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Introduction générale

Les systémes de réalité augmentée permettent la sup@&paias images virtuelles sur des scenes
réelles. Le concept de la réalité augmentée enrichit netregption du monde réel, en y ajoutant des
informations de maniére dynamique et interactive. Sesegifdns sont multiples et touchent a plu-
sieurs domaines : jeux vidéo, télévision, industrie, méusa@tc.

L'objectif de la réalité augmentée est d’apporter un réadiet une cohérence visuelle entre le
flux réel et virtuel. Afin de maintenir le recalage dynamiquse diegjets de synthése sur le monde réel,
les systemes d’acquisition doivent en permanence calleupmint de vue de I'opérateur pour donner
I'illusion que ces objets virtuels appartiennent au moréd. e positionnement de ces objets dans
la scéne nécessite de connaitre la position et I'oriemtatéla caméra par rapport a un repére lié au
monde.

Le probléme de la localisation de la caméra est donc imppdamrs travaux sont menés dans ce
domaine pour le résoudre. Plusieurs capteurs peuventtéisésipour déterminer le positionnement
du point de vue de I'utilisateur dans I'environnement comnes capteurs magnétiques, les capteurs
optiques, les encodeurs ou évidemment les caméras. T dns la littérature, la pose est souvent
calculée par la caméra en utilisant des méthodes géonmesriQes méthodes emploient des modéles
d’objets et leurs projections dans I'image pour résoudrdasformation entre les repéres ou les
données sont exprimees.

Si I'on considere uniqguement les informations acquisesgpeameéra, le probleme de réalité aug-
mentée se raméne a un probleme de vision par ordinateuretksitiues de vision permettent a la
fois la reconstruction 3D des points de la scene, la caldmala localisation 3D, etc. Cependant, le
temps de traitement avec les systemes de vision dépend dajdesdté algorithmique des méthodes
implémentées. En outre, de tels dispositifs sont souvemira@atés a des problemes de conditions
d’acquisition dans I'environnement réel de I'utilisateur

Les applications récentes de la réalité augmentée onttouverouveau champ pour I'utilisation
des systemes multi-capteurs afin de surmonter les probléesedispositifs de tracking basés vision.
Ces capteurs permettent de : localiser rapidement la caraéragport a la scéne, accélérer les traite-
ments, résoudre certains probléemes liés a I'environnegtesgirvent aussi a adapter le modele virtuel
de la scene pour mieux gérer les augmentations. Les objeielgi subissent alors des transforma-
tions géométriques qui permettront de les recaler dansdjarréelle et les intégrer de la maniére la
plus naturelle possible.

L'un des verrous lors de la réalisation d’un systeme detéaligmentée est le manque de pré-
cision et de robustesse des dispositifs de tracking wilisé plupart des applications de réalité aug-
mentée exigent un environnement contrélé et imposent désadates de mouvements et de visibilité.
Selon le type d’application, deux solutions sont envisalgsata premiere repose sur l'utilisation des
systemes multi-capteurs, la seconde emploie les méthobastes. Le suivi multi-capteurs ou hy-
bride emploie généralement des capteurs de localisatioa centrale inertielle, un capteur magné-
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tique, etc. Une centrale inertielle est rapide et ne néeepai d’eléments extérieurs. Cependant, le
probleme avec ce genre de capteur est 'accumulation desremle dérives et la faible précision. Le
suivi avec des capteurs magnétiques est aussi souvesé uilais il possede I'inconvénient de confi-
ner l'utilisateur dans un environnement petit et instrutehes méthodes basées vision prennent en
compte les propriétés de I'image et permettent un recalegmspdes éléments virtuels ajoutés a la
scene. Ces méthodes empéchent, toutefois, le suivi dans tBazzultations des cibles. Lutilisation
des méthodes robustes est donc, nécessaire pour réabsiicties en environnement réel et pallier
les problémes d’occultations et des changements des moredi’environnement. Ces techniques
sont efficaces, mais elles requierent un certain nombreinhtipes visibles et le temps de calcul est
souvent trop élevé et ne permet pas une utilisation en teégbs r

Cette thése porte sur le suivi robuste et hybride de cibles dame application de réalité aug-
mentée. L'objectif principal est de contribuer a I'améitton de la précision et de la robustesse des
systemes de réalité augmentée basés vision. Une archientdtimodale constituée de différents
modules de suivi est élaborée. L'approche multimodale istng& combiner différents capteurs et
techniques, associés en fonction des conditions réellésrméronnement. En effet, les contraintes
liées a I'environnement réel de l'utilisateur, le tempd etede précision du tracking, sont prises en
compte tout le long du travail présenté.

Dans le chapitre 1, nous introduisons le domaine de rechdeclzeréalité augmentée. L'ensemble
des systemes et des prototypes existants dans la lit@sant étudiés et analysés. Les principaux tra-
vaux réalisés et les solutions disponibles sont évoquéediatresus exposons notre problématique et
les solutions apportées afin de contribuer a lever quelgeresus liés a I'utilisation d’'un systeme de
réalité augmentée.

Le chapitre 2 présente notre systeme de localisation pasitznv Ce dernier, repose sur l'utilisa-
tion de cibles codées qui permettent de calculer en temp&arpese de la caméra par rapport aux
objets suivis. Des algorithmes spécifiques de calcul de po#argroduits et des solutions hybrides
sont adoptées pour améliorer la précision. Les divers systale localisation du point de vue de la
caméra sont évalués afin de déterminer leurs performanpesmeéttre de s’affranchir des problemes
lies aux difféerentes méthodes.

Dans le chapitre 3, nous nous intéressons a la gestion dtationk afin de maintenir le reca-
lage des objets de synthése sur les images réelles. NoustorEs@otre méthode de suivi robuste
gui permet la gestion d’occultations partielles des ciblése étude bibliographique sur les estima-
teurs robustes et les systémes de gestion d’occultationsadité augmentée est effectuée. Ensuite,
notre méthode de suivi robuste est présentée et nous desaidls étapes nécessaires a I'élaboration
de l'algorithme de tracking. Enfin, nous terminons par unesgexpérimentations pour évaluer les
performances de notre méthode.

Enfin, dans le chapitre 4, nous présentons une approchealbydeitracking en réalité augmentée.
Notre dispositif multi-capteurs est constitué d’une caneéidune centrale inertielle. Notre méthode
hybride permet de surmonter les défauts des deux capteuts.r@&thode exploite la complémenta-
rité des capteurs afin d’enrichir I'information percue dtipales éventuelles défaillances du systeme.
L'étude porte sur la description de notre approche de tnachibride ainsi que les différentes solu-
tions proposées pour la gestion de 'information issue dtiesye multi-capteurs. Enfin, le protocole
expérimental et les résultats obtenus sont présentés damsapitre.

Nous allons a présent commencer par introduire notre dongenecherche qu’est la réalité
augmentée.



Chapitre 1

Réalité Augmentée : Etat de I'art

1.1 Introduction

Un systeme de réalité virtuelle est une modélisation panatdur dans laquelle le graphisme est
utilisé pour créer un monde qui semble réaliste. Cette meatédin n’est pas statique car elle répond
aux ordres de l'utilisateur (gestes, paroles ou touteseawtommandes extérieures). La notion de
réalité virtuelle date de plus de cinquante ans, avec Iitiga "Sensorama Simulator” (figure 1.1).
Le Sensorama Simulator fut inventé par le réalisateur derdeataires américain Morton Heilig au
milieu des années 50.

Son dispositif était constitué d’un systeme vidéo 3D, dedilaeurs et d’un siege vibrant. Les
ventilateurs situés prés de la téte de l'utilisateur fossent des odeurs et du vent. Le siége vibrant
donne la sensation de mouvement a I'utilisateur. Ainsi, it @@ssible de simuler un voyage a moto-
cyclette ou des voyages en automobile.

sensoraia
S

Fic. 1.1 — Sensorama Simulator.

La réalité virtuelle est une fagcon pour I'humain de viswuglisnanipuler, interagir avec des don-
nées complexes a l'aide d’'un ordinateur. La réalité augéeeregroupe I'ensemble des techniques
permettant d’associer un monde réel avec un monde virtnelitidgsant des images réelles et des
entités virtuelles (images de synthese, objets virtuetplgques, etc). Plusieurs classifications de la
réalité augmentée peuvent étre envisagées selon les Apprechniques, fonctionnelles ou applica-
tions.
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La realité augmentée a vu le jour avec les travaux de Sutttefldb1] [152]. En effet, Sutherland
a fait des recherches sur les casques de réalité virtuetlélaut des années 70. En affichant simple-
ment quelgues polygones, il construit le premier casquéaléé virtuelle transparent "See Through
System". L'utilisation d’un casque virtuel a travers leqoelpeut voir le monde réel, répond au pro-
bléeme des scientifiques : ca permet a l'utilisateur de gdedswntact avec le monde réel tout en étant
dans un monde virtuel.

Selon Ronald Azuma, 'un des pionnier de la réalité augmenmtéis, regles fondamentales sont
nécessaires pour le fonctionnement d’un systéme de réalipdentée [13], et qui sont :

— Combiner le réel et le virtuel.

— Respecter les contraintes d’interactivité et de temps réel

— Respecter 'homogénéité et la cohérence entre les deuxaaaédl et virtuel.

Cette définition exclut donc les simples superpositions 2Dngurespectent pas la cohérence
3D, ainsi que la composition en post-production qui n’est f@asps réel. En revanche, aucune
contrainte n’est imposée sur le réalisme photométriquecdagpositions (par exemple, les objets
virtuels peuvent étre affichés en mode filaire). La visutibsapeut se faire a I'aide des dispositifs
particuliers permettant de voir la réalité en méme tempslegsi®bjets synthétiques représentés en
relief. Sur un axe représentant le passage de I'environnieréel & un monde virtuel, la réalité aug-
mentée se situe dans la partie gauche de I'axe, en oppoaiteomirtualité augmentée qui concerne
I'ajout d’éléments réels (personnes, textures, etc.) dassenvironnements virtuels. La réalité aug-
mentée et la virtualité augmentée sont regroupées sousrie thr "réalité mixte" [109] (figure 1.2).

| Realité Mixte |
| |

Environnement Realite Virtualite Environnement
Réel Augmentée Augmentée Virtuel

FIG. 1.2 — Le continuum réel/virtuel de Milgram [109].

Les technologies des environnements virtuels immergenpt&iement ['utilisateur dans un en-
vironnement synthétique. L'utilisateur, dans ce cas, ne pasi voir le monde réel autour de lui. En
revanche, la réalité augmentée permet a l'utilisateur dd"@avironnement réel avec des objets vir-
tuels superposés. Par conséquent, la réalité augmentédetena réalité plutdt que de la remplacer,
I'utilisateur est immergé dans un environnement ou les shjgtuels et réels coexistent ensemble
dans le méme espace.

Un des premiers systemes de réalité augmentée est réalis@€ipar et al. [45], c’est le projet
KARMA (Knowledge-based Augmented Reality for Maintenance AsscganComme démonstra-
tion, les auteurs choisissent un systeme de support durperispour configurer et gérer une impri-
mante laser (figure 1.3). Plusieurs capteurs sont attackiégpéimante pour détecter leurs positions
et leurs orientations. Le monde virtuel est un complémenhetnrichissement du monde réel. Dans
la figure 1.3, on observe ce que voit |'utilisateur a traversdsque. Dans cette application l'utilisateur
change le papier dans I'imprimante, le systeme de réalgénauatée offre une aide visuelle représen-
tant le bac du papier et son fonctionnement.
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FIG. 1.3 — Le projet KARMA [45].

Actuellement, les avancées technologiques permettentatiseédes objets virtuels a I'aide des
bibliothéques graphiques en 3D. On peut considérer que lagldps domaines de la vie courante
peuvent et pourront un jour bénéficier de la realité augneenté

1.2 Les applications de la réalité augmentée

La réalité augmentée est un domaine de recherche relatiggment et en plein essor. Les ap-
plications sont nombreuses dans des cadres différentpuels robotique ou la médecine. L'objectif
de la réalité augmentée est I'amélioration de la percepiate I'interaction de I'utilisateur avec le
monde réel. Les objets virtuels permettent I'affichage désrinations que l'utilisateur ne peut pas
voir directement ou détecter avec ses propres sens. Cematfons virtuelles aident I'utilisateur a
executer ses taches dans le monde réel.

Les applications potentielles de la réalité augmentée dams$ les domaines suivants : meédical,
visualisation, industrie/maintenance, robotique, @iilé, etc. Nous allons maintenant détailler ces
applications ainsi que les technologies utilisées.

1.2.1 Médical

La médecine est un domaine de prédilection de la réalité antga. Bajura et al. [15] ont décrit
un systeme de visualisation médicale, ce dernier montnetadtats d’'une échographie visualisée a
I'intérieur du ventre d’'une femme enceinte (figure 1.4). isualisation est effectuée en utilisant une
caméra miniature montée sur le visiocasque de I'opéraiesrimages de la caméra et les images
ultrasonores générées par ordinateur sont superposée®pasenter un environnement réel/virtuel
riche en information.

Des travaux similaires ont été réalisés a I'Université de @agau Nord (UNC) [71], un casque
de réalité augmentée a été développé et utilisé pour I'éepbie des femmes enceintes. Ce casque
permet une superposition géometriguement correcte degdsmltrasonores sur le ventre de la mere
permettant au gynécologue d’examiner la position du foetus I'utérus de la mere. Auparavant le
médecin avait des difficultés a regarder I'écran de conwbli@tégrer cette image a la position de
sa main sur le ventre de la mere (volume 3D). Avec la réalitéreamgée, le systéme supprime cette
difficulté, en permettant a l'utilisateur de voir les imageannées superposées sur le ventre de la
mére (figure 1.5).

Plusieurs projets explorent ce domaine d’application. Dfeste récents se sont concentrés sur
une biopsie d’'aiguille d’'une tumeur de sein. La figure 1.6 trenne maquette d’une opération de
biopsie du sein, ou les objets virtuels identifient I'entida la tumeur et guident 'aiguille a sa cible
[146].
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D’autres travaux ont été réalisés pour faire du recalagendagas tomographique ou a résonance
magnétique dans une séquence d’'images a rayon X et aussbtesteiction 3D de la vascularisation
cérébrale dans des images d’angiographie numérique abe$ir3]. Ainsi en neuroradiologie inter-
ventionnelle par exemple, les travaux de Kerrien [82] peten¢ au radiologue de savoir a tout instant
ou se trouve son cathéter dans le corps du patient.

La reéalité augmentée pourrait €également étre utile poursiaalisation meédicale générale dans
les salles de chirurgie. Les chirurgiens peuvent voir deses avec 'oeil nu qu’ils ne peuvent pas
voir avec les dispositifs et vice-versa. La réalité augmertonne accés aux chirurgiens aux deux
types d’'informations simultanément. Ceci pourrait égaletngeider la précision de la tache, montrer
par exemple, comment faire une opération sur le crane poaichimurgie de cerveau ou exécuter
une biopsie d’aiguille d’'une petite tumeur. Linformatidies capteurs non-invasifs est directement
affichée sur le patient, montrant exactement ou effectopgéfation.

La réalité augmentée est aussi utilisée pour la formatisrtdeurgiens. Les instructions virtuelles
rappellent le chirurgien débutant les étapes nécessaars,avoir a consulter un manuel. Les objets
virtuels peuvent également identifier des organes et irdilgurs endroits [41].

FiG. 1.5 — Visualisation du ventre a I'aide du systéme de réaliggmentée développé a 'UNC [71].
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FIG. 1.6 — Représentation virtuel de l'intérieur du sein [146].

1.2.2 Industrie-maintenance

Une autre catégorie des applications de la réalité augmestdiassemblage, I'entretien, et la
réparation des machines industrielles complexes. Lesuttgins pourraient étre plus faciles a com-
prendre si elles étaient disponibles, pas sous forme de efmavec le texte et 'image, mais plutot
sous forme de schémas en 3D superposés sur le dispositifr@etrant étape par étape, la tache a
executer.

Plusieurs projets de recherche ont abouti a la réalisaggorototypes dans ce secteur. Feiner et
al. [45], a l'université de Columbia, ont réalisé une apgi@apour la maintenance d’une imprimante
laser appelé KARMA (voir I'introduction).

Un groupe chez Boeing s’est intéressé a un systeme de réalideatée pour guider un tech-
nicien dans la réalisation d’un harnais de cablage (Wiriagndss) qui forme le systeme électrique
d’une aile d’avion. Actuellement, les techniciens utilisdatgrands tableaux pour construire de tels
systemes, et Boeing a besoin de beaucoup de piéces pourrsteske/stemes. Une projection vir-
tuelle sur un tableau unique (figure 1.7) est utilisée, cepgumet de conserver de la place et de
réduire les colts [25] [76] [143].

FIG. 1.7 — Application de cablage d’'un systeme électrique dangratotype de Boeing [25] [76]
[143].

Un autre projet appelé ARVIKA (Augmented Reality for DevelopmenbdRction and Servicing)
a été réalisé dans le domaine industriel [10]. Le projet pshsorisé par le ministére allemand de
I'Education et de la Recherche et réalisé par plusieurs meirs industriels (SIEMENS, AIRBUS,
Audi, BMW...). ARVIKA a pour objectif de réaliser un systeme delitéaaugmentée permettant le
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développement, la production et le service pour les systd@amhnologiques complexes tels que les
véhicules et les avions (figure 1.8). Le systeme permet diareéla perception de I'utilisateur et lui
fournit une aide visuelle pour I'assister dans ses opérstid travers le recalage virtuel des objets
sur des scenes réelles, la technologie développée peragit dur le monde réel d’'une maniére
interactive et précise pour diverses taches de dévelopgeshde maintenance. En cas de difficulte,
I'utilisateur est relié a un centre de service pour I'agsigans les opérations complexes.

o |Attach pips
i || Check 1. pollution

FiG. 1.8 — Le systeme ARVIKA [10]. (a) Développement : systeme ddatééaligmentée pour le
crash-test. (b) Production : assistance visuelle pouitisateur dans une tache de maintenance. (c)
Service : en cas de difficulté 'opérateur est relié au ceaarservice.

En France, et dans notre laboratoire IBISC (Informatiqueldgiie Intégrative et Systemes Com-
plexes), un projet intitulé AMRA (Assistance et Maintenancéréalité Augmentée) du RNTL (Ré-
seau National des Technologies Logicielles) placé soustédigudu ministere de la Recherche est
réalisé [35]. Le projet a commencé en 2002 et s’est achev®@#h. 2e but était d'implémenter un
systeme de réalité augmentée a usage mobile pour une igitigat milieu industriel, et plus spécifi-
guement dans le domaine de la maintenance industrielle.djet prplusieurs objectifs :

— Fournir une aide contextuelle a des mainteneurs inexpaitis, leur permettant d’étre formeés
sur site.

— Apporter aux agents de maintenance une assistance pertvdacéder sur leur poste de
travail & des informations pertinentes (documentation diemt@enance, modes opératoires, films
de montage).

— Augmenter la disponibilité de l'information sur le lieu deaimtenance en utilisant les tech-
niques de réalité augmentée.

Le prototype AMRA est un systeme de réalité augmentée en viadirecte constitué d’'une
tablette-PC (un ordinateur portable allégé pourvu d’'ummdactile) pour la visualisation des infor-
mations, qui agit comme une fenétre augmentée sur le monklgréee a la caméra embarquée sur
ce dernier. Ce type de systeme aborde plusieurs problémeatiplle de I'informatique nomade (en
anglais mobile computing), celle du recalage temps réeddgt®s virtuelles sur les images du monde
réel, et enfin celle du développement d’'une aide graphiqntegtuelle adaptée (figure 1.9).
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FiG. 1.9 — Exemple de vue en transparence fournie a I'opératerojet AMRA [35].

1.2.3 Visualisation

La réalité augmentée est aussi utilisée pour annoter detsalgns un environnement particulier
en affichant des informations permettant de le rendre plogodhensif et interactif avec I'opérateur.
Par exemple un écran-afficheur a main (hand-held display) fooirnir des informations concernant
les bouquins d’une librairie lorsque I'utilisateur se bdlk dans une bibliotheque. Des chercheurs de
I'université de Columbia [44] ont développé une applicapenmettant d’afficher des fenétres d’'une
interface standard sur le monde réel ou sur des objets plggt afin de les mémoriser et augmenter
la perception de I'utilisateur de son environnement (figufe).

FIG. 1.10 — Fenétres virtuelles affichées sur des objets spgesfiqu monde réel pour I'annotation
[44].

La réalité augmentée sert aussi d’'aide générale a la \gstialn, un architecte peut regarder par
une vision rayon X a l'intérieur d’'un batiment pour obsemviestallation électrique, les tuyaux d’eau,
les structures des murs, etc.

Des chercheurs de 'université de Toronto ont développé stés)e de vision stéréoscopique pour
la réalité augmentée (ARGOS). Ce systeme permet d’augmengediss réelles dans des conditions
difficiles de visualisations [38]. La figure 1.11 montre ledgte filaire de l'intérieur d’'une navette
spatiale en orbite. Les lignes tracées permettent de vo# falcilement la géométrie de la navette.
Ces lignes et objets virtuels facilite la navigation et la po@émension de I'environnement quand les
conditions de visibilité sont médiocres.
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¥

FIG. 1.11 — Augmentation de la scéne avec des lignes virtuel&s [3

1.2.4 Téléopération

La téléopération d’'un robot est un probleme difficile, pardierement quand le robot est sur un
site distant ce qui provoque des retards dans les transmssdDans ces circonstances, au lieu de
commander le robot directement, il est préférable de corderason modele virtuel a sa place. L uti-
lisateur manipule le robot virtuel en temps réel et le roBet suit. Une fois la tache est définie, I'uti-
lisateur demande au robot de I'exécuter réellement. Le&sysipermet aussi de prédire et d’assister
I'utilisateur qui manipule le robot et lui offre un outil déswalisation et de planification pour l'aider
dans I'exécution de la tache désirée. Le systeme ARGOS a déntprgra vision stéréoscopique est
plus efficace et facile pour faire la planification de trap@e d’un robot, a lI'inverse des interfaces
en monovision traditionnelles [37] [110]. D’autres auteoins €galement utilisé des modeles virtuels
enregistrés pour un systéme de télé-présence [83] [84] [183]. La figure 1.12 montre comment
le robot virtuel représente la position prédite du robot rée

FIG. 1.12 — Téléopération d’'un robot réel en utilisant son gyate virtuel [37].

Un autre systeme de téléopération a été développé au lalel&isC [122], le systéme s’appelle
ARITI (Augmented Reality Interface for Teleoperation via Imiet) qui est le premier systéme de
téléopération en réalité augmentée apparu en France, {p@nine contréle a distance d’'un robot a
I'aide d’un robot virtuel et de guides virtuels (figure 1.13)

ARITI a été mis pour la premiére fois en ligne sur le web en 1998epuis Janvier 2000, il
est réféerencé par la NASA Space Telerobotics Program. LemsgsARITI est réalisé dans le but
de permettre a un opérateur humain de contréler et de conenandrobot a distance. Linterface
Homme-Machine est basée sur le concept de la réalité mix@eugant ainsi la réalité virtuelle et la
réalité augmentée. Pendant une tache de téléopératitlisdieur est assisté par des aides appelées
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guides virtuels actifs qui améliorent ses performancestedas assistances offertes a I'utilisateur,
des possibilités de travail en commun lui sont égalemergqe@es.

FIG. 1.13 — Téléopération du robot ARITI [122].

1.2.5 Divertissement

A SIGGRAPH’95, plusieurs exposants ont montré des systémelgnjui permettent 'immer-
sion et I'interaction des utilisateurs avec un monde virgretemps réel et en 3D. Les utilisateurs
se tiennent devant un grand écran bleu, alors qu’'une caroérmandée par ordinateur enregistre la
scene. La caméra localise les utilisateurs et 'ordinaggémere des acteurs virtuels qui reproduisent
les mouvements des utilisateurs.

L'industrie de divertissement voit ceci comme une maniereéatiuire les codts de production :
créer et stocker des environnements virtuels est un marebédntable par rapport a la réalisation
d’'un décor réel. Le projet ALIVE du laboratoire MIT Media [97]mais en oeuvre un environne-
ment avec des créatures virtuelles intelligentes qui sSagit aux actions de I'utilisateur. L'utilisateur
devant son écran interagit avec des entités virtuellesréigi4).

FIG. 1.14 — Le projet ALIVE : I'utilisateur donne des ordres a soientj97].

Un autre projet dans le domaine du jeu et loisirs est RV-Bordear@uqui a été présenté au
Workshop international de réalité augmentée [120], ilis’dgn jeu multi-joueurs, ou chaque joueur
porte un HMD, qui lui permet de voir les autres joueurs et la sa@&elle, ainsi que les éléments
virtuels du jeu : les armes, les ennemis, etc (figure 1.15)yQed’application est trés prometteur et
envisage une nouvelle génération de jeu.
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FiG. 1.15 — Le jeu RV-Border : scéne telle qu’elle est vue par lejoi120].

1.2.6 Militaire

Pendant plusieurs années, les avions militaires et lesdpdires ont employé des dispositifs
d’'affichage a téte haute (HUD : Head Up Display) et les casques déHMS : Helmet Mounted
Sight) pour superposer des graphiques sur I'écran d’affeldagpilote (figure 1.16). Ces systemes
permettent de fournir des informations de base pour la a#eig et le vol. Les graphiques sont
superposés sur des cibles dans I'environnement réel. Ranpdg, la tourelle dans un hélicoptére
militaire peut étre asservie au HMS du pilote, ainsi le pilo¢ait viser avec la tourelle en regardant
seulement la cible. De futures générations d’avion de condrans developpées avec des HMDs
intégrés aux casques des pilotes [158] .

FiG. 1.16 — Les casques utilisés dans les avions de combatsU@)(Head Up Display). (b) HMS
(Helmet Mounted Sight).

1.2.7 Architecture

L'architecture est particulierement concernée par leicatfpns de la réalité augmentée. En effet,
les produits mis au point permettent de visualiser les m#egia des échelles diverses et de voir aussi
a l'intérieur et a I'extérieur des batiments.

La realité augmentée permet de concevoir des extensionssomddification d'une architecture
existante, définir ou modifier les aménagements d’ameublgraeétablir des scénarios concernant
des événements imprévus. Toutes ces opérations sontigifficiéaliser réellement et nécessitent des
moyens matériels importants. Avec la réalité augmentégif@mnement est enrichi avec des entités
virtuelles ce qui permet de modéliser tout ce que l'utibsmtimagine.
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1.3 Dispositifs et capteurs utilisés en réalité augmentée

Plusieurs dispositifs et capteurs sont utilisés pourséalin systeme de réalité augmentée. Néan-
moins, les dispositifs les plus employés sont : les systatiadichage qui jouent un réle primordial
pour le rendu visuel et la génération des scénes virtuelles siystemes de suivi nécessaires a la lo-
calisation dans le repére du monde. La plupart des captélisgsien réalité augmentée sont dédiés
pour des applications en intérieur. Cependant, de nouveltdmologies nécessitant I'utilisation de
nouveaux dispositifs sont destinées pour des applicaéinrextérieur ou sans fil.

1.3.1 Systémes de visualisation

Les systemes d’affichage sont utilisés pour visualiser tgstovirtuels. Des dispositifs d’affi-
chage dédiés permettent alors de mixer le réel et le virelpeut distinguer différentes classes de
systemes :

— les afficheurs de types visiocasque (HMD) : le systéme est gartla téte de I'utilisateur, et
se distingue en deux catégories. Les casques dits serapaiant optique (optical see-through
HMD), constitué d’'un écran LCD couplé a un miroir semi-transpaffigure 1.17-a) dont le
mixage réel et virtuel est fait par I'oeil de I'utilisateutq1]. Pour ce type de casques, on peut
citer le NOMAD, qui est un systeme d’affichage a haute résolutenmpttant I'acces a tout
type d’information tout en regardant le monde réel (figure74c). Il y a aussi les casques
dits semi-transparent vidéo (video see-through HMD) dontikage est fait entre un rendu
graphique et I'image provenant d’une caméra (figure 1.1 ¢djnélange étant alors présenté a
l'utilisateur [42].

— les afficheurs de type écran : la visualisation est faitengets un écran, a I'aide d’'une caméra
couplée a cet eélément qui peut étre : un écran de bureau (figi8¥[5], un ordinateur portables
[137], un écran portable a la main (figure 1.19) [114] [134oe solution mixte [20].

— les affichages par projection : la visualisation est faiteusie surface du monde réel, la projec-
tion pouvant étre sur une table [130], un mur [131] ou sur wrtase quelconque [124] [125]
[128].

FIG. 1.17 — Les visiocasques. (a) Optical see through. (b) Videdlsrough. (c) NOMAD.
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FIG. 1.18 — Ecran LCD 3D pour la vision stéréoscopique en réaliggreentée.

FIG. 1.19 — Ecran portable & la main.
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1.3.2 Capteurs de position et d’orientation

Les capteurs de position et d’orientation servent a logalis objet rigide en mouvement par
rapport a un repéere absolu dans I'espace. On s’en sert leayent pour mesurer le mouvement
de l'utilisateur. En général, on mesure une série de 6 grand@ positions et 3 angles) avec une
fréquence d’échantillonnage compatible avec la précistaherchée. Il existe de nombreux types de
capteurs. On peut les classer par catégories : mécaniqugsétitpies, ultrasonores, optiques. Pour
les comparer, les critéres suivants sont utilisés : lesadede libertés (ddl), la résolution, I'erreur, le
temps de réponse, I'espace de travail et la sensibilité.

Capteur mécanique : lls se présentent en général sous la forme de bras articud€s2aou 3
segments. lIs utilisent des dispositifs de mesures argalegi ou numériques de grande précisions
attachés au bras pour obtenir la position et I'orientatien’extrémité du bras. N'utilisant pas de
technologies sensibles a I'environnement (électromaguneétsonores) ils n'ont aucune interférences
avec l'extérieur. Les systemes mécaniques ont une bonogsionrg résolution, et temps de réponse,
mais leur champ de travail est limité et ils sont trés peu aiaas.

Capteur magnétique : Ces capteurs mesurent la distorsion du champ magnétiqudaptmaali-
sation. Un champ basse fréquence est modulé pour déterraipesition et I'orientation de I'objet
mobile. Le signal recu du récepteur est échantillonné gaaae algorithme contenu dans l'unité de
traitement pour déterminer la position du récepteur pgraea I'émetteur. Le principal défaut de ce
type de capteur est sa grande sensibilité par rapport a ttdriau magnétique ou appareillage élec-
tromagnétique qui distord le champ émis et rend la précifsidote. De plus la présence de cablage
sur le systeme augmente la complexité de manipulationabtage de ces capteurs est leur colt peu
cher et leur poids (figure 1.20).

FIG. 1.20 — Capteurs magnétiques.

Capteur a ultrasons : Le capteur a ultrasons (figure 1.21) est un capteur téléguétnnesurant
uniguement les positions, composeé d’'un émetteur, d'urptéae et d’'un microcontréleur PIC. Il sert
a mesurer la distance qui le sépare d’un obstacle se siteaantui. Son fonctionnement correspond
a celui des sonars : lorsque I'on veut mesurer une dista@oeetteur envoie une salve d'ultrasons de
fréquence de0K hz par exemple, puis le PIC commence a compter le temps. Loteqéeepteur
recoit I'onde réfléchie, le PIC arréte de compter et seloergpis parcouru par I'onde, aller/retour, et
en connaissant la vitesse du son dans le milieu ou I'ondeogpage, le capteur nous donne la distance
le séparant de I'obstacle. En connaissant la vitesse dst#iole, on peut mesurer aussi la vitesse
de 'objet portant le capteur. L'inconvénient avec lesagtins c’est I'interaction des ondes avec la
matiere qu’elles traversent. Il se produit plusieurs pinégrmes qui aboutissent a leur atténuation :

— une absorption dans les milieux homogenes,

— des reflexions, réfractions et diffusions aux changensmtsilieux.
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FIG. 1.21 — Capteur a ultrasons.

Capteur optique : Les capteurs optiques sont nombreux et peuvent étre cleass#igerses cate-
gories suivant le type de lumiere utilisée : visible, infnage, source laser. Ces capteurs sont tres
employés dans les films et les réalisations de jeu pour ari@eeanouvements de personnages 3D.
Il existe principalement deux techniques employées paisystemes optiques. Dans la premiere,
des marqueurs réfléchissants sont fixés sur l'utilisatees. @améras munies de LEDs infrarouges,
éclairent ces marqueurs. Le mouvement de I'opérateur asiiterenregistré et les marqueurs sont
identifieés a partir des images. Dans la deuxieme technigsiedequeurs sont des LEDs infrarouges
alimentées par des piles (les capteurs sont auto-éckglirdine caméra infrarouge est alors utilisée
pour enregistrer le mouvement des marqueurs. Le princiglalud de ces capteurs est le temps de
traitement souvent long, et 'absence de réponse si unadbsat présent entre la caméra et le mar-
queur. Les systemes lasers encore tres peu utilisés seriugcipalement pour des grandes distances
de l'ordre du kilometre.

Capteur GPS (Global Positionning System) : Utilisé principalement pour les applications de réa-
lité augmentée en extérieur. Le GPS se base sur la positmurnée par les mesures des satellites (fi-
gure 1.22). Le systeme GPS comprend au moins 24 satellitési@ls orbitant 820200km d’altitude.
Ces satellites émettent en permanence un signal complede fseudo-aléatoire) daté précisément
grace a leur horloge atomique, ainsi que des éphéméridesfiant le calcul de leurs coordonnées
prédites. Ainsi un récepteur GPS qui capte les signaux d’angrpiatre satellites peut, en mesurant
les écarts relatifs des horloges, connaitre sa distancepport aux satellites par triangulation. Le
GPS est ainsi utilisé pour localiser des véhicules roulams,évires, des avions, des missiles et
méme des satellites évoluant en basse orbite.

Certains systemes GPS concus pour des usages tres pagipelieent fournir une localisation
a quelques centimétres prés. Le GPS différentiel (DGPS),geoainsi la position obtenue par GPS
conventionnel par les données envoyées par une statiestterde référence localisée dans un endroit
trés précis.

FiG. 1.22 — Capteur GPS.
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Centrale inertielle :  La centrale inertielle est une unité miniature de mesurettie fournissant un
signal numérique d’accélération 3D, les taux de rotation &npas gyroscopiques) et les données
du champ magnétique terrestre (figure 1.23). Elle fourrstdiennées précises sur I'orientation 3D
en temps réel, un module de stabilisation est inclus a tiewé du capteur pour éliminer les dérives
dues aux perturbation extérieures. La centrale inerfpellenet le suivi de mouvement et I'orientation
du corps humain, de véhicules non-pilotés et de robots emlelc.

FIG. 1.23 — Centrale inertielle MTi de Xsens [166].

1.3.3 Les systemes de tracking visuel

Les systemes de tracking visuel sont composés essentgitastitune ou plusieurs caméra. La
caméra est un capteur de vision extéroceptif qui fournitpesiune simple information, comme pour
les capteurs proximétriques (qui mesurent la distancelface la plus proche), mais un signal vidéo
gue I'on peut visualiser sur divers dispositifs d’affichagg@éviseur, écran d’ordinateur, etc. Le choix
d’'une caméra dépend du type d’application et de ses caisditiges : capteur utilisé (CCD, CMOS),
résolution, distance focale, illumination minimale, commitation (ethernet, série, wifi, USB, etc),
poids, consommation électrique, etc.

Plusieurs systemes de tracking visuel sont commerciatieéssystémes contiennent des cameéras
et aussi d’autres capteurs légers et confortables. Cessitifpeont configurables a des fréquences et
résolutions variables et possédent aussi des optionsaotiiadfe : vision sans parallaxe, vision mono-
culaire/binoculaire, etc (figure 1.24).

FiG. 1.24 — Différents systemes de tracking visuel utilisés atitttaugmentée.

Le systeme de tracking visuel est utilisable dans des gitisgbu I'opérateur porte des lunettes de
vues, et doit avoir une totale liberté de mouvement. Un teésys inclut tout 'équipement nécessaire
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pour un travail immédiat. L'unité de commande du systémerestcompacte et légere et elle est
portée par l'utilisateur (par exemple : comme une ceintlra)scéne est enregistrée avec la caméra
et le systeme de traitement transmet les images sur le di§pafichage.

1.4 Problemes liés a la réalité augmentée

L'un des problémes les plus importants dans les applicati@na réalité augmentée est celui de
I'alignement virtuel-réel. Les objets dans le monde virtd@vent étre superposés correctement sur
les objets réels, de telle manieére a ce que l'utilisateuriaipression que les deux mondes réel et
virtuel coexistent ensemble. Les applications de réalitgreentée nécessitent beaucoup de précision
afin de réaliser un bon alignement.

Les erreurs d’alignement sont difficiles a controler etseflent divisées en deux types : statique et
dynamique. Lerreur statique apparait quand le point dedeukutilisateur et I'objet dans le monde
restent fixes. L'erreur dynamique apparait quand le pointugede I'utilisateur ou de I'objet est en
mouvement dans I'environnement.

Dans les systemes actuels, les erreurs dynamiques sonafgdnént la source principale des er-
reurs d’alignement. Les problemes liés a I'éclairage, axcxithations et aux mouvements représentent
aussi des verrous dans I'élaboration d'un systeme deééaligmentée efficace.

1.4.1 Alignement spatial : erreurs statiques

On définit I'erreur statique par I'erreur d’alignement erntiget réel et objet virtuel, déterminée
lorsque l'utilisateur est en position statique.

Trois types d’erreurs statiques sont définies :

— distorsion optique,

— erreur du systéme de suivi,

— mauvaise estimation des parametres.

La distorsion optique est un probleme bien connu et qui estiwdpropriétés des lentilles des
caméras. L'erreur du systéeme de suivi est générée par lesucaglectromagnétiques sensibles aux
distorsions du champ magnétique. La mauvaise estimatiopatesnetres est I'erreur la plus étudiée
en réalité augmentée. Une estimation fiable nécessite deenegttoeuvre des méthodes robustes
basées sur une définition de contraintes dans la procédeadideation. A partir d’une modélisation
du systeme, on s’intéresse alors a la calibration de cefreliffes parties. On peut alors utiliser des
méthodes automatiques (par vision, auto-calibrage) ound#lkodes basées utilisateurs (méthodes
simples et efficaces) [59].

1.4.2 Alignement temporel : temps de latence

Le recalage dynamique des images de synthése sur le mordestéme étape cruciale dans
I'élaboration d’un systeme de réalité augmentée. Les dmndeés différents systémes d’acquisition,
tel que les dispositifs de suivi d’objet et de formation diiges, doivent étre enregistrées spatio-
temporellement avec le point de vue de I'utilisateur. Chatdjepositif a un retard associé a I'obser-
vation du monde et a I'affichage sur le systéme de visuadisatia différence des retards entre les
divers dispositifs d’acquisition ou systemes de traiteneshappelée : latence relative. Elle représente
une source du mauvais repérage et doit étre réduite. Lesesode retard sont classifiées en six caté-
gories et représentées par : retard d’arrivée des donredas] de traitement, retard du rendu, retard
d’affichage, retard de synchronisation et retard de miserm jo

Beaucoup d’auteurs ont traité la latence et ont essayé deaédis effets. Dans [54], [70], [162],
les auteurs ont développé une technique de calcul de tentigsierqui est tres commercialisé pour
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sa vitesse. L'application se rend constamment compte dpgela traitement et tache de le réduire.
La réduction de la latence est basée sur la réduction dedasjmeé des calculs, ce qui ne pourrait pas
étre toujours recommandée.

La plupart des systéemes graphiques en temps réel sont dobésites performances calculatoires
afin de réduire la latence. Dans [121], les auteurs étudiesysteéme fonctionnant en paralléle, ce
qui minimise la latence et permet de réduire les retards dxsystemes de visualisation. La parallé-
lisation diminue la latence en augmentant la vitesse desilsalinsi, dans [163], 'auteur utilise un
processeur tres performant pour permettre le traitemeideales données.

La prédiction des positions et orientations du systemeaditng peut étre employée pour réduire
le retard percu par 'utilisateur [13]. Ces positions et ot@ions sont estimées par I'extrapolation des
valeurs courantes et anciennes. Cette prédiction peut [éfie @mployée pour produire une image
intermédiaire pendant que I'image courante est visualisée

Dans [16] et [145], les auteurs synchronisent les donnéesudwitiéo par le suivi de la téte
de l'utilisateur en réduisant I'erreur de suivi avec l'igdltion des indices visuels afin de faciliter la
recherche des cibles dans les images et réduire ainsi |lest@enaitement.

1.4.3 Eclairage

Une augmentation réaliste demande de tenir en compte deif&gggoar les sources lumineuses
présentes dans la scene réelle. La cohérence, le modelaiidige et la gestion des ombres est en
effet, un probleme de synthése d’images et demande uneissanee des caractéristiques des sources
lumineuses, leurs positions, couleurs, puissances, etc.

Le degré de luminosité des points de I'image définit le quotierf’intensité lumineuse d’une sur-
face. Une bonne luminance entraine une meilleure explmitates détails dans les zones de I'image
et permet de caractériser les objets présents dans I'intdgeilée leur détection.

De nombreux travaux de gestion d’éclairage ont été menésipouster les objets virtuels dans
les images (travaux de [32], [50], [57], [92], [138], [14.7Récemment plusieurs auteurs se sont inté-
ressés a des solutions temps réel simplifiées : estimatidirel&ion [66], estimation par lightprobe
[4], estimation et éclairage basé image [79], re-éclairigenodele initiale avant intégration [23]
[105], gestion des ombres [60], modification par projec{ib®9]. Dans ce contexte, Sugano et al.
[150] ont étudié la relation réel/virtuel par rapport a laioo d’'ombres et montrent que la direc-
tion de 'ombre est I'information dominante dans un cas dmes statiques et que dans des scéenes
dynamiques seule la forme globale est un parametre imgortan

1.4.4 Occultation

La réalisation de taches en réalité augmentée suppose gurdiees visuels nécessaires sont
disponibles a tout instant : ils ne doivent donc jamais é&trittés partiellement ou totalement. Diffé-
rentes approches ont été proposées pour faire du suivi grs &l par des méthodes de vision afin de
résoudre le probléme d’occultations. Cela consiste en deeitpes de suivi de plusieurs marqueurs
positionnés dans divers endroits de I'environnement. &foig, la non-fiabilité de ces techniques de
vision pour la gestion d’occultations, peut alors nécessié conservation d'un contréle utilisateur
pour ré-initialiser le suivi quand le systeme n’arrive pdugoursuivre les cibles.

Une approche hybride avec un suivi par vision (lent) et uneacdipteur de position (rapide mais
peu précis) reste sans doute une des meilleures solutidNd fb]. Foxlin et Naimark [52] ont réalisé
un systeme de tracking vision-inertiel afin de gérer les battans dans des conditions de luminosité
variées. D’autres travaux s’intéressant a la gestion ditetdons en utilisant les estimateurs robustes
ont été réalisés dans la littérature. Un état de I'art sur cboadles sera présenté dans le chapitre 3.
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1.4.5 Flou de mouvement

Les méthodes basées vision prennent en compte directeesgmidpriétés de I'image, elles per-
mettent un recalage précis de la scéne et des éléments guii §jsotés dans le cas des applications
de réalité augmentée. Ces méthodes empéchent, cependsutji llors d’'un mouvement brusque
du dispositif de tracking a cause du flou de mouvement et déspmudté importante générée dans
I'image.

Le flou de mouvement se produit en raison de I'acquisition-ingtantanée des images par la
caméra. Quand un objet ou la caméra se déplace, les progseotéplacent aussi a travers la for-
mation d'image pendant la durée de I'exposition dans la ioecdu mouvement. Des déplacements
dépassant la fréquence d’acquisition de la caméra prombaueflou de mouvement et peuvent sé-
verement compromettre la visualisation de lI'image et toldssopérations qui y sont appliquées
(filtrage, seuillage, détection, segmentation, etc).

Le flou de mouvement surgit en raison des contraintes teagitples des capteurs ou des condi-
tions d’acquisition. Dans ce cas, I'image représente laessenlement sur une certaine période de
temps. Dans une telle situation, les objets se déplacenversrées séquences et les images de la
scéene ne représentent plus une intégration de toutes léi®pssle ces objets a partir du point de vue
de la caméra. Les objets en mouvement sembleront browellésd) de la direction du mouvement.

L'effet provoqué par le flou de mouvement entre la camérasatlbgets de la scene peut étre évité
en appliquant des filtres sur I'image ou bien en utilisantcigsteurs de tracking dont la fréquence
d’acquisition est beaucoup plus élevée que celle de la cafa6}.

1.5 Le tracking dans les systemes de reéalité augmentée

1.5.1 Systémes de tracking en vision
1.5.1.1 Tracking temps réel

Harris [64] a développé un systeme appelé RAPID (Real Time Atitand Position Determina-
tion) qui était 'un parmi les premiers systémes de trackiisgiel basé sur un modeéle 3D en temps
réel sans marqueurs visuels. Harris a présenté une techmigueinimise le nombre de données a
extraire en employant un matériel spécifique. Beaucoup dérsgs de tracking visuel partage les
principes du systeme RAPID car il contient une descriptiofadeose de la caméra par rapport a un
modele 3D. La pose est représentée par 6 parametres, 3 patatianm est 3 pour la translation et
pour chaque image, la pose de la caméra est mise a jour : pesn@gt par prédiction par rapport a
la dynamique du modéle et aprés par mesure de I'entrée Vigégystéme RAPID a démontré son
aptitude au tracking en temps réel. Ce systeme requiert éesgitements d’image pour déterminer
la visibilité des points caractéristiques a partir de diesrpositions de la caméra.

Lowe [94] a utilisé la détection de contour et la convolutidimages pour réaliser le suivi. Un
calcul de probabilité est effectué pour ajuster les segsneéatcontour du modéle par rapport a la
distance relative a leurs projections. Ces vraisemblangegugt le modéle a la recherche du meilleur
appariement des contours détectés. Une mise en correspenesinensuite réalisée pour mettre a
jour les parametres de minimisation. Si les résidus desdanescarrés sont importants, I'appariement
est rejeté et la recherche est répétée jusqu’a ce qu'ungasplufaible résidu soit trouvée. Le codt
calculatoire de cette méthode limite les opératioBs-&H z, ce qui est assez lent comparant & RAPID
qui tourne &0H z. Cependant, le systeme permet le suivi de modéles compleaaaantré qu’il est
robuste face aux arrieres plans encombres.

Gennery [56] a utilisé un dispositif spécialisé dans la dé&rade contour, la méthode de re-
cherche des contours est similaire a celle de RAPID. Pour ehegputour du modele, des imagettes
sont corrélées par des recherches de ressemblance. Aséngle RAPID qui utilise un nombre limité
de points de contours, Gennery place des points de controtpielapixels. De plus, les mesures
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sont pondérées par rapport a la qualité du contour. Les emtte I'arriere plan sont supposés étre
de haute qualité alors que les contours internes sont pgsg@ér rapport au contraste et aux angles
des faces adjacentes.

1.5.1.2 Asservissement visuel virtuel

Espiau et al. [43] ont utilisé I'asservissement visuel pguider un robot vers une cible. A chaque
instant, une matrice jacobienne reliant la vitesse du rab@tmesures de I'image est calculée. Le
robot se déplace alors de telle maniere a minimiser I'erseuf’image. L'idée est de considérer le
systeme de vision dans la boucle de correction et de comnamderéaliser le suivi. Les résultats
expérimentaux ont démontré la stabilité et la précisioriajgploche.

Marchand et Chaumette [104] ont proposé une formulationraig d’estimation de la pose en
employant le principe d’asservissement visuel. La métromhsiste a modifier les paramétres de la
caméra virtuelle en utilisant un asservissement visuet ptigner la projection du modéle avec les
primitives dans l'image.

Comport et al. [28] ont présenté une étude comparative eetug dlgorithmes de tracking en
temps réel. La premiere méthode proposée par Drummond etl&{36l] basée sur I'algebre de
Lie. La deuxieme méthode est celle proposée dans [31] utili&sservissement visuel virtuel. La
précision et la robustesse des deux méthodes ont été &wdils deux systémes ont présentés des
similarités quant a 'amélioration des performances etragiages optimaux des parametres.

1.5.1.3 Travaux récents en tracking visuel

Vacchetti et al. [156] ont combiné le suivi basé contour deeméthode de Harris de suivi de
points caractéristiques. Pour chaque image, les pointséddts sont déterminés et appariés avec
I'image précédente. Les points 3D de I'objet étant conraugjise en correspondance avec les points
2D permet d’estimer la pose de la caméra. Pour éviter ledéoras d’appariements, une optimisation
de la pose est calculée en intégrant les informations isiegesontours et des points d’intéréts.

Pupilli et Calway [126] ont présenté un systeme de trackirsg lsar les filtres particulaires. Les
filtres particulaires, sont utilisés pour représenter useidution quelconque en utilisant suffisam-
ment d’échantillons pour se rapprocher du filtre bayésidmapb et réaliser un systéme de tracking
robuste. Cependant, le nombre de particules augmente anemlere de points d'intérét ce qui ra-
lentit le systéme de tracking.

1.5.2 Tracking pour les applications de réalité augmentée
1.5.2.1 Tracking des cibles passives

Nous allons citer maintenant les stratégies de trackingétis dans les applications récentes de
réalité augmentée. Plusieurs technologies de trackindoéemp des systémes multi-capteurs, cela a
ete décrit dans la dissertation d’Azuma [14] et Rolland [13bltefois, le faible colt des caméras et
leur disponibilité, les classent comme étant le disposiéal pour le tracking. Comme, nous I'avons
vu dans les sections précédentes, plusieurs systemeskiadraans-marqueur ont été proposés dans
la littérature, mais cela exige des hypothéses et desatémtis sur la forme de 'objet d’intérét et
exige parfois l'intervention de l'utilisateur pour lindlisation du systeme de tracking.

La plupart des systémes de réalité augmentée, utilisemhdegueurs facilement reconnaissables
dans I'environnement, ces marqueurs peuvent étre pasgileq imprimées) ou actifs (contenant
des diodes émettrices), ces deux type de marqueurs sontitiess dans les applications de réalité
augmentée.

Hoff et al. [69] ont utilisé un systéme basé sur des cibles epaérculaires pour un casque de
réalité augmentée dans une application de maintenanceililles sont placées partout dans I'envi-
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ronnement et I'utilisateur voit des instructions et desmaegtations sur la scéne réelle par le biais de
son casque. Les cibles sont détectées par la segmentatitagd’ en régions noires et blanches, les
régions connexes sont ensuite calculées pour détermmeeldroides. L'estimation de la pose est

calculée en utilisant 5 cibles codées. Le systéme calcydeda de la caméra pour chaque image, ce
qui limite les erreurs par rapport aux systemes utilisairiormations des images précédentes.

Koller et al. [87] ont employé aussi des marqueurs visuefaisant une modélisation du mouve-
ment de la caméra avec un systeme d’équations exprimamdeneitique du mouvement. Les cibles
utilisées sont des carrés contenant un code binaire pouarepiee I'identification de la cible dans
I'image. Le tracking est effectué localement autour deesilet le filtre de Kalman étendu est uti-
lisé pour I'estimation des états du systeme. Le systemecsiaitialise quand les cibles ne sont plus
visibles par la caméra.

Stricker et al. [149] ont développé une approche différefitientification de cibles se basant sur
la détection de contour des objets pour la localisation daaéra. Un M-estimateur est appliqué sur
les mesures afin de localiser les points des contours etadamdétection plus robustes aux données
aberrantes, I'identification est effectuée en utilisarg barres placées a c6té des cibles. Le systeme
de tracking permet le suivi des cibles dans I'image, il egid@ et robuste et peut étre ré-initialisé en
cas d’échec du suivi.

1.5.2.2 Tracking des cibles actives

Les systemes de tracking des cibles actives, utilisent B&slmontées sur un visiocasque et tra-
guées par des cameéras pour localiser la téte de I'utilisdtes marqueurs actifs permettent une loca-
lisation tres précise et rapide, ce qui rend le systeme #denmant et permet de régler le probleme
lié aux mouvements brusques. L'un des systemes les plusis@nhbase de LEDs a été développé a
I'université de Caroline du Nord (UNC) par Wang et al. [157] et Watrdl. [159]. Des photo-diodes
sont montées sur un visiocasque permettent la réceptioragless infrarouges émis par les diodes
posées sur les objets dans la scene, ces capteurs posseglgnande résolution et ils sont trés ra-
pides. L'avantage avec ce type de systeme c’est qu’il n’apasobléme d’identification de cibles ou
de mise en correspondance. Welch et Bishop [160] ont remfgad®&ndements mathématiques du
systeme par une architecture basée sur le filtre de Kalmadiétgpelé SCAAT (Single Constraint
At A Time) pour optimiser et commercialiser le systeme.

1.5.3 Bilan sur les méthodes de tracking

Dans les sections précédentes, nous avons subdivisé l@pmlae suivi en deux parties : tra-
cking pour la vision et tracking pour la réalité augmentéaic@onant le suivi par systeme de vision,
plusieurs méthodes ont été présentées, elles sont basd'extsaction des primitives géométriques
dans I'image, telles que, les contours, les points ou lesieats. Ces algorithmes représentent le fon-
dement théorique pour le développement d’autres méthodesfigpes pour un type d’application
visée.

Un intérét particulier a été donné par la suite aux systemésdking en réalité augmentée. Les
techniques de suivi dans ce domaine repose sur le type diasoed utilisé. En effet, si les cibles sont
désignées par des motifs visuels imprimées, il s’agit densuivi de cibles passives. Ces cibles sont
caractérisées par un certain code qui les distingue paoragpx autres objets présents dans la scene.
Le probleme avec les cibles passives est le temps de traiteréeessaire pour extraire la forme de
la cible et identifier son motif. D’autre part, les technokg)basées sur les cibles actives représentent
des solutions matérielles et s’appuient sur des dispesgjtif émettent un signal (généralement des
LEDs) pour se localiser dans un environnement instrumentg.sg&témes sont rapides et précis,
cependant, de tels dispositifs nécessitent des sourcesrdié ce qui limite leur utilisation dans des
endroits en intérieur.
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1.6 Travaux récents dans la réalité augmentée

Les applications de la réalité augmentée sont subdivisedsiex types de systemes : les systemes
en vision indirecte ou l'utilisateur percoit par le biaiside caméra le monde réel et les systemes en
vision directe ou l'utilisateur voit directement le mondéekpar des interfaces dédiées de type visiéres
ou semi transparentes.

1.6.1 Travaux récents en vision indirecte au sein du laboratoire IBISC

En vision indirecte, le systeme de réalité augmentée edtasona faire un tracking de cibles
dans un flux vidéo, les traitements sont réalisés en tempardiét la notion de temps de retard
n'est pas abordée. Par contre, dans les systémes de régliteeatée en vision directe, la notion du
temps est trés importante. Tous les traitements sont faiteraps réel et différents capteurs sont
utilisés pour accélérer le rendu visuel. Dans un systeme algér@ugmentée en vision indirecte
seul 'alignement spatial qui est important. Pour I'obteihiest nécessaire que le recalage des objets
virtuels sur le monde réel soit exact, précis et conservé arepéere de visualisation de I'utilisateur.
Si la superposition n’est pas correcte, des erreurs deagesmkont générées.

1.6.1.1 Travaux de Ababsa

Les travaux de Ababsa [1] se sont basés sur le probleme dagec2D automatique d’objets de
forme libre en vision indirecte. Lauteur a utilisé la clmétrie des objets de forme libre pour faire
du recalage 3D en utilisant un schéma traditionnel de lanmeissance d’objets en vision qui est
constitué de trois étapes : I'extraction de primitives,dastruction de la base de données du modele
et enfin 'appariement et le recalage.

Deux approches clinométriques ont été élaborees dont leslesodifferent en fonction du type
d’'images utilisé. Dans la premiére approche qui est la pliotooétrique, I'auteur a démontré que,
sous certaines conditions, la photoclinométrie permettdige a partir d’'une seule image de lu-
minance d’un objet de forme libre un invariant projectif gpd photométrique (non géométrique)
permettant ainsi de reconnaitre les points du modeéle vus ldarage, il s’agit en I'occurrence des
répartitions angulaires. L'exploitation de cet invaripermet de construire une base de données qui
répertorie d’'une maniere simple et efficace les informatjertinentes sur le modele permettant ainsi
de l'apparier avec les primitives image. Afin de démontreffitacité de cette méthode, une série
d’'images synthétiques représentant le modele dans des gifféeentes a été employée. Cependant,
la mise en oeuvre pratique de la solution photoclinométriepste difficile a réaliser. En effet, I'hy-
pothése de base qui impose que la source de lumiere illuimaceéne soit directionnelle est trop
contraignante et difficile a mettre en oeuvre, ce qui a amedrevailler sur des images de synthese.
Ainsi, les conclusions établies a partir de ces images pesséde portée plus ou moins limitée.

Dans 'approche clinométrique, I'exploitation des nornsada surface d’un objet de forme libre
permet de construire des invariants géomeétriques (a laotet a la translation) locaux qui peuvent
étres utilisés pour établir des appariements 3D/3D entreétgsns de I'objet de la scene et celles
du modele. La solution clinométrique, a été mise en oeuuns da systéme de vision constitué d’'un
capteur stéréo actif (caméra CCD + projecteur de grille lat#re méthode de détection subpixel
des primitives dans I'image a été développée afin d’assme=banne précision de reconstruction des
points 3D (précision< 1%). L'originalité dans cette application réside dans la dismation entre
les différentes régions de surface d’'un seul modéle graxenaariants clinométriques, ceci a une
implication directe dans ['efficacité de la mise en corregfamnce. En effet, le calcul des invariants
clinométriques permet des appariements robustes et rapidiesles régions de I'objet de la scéne
et celles du modele de la base de données. Ceci simplifie legsos de recalage et le rend fiable.
L'approche clinométrique a été testée sur un objet réel daddibre, les résultats obtenus pour les
tests effectués sont tres probants. Ainsi, deux méthodedtage 3D automatique d’objets de forme
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libre ont été développées en utilisant uniquement la clétom Les deux approches développées ont
éte utilisées pour faire ensuite du recalage d’objet eonisidirecte.

1.6.1.2 Travaux de Merad

Merad [108] a présenté une méthode originale qui permeidel'dune représentation en sque-
lettes, de reconnaitre des objets (figure 1.25). Le prosafsisquelettisation permet d’obtenir deux
graphes, un graphe 3D et un autre 2D. Le graphe 3D est obtendiradpasquelette 3D homoto-
pigue et le graphe 2D est construit a partir du squelette 2De @athnique permet de construire des
squelettes robustes et ainsi de faciliter I'étape de miseoerespondance. Dans I'étape de mise en
correspondance, I'auteur effectue un isomorphisme eatggdphe 3D de la base de données et le
graphe 2D obtenu a partir de I'image. Dans cette approchie, @athe est difficile car cette mesure
doit évaluer le degré de ressemblance entre structuremsenide deux sous-graphes, afin de gérer
le probléme d’occultations. Merad a adopté la méthode ai@phisme de Siddiqgi [141] [142] pour
I'étape de mise en correspondance de graphes. Cette métiiidel@s signatures topologiques des
noeuds et permet d’indexer une base de donnée et d’apparéeun les noeuds des deux graphes.

FIG. 1.25 — Suivi d’objet avec la méthode de squelettisatio8]10

Afin de démontrer I'efficacité de cette approche, des testarseisérie d'images réelles représen-
tant un modéle dans des poses différentes ont été effettatggprithme a démontré sa robustesse
par rapport aux occultations et aux auto-occultations eetficacité en présence d’autres objets. Un
algorithme de suivi d’objets 3D de forme libre par les sqtietea été proposé aussi.

1.6.2 Travaux récents en vision directe

Dans les systemes de la réalité augmentée en vision diréfféeents dispositifs sont employés
pour compenser les limitations des divers capteurs et nédielitemps de traitement. Les données
des systemes d’acquisition tels que les dispositifs de dlakjet (caméras) et les capteurs de mouve-
ments (centrale inertielle, traqueur optique, etc) ddiéemre synchronisés spatio-temporellement avec
le point de vue de I'utilisateur. Cette synchronisation gt tlifficile a obtenir lorsque les dispositifs
sont en mouvement. Ceci représente un challenge pour lésatppis de réalité augmentée.
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1.6.2.1 Travaux de Foxlin et al.

Les travaux de Foxlin et al. [51] se sont basés sur le trackiyrgide pour les applications en
temps réel de réalité augmentée. Les capteurs de mouveseriient généralement de latence, de
portée restreinte, et coltent trés cher. Pour résoudrebéepne, un systeme de tracking hybride a été
propose, composé de plusieurs capteurs, ce systeme gardetiompenser les limitations de chaque
capteur.

Les auteurs ont réalisés des produits commerciaux de tigpkiur la navigation et la localisation
dans des environnements de réalité augmentée. En effet,digaositifs de tracking hybrides ont
été commercialisés : IS — 300 et le IS — 600. Le IS — 300 permet de traquer 'orientation avec
trois degrés de liberté, en utilisant un gravimétre seasdbl’inclinaison pour éviter toute dérive
gyroscopique.

D’autre part, lel.S — 600 est un systéme de tracking hybride acoustique/inertiet avedegrés
de liberté, trois en position et trois en orientation. lltdaichangement en orientation et en position
en intégrant les sorties de ses gyroscopes et accéléremetre

Les deux systéemes de traking de mouvementSle- 300 et le IS — 600, reposent sur des mini-
capteurs inertiels (InertiaCube d’Intersense [75]) et @rent leurs mesures primaires. Cette tech-
nologie offre plusieurs avantages potentiels :

Faible latence.
Prédictions du mouvement.

— Bonne résolution.

— Grande portée.

— Pas d'interférence.

— Portabilité (ne nécessite pas une source d’énergie).

Les données fournies par un systéme de navigation inerselt les mesures de base pour les
deux systemes de trackin@ — 600 et IS — 300, ils mesurent 'orientation d’un objet en intégrant
les vitesses angulaires obtenues a partir des trois gyvesoarthogonaux attachés a I'objet. Pour
obtenir la position, trois accélérométres sont aussialadta aux trois axes orthogonaux de I'objet en
mouvement. lIs mesurent le vecteur d’accélération totaléothjet par rapport au repére de la centrale
inertielle.

Ce vecteur d’accélération peut étre converti en positiors denéférentiel de la terre en utilisant
I'orientation instantanée de 'objet déterminée par leoggope. La position est obtenue en sous-
trayant I'accélération de la gravité aux accélérationsurés et en effectuant une double intégration
partant d’une position initiale connue.

1.6.2.2 Travaux de Foxlin et Naimark

Les auteurs dans [52][118] ont établi un systéme portabieadking hybride composé de caméras
et d'une centrale inertielle (figure 1.26-a). Ce systemea@ssidéré comme étant le premier systeme
commercial de la réalité augmenté car il répond a plusieitéses :

— Il est petit, Iéger et peut étre confortablement porté &iatare.

Les capteurs inertiels sont fixés sur le visiocasque ou aspositif tenu a la main.

Il peut étre facilement réalisé, étant donné qu'il utiliess composants peu colteux et dispo-
nibles.

Il dispose d’un logiciel de calibration automatique.

— Il est robuste face aux variations de luminosité, a I'o@tidn et au mouvement brusque.

Ce dispositif est plus petit et plus performant que la plugag technologies disponibles dans le
commerce pour le guidage automatique des robots et des leshite systeme comporte un noyau
de fusion des données de capteurs pour assurer trois fosgtimcipales :

— Tracking : pendant le tracking, le noyau de fusion des captatilise les algorithmes optimaux

du filtre de Kalman pour fusionner les données de la centraldiéfie et de la caméra quand



42 CHAPITRE 1. REALITE AUGMENTEE : ETAT DE L'ART

ces derniéres sont disponibles. Cette combinaison perrabbdtir a un systeme de tracking
ayant une possibilité prédictive et une exactitude abstéseenregistrements des données.

— Calibration automatique : les auteurs utilisent des algaores d’identification pour estimer et
corriger les parametres intrinseques de la caméra (fofzaltsurs d’échelle, point principal,
distorsions) et les paramétres extrinséques (positiorieitation des caméras par rapport a la
centrale inertielle). Ces algorithmes d’auto calibratiennpettent d’obtenir une bonne estima-
tion des parameétres sans avoir a utiliser des équipemetswo

— Auto apprentissage : avant d'utiliser le systeme de trgcfans un nouvel environnement, les
cibles artificielles sont initialisées et un apprentisshgsysteme dans cet environnement initial
est effectué pour tester les capacités de généralisatibalglerithme.

Le prototype du systéme est appelé VIS-Tracker, il est cognpesplusieurs caméras et d'une
centrale inertielle de type InertiaCube2 d’'Intersense [A%je trés petite et trés puissante centrale
inertielle.

La figure 1.26-b montre un utilisateur portant le systemeraeking sur un HMD se déplacant
autour de la zone d’essai avec des marqueurs installés.upamldes marqueurs sont placés au
plafond car le but est de permettre le tracking de I'utiksat

FIG. 1.26 — Prototype du systeme de tracking VIS-Tracker d'sgese [52]. (a) Le dispositif de
tracking. (b) Utilisateur portant le systeme de tracking.

En raison de la conception hybride, le systéme de trackingekgivement robuste aux occulta-
tions. Quand le systéeme détecte une cible partiellementtéecfiigure 1.27-a), il arrive & maintenir
le tracking, tant qu’il y a au moins deux marqueurs non oésulAvec un seul marqueur, le tra-
cking s’arréte apres quelques minutes. Par contre, lolequarqueur est entierement occulté, il peut
maintenir le tracking grace a la centrale inertielle pemn@amiron cing secondes.

Les auteurs ont développé des algorithmes de traitemenagdaés. Ces algorithmes sont robustes a
un éventail de conditions d’éclairage qu’on pourrait raricer dans des applications pratiques. Pour
tester la robustesse du systeme, I'expérience a été afteetu se déplacant dans I'espace avec les
lumieres commutant en marche et en arrét. La caméra a étéémieers un mur de verre ensoleillé.
L'expérience s’est prolongée dans un couloir avec un a&pkm trés sombre. Le systeme a été robuste
et a continué le tracking malgré les variations de la lumieadigure 1.27-b montre quelques images
de cette expérience.

En conclusion, Foxlin et Naimark ont développé un systemeatiking hybride constitué d’'une
caméra et d’'une centrale inertielle. lls ont concu un nouveadele de marqueurs basé sur les cibles
codées. L'algorithme proposé permet I'extraction desesildl partir de la scéne au cours du temps. A
la différence des autres méthodes basées sur les systéoreinrtiel pour la réalité augmentée, ce
systéme a pour objectif de réaliser un produit commerciedepa vendu aux industriels et qui pourra
étre utilisé dans des environnements semi-hostiles.
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FiG. 1.27 — Evaluation de la robustesse du systéme [52]. (a) héarg partiellement occultés. (b)
Identification de cibles en variant la luminosité.

1.6.2.3 Travaux de Chai et al.

Dans leur étude, Chai et al. [26] ont proposé un systéme bas#eswameéras et des centrales
inertielles montées sur un casque de réalité augmentéeppédire la pose et améliorer le recalage.
Le dispositif permet I'élaboration d’un systéme de réaditggmentée portable, les capteurs inertiels
et les caméras CCD sont légers et peuvent étre facilement sguntén casque. Les objets d’intéréts
sont localisées a I'aide d’'un systéme d’identification dides, aucune connaissance a priori de I'objet
n’est nécessaire, ce qui rend le systeme de tracking aumebplus rapide. Les centrales inertielles
détectent rapidement les mouvements et maintiennentdkitigaen temps réel et les caméras sont
utilisées pour corriger les dérives des centrales intasel

Pour I'expérimentation, les auteurs se sont basés sur twtype de systeme de réalité augmentée
développé au CSM (Colorado School of Mines). Le systeme se @aseng)un casque instrumenté
d’un capteur de position OPTOTRAK 3020, monté sur le mur et &@@nlié par une carte d’'interface
(figure 1.28). Le controleur illumine les LEDs montées surdsque ce qui permet la détermination
de la position du casque.

L'objectif de I'étude est de développer etimplémenter @goeathme pour fusionner les données de
deux sources de capteurs afin d’améliorer le recalage detsalgins un systeme de réalité augmentée.
Le casque d’affichage contient un ensemble de capteursadaiis et des caméras CCD (figure 1.29).
Deux filtres de Kalman étendu sont utilisés pour prédire le rament de la téte de l'utilisateur et la
structure 3D des points observés par I'utilisateur danséae. Une boucle récursive est employée
entre les deux filtres de Kalman afin que les estimationsliestides positions de la téte de I'utilisateur
et les points caractéristiques puissent étre mis a jour goormocher la solution désirée.

L'algorithme proposé est testé en utilisant des mouvensymihétiques et réels. Les résultats de
prédiction obtenus en utilisant un mouvement synthétiqne@cis. Méme avec un mouvement réel
et de vraies images, les erreurs de prédictions sont atdepthes tests expérimentaux ont démontrés
gue l'utilisation d'un systéme stéréoscopique améliosekerformances du recalage et du tracking.
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FIG. 1.29 — Visiocasque de réalité augmentée instrumenté dewsap. caméras CCD, centrales
inertielles, LEDs [26].

1.6.2.4 Travaux de You et Neumann

You et Neumann [167] ont présenté une approche hybride paecédage en réalité augmentée
en utilisant une technologie de tracking basée sur un sgstémposé de caméra et de capteur inertiel
(figure 1.30). Le capteur inertiel a 'avantage d’étre repad robuste, cependant, I'inconvénient avec
ce capteur c’est qu’il dérive au bout d’un certain temps detionnement. Le tracking basé vision
est précis pour des durées importantes mais le problemeles@améras c’est I'occultation et le
temps de calcul. Les auteurs ont exploité la complémeétdetces deux technologies pour compen-
ser les faiblesses de chaque capteur. Une analyse quaatdatia sensibilité par rapport aux erreurs
d’orientation dans le tracking a été étudiée. Pour fusioteedonnées du capteur inertiel et de la
cameéra, une calibration précise des repeéres liés aux cagsteffectuée.

Les auteurs ont proposé une approche pour la reconnaissdaruigles, cette méthode basée sur
'analyse des composantes principales (ACP) a été dévedgpmdr détecter et reconnaitre les mar-
gueurs de forme carrée dans I'image en temps réel. La proeédudétection est réalisée en trois
étapes :
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— Détection globale : la position prédite de I'image précéelest utilisée pour déterminer les
régions de I'image ou le gradient est élevé.
— Compensation de la projection : le gradient est utilisé poumaliser I'intensité afin de com-
penser les déformations géométriques des régions idestifié
— Détection fine : ajuster le marqueur et le comparer avec leeles pré-définis.
Dans I'étape d’identification de la cible, chaque marqueteaté est projeté dans I'espace ACP
et ses coefficients de projection sont déterminés. Ensesteaefficients sont comparés avec d’autres
coefficients enregistrés dans une base de données pouafairee en correspondance (figure 1.31).

FiG. 1.30 — Capteur hybride : caméra et gyroscope [167].

FIG. 1.31 — Extraction des cibles de 'image [167].

1.7 Contexte

L'élaboration d’'un systeme de réalité augmentée effegiela précision et la robustesse pour
la localisation des objets dans leur environnement. Lagstuges systémes de réalité augmentée sont
basés vision et ne permettent pas la gestion d’occultations flou de mouvement.

Dans la littérature plusieurs systemes de réalité augmeniteété développés. Les technologies
basées sur les cibles actives occupent une place prépateldans diverses applications de tracking
en environnement instrumenté. Cependant, ce type d’applicaécessite des sources d’énergie ce
qui limite leur utilisation dans des endroits spécifique$éisales interférences et des perturbations.
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D’autres systemes utilisent des cibles passives, mais ldgme avec ce genre de systemes est le
temps de traitement di au nombre important de calculs pointaoduire une instabilité numérique.
Les systemes multi-capteurs permettent I'amélioratiangystémes basés vision et ils sont employés
pour leur robustesse et leur rapidité. Ces systémes hyleigesitent la complémentarité des cap-
teurs et compensent les erreurs de chaque capteur. Teutefdifficultés de mis en oeuvre de ces
systemes, notamment la calibration, la fusion de donné@ésduygines et les erreurs générées, com-
promettent leur utilisation.

L'analyse et la synthése des principaux travaux réalisgs elittérature, a permis d’en dégager
les dispositifs utilisés, les problemes rencontrés et ddgtions proposées. Dans le cadre de cette
thése, nous nous sommes particulierement intéressés askedaes travaux qui portent sur le suivi
multi-capteurs. Dans ce domaine, les travaux de Foxlin et N&if32] et You et Neumann [167]
sont les plus éminents. Ces auteurs ont orienté leurs réedgevers les systemes hybrides de fusion
de données et les architectures de suivi robuste et de gecatatemps réel. Toutefois, un certain
nombre de problématiques non résolues par les solutiostaakes, nous a conduit a la proposition
d’'une approche originale de suivi multi-capteurs.

1.8 Motivations

L'absence aujourd’hui d'un systeme complet qui proposesahgtion globale pour le suivi d'ob-
jets et la gestion d’occultations a constitué notre prial@pgnotivation dans cette thése. La mise en
place d’'un tel systéme, représente un aspect intéressarafendir et la conception des divers
modules qui le composent, permettra une analyse exhaudstisen fonctionnement.

Des verrous technologiques et scientifiques associés hdi&ton d’une architecture de suivi en
présence d’occultations, nous ont poussés a proposer ld¢iss® originales a plusieurs niveaux de
notre étude. En effet, nous suggérons un systeme qui coengestmodules de tracking réalisant un
suivi d’objets d’intéréts quelques soient les conditiarales de I'environnement. Cette solution mul-
timodale a permis d’orienter nos travaux vers des persfEcfirometteuses et de définir les criteres
fondamentaux pour la mise en oeuvre d’une architectureaefide suivi en réalité augmentée.

De nombreux travaux menés a ce jour dans le cadre de suivetspBpnt fondés sur des systéemes
basés vision. Toutefois, les méthodes de reconnaissariele® développées dans la littérature, pré-
sentent des limitations concernant le temps de calcul oulbirombre d’amers visuels utilisés. Ceci
nous a motivé a proposer notre propre systeme de locahgadiola vision. En outre, les limitations
des méthodes d’estimation de la pose existantes, nous &spEétaborer une technique novatrice qui
surmonte les problémes de précision et de temps de traite@etite partie en particulier, constituera
un point d’étude privilégié de notre travail.

Des solutions limitées concernant la réalisation des syeémulti-capteurs, nous ont incité a
développer notre systéme hybride de tracking. Ceci a coadsgi a proposer des solutions originales
pour résoudre les problémes de calibration du dispositifateking et la suppléance et la gestion de
I'information issue du systeme multi-capteurs. Le systéyteride ainsi réalisé permet de régler les
problemes d’occultations, du flou de mouvement et de variatdes conditions expérimentales.

1.9 Objectif et solutions proposées

L'objectif de cette these est d’établir une architecturdtimodale permettant de gérer différents
modules de suivi selon les conditions de visibilité de ldecib’approche multimodale proposée em-
ploie plusieurs capteurs et méthodes, associés de manseenanter les variations des conditions
réelles de I'environnement. Nous nous intéressons auxgmad d’alignement visuel des entités vir-
tuelles sur la scéne réelle et au suivi robuste des cibles ldarséquences d’'images. Afin d’obtenir
une composition géomeétriguement correcte de l'incrustadi éléments virtuels, il est nécessaire de
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calculer la pose de la camera a chaque instant pour postimunrectement I'objet virtuel dans la
scene. Nous nous intéressons tout d’abord a I'extractioriraises visuels des cibles et a I'aug-
mentation avec des objets virtuels, en développant desithige@s d’identification et d’estimation
de pose. Nous proposons un algorithme de reconnaissanceleke @arrées et une méthode hybride
d’estimation de la pose de la caméra. Cette premiere étapadakiény de cibles visibles constitue le
module initial de notre architecture de suivi.

Dans un second temps, nous voulons établir un systéme dé dadjmentée robuste qui permet
la gestion d’occultations. En effet, plusieurs systéemestdbté augmentée utilisent des systémes de
vision pour la localisation et permettent un suivi visuel dixes lorsque celles-ci sont visibles par
la caméra. Dans notre étude, nous voulons, tout d’abord,idéfirsysteme capable de résoudre le
probleme d’occultations partielles, en utilisant une rodthde suivi robuste de points d’intérét. L'al-
gorithme d’estimation robuste congu, permettra le mairdiesuivi de cibles malgré les incertitudes
sur le modele, les erreurs de mesure et les changementsidiedieement.

Ensuite, nous nous intéressons au probleme d’occultdtiteles des indices visuels. Nous propo-
sons, donc, d’'inclure un module de tracking hybride dansliidecture globale de suivi. Cette partie
est basée sur un algorithme de suivi multi-capteurs poundalisation de la caméra lorsque tous
les indices visuels sont occultés. Notre systeme hybridebowmrun capteur inertiel a un systeme
de vision. Cette approche collaborative est motivée paritegtee les systemes de vision peuvent
échouer lors du suivi (cibles occultées, flou de mouvemeai, &ors que les capteurs inertiels sont
plus robustes. De plus, cette approche tiendra en compteodésiates liées a I'utilisation de ces
deux capteurs ainsi que le réglage optimal des paramétszaés du dispositif. Enfin, nous voulons
intégrer les différentes solutions proposées dans unétectire globale de suivi, permettant ainsi
d’établir un systeme de tracking multimodal (figure 1.32).99steme utilisera I'approche robuste
pour le suivi lorsqu’un certain nombre de points sont visslybar la caméra et la méthode hybride
guand tous les indices visuels sont occultés, ce qui paarstiocaliser le dispositif de tracking si
le systéme de vision n’arrive plus a identifier les ciblessddmage.

Suivi basé vision
) .. Reconnaissance
Cible visible o .
et suivi de cibles
Suivi robuste

images ‘ Occultation partielle H Suivi de points ’

d’intéréts

Suivi hybride
[ Occultation totale ]—{ Suivi multi-capteurs ]l

FiG. 1.32 — Schéma synoptique du systeme de suivi et de gestionudtations.
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1.10 Conclusion

La réalité augmentée est un domaine dont beaucoup de tragatien cours. Son approche plu-
ridisciplinaire convergeant vers un environnement rasgam plusieurs champs de recherche. Les
limitations sont aujourd’hui technologiques et scientiég qui nécessitent une grande avancée pour
passer a des solutions industrielles. Les techniquegd&inents doivent aussi progresser, les solu-
tions hybrides semblent ouvrir une nouvelle voie d’utilisatpour combler les erreurs statiques et
dynamiques.

Ce chapitre a été consacré a la définition de la réalité augmenta la présentation de sa taxo-
nomie technique et fonctionnelle ainsi que les principagxaus rencontrés pour I'élaboration d’un
systeme effectif. Nous avons présenté dans ce chapitreepigssystemes de réalité augmentée dé-
crits dans la littérature. L'étude de ces systemes a pererisektraire les principales fonctionnalités
a savoir I'architecture, le suivi temps réel, la prédictianpoint de vue dans le cas de la vision directe
ainsi que les modalités de présentation des informatiangiles. A ce tour d’horizon s’ajoute la des-
cription de systémes et les solutions techniques et sfiterds correspondant aux différents verrous
abordés par les chapitres qui constituent cette thése.

Enfin, le contexte de notre travail, les principales moia et I'objectif de la thése ont été pre-
sentés. L'approche multimodale proposée combine des capedes techniques pour gérer diverses
conditions expérimentales. Le systéme développé se daémdes travaux existants en élaborant une
architecture hybride de suivi de cibles et de gestion d’lbattans pour les applications de réalité
augmentée. Le but de notre approche est de mettre en oeusystéme de suivi hybride qui servira
comme base pour d’autres systemes de tracking multi-capteu

Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons au suivblis @t a I'estimation de la pose de la
caméra. Cette premiére partie constitue le premier modut®tie architecture multimodale de suivi
basé sur un systéme de localisation par la vision.



Chapitre 2

Methodes basees vision pour I'estimation de
la pose

2.1 Introduction

L'estimation de la pose de la caméra est une étape importiamse les applications de réalité
augmentée. Elle permet le recalage correct des graphidguesls sur le monde réel. Le probleme
de I'estimation de la pose est un probléme non-linéairevesaturésolu par des algorithmes d’opti-
misations tels que Gauss-Newton [8] [93] ou Levenberg-Mantjyad6]. La plupart des solutions
itératives dépendent de I'optimisation non-linéaire delques contraintes géometriques. Pour des ap-
plications en temps réel, les solutions analytiques indéaetes de toutes initialisation sont les plus
adaptées. Néanmoins, I'estimation des distances réeleepicision dans le recalage sont nettement
inférieures a celles obtenues par les méthodes itératives.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au premier modugétaant notre architecture multi-
modale de suivi. Cette premiere partie fonctionne lorsgseil@les sont visibles et reconnaissables.
Nous avons développé deux méthodes d’identification descibepremiére, repose sur la reconnais-
sance des codes a l'intérieur des cibles de forme rectargpl@&sentes dans la scéne. La deuxieme
méthode se base sur une localisation par contour actif dget'd’intérét. La localisation de la caméra
est effectuée a I'aide de notre algorithme hybride d’ediimnade pose. Cet algorithme combine a la
fois une méthode analytique et une autre itérative pourianeéla précision et la rapidité du recalage
en temps réel.

Nous allons présenter tout au long du chapitre, d’'une pargudils théoriques et mathématiques
pour modéliser la caméra et la localiser dans I'espace dailtet d’autre part, I'évaluation des divers
systemes développés pour la localisation du point de vukapésion.

2.2 Position du probleme

L'estimation de la pose est la détermination de la transébion (position et orientation) entre le
repere de la caméra et le repere du monde (figure 2.1). Plesaégorithmes d’estimation de pose
ont été développés dans la littérature, cependant, ilsggamdralement de types : analytique ou ité-
ratif. Les méthodes analytiques sont des algorithmestdisgmettant un nombre fini de solutions.
Les méthodes itératives ou numériques sont basées surilaisdtion d’un certain critéere d’erreur.
L'estimation de la pose de la caméra est basée sur I'exdraggometrique des primitives qui per-
mettent la mise en correspondance des points 2D de l'imageif@es dans le repere image) avec les
points 3D de I'objet (exprimés dans le repére monde). Noasiskvoquer dans ce qui suit quelques
méthodes de calcul de pose proposées dans la littératurs. p¥ésentons seulement les techniques
qui peuvent étre calculées en temps réel, car ce facteungstint important pour nos applications.

49
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FIG. 2.1 — Les reperes utilisés pour I'estimation de la pose.

L'estimation de la pose de la caméra repose sur la miniroisdtune fonction qui lie les points 3D
exprimés dans le repére objet a leurs projections 2D exprifags 'image, par la relation suivante :

F(p7 P’ Mint7R7 T) =0 (21)

Soit un point dans le repére obj&t = (X,Y,Z)" et soitp; = (u,v)”, sa projection dans le
repere image. En appliquant le modéle perspectif de la @eBéquation 2.1, on obtient I'équation
Suivante :

sU
sv | =My (R T)

S

X
Y
7 (2.2)
1
ou, s est un facteur d’échelléR, T') est la rotation et translation du repére lié a I'objet papaapau
repere de la caméra &f;,,; est la matrice des parametres intrinséques de la caméra.

Afin d’estimer la pose de la caméra, il faut tout d’abord dételets points 2D de I'objet d’intérét
projeté sur I'image et faire une mise en correspondance éggrpoints 2D-3D. Ensuite, il faut ré-

soudre la transformation perspective qui lie ces points gdéterminer les parametres de la pose. La
résolution du probléme de I'estimation de la pose nécelssdalibration de la caméra.

La calibration de la caméra est une représentation de laaott de la translation en une transfor-
mation rigide suivie d’une projection perspective sur kpimage des points 3D. Cette modélisation
est composeée de deux transformations linéaires : mondéreashcaméra-image (figure 2.2), les re-
peres associés sont :

e (Ro,Xo0,Yo,Zo) : estle repére associé au mon@eest I'origine de ce repére.
o (Re,Xe,Ye, Zeo) : estle repére associé a la caméraest le centre optique de la cameéra.
e (R;,u,v):estle repere associé a I'image visualisée.
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FIG. 2.2 — Repéres géométriques associés a la calibration dmkraa

Soit P;, un point dans le repére mondg,, sa projectiorp; dans le repére imagk; est donnée
par I'équation suivante :

S kof v o ty ‘;(/Z
S; = 0 kuf wvo Reo .

s 0 0 1 t Zl (2.3)
(pz> (Mmt> (Mext) (Pz)

Les parametres employés dans ce modele sont divisés en aégodes : les parametres intrin-
séques qui sont internes a la caméra et représentés parieemat,;, et les parametres extrinséques,
définis pari.,; qui peuvent varier suivant la position de la caméra dansgereemonde. Les para-
meétres intrinseques sont :

— Ladistance focalef.

Les facteurs d’échelle de I'imagek, et k,. Les facteurs d’échelle et la focale sont souvent
regroupés sous la forme suivante,.= k, f, a, = k, f.

Les coordonnées de la projection du centre optique de lareasar le plan imageu, et

La non-orthogonalité des lignes et des colonnes de celklectroniques photosensibles qui
composent le capteur de la caméra La plupart du temps, ce parametre est négligé et prend
donc une valeur nulle.

Les paramétres de la matrice extrinseque sont représeartés p

e Rco : la matrice de rotation permettant de passer du repere nancepere lié a la caméra.

e t,,t, ett, : les composantes du vecteur de translation permettantsseipdu repere li€ monde
au repere lié a la caméra.

2.3 Mise en correspondance 2D-3D

L'identification des cibles a pour objectif d’extraire leslices visuels de I'image pour déterminer
les mises en correspondances de ces points 2D avec les pidtsmodeéle de I'objet.

La mise en correspondance consiste a localiser, dans lge#ylas projections de la méme entité
du modéle de la scene. La mise en correspondance s’aveumngtrebleme délicat car de nombreuses
difficultés peuvent entrainer des résultats erronés compan@&xemple : les bruits, les changements de
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luminosité et les occultations. Il existe de hombreusehot&s de mise en correspondance, cepen-
dant, dans ce travail, nous avons proposé une techniqueigémérappuyant sur I'ordonnancement
des points caractéristiques de I'objet d’intérét.

Cette méthode, calcule tout d’abord, I'enveloppe convex&obgt dans I'image pour déterminer
le sens de parcours des points 2D. Ensuite, le sommet le mlubgde l'origine de I'image permet
d’ordonner les points restants (figure 2.3). Les points 3Dnddéele sont répertoriés dans notre sys-
teme d’identification et par conséquent I'appariement daestp 3D avec leurs homologues 2D est
effectué en connaissant le positionnement de ces poingd'daage et dans le fichier de données 3D.

FIG. 2.3 — Ordonnancement des points 2D dans I'image.

Nous allons a présent détailler le processus de reconnaéesincibles, cette tdche est néces-
saire pour extraire les primitives visuelles de I'objentérét dans I'image afin de réaliser la mise en
correspondance. Nous proposons deux solutions completedifi@nentes, la premiere se base sur
I'échantillonnage spatial des objets de forme quadrigééayant des motifs particuliers. Quant a la
deuxieme méthode, elle emploie les contours actifs poroueer I'objet d’intérét dans I'image. Pour
cette technique, aucune connaissance a priori sur le mddedéle n’est requise pour identifier les
marqueurs.

Ces deux méthodes de reconnaissance de cibles permettese lamtorrespondance 2D-3D des
points caractéristiques et représente I'étape primargialr les algorithmes d’estimation de la pose.
Ainsi, la figure 2.4 illustre le processus de suivi et d’estiorade pose élaboré et dont les différentes
parties constituantes sont développées dans ce chapitre.

Méthode basée marqueur Méthode sans-marqueur
Identification des cibles codées Détection par contours actifs

Mise en correspondance 2D-3D

Estimation de la pose

FIG. 2.4 — Processus de suivi et d’estimation de la pose.
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2.3.1 Identification de cibles codées

Nous allons décrire, maintenant, les méthodes d’identifinate cibles les plus connues en réalité
augmentée. Nous présentons, ensuite, deux méthodes quavomssdéveloppées pour I'extraction
des cibles et la mise en correspondance des points 2D-3D. agpeeapproche consiste a identifier
les cibles a l'aide d’un algorithme de détection et d’idicdition de cibles codées dans I'image. La
deuxieme technique est basée sur une localisation spdéalebjets d’intéréts dans la scene. Cette
méthode repose sur la minimisation d’'un certain critérer manverger vers le contour de I'objet
recherché. Cette technique sans-marqueur (markerlesgped’avantage de ne pas requerir la forme
du motif de la cible et révele donc, une souplesse concelaanbcessus de reconnaissance de cible.

Plusieurs systemes d’identification de cibles codées érgrésentés dans la littérature. Toutefois
les trois systémes les plus connus sont : ARToolKit, CyberCodie gtsteme de cibles circulaires
d’Intersense.

2.3.1.1 Méthodes d’'identification de cibles en réalité augnmce

ARtoolKit :  C’est un systeme de marqueurs utilisé pour la réalité augraef@race a ses perfor-
mances de robustesse, il est utilisé dans un grand nomlpplidaions en réalité augmentée et en
vision par ordinateur. ARToolKit regroupe plusieurs modddatimensionnels de marqueurs fidu-
ciaires. Il se préte bien a la recherche de marqueurs, lanatssance et I'identification. Toutefois,
ses performances en matiere de détection de marqueursigot@tre améliorées. En effet, il arrive
souvent que les marqueurs soient confondus entre eux ds gaient détectés par erreur en avant-
plan. Les marqueurs d’ARToolKit se composent d’'une bordure2eanoire entourant un modele qui
se compare a d’autres modeles pré-enregistrés dans unpdaada mise en correspondance (figure

2.5).
n

FIG. 2.5 — Modeles de marqueurs utilisés par ARToolKit.

Pour pouvoir utiliser cette technique, on a besoin d’infations sur la scene (repéres, description
des objets a suivre, etc.) pas forcément disponibles. Ctastgpoi les outils les plus utilisés font
appel a des formes prédéfinies : des marqueurs qui servieaipeéres dans le monde physique. lls
peuvent étre de plusieurs types, le plus courant est unesiggoir et blanc décrivant un symbole.
Ces marqueurs sont utilisés par la librairie ARToolKit [81]. &rtir d’un dispositif de capture, cette
librairie recherche dans I'image binarisée tout objet "enéae noir". Une fois les marqueurs détec-
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tés, elle les compare avec des modéles pré-définis afin dieletifier. Elle calcule alors une matrice
de transformation pour exprimer les coordonnées du maralas le repére 3D associé.

ARToolKit est composé de plusieurs étapes, la premiére densisinariser I'image en utilisant
un seuil approprié. Ensuite une recherche de composantexes est effectuée afin de déterminer
les régions connexes dans I'image. Les arrétes et les coimisabrs extraits de I'image et enfin un
cube virtuel est recalé sur la cible (figure 2.6).

Image d'arigine Sevillage de Image Compogants connexes

b
e *

Détection de contours

FiG. 2.6 — Processus de reconnaissance de cibles d’ARToolKit.

ARToolKit permet ainsi d’identifier tout objet du monde physggen y associant un simple mar-
gueur, ce qui rend l'opération trés facile a expérimentetteQérairie a subi de hombreuses mo-
difications afin d’améliorer sa robustesse aux erreurs wfifieation tout en diminuant les codts de
calcul. Cependant cette méthode a un grand inconvénient guioesultation du marqueur par un
autre objet. Si le marqueur n’est pas entierement visilhbes d n’est pas détecté. Pour résoudre ce
probleme, Malik et al. [102] ont proposé une méthode hyhgigiautilise un marqueur pour initialiser
une recherche des coins. Ainsi sur chaque marqueur, on obehtrut d’abord des régions caracté-
ristiques (formes géométriques blanches sur fond noir} mmntifier approximativement les coins
de ces régions. Une recherche locale autour de ces pointsrssefiectuée pour trouver précisément
leurs coordonnées et ainsi identifier le marqueur. Si ¢getpoints sont occultés, I'application peut
tout de méme identifier le marqueur. Bien évidemment, ce tggeastement augmente considérable-
ment les codts de calcul.

Fiala [46] quant & lui, a proposé une modification de 'ARTooIKF'ARTag qui n'utilise pas
de fichier de description de marqueur. Pour cela, il a créésarie de 2002 marqueurs uniques qui
correspondent & un codage binaire sur 36 bits. Le fait @atilce principe, alors que I’ARToolKit
effectue un calcul de corrélation entre niveau de gris swsiktipns, permet d’obtenir des taux d’er-
reurs d’identification (confusion entre deux marqueursigueurs détectés absents et inversement)
quasi-nuls. De plus, cette méthode autorise les faibledtatioms par d’autres objets.



2.3. MISE EN CORRESPONDANCE 2D-3D 55

CyberCode : Le CyberCode est un systeme qui utilise des marqueurs visaséssoir des cibles co-
dées proposé par Rekimoto [132] [133]. Le systeme utilisecibiie unique dans I'image, différentes
étapes sont nécessaires pour détecter et extraire les diblémage et estimer la pose.

L'algorithme du CyberCode est constitué de quarte étapeséfiy) :

a) Binarisation de 'image.

b) Détermination des régions connexes pour trouver la lzanege du motif.

c) Recherche des quatre coins du marqueur en utilisant l@gpeset les orientations des barres-

guides trouvées dans b.
d) Décodage du code du motif apres avoir vérifié les erreurdesubits pour déterminer un
CyberCode correct.

La pose est ensuite déterminée en s’appuyant sur les aueséant les quatre coins dans I'image
et leurs coordonnées dans le monde réel. Ceci est effectuéngmisant un critere portant sur la
normale au plan grace a I'algorithme du simplexe. Les veste@présentant les arétes de la cible sont
alors recalculés et les parametres de la pose de la camérastiomés a partir de ces derniers. lly a
33 bits d’information dans le code porté par la cible, ce gitidnviron 8 milliard de possibilités.

(c)

FIG. 2.7 — Processus de reconnaissance de cibles du CyberCode.



56 CHAPITRE 2. METHODES BASEES VISION POUR LESTIMATION DE LA PGS

Intersense : En 2002, la société Intersense [118] a développé son prgptese de cibles codées.
Celui-ci s’appuie sur des cibles circulaires comme nous pasile voir a la figure 2.8. Bien gu'il ne
s’agisse pas du premier du genre (Cho et Neumann [27] ont gpéelm systéme similaire en 1998),
il est de loin le plus abouti puisque les traitements sontelgment embarqués dans I'électronique
d’un systéme hybride comprenant une caméra et une centeateeile. Les codes sont stockés sur 15
bits ce qui fait en tout 32768 possibilités.

@AO

FiG. 2.8 — Exemple de cibles codées du systéme d’Intersense.

L'algorithme de reconnaissance des cibles, directemdad @da suite du capteur CCD, comporte
les étapes de traitement suivantes :

1. unrehaussement du contraste,
2. une détection des arétes en employant un filtre de Sobelydeie taille3 x 3,

3. une binarisation suivie d’'une érosion de I'image, leseadnianches de I'image contiennent des
cibles potentielles : qui sont filtrées en fonction de leorsies,

4. le code de la cible est lu en s’aidant des points blancs aveceea la cible et des deux points
noirs situés dans les quadrants. Cet ensemble de trois faints un repere qui permet d’ex-
traire le code.

Comme les autres systemes de cibles circulaires, il est sgioesl’avoir plusieurs amers dans le
champ de vision pour calculer la pose de la caméra, une aisiratht un point particulier. Dans le
systeme présenté, un minimum de quatre cibles de ce typéastsaire.

2.3.1.2 Approche développée

Nous avons développé un algorithme de reconnaissance ds gililconsiste a réaliser un échan-
tillonnage spatial des zones rectangulaires de I'image pextraction du code de la cible. Cette
méthode est constituée de deux parties, une partie deidétettune autre pour l'identification. La
reconnaissance d'objet d’intérét est élaborée en empl@gmncibles codées avec un motif que nous
définissons et qui permettra de distinguer nos cibles pasralitres objets présents dans la sceéne.

Le systeme proposé apporte des améliorations en terme idééagi de souplesse par rapport a
ARToolKit [81] ou le systeme de cibles circulaires d’Intersefil18]. En effet, notre méthode extrait
en temps réel I'objet d’intérét de I'image en calculant ldebinaire situé a 'intérieur de la cible. Le
code utilisé est composé dé bits, ce qui permet de réduire le temps de calcul comparé aerCyglole
qui emploie33 bits [133]. De plus, un seul marqueur est suffisant pour estiangose de la caméra
(la pose est déterminée a partir desommets de la cible) contrairement au systeme d’Intersense
qui exige plusieurs amers visuels pour calculer cette méwse fre systeme requiertcibles pour
déterminer la pose).

Détection : Pour extraire I'objet cible a partir de I'image, il est nésaise tout d’abord de détecter
sa forme pour I'identifier. Afin de réduire le taux d’erreur dalEtection, les images sont pré-traitées
avant d’étre analysées. L'image est binarisée en utilisarsieuil approprié. Puis, d’autres opérations
sont appliquées pour détecter la forme d’objet. L'algoniéhde la détection d’objet se compose des
étapes suivantes (figure 2.9) :
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1. appliguer le filtre de Canny [24] pour détecter les contdarss I'image,

no

lisser 'image a I'aide d’un filtre gaussien pour élimies variations de pixels selon les seg-
ments des contours en joignant les valeurs moyennes,

dilater 'image lissée pour supprimer les trous potesggitre les segments de bord,
faire une approximation polygonale du contour,

trouver le nombre de sommets d’objet,

o 0 A~ W

identifier les frontieres de I'objet en tant que quatradigj sécantes en testant la colinéarité des
sommets,

7. trouver I'angle minimum entre les arétes voisines, sctesnus des quatre angles sont proches
de zéro, alors un carré est détecte.

FIG. 2.9 — Processus de détection de cible. (a) Image origifil®étection de contours. (c) Lissage
de 'image. (d) Dilatation de 'image. (e) Approximation pghnale des contours.

En conclusion, seulement les objets avec quatre sommetsnetlas angles sont pratiquement
droits sont recherchés et considérés comme des carrés. idiesfobjets carrés détectés, la prochaine
étape est de les identifier avec un modéle pré-défini pourterirgjue les objets cibles.

Identification : Le but de cette étape est de concevoir un modéle d’objet qurp@tre extrait de
maniere robuste et en temps réel de la scene. Nous avons défimbdele de cible avec un motif
particulier représenté sur la figure 2.10. Le code interneatiee objet cible est calculé a partir d’'un
echantillon de points de I'objet cible 3D. On effectue une geopn de ces échantillons sur le plan
image 2D en utilisant la matrice de projectidi, qui a été calculée a partir des quatre sommets de la
cibles dans 'image et leurs correspondants 3D du modele diéle, par la formule suivante :

su hi1 hig hig X
Sv = hgl h22 h23 Y (24)
s hair hza  has 1

H



58 CHAPITRE 2. METHODES BASEES VISION POUR LESTIMATION DE LA PGS

FIG. 2.10 — Echantillonnage de la cible codée.

A partir de I'équation précédente, nous pouvons écrire :

0 0 0 X Y 1 —vX —vY h22 - h33’U '

Afin de ne pas obtenir une solution triviale, nous fixdgs = 1. Donc, le nombre de parameétres
a estimer est égal & Le systéeme a résoudre contiénéquations. Nous utilisons alors légoints
coplanaires qui représentent les sommets de notre objetdabs I'image et leurs correspondants du
modéele de la cible. La matrice de projection permet le pasdag points du repere de la cible vers le
repere de I'image. Nous définissons une grille sur notre giliss nous projetons les échantillons de
points 3D sur I'image 2D en utilisant la matrice de projectifi .

Nous calculons le code correspondant aux échantillons despoe la grille du modéle projeté
sur 'image 2D. Ce code est composéldebits. Nous remarquons que notre modele a quatre codes
suivant les quatre possibilités d’orientation de notreecd®ar exemple pour la figure 2.11, notre cible
a les quatre codes suivants : 608, 1120, 1568 ou 1600, seiarigmtation dans I'image .

Projections des échantillons

uvw

Code de la cible

Modeéle de la cible 1001100000,

binaire =~ 608décimal

Image de la cible

Fic. 2.11 — Identification de la cible.
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Notre systéeme de codage contiénbits utiles pouvant déterminer le code effectif de la cible.
Les 8 autres bits servent a détecter le bord de I'objet. Au finalkensysteme donng* possibilités
soit 16 marqueurs différents. Toutefois, le systeme de ciblesrdsjiecter une contrainte qui est de
permettre la détection de l'orientation de la cible, ce quitwdire que chaque cible qui est tournée
d’'un quart de tour possede un code différent (figure 2.12¢daiséquence, cela divise pde nombre
de classes d’équivalence que I'on peut attribuer par ra@onombre de codes possibles. De plus,
les cibles ne doivent pas présenter de symétrie centraleocarne pourrions pas distinguer de code
plus petit qu’'un autre et donc connaitre I'orientation deibde. Finalement, nous obtenohglasses
d’équivalence de code et chaque cible a un code unique selarrigmtation [2].

1568 1120 1600

FIG. 2.12 — Codes correspondant aux différentes orientatiotes able.

Résultats expérimentaux

Temps d’exécution : Nous avons commencé I'évaluation de notre méthode de reissanae
de cibles codées, par le calcul du temps d’exécution. Le $ampessaire pour les différentes procé-
dures de traitement de notre méthode de détection et diidatibn de cibles, est estiméza 20ms.

Ce temps varie considérablement en fonction de la compldgita scene, le nombre d’objets qui y
sont présents et aussi de la configuration matérielle eréploy

Changement d’éclairage : Nous avons testé notre algorithme d’identification dans i ge
cibles, en variant la luminosité de I'environnement. Lesuttats obtenus montrent que le suivi est
maintenu quand les conditions d’éclairage sont normalgsréi2.13-b, c, d, e), mais lors d’'une tres
forte augmentation ou baisse de lumiere, I'objet cible infiiss détecte (figure 2.13-a, f). En effet,
dans des conditions extrémes d’éclairage, les opérateursitement d'images ne peuvent pas étre
appligués convenablement car la lumiere constitue unesaliinformation du signal analyseé.

Rotation de la cible :  On remarque que l'algorithme d’identification extrait laleide I'image
guelgue soit son orientation, ceci est dd au fait que nousomseen compte les 4 orientations de la
cible dans l'algorithme d’identification. Le suivi de cildéfectuant une rotation ne pose donc aucun
probleme patrticulier, et les résultats obtenus sont sagesfts (figure 2.14).

Changement d’échelle : L'algorithme de reconnaissance a été aussi testé lors cwgehsent
d’échelle. On a varié le positionnement de la cible par rappda cameéra, on remarque pour une
distance allant jusqu’a.5m (figure 2.15-a, b, c), la cible est identifiée, cependant,eda de cette
distance, I'algorithme n’arrive plus a extraire la cible't@age (figure 2.15-(d)). Le facteur d’échelle
conditionne la visibilité des cibles, ceci permet donc, ééedtion ou non des objets d’intéréts dans
I'image.
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Inconvénients de la méthode : Les cibles présentent I'inconvénient de devoir étre fixégs s
les objets a suivre. De plus, le systeme présenté utiliseibles planes, ce qui suppose que 'objet
possede des surfaces planes sur lesquelles les cibles pétrneenollées. Enfin, si les cibles sont
occultées, le systeme ne peut plus estimer la pose de la@a@exti implique que les cibles doivent
étre placées de maniere a ce qu’au moins une de celles-tdsjitirs visible par la caméra.

Fic. 2.14 — Identification de cible effectuant des rotations.
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FIG. 2.15 — Identification de cible en effectuant un changeméahelle. (a) Distance caméra-cible :
0.5m. (b) Distance caméra-ciblelm. (c) Distance caméra-ciblel:5m. (d) Distance caméra-cible :
2m.

2.3.2 Suivi sans-marqueur

Le suivi d'objets (ou tracking) constitue I'un des axes ais¢s de recherche dans le domaine de
la vision par ordinateur. Il s’agit d’un probleme difficileais occupe une place importante dans des
tdches comme la mesure du mouvement ou I'asservissemast gisce pour des applications allant
de 'imagerie médicale a la sécurité en passant par I'agaalydrafic routier.

Plusieurs méthodes de suivi sont développées dans latittér Il existe deux catégories d’algo-
rithmes : ceux basés sur I'extraction de données 1D (poingggments) de I'image et également les
techniques basées sur des informations 2D comme les texiwtes contours.

Parmi les différentes méthodes de suivi existantes, itekisis méthodes génériques couramment
utilisées :

— Méthode de Gennery [55] [56] : cette méthode consiste aterdie modele de I'objet sur le
plan image, ensuite mesurer I'erreur de projection entradeele et I'image réelle et enfin
ajuster la fonction de la mesure. Il n'y a qu’une seule itéraparce que la pose initiale est
supposeée correcte. Cette méthode offre de bons résultatslaicon bien sir que I'estimation
de départ soit correcte.

— Méthode de Lowe [93] [94] : le principe de base de cette méthesd d’évaluer une fonction
d’erreur de la pose entre la projection du modéle de la ciblémeage 2D. Cette fonction est
exprimée par rapport aux parametres de la pose. Le but esiniteiser cette fonction afin de
déterminer les parametres de la pose. L'algorithme coevasgez rapidement, toutefois, si la
caméra subit un mouvement brusque, les parametres estimtésgachés d’erreur.

— Méthode de Harris [63] : a partir d’'une pose initiale, chagoet d’intérét est projeté sur
I'image 2D, le gradient de I'image est alors calculé autouc@@oint mais dans une direction
privilégiée qui est précisée dans le modeéle. A chaque pdmttdét est associé un point com-
pagnon. Une fois projetés dans I'image 2D, les deux pointsdatrane droite et la direction
du gradient est choisie perpendiculairement a cette droite

Toutes ces méthodes présentées permettent un trackinglee guand celles-ci sont visibles par
la caméra. D’autres auteurs, tels que Naimark et Foxlin [£25amt intéressés a I'aspect robustesse,
en élaborant un systeme de tracking hybride composé d’uméreaet d’une centrale inertielle qui
gere les occultations et qui fonctionne dans des conditiariées d’éclairage.

Nous présentons maintenant, une méthode de suivi que nons dggeloppée pour la détection
et le tracking des cibles dans les séquences d’'images. Céttmde de tracking sans-marqueur, se
base sur les contours actifs pour la détection d’objet elagpayant sur le flot optique pour initialiser
la région d’intérét [99].
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2.3.2.1 Contours actifs

La méthode des contours actifs ou snakesté proposée par Kass en 1987 [80] et a depuis
bénéficié d’une certaine popularité au sein de la commurdgritésion par ordinateur. Elle est utile
dans un grand nombre de domaines, comme la visualisatioicatéd extraction de forme, ou encore
le suivi d’objets.

Définition :  Un contour actif est défini comme un modéle élastique confrétéune contrainte de
continuité, qui se déforme en minimisant un certain crit@es le contour de I'objet & segmenter.
Il s’agit d'une méthode semi interactive : I'opérateur @acpriori dans I'image au voisinage de la
forme a détecter une forme initiale de contour qui sera amase déformer par itérations successives
pour converger vers le contour réel.

Le critere de déformation est une fonction d’énergie regtsnt des caractéristiques géomé-
triques du contour et des caractéristiques de I'image. Repérer les variations sur 'image, la meé-
thode est souvent basée sur le gradient, qui est plus éleneau des contours. Le contour actif
évolue au cours du temps de la fagon suivante : dans un preamess, I'énergie pour chaque point
est calculée, puis les points sont classés par ordre diém@ajssante, et le point d’énergie maximale
est déplacé, puis on recalcule I'énergie pour ce point, g€organise la liste. Si la distance entre
deux points est trop grande, on ajoute un point entre les.dgette évolution s’'arréte par un critére
d’arrét qui correspond a une condition de stabilité.

Modélisation : Le snake est modélisé par une courbe paramétrée :
s (s)=(x(s),y(s)),s € [a,b] (2.6)

avecs abscisse curviligne (parametre sur la courbe appartenatdraaine spatidl = [a, b]) etv(s)
vecteur de position du point de contour de coordonnéeset y(s). Cette courbe peut étre fermée
ou non.

Interprétation en terme de force et d’énergie

Approche physique : Le contour évolue suivant plusieurs conditions, comme d¢xiprité des
pixels présentant une grande variation. Ces conditionsasmibgues a des conditions physiques, et
sont rassemblées dans une fonction d’énergie que I'on lebereninimiser. Kass [80] explique que
le snake est amené a se déformer sous I'action de plusieuesfo

1. une énergie propre, assimilée a I'énergie mécaniquend@teet de torsion d’'une ligne maté-
rielle, due uniqguement a la forme du contour,

2. une énergie potentielle externe imposée par I'imageigaidplaquer la courbe sur les contours,

3. une énergie traduisant les contraintes spécifiques digone jugées pertinentes pour augmen-
ter la précision de la segmentation et introduites parikatieur.

Fonction d’énergie du contour actif : L'énergie du contour s’écrit alors :

1 1

Etotale - /Esnake (U (5)) — / [Einterne (U (S>) + Eianzge (U (S)) + Eexterne (U (S))]dS (27)

!Les expressions "contour actif" et "snake" sont synonyrhesrent utilisées de fagon interchangeables dans la suite
de ce mémoire.
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avec Ej,rne '€nergie propre du contouty;,.,. son energie potentielle due aux contraintes de
I'image etFE,...... '€énergie des autres contraintes. L'énergie intekhg.... représente les proprié-
tés intrinséques du contour, comme la longueur, la courlbardistance entre les points. Son but
est de maintenir le contour de telle sorte que chaque poishdke soit au milieu de ses deux voi-
SiNS. Ejierne représente l'influence de I'élasticité et de la rigidité kuforme du contour lors de sa
déformation, on peut donc écrire :

Einterne =« (S) Eelastique + 5 (S) Ecourbu’re (28)

ou« est le facteur d’élasticité du contour,eest le facteur de rigidité du contour. L'énergie élastique
tend a rétrécir le snake tout en maintenant une répartitondgene des espaces entre les points de
contrble. Plus le parametre d’élasticité est grand, et lalusndance du contour a se contracter est
grande (forme limite : le point). L'énergie de courbure agidité réduit la possibilité d’'une discon-
tinuité locale en un noeud : elle tend a redresser le snakdireitar la courbure (forme limite : le
cercle). L'énergie interne s’écrit donc :

dv\ 2 v\
Einterne == aEelastique + ﬂEcourbure =« (5) (%) + 6 (5) <@) (29)

L'énergie due a I'imagév;,.,.,. dépend des caractéristiques de I'image et agit de telle gaftin
point du snake se déplace vers un point de fort contour. &fieésente donc les éléments vers lesquels
on veut attirer le snake, et contient un terme associé awmgements abruptes de I'image, c’est a dire
les lignes de fort gradient. On choisit de représenter ceg$gpar une force relative au gradient de
'image :

Eimage = —A(8) |V (v ()" (2.10)

Une autre approche, moins utilisée, consiste a définir Iggaate 'imageE;, ., = —I, afin
d’attirer le snake avec les lignes claires de I'image. Ligreedue aux autres contraint@s, ;.. :
elle est définie par I'utilisateur selon les spécificités dobfeme. On peut citer quelques exemples
d’énergies de contraintes fréquemment utilisées, comémeityie correspondant aux zones brillantes
et aux zones sombre&(,;.... = I), ou I'énergie correspondant a la répulsion d’'une zone édenn
(Bezterne () = m) Kass propose également une énergie dont le but seraitigéoldertains
points du snake a fixer leur position. Il imagine ainsi d'eliiex certains points du snake par un ressort
fictif a des points de I'image. La force de ce ressort s’égtrit— x() produit I'énergiekz? /2, qui peut
étre utilisée comme énergie de contraintes dans I'équdgsrtontours actifs. Finalement, on obtient
donc :

P ( / [ IO+ a6) (2) +506) (oe) + Bt 0 <s>>] ds
(2.11)

Mise en équation : Le probleme est donc de minimiser la fonction d’énergieamnii :

b

Erotate (v (s)) = = / (A () IV (v(5))* + Eeaterne (v (s))] ds+ / )2ds+ / B (s)" (

a a

(2.12)
Le contour actif est attiré par les zones de fort gradients@uespondent aux contours de I'image, et
dépend des contraintes définies par I'utilisateur, ce qusmmeéne a posét = —\ (s) |V (v (s))]*+
FEerierne (v (s)). Pour minimiser cette fonction, on utilise une approchéati@mnnelle : si la courbe a
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un minimum, ce minimum est atteint lorsque I'équation agsd’Euler-Lagrange est satisfaite. On
obtient donc :
—(at") + (B + VP (v) =0 (2.13)
soit :
— (o) + (BV")" = F (v (s)) (2.14)
avecl' (v) = —VP (v) la somme des forces liées a I'image.

Résolution des équations d’énergie

Discrétisation du contour :  On considere le snake comme étant un ensemble de pointst Il fau
donc discrétiser la courbe en un nombrde points séparés par un pasPour cela, on posel/’ =
[Uo, Uty ooy Un_ﬂT.

En posant/; (aveci € [0,n — 1]) la solution approchée de la solution exactéh) au pointih,
nous pouvons approcher I'équation 2.13 par :

—_

n—

[— (' (ih)) + Bv" (ih)" — F (v (ih))] = 0 (2.15)

@
Il
=)

soit : ,
— (o)) + (Bv)) = F (w) (2.16)
Les dérivées sont approximées par des différences finigb@oe de Cohen) :
v; = "% 4 O (h)
= 2l 1 O (h?) (2.17)

"
(4) _ 4vipovip1+24vvi_1+vi—9 4
- 2 + O (h?)

&

i

En remplacant les dérivées par les différences finies :

a
T2 (20510; + vig1) + % (4vi_ovi1 + 240041 + Viya) = F (vy) (2.18)
avi_o + bv;_1 + cv; + bu; + 1 4+ avio = F (v;) (2.19)
avec .
a=25L b=228 c=2 49 (2.20)

Résolution : Les paramétres, ( et \ étant des constantes, on a donc :

—av] + ) = F (v;) (2.21)
Ce qui peut s’écrire sous la forme d’une équation matriciell®” = F' ou :
c b a 0 - o0
b ¢ b a 0 :
a b ¢ b a
A= a b ¢ 0 (2.22)
a b ¢ a
0 i i 0 a b e

On peut remarquer que cette équation prend en compte le fitlque point du snake est
directement lié a ses 4 voisins.
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Généralisation : En réalité,v dépend de mais aussi de: v(s,t). La mise en équation donne

alors:
(%éi,t)% (a (s) 31}5? t)> n % (5 (s) %) = F (v) (2.23)

La résolution de cette équation se fait de la méme facon,idel’de I'approximation par les
différences finies. On obtient alors I'équation matricisliigvante :

I+7AVE =V 4+ 7F (V) (2.24)

Algorithme de minimisation - Algorithme de Kass : Le premier algorithme de minimisation
de la fonction d’énergie des contours actifs a été propos&asas pour I'équation qu’il avait lui
méme définie [80], et est basé sur des calculs variationdétpuation 2.13 est écrite sous la forme
suivante :

" (LU) - ﬁ'U(4) (.T) - ’VVEexterne =0 (225)

Une projection de I'équation 2.25 sur les axesty, donne :

az” (s) = Ba™ (s) — 2L =0
ay” (s) = By (s) - vas—’j =0 (2.26)
L'objectif de I'algorithme est de minimiser ces deux éqoasi. Cette résolution est une des plus
simples, et a une complexité érn). La boucle principale de traitement de I'algorithme de Kasts e
illustrée sur la figure 2.16.

Tant que (nombre de point qui
bougent>seuil)
pour chaque point (x,,Y;)
scalcul de 1'énergie locale de la courbe au
point (x,,¥;)
sestimation des dérivées partielles x", x'¥,
v, v (4
ecalcul des forces [av"(s)] et [7(dE$¢/dS)
selon les directions x puls y

scalcul de 1'énergie totale dans chagque
direction pcur trouver le

nouveau pixel (X ., V..
scalcul de 1'énergie locale au point
(Kt Vi)
*si (energle(x,_,,v,,) < energie(x;,y,)) mise a
jour de (x,,v;) par (X, ¥V
fin pour
fin tant que

FIG. 2.16 — Algorithme de Kass.

2.3.2.2 Suivi d’'objets avec les contours actifs

Le suivi d’objet permet d’étendre sur plusieurs images ¢grsmtation spatiale définie précédem-
ment. Il s’agit de suivre une zone d’intérét au cours d’'urgueéce d’'images. Cette tache, appelée
également segmentation temporelle ou tracking, est devame des plus utilisées parmi celles déve-
loppées pour la vision par ordinateur.
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Approche classique de suivi: La segmentation vidéo se fait en deux grandes étapes :

— la segmentation spatiale de I'image initiale,

— le suivi de cette segmentation sur les images suivantes.
Plusieurs approches sont alors possibles pour la secaamgke &oit on recommence la segmentation
sur I'image suivante, puis on essaye de mettre en corregpoade résultat obtenu avec le résultat
précédent a l'aide de critére de recouvrement, soit orsatié résultat précédent comme initialisa-
tion de la nouvelle recherche. La seconde approche nézessitla nouvelle segmentation soit peu
éloignée de la précédente, mais permet une plus grandeétéagtidtabilité.

Suivi d'objets et contours actifs : Le suivi d’'un objet doit étre robuste, c’est a dire qu'il doit
permettre de suivre un objet méme si celui-ci change deiposiu est partiellement occulté. La
méthode de suivi a partir des contours actifs offre justariatérét de ne pas utiliser de représenta-
tion explicite de la forme que doit avoir le contour. Au coirgale contour évolue jusqu’'a ce qu'il
converge (figure 2.17). Elle semble donc adaptée a la résoldt probleme du tracking. L'état initial
de la cible est défini sur la premiére image de la séquencepigsigue la minimisation de I'énergie
totale du snake est atteinte. Le suivi consistera ensuiteuger pour chaque instahte la séquence
d’'images la position du snake qui minimise son énergie.

Initialisation ) _
du contour Itération 1 Itération 2

Itération 3 Itération 4 Itération 5

FIG. 2.17 — Evolution du snake pour la détection d’objets.

2.3.2.3 Amélioration du suivi par le flot optique

Le contour actif réalise uniquement la localisation spatig I'objet d’'intérét. Cette procédure
de détection est divisée en deux étapes : initialisationcztlisation. L'inconvénient de la méthode
du contour actif est I'initialisation : I'utilisateur gaede controle sur I'application et doit placer le
contour initial autour de I'objet cible pour le détecter. Bame application de suivi, I'objet ou la
caméra est en mouvement et ceci mettra en échec le trackéégshale snake car le contour initial
reste figé a son emplacement initial dans la premiére imada déquence. Nous utilisons le flot
optique afin d’initialiser le contour initial du snake a chagnstant, par la suite le contour actif
effectue la localisation spatiale. Le schéma de la figur@ &dntre le principe du suivi de la méthode
du snake et le flot optique. Au début, I'utilisateur initiali® contour autour de I'objet d’intérét, dans
la suite de la séquence d’'images, le flot optique calculedeselles positions de ce contour ce qui
permet d’automatiser le processus d’initialisation dutocanactif. Enfin, le snake est appliqué pour
localiser le contour réel de la cible et les points d'int&i#D sont déterminés.
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Image t;
Contour
initial t E

A 4
Flot optique

Initialisation automatique

Detection
du contour

> ; de contour Points

p| Contour actif |——— d'intéréts 2D e
Contour
initial t E E E

Image t,

FIG. 2.18 — Suivi spatio-temporel avec le snake et le flot optique

Définition du flot optique : Le flot optique est un champ de déplacement visuel qui permet d
décrire les évolutions d’une image a l'autre dans une sagueidéo. Cet outil est couramment uti-
lis€, par exemple dans des applications comme la recotistiu@D, l'interpolation temporelle de
séquences d'images en tenant compte du mouvement, ou ddms&ne qui nous intéresse, la seg-
mentation temporelle et le suivi d’objets. Il s’agit de cioléser les variations de l'intensité dans la
vidéo en terme de déplacement de points d'images. Pourlealeuflot optique, on se base sur la
regle de continuité suivante : lI'intensité d’'un point peutier d’'un objet sur une vidéo est constante
au cours du temps.

Mise en équation : On posel(z,y, t) l'intensité de 'image au pointr, y) a l'instantt. La regle de
continuité peut alors se traduire mathématiquement par :
I(x+de,y+dy,t+dt)=1(z,y,t) (2.27)

En appliquant la différentiation par chaine, on peut écrire
olde Oldy OI

owdt Toyat Tor T (2.28)
On note le flot optique par :
dx dy
Ve = E,Uy = % (229)
et le gradient de I'image :
ol ol ol
I.=—, I,=—, I, = — 2.30
or’ VT oy Tt ot (2.30)
dou:
Lo, + Iyv, = —1, (2.31)

Cette derniére équation est usuellement appelée "Equati@odeainte du Flot Optique". Le
vecteurV = (v, v,)” correspondant au vecteur vitesse est défini comme étant tpfique a déter-
miner. Nous sommes confrontés ici au probléeme d’ouvertwisgo’il faut calculer deux inconnues
a partir d’'une seule équation. Pour le résoudre, il faut gauser des contraintes supplémentaires sur
le flot optique. Plusieurs méthodes ont été proposées dérsopique, nous avons choisi d'utiliser
celle formulée par Lucas et Kanade [96] .
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Algorithme de Lucas et Kanade : Lucas et Kanade [96] ont ajouté une contrainte locale a I'équa
tion du flot optique : ils considérent, en effet, que dans Isimage du point considéré, en supposant
gue tous les points du voisinage ont la méme vitesse, I'siti&rst également constante.

La méthode consiste a diviser I'image originale en pettisriralles 2, UQ,... = 2, on considére
gue la vitesse est constante dans chaque intervalle et amisenl’erreur via une expression de
moindres carrés ponderés :

D C (@) VI (x,t) vy + I (2, 1)) (2.32)
e

La solution est de la forme :
a’ C*av, = a” C?b (2.33)

ou, pourn pointsz; € ) et pour un temps:
a=VI(z1),...VI (z,)]"

C =diag [C (z1),...,C (x,)] (2.34)
b=—[I;(x1),....I; (xn)}T

La solution est donnée par :
v, = [a7C%] " aTC? (2.35)

a partir des équations 2.35 et 2.31, le vectéwtu flot optique est déterminé.
La figure 2.19 montre le fonctionnement de la méthode deammactifs et le flot optique pour

la détection d’objet dans une séquence d'image. Le flot nptmermet le suivi du contour initial de
I'objet d’intérét et le contour actif réalise la localisaispatiale de I'objet dans chaque image.

1:i ti+l
i S

S

Segmentation
temporelle

o
>

Flot optique

™~
M~
M~
SSSSS1— | _SSNSO

Localisation
spatiale

SEXE)

Contour actif

FIG. 2.19 — Suivi de cible par les contours actifs et le flot opgiqu
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2.3.2.4 Reésultats et analyse de performances

Afin de pouvoir vérifier les performances de l'algorithme datowrr actif, et soulever les avan-
tages et les inconvénients de I'utilisation de la méthodecdasours actifs pour le suivi vidéo, nous
avons realisé une série de tests, séparés en deux catggoragales : d’abord les tests concernant
des changements dus au mouvement de la cible elle méme gois@nsidérant I'environnement du
Suivi.

Mouvement de translation : Le mouvement de translation est un mouvement simple, qus nou
avons utilisé pour vérifier la pertinence de I'algorithme destours actifs. Lorsque cette translation
a lieu & une vitesse raisonnable, le suivi est réussi (figl2@) 2Cependant, lors de translations plus
rapides, le contour est parfois attiré par des points eésia la zone de recherche, comme les bords
de 'image.

Rotation de la cible : Le snake ne prend pas en compte I'orientation de la cibleuile d’'un
objet effectuant une rotation ne pose donc aucun problenteydaar, et les résultats obtenus sont
acceptables (figure 2.21).

Changement d’échelle : Ce test a pour but de vérifier la capacité du snake a détectebjeh o
soumis a un changement d’échelle, se rapprochant ou s¥@leigN’étant pas basé sur une forme
a priori de I'objet a détecter, le snake ne rencontre pasftieutiés notables lors de ce test (figure
2.22).

Occultation partielle :  En ce qui concerne les occultations, tant qu’elles ne sositrp@ impor-
tantes, les résultats sont satisfaisants (figure 2.23aa)cdhtre, si cette occultation change la nature
de la cible, le snake perd une partie de I'objet (figure 2.23-b

Ainsi, sur le deuxieme test, la cible est un carré noir comtedaux petits carrés blanc en son
milieu, et lorsqu’elle sort partiellement de I'image, cerézsblanc est considéré par le snake comme
étant le contour a suivre. Méme si par la suite I'objet réagipalans son entier, le snake garde un
appui sur le contour du milieu et n’en sortira pas (figure Zp3

Changements d’intensité lumineuse : Nous avons testé la détection dans le cas des changements
de luminosité. Le snake arrive a détecter I'objet en un neméduit d’itérations quand les conditions

de luminosité sont normales (figure 2.24). En effet, quaintEhsité diminue progressivement, la dé-
tection et le suivi perdent de leurs précisions et le snakearge en un nombre plus élevé d’itération
(figure 2.25). Enfin, lors d’'une baisse plus forte de lumiBobjet n'est plus détecté et le snake a un
comportement aléatoire (figure 2.26). Il s’avére que l'alhme n’est pas robuste aux changements
trop grands au niveau de l'intensité lumineuse de lI'image.

2.3.2.5 Analyse et critique du suivi par contours actifs

Le travail effectué montre qu'on peut obtenir des résultaisfaisants avec la méthode des
contours actifs appliquée a une image fixe. Sur une vidéoqudre; |'efficacité de la méthode est plus
discutable. Les contours s’écartent facilement de la cétleestent parfois bloqués dans des zones
bruitées. Cependant, les tests effectués se sont révéezsmsstifs lorsqu’un suivi par flot optique
est appliqué en renfort des contours actifs. Ces tests neitesi en avant les avantages des snakes
sur d’autres méthodes antérieures, a savoir qu’ils geoeihttfait convenablement des caractéres liés
a la cible a suivre. lls sont capables de détecter un objabs prconnu, et de réaliser le suivi d’ob-
jets déformables, puisqu’ils n'intégrent aucun modélelfi@i, ce qui constitue sans doute leur plus
grande réussite. Les occultations dans une mesure raldlergtdes petites variations de luminosité
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sur la cible ne sont pas non plus des freins au suivi, les snadwvant réaliser un suivi acceptable
malgré ces contraintes. Néanmoins, il s’agit d’'une techaepigeante du point de vue des situations
ou elle est applicable. Elle nécessite en effet un bon cstetrat ne résiste pas a de forts changements
d’intensité lumineuse. En outre, I'inconvénient le plum@ét a notre avis est cette dépendance au
niveau de linitialisation.

FIG. 2.20 — Suivi d’objet en effectuant une translation.

FIG. 2.21 — Suivi d'objet en effectuant une rotation.
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FIG. 2.22 — Détection d’objet lors d’'un changement d’échelle.

FiG. 2.23 — Détection d’objet subissant une occultation péetiel
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Initialisation

Itération 10
—_—

e

FIG. 2.24 — Détection d'objet dans des conditions normales dehsité.

Initialisation Itération 2

Itération 8 Itération 13

FIG. 2.25 — Détection d’objet lors de modifications de I'inte@ditmineuse.
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Initialisation Itération 5

Itération 10 Itération 50

FIG. 2.26 — Détection d'objet dans des conditions de luminosigégsatiées.

2.3.3 Bilan sur les méthodes de reconnaissance de cible

Nous avons présenté precédemment deux méthodes d’iderdifidatcibles carrées pour un sys-
teme de réalité augmentée. La premiere méthode basée silnésscodées réalise un échantillonnage
spatial de I'image pour rechercher les primitives de formadyilatérale et calcule ensuite le code bi-
naire de I'objet trouvé. Cette méthode de localisation sg@tinporelle est rapide et efficace mais son
inconvénient est I'obligation de fixer les amers visuelsl'slnjet a suivre.

La deuxieme méthode développée, repose sur une optinmgditia critére pour tendre vers le
contour d’objet d’intérét. Cette technique sans-marqué&xige aucune information sur la cible, les
objets suivis sont de formes libres. Toutefois, le défayeorade cette méthode est I'initialisation du
contour. En effet, l'utilisateur doit garder le controla $application pour assurer la détection et la
reconnaissance de la cible. De plus, la méthode du conta@iréalise uniquement la localisation
spatiale de I'objet d’intérét. C’est la raison pour laquédidéiot optique a été employé pour faire une
segmentation temporelle dans les images.

D’aprés I'étude effectuée, la méthode des cibles codéets reeslée plus performante et plus
robuste que la méthode sans-marqueur. Dans la suite de hodee éette méthode sera utilisée pour
la reconnaissance des cibles

2.4 Estimation de la pose

Le calcul de la pose s’appuie sur I'extraction des primgigéométriques pour permettre I'appa-
riement des points 2D avec les points 3D de I'objet expringgsdeurs repéres associés.

Comme nous l'avons déja évoqué, il existe deux types d’alyoes d’estimation de la pose de
la caméra qui sont distingués en deux grandes familles :

— Les méthodes analytiqgues (méthodes directes).

— Les méthodes numériques (méthodes itératives).

Nous allons présenter maintenant I'ensemble des méthodpsg@es dans la littérature et qui
sont dédiées aux applications temps réel. Par la suite, d@us’ons notre méthode de localisation de
la caméra qui emploie un algorithme hybride d’estimatiopdge. Cet algorithme combine a la fois
une méthode analytique et une autre itérative pour améliangrécision et la rapidité du recalage.
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La méthode analytique est représentée par l'algorithmectiole calcul de pose de Didier [35] et
la méthode numérique est fondée sur le filtre de Kalman étetil].[Des expérimentations seront
réalisées pour évaluer les performances de notre méthdmaéyet les autres techniques utilisées
dans le cadre d’'une étude comparative.

2.4.1 Algorithme analytique

Les méthodes analytiques emploient un nombre réduit dégpdia complexité dans ces méthodes
et le temps d’exécution sont faibles. Les parameétres dequrdrecis, cependant, la profondeur n’est
pas bien estimée. Plusieurs algorithmes analytiques émpirésentés dans la littérature, ces méthodes
different essentiellement dans la technique de résolaida nombre de points utilisés. Didier [35]
a développé un nouvel algorithme analytique basé sur léssodiarrées. La position et I'orientation
sont calculées quand le code de la cible est correct. La miétixige la connaissance de :

— Parameétres intrinséques de la caméra.

— Coordonnées des quatre coins de la cible dans I'image.

— Mesure d’'un coté de la cible carrée.

L'algorithme est composé de deux parties. La premiéreegadnsiste a calculer la profondeur
réelle des coins de la cible et la deuxiéeme partie calcul®$e plLa cible a une forme carrée, ainsi
nous avons la propriété suivante :

AB = DC
En appliquant le modéle perspectif de la caméra, nous ohgdiéguation suivante :
up —Uc Up ZB VA
Up —VU¢c Up ZC == UA (236)
—1 1 —1 Zp —1

En résolvant I'équation 2.36, la profondeur des coins delk sont données par les formules
suivantes :

Zp = deth [ua (ve —vp) +va (up — ue) + (ucvp — upve))

Zo = 27 [ua (vp — vp) 4+ va (up — up) + (upvp — upvp)) (2.37)
_

Zp = det M [ ( B_UC)+UA (uc_uB)+(uBUC—UCUB)]

det M = ('LLCUD — UDUC) + (UDUB — uBUD) —I— (UBUC — UCUB)

Une fois, la profondeur réelle est déterminée, on calculetsstation et la rotation de la cible par
rapport a la cameéra. La translation est déterminée enautilie centre de la cible calculé a partir de
ses sommetd, B, C, D. La matrice de rotation est donnée par les trois vecteuvaisis :

AB + DB AC - DB

Tl:HA?—k—D?H mzm r3 =11 X To (2.38)

2.4.2 Itération orthogonale

Dans cette méthode, I'estimation de pose est formulée commminimisation d’erreur métrique
basée sur la colinéarité dans I'espace d'objet. En utilifarreur de colinéarité de I'espace objet
(figure 2.27), un algorithme itératif est dérivé pour cadcuks matrices orthogonales de rotation [95].
La projection et la mise en correspondance des points deenéfé 3D et les points 2D de I'image
est formalisé comme suit : étant donné un ensemble de pdnt®B-colinéaires®;, = (X;,Y;, Z;)T
ou:i = 1...n,n > 3 exprimés dans un repéere objet centré, 'espace des coadsie la caméra est
donné par ¢; = (X', Yy, Z/)T qui sont reliés par une transformation rigidg == RP;+7T ou R etT
sont respectivement la matrice de rotation et le vecteuraaistation. Les points de référengesont
projetés sur le plan image. Seit = (u;, v;)” la projection deP; sur le plan de I'image normalisée.
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Sous le modele idéal de sténopg,q; et le centre de la projection sont alignés. Ceci est exprimé pa
I’équation suivante :

T
ri P+ 1,
= 2.39
o (2.39)
T
ry P+t
= Talitly 2.40
TOTh 1t (2.40)
et:
i=—— (RP,+T 2.41

ou:R= (7‘1,7"277’3) etl = (tx,ty,tz).
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FIG. 2.27 — Erreur de colinéarité de I'espace d’objet et I'esgdiznage.

L'algorithme d’itération orthogonale permet de détermidgnamiquement les parameétres ex-
ternes de la caméra en utilisant les mises en corresporgiabe8D établies par I'algorithme de suivi
de cible 2D a partir de I'image courante [3]. L'algorithmetération orthogonale calcule d’abord le
vecteur d’erreur de colinéarité de I'espace d’objet [95] :

e = ([ . v) (RP, +T) (2.42)
ouV; est la ligne de vue observée a travers la matrice de projedétinie par :
A AT
v =Lk (2.43)
P; Pi

ou p; est la projection deP; dans I'image. Ensuite, une minimisation de I'erreur quaque est
effectuée :

BrT)=Y el = 3| (1- %) (rp+ 1) (2.44)
=0 =0

L'algorithme d'itération orthogonale converge a un optimpour un quelconque ensemble de
points observes et n'importe quel point de départ [3]. Ceppfycafin d’assurer la convergence de
I'algorithme de calcul de la pose en un temps minimal, unenbaonitialisation de parametres de pose
est requise. Par conséquent, I'algorithme analytiquetidiasion de pose présenté dans la section
2.4.1 est utilisé pour calculer les paramétres initiauwadeolse et permettre a I'algorithme d'itération
orthogonale de raffiner ces paramétres par la suite (figag).2.
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Points image Points objet Paramétres intrinséques
(uvy) (X,YiZ) de la camera M

v v v

Estimateur analytique de pose

Estimateur de pose
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A 4

Estimateur de pose: 10
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FIG. 2.28 — Diagramme d’estimation de la pose avec I'itératidghagonale hybride a 'instarit

2.4.3 Filtre de Kalman étendu

Nous avons utilisé le filtre de Kalman étendu pour estimer ldtiposet I'orientation du repére
lié & I'objet par rapport au repere de la caméra. Le filtre dertaal est un estimateur récursif optimal
(annexe B). Le filtre de Kalman est un ensemble d’équationsénatiques permettant I'estimation
des états d’'un processus en minimisant I'erreur quadmtij6l]. Le filtre de Kalman étendu est
appliqué aux systemes non-linéaires ou le bruit est blam@essien. Le modéle de processus est
donné par I'équation suivante :

T = f (%kfl, U)kfl) (245)
ouz, est le vecteur d'état et,,_; et le bruit de processus. L'équation de mesure est donnée par

2 = h (1) (2.46)

ou z;, est le vecteur de mesure:gtle bruit de mesure.

Dans la premiere étape du filtre de Kalman étendu, qui est E&depprédiction, le vecteur d’état
et la matrice de covariance de I'erreur sont prédites ersaitit les estimations dg, et P,. Une fois
cette étape est finie, ces estimations deviennent les srdgé€étape de correction. Avec les états
mis a jour, la nouvelle matrice de covariance d’erreur einég. Ces deux étapes sont réalisées
récursivement et enfin le vecteur d’état est estimé.

Comme nous l'avons décrit, I'étape de prédiction projettedeteur d’étatz et la matrice de
covariance d’erreur a partir de I'état couranters I'état suivank+1. Le modéle de mesure représente
la relation entre le vecteur d’état du systeme et les mesigrés caméra.

Nous devons tout d’abord définir le vecteur d’état du filtre dén€en étendu. Puisque nous vou-
lons estimer la pose de la caméra, nous utilisons les anglegtation et les composantes de transla-
tion (¢, 0,1, tx, ty,t;) pour représenter I'état du systéeme. Les mesures sont &supair la caméra.
Nous devons estimer les six variables du vecteur d’état, &ssimes sont regroupées dans un vecteur
8&x1:

zz(ul Uy U3 Uy Vi Vg V3 Uy )T (2.47)
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ou: VP
= 1t M (2.48)
M3 P; + M3y
My P; + M.
v = 2t t My (2.49)
M3 P; + M3y
P, représente le point 3D dans le repére objetlet= (M;,, My, M;s).
M est la matrice de projection perspective de la caméra, dopae:;
Q11 + U3 Q12 + UeT32 Q13 + UeT33  Qulz + Uty
M = QyTo1 + VoT31 QT2 + VgTsa  QyT23 + Vg3 CYUty + ’Uotz (250)

r31 732 r33 t.

2.4.3.1 Prédiction

La prédiction permet I'estimation du vecteur d’étatet la matrice de covariance de l'erreir,
Les équations de projections sont données par :

By = fp (2.51)

P, = AP, AT + Qi (2.52)

ou () représente la matrice de covariance du bruit de processdsest la matrice de transition
exprimée par une matrice identité de dimengion6 :

A= (2.53)

2.4.3.2 Correction

Le modele de mesure relie le vecteur d’état au vecteur de negslie vecteur de mesure est
représenté par les points caractéristiques 2D de la cibie [dmage. En utilisant les positions de ces
points dans le repére cameéra et le modele perspective dponi, on obtient les relations suivantes :

ui = f (M, F) (2.54)
vi = f(M,P) (2.55)

La fonction de mesure est donnée par :
2 = h(Ty) (2.56)

h est donné par :

etz est le vecteur d’état défini auparavant.
Pour effectuer la mise a jour des mesures, on calcule tobbdide gain de Kalman :

Ky, = Py H! (H.P, HY + ViR, V) (2.58)

ou:

{ Hyj = §3 (&, 0) (2.59)

Vij = 2 (3, 0)

J T By
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L'estimation est mise a jour avec la mesufe
T =2, + Ky (zk —h (93,;, 0)) (2.60)

Enfin, la covariance de I'erreur est mise a jour par :

Py = (I — KyHi) P (2.61)
ou
Ohi  Om O Om O Oh
0 00 [0 lel ot 0
H=\ 5, o on om om o (2.62)
¢ 00 o Otx Oty Oty

Le vecteur d’état et la matrice de covariance d’erreur saggrjour en utilisant les mesures issues
de la caméra. Apres cela, ces mesures sont introduites eekedée I'étape de correction, le vecteur
d’état et la matrice de covariance d’erreur sont projet&satIprochain. En exécutant ces deux étapes
récursivement, nous pouvons estimer correctement legsudgl rotation et le vecteur de translation
de la caméra par rapport au repere monde.

2.4.4 Filtre de Kalman étendu hybride

Cette méthode est simplement la combinaison des deux &lg@# présentés auparavant : le filtre
de Kalman étendu et I'algorithme analytique. En effet, |eofrme avec le filtre de Kalman étendu est
I'initialisation des parametres, donc nous utilisonsg@ithme analytique afin de donner des valeurs
initiales aux parametres de la pose et estimer correctdmeatteur d’état du filtre de Kalman étendu
(figure 2.29).

Points image Points objets Paramétres intrinséques
(upvy) (X.Y,Z) de la caméra M j;
v v v
Estimateur analytique de pose
A 4
Ry To
algorithme BKE, | o o e = = — | Estimateur de pose
I — I EKF Hybride
| Prédiction I
! |
' I
I I
I Correction I
! |
v
R, T

FiG. 2.29 — Diagramme d’estimation de la pose avec le filtre de Kal@@ndu hybride a I'instant
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2.4.5 Reésultats expérimentaux

Nous présentons dans cette section, les résultats expéamest une évaluation détaillée des
différentes méthodes de localisation que nous avons pgeeEserNous allons ensuite faire une com-
paraison entre ces méthodes afin de déterminer les perfoes@e chagque méthode. Nous avons
comparé la méthode du filtre de Kalman étendu hybride aveodissatutres méthodes qui sont : I'al-
gorithme analytique, l'itération orthogonale hybride effilire de Kalman étendu. La comparaison
entre ces algorithmes est réalisée sur les criteres derpemices suivants :

— temps d’exécution,

— l'erreur de reconstruction : mesure I'écart en pixel dastsccaractéristiques de la cible dans

I'image et la projection du modéle 3D en utilisant les paraestle la pose calculée,

— l'erreur de généralisation : est calculée en projetantileies qui n’étaient pas utilisées dans
I'estimation de la pose sur le plan image et mesurer lesti@mgpixelliques entre les points
projetés des modeles 3D et les cibles correspondants életdams I'image,

— estimation de la distance réelle caméra-cible : c’esfié@rénce entre I'évaluation de la distance
estimée par I'algorithme d’estimation de la pose et la distaréelle calculée par le robot.

Les tests expérimentaux ont été réalisés en utilisant lagroation matérielle suivante :

— Pentium Il 1.1GHz,

— carte d’acquisition Matrox Meteor II,

— caméra Sony XC-555P, focalémm.

La caméra est calibrée en utilisant la méthode de Zhang [Lé8]parametres intrinséques sont
illustrés sur le tableau 2.1.

| Taille de 'image (pixels) | 736 x 571 |

Parametres de projection Parameétres de distortion
Facteurs d’échelle Coefficients de distortions radiales

Qy 706.1 k4 -0.2279
QU 731.1 || ko 0.1479
Centre de projection optiqug Coefficients de distortions Tangentielles
Uo 388.0| py -0.0007985
Vo 269.6 || py 0.0006245

TAB. 2.1 — Parameétres intrinséques de la caméra Sony XC-5558¢atilans les expérimentations.

2.4.5.1 Temps d’exécution

Notre premiére analyse concernant le temps d’exécution iffésetits algorithmes, montre que
I'algorithme analytique est la méthode la plus rapide av&8994s pour I'estimation d’'une pose,
le filtre de Kalman étendu hybride mett$2.2672us pour estimer la méme pose, 153.2480sont
nécessaires pour l'itération orthogonale hybride. Enérfjltre de Kalman étendu estime les para-
meétre de la pose eB3530.3030us. En ce qui concerne le temps de calcul, nous pouvons dire que
I'algorithme analytique est le plus rapide a l'inverse dtrdilde Kalman étendu qui est tres lent et
semble inapproprié aux applications temps réel.

La méthode directe présente le meilleur temps d’exéculiareffet, la résolution des paramétres
de pose dans ce cas, se base sur une résolution analytiqusokition est donnée immédiatement en
résolvant le systeme d’équations. Par ailleurs, le tratgmeécursif des méthodes itératives engendre
une lenteur dans les calculs. La convergence de ces métastdateinte apres plusieurs itérations.
Pour ces méthodes numériques, l'initialisation est un patancrucial pour assurer la convergence
rapide.
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2.45.2 Erreur de reconstruction

Dans cette expérimentation, la caméra se déplace autounlgetitible, les quatre algorithmes
estiment les parametres de la pose et évaluent I'erreucdastuction dans I'image. Les algorithmes
calculent1400 poses, I'erreur est estimée en re-projetant le modéle efsbjr 'image. Pour chaque
estimation de pose, nous re-projetons le modele de ciblBimage et nous mesurons I'écart entre
les coins de la cible et les coins du modéle projeté sur leiplage. Dans la figure 2.30, on remarque
qgue les erreurs de reconstruction pour I'algorithme aivplgt I'itération orthogonale hybride, le
filtre de Kalman étendu hybride sont faibles par rapport @&tethme du filtre de Kalman étendu.
Par conséquent, ces algorithmes permettent une meilleimeaésn de pose et un recalage précis des
objets virtuels ajoutés a la scéne.

Les résultats numériques obtenus sur les différentesrsrdeureconstruction sont regroupés dans
le tableau 2.2. Dans les valeurs données, certaines onttét&eselorsqu’elles biaisaient les sta-
tistiques retournées (retrait des "outliers”). Nous remangugue I'algorithme du filtre de Kalman
étendu hybride est plus précis que les autres méthodes y#egloCette précision est due a I'asso-
ciation de deux méthodes dont l'utilisation permet de comspetes défauts de chaque technique.
L'algorithme d'’itération orthogonale présente pratiqestles mémes performances que le filtre de
Kalman étendue hybride, par contre, la méthode analyticest s2vélée moins performante que les
deux autres méthodes car la résolution, dans ce cas, ededdteaucune optimisation n’est effectuée
pour affiner le calcul des paramétres.

Toutefois, si la méthode de filtre de Kalman étendu sembleeptésl’erreur la plus grande, c’est
parce qu’elle nécessite une bonne initialisation des petr@s de la pose, ce qui implique plus d'ité-
rations dans les calculs, et cela augmente d’autant I'edeweconstruction et le temps d’exécution
de l'algorithme.

| Algorithme | Algo. anal. | Itér. orth. hybr. | Filt. Kalm. éten. | Filt. Kalm. éten. hybr. |
Err. reconst. (pixel) 0.5421 0.4671 3.2050 0.4651
Variance 0.0694 0.0373 0.5272 0.0360
Ecart type 0.2634 0.1932 0.7261 0.1897

TAB. 2.2 — Estimation des différentes erreurs de reconstmctio

=@- Algoritme Analytique
== |0 Hybride
4 == EKF

=9 EKF Hybride

Erreur de reconstruction (pixels)

e

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Distance caméra—cible (m)

Fic. 2.30 — Erreur de reconstruction en fonction des distanme®ra-cible.
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2.4.5.3 Erreur de généralisation

Pour déterminer 'erreur de généralisation, nous avorséitun papier sur lequel nous avons
imprimé quatre cibles carrées ten de coté (figure 2.31). L'une des cibles est utilisée poundaic
les parametres de la pose et les trois autres sont utilisée€paluer I'erreur de généralisation. Cette
erreur est calculée en re-projetant les modeles d’objets’gut pas été utilisés pour I'estimation de
la pose et les projeter sur 'image. Les résultats obtenosreprésentés sur la figure 2.32. Le filtre
de Kalman étendu hybride, présente les meilleures perfaresaen terme d’erreur de généralisation
en comparaison avec les autres algorithmes. La tablau @Bgedes valeurs numériques des erreurs
de généralisations, ainsi que les variances et les écpds tes différentes méthodes.

Lors de nos tests, nous nous sommes apercus que l'initiatisen utilisant un modeéle de perspec-
tive faible n’assurait pas nécessairement la convergemtéétation orthogonale vers la pose réelle
de la cible. Il peut lui arriver de converger vers un autreimum local. Ceci a des répercussions sur
le temps de calcul nécessaire a cet algorithme pour conv&geitre part, comme nous pouvons le
constater sur la figure 2.32, I'algorithme du filtre de Kalm&néu donne des résultats disparates.
Ceci s’explique par le critere de convergence de l'algoréhonsque le résidu de la pose initiale et la
pose réelle est trés important. Le nombre d’itérations goarerger sera important pour le filtre et
cela compromet le temps de calcul et la précision de la pdseléa. De ces valeurs (tableau 2.3), il
ressort que c’est la méthode du filtre de Kalman étendu hybridprocure les meilleurs résultats en
termes d’erreur de généralisation.

| Algorithme | Algo. anal. | Itér. orth. hybr. | Filt. Kalm. éten. | Filt. Kalm. éten. hybr.
Err. génér. (pixel) 10.9562 17.4712 16.0005
Variance 48.0473 93.5641 450.2530
Ecart type 6.9316 9.6729 21.2192

TAB. 2.3 — Estimation des différentes erreurs de généralisatio

FiG. 2.31 — Cibles employées pour tester I'erreur de généralisde chacun des algorithmes.
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FIG. 2.32 — Erreur de généralisation en fonction de la distamee-cibles.

2.45.4 Estimation de la distance réelle entre la caméra et @ble

Pour évaluer I'erreur de distance caméra-cible des diftéralgorithmes, nous utilisons un banc
de calibration constitué d’un robot qui se déplace dansées directionsX etY (figure 2.33). La
caméra est montée sur le banc, la cible est fixée sur l'autée did banc. Ce banc de calibration
permet de contrdler le mouvement du robot et compare laristaalculée avec celle estimée par
les différents algorithmes d’estimation de la pose. Nousisézhantillonné I'espace de déplacement
du robot pour calculer la pose des difféerentes méthodes. Bourss1939 positions du robot pour
lesquelles chaque algorithme estime les parameétres degbasscule la distance entre le centre
optique de la caméra et la cible.

Nous avons classifié les résultats de pose obtenus$ elasses et nous avons calculé les erreurs
moyennes (figure 2.34) et les variances (figure 2.35) desadéshd’estimation de la pose. Les ré-
sultats illustrés permettent de comparer les erreurs gésé&ur les distances réelles données par le
robot (position du robot) et la position estimée par I'alfone de pose. On remarque que la méthode
analytique présente une importante erreur moyenne paoirizgux autres méthodes, cependant sa va-
riance est relativement faible. Le filtre de Kalman étenduriadgbet I'itération orthogonale présentent
les meilleures performances a l'inverse de I'algorithmdiltie de Kalman étendu qui présente une
grande variance autour de son erreur moyenne. La figure @@6sente la distance réelle calculée
par le robot par rapport a la distance estimée par les diffé@gorithmes d’estimation de pose. En
effet, cette évaluation détermine, avec précision, llarae distance générée de chaque algorithme
de pose. Linterprétation de ces erreurs est effectuée gaapproximation des courbes représentées
dans la figure 2.36 avec une régression non-linéaire pdérdtion orthogonale hybride, le filtre de
Kalman étendu et le filtre de Kalman étendu hybride et une réigreguadratique pour I'algorithme
analytique. L'erreur moyenne de I'algorithme analytiquiedes).81% (une erreur moyenne delmm
pour une distance den). Litération orthogonale hybride présente une erreuf 8%, quant a le
filtre de Kalman étendu, il dégéneére et présente une errevemneyde2.6%. La valeur la plus faible
de I'erreur est obtenue avec le filtre de Kalman étendu hylmidalle est estimée@72%. On conclut
gue le filtre de Kalman étendu hybride est le meilleur estiorade distance par rapport aux autres
algorithmes.

Les parametres des différentes régressions utiliséeseqmgsentées sur le tableau 2.4. Le tableau
2.5 récapitule les erreurs d’estimation de distance debadés utilisées. Les meilleurs résultats de
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chaque criteres de comparaison sont coloriés en vert, gl@des mauvais résultats sont coloriés
en rouge. A la lecture des résultats de ce tableau, il seaibtgre I'algorithme du filtre de Kalman
étendu hybride soit le meilleur compromis. Toutefois, ti@sssible d’améliorer cet algorithme, plus
spécifiguement sa vitesse de convergence en effectuanptiesésations.

| Algorithme | Valeurs finales des paramétres Erreur asymptotique standard |
Algo. anal o = 10051 00
go. anal. b, = 0.0068 0.0007
: ay = 1.0084 0.0004
Itér. orth. hybr. by = 0.0068 0.0005
: , as = 2.6034 0.2849
Filt. Kalm. éten. by = -1.1006 0.3488
_ j a, = 1.0071 0.0003
Filt. Kalm. éten. hybr. b, = 0.0087 0.0003

TAB. 2.4 — Paramétres des régressions utilisées.

| Algorithme | Algo. anal. | Itér. orth. hybr. | Filt. Kalm. éten. | Filt. Kalm. éten. hybr. |
Erreur moyenne (m) | 0.0168 0.0057 0.0030 0.0046
Variance 6.9574e-6 7.0165e-6 0.3567 3.6445e-6
Ecart type 0.0026 0.0026 0.5973 0.0019
Temps (u5) 660 21420 1894200 15680

TAB. 2.5 — Résultats des différentes erreurs d’estimation dardis.
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FiG. 2.33 — Banc de calibration utilisé pour I'évaluation de Istalince caméra-cible.
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FIG. 2.34 — Erreur moyenne des données classifiées.
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FiG. 2.35 — Variances des données classifiées.
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FIG. 2.36 — Evaluation des distances mesurées par rapport siaxdés réelles.
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2.4.5.5 Reésultats de recalage

Les parametres de la pose étant déterminés, nous allontememn projeter un objet virtuel sur les
cibles détectées dans I'image pour évaluer visuellemergrndu graphique. Dans cette expérience,
la caméra est déplacée librement autour des cibles. Lithgoe d’identification détecte et traque les
cibles et le filtre de Kalman étendu hybride estime la pose dartaéra. Nous pouvons voir sur la
figure 2.37 que les objets virtuels, représentés par descsbat bien superposés sur les images
réelles et ils restent collés sur les cibles pour les diffésg pose de la caméra.

Dans un deuxieme temps, nous avons testé le recalage surjetss3ibpour veérifier les capacités
de généralisation de notre algorithme sur ce type d’obidasis avons utilisé notre modele de cible
carrée pour estimer la pose de la caméra, ces paramétreselenqoété employés pour projeter un
modele simplifié 3D sur un objet industriel représenté par culasse de voiture (figure 2.38). Sur
cette figure, des lignes droites sont superposées avesiprésur les contours de la culasse ce qui
permet de confirmer I'aptitude de généralisation de I'athare d’estimation de pose sur des modeles
3D.

Nous avons réalisé un autre test qui consiste a employer dgais@D sous forme de boites.
Les points caractéristiques d’'une boite servent a détemhnpose de la caméra, le modéle 3D du
deuxiéme objet est ensuite projeté en utilisant la poseulgdqfigure 2.39). Les résultats obtenus
montrent I'efficacité de notre méthode pour le recalagejdtsisur des modeles 3D.

Ces tests expérimentaux prouvent la précision de recaladg#trdude Kalman étendu hybride
dans un processus de suivi de cibles carrées. De plus, catestir de pose est aussi efficace pour la
réalisation des taches d’alignement sur des modeéles d&oBi® Enfin, des évaluations concernant la
généralisation sur des objets 3D ont démontré la flexikiit€et algorithme.

Image 100

FIG. 2.37 — Résultats de recalage dans une séquence de tracking.
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FIG. 2.38 — Généralisation de recalage sur un objet 3D en utilisacible coplanaire.

FIG. 2.39 — Généralisation de recalage sur un objet 3D en utilisacible 3D.
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2.4.5.6 Eléments de comparaison avec d’autres études équimates

Des études comparatives entre des algorithmes d’estimd¢iqpose ont été présentées dans la
littérature. Ces travaux ont été réalisés pour évaluer |édsnpesinces des méthodes selon plusieurs
critéres d’appréciation.

Ansar et Daniilidis [7] ont développé des algorithmes a n4so@t n-lignes pour une estimation
rapide et précise de la pose. Leurs méthodes ont été évakiéaglusieurs critéres de performances.
Les auteurs ont présenté une approche mathématique p@solation des algorithmes linéaires en
présence de bruit. Une analyse de sensibilité des algomtliave aux erreurs dans I'image a été
effectuée. Les résultats obtenus ont montré que les digwei a n-points sont plus performants que
les méthodes itératives employées dans I'étude comparativ

Quan et Lan [127] ont présenté une famille de méthodes liegaimployant n-pointsi(= 4, 5)
pour I'estimation de la pose. Ces algorithmes linéaires dondes solutions uniques si les points
utilisés sont bien répartis dans I'environnement. Leswastent effectué une évaluation expérimentale
de leurs méthodes et ont montré que leurs algorithmes séaispt présentent des solutions stables
pour diverses configurations.

Didier [35] a présenté une étude comparative de plusieugsitiighes d’estimation de pose. L'au-
teur a évalué les performances globales de son systeme alesabion en le comparant avec des
algorithmes connus. L'étude a porté sur divers critéresedopnances tels que : le temps d’exé-
cution, I'erreur de reconstruction, etc. Lauteur a prapesa définitive un systeme hybride de calcul
de la pose reposant sur un algorithme spécifique qu'’il a dppél et I'itération orthogonale. L'étude
comparative réalisée a permis d’affirmer que son systéemer@pges solutions intéressantes pour
effectuer la localisation par la vision a I'aide des cibledé&es.

Les travaux realisés Quan et Lan [127] n'ont pas permis de tinrectement une comparaison
entre les performances de leurs algorithmes et notre sgsierocalisation, notamment les erreurs de
re-projection ou les erreurs d’appréciation des distariesconditions expérimentales et le type des
méthodes employées dans cette étude, ne nous permetteettpasver des €léments de comparaison
tangibles avec notre étude expérimentale.

Par ailleurs, une analyse portant sur I'erreur de re-ptigjecnous permet de trouver un élément
comparatif entre les méthodes d’estimation de pose em@ogaers notre étude et celle d’Ansar
et Daniilidis [7]. Ces auteurs ont estimé I'erreur de re-prtiga, déterminée sous forme d’erreur
guadratique moyenne. Leur méthode a n-points linéaires NPRqint Linear) présente une erreur
< bpixels lorsque la caméra est distante dex taille du c6té de la cible. Les résultats obtenus ont
montré que l'algorithme a n-points linéaires est plus pentnt que les autres estimateurs de pose
utilisés dans I'étude comparative, comme, I'algorithmd-aee [47] ou celui de Quan et Lan [127].
Dans notre analyse, la plus faible erreur de re-projectibd@mnée par le filtre de Kalman étendue
hybride. Cette erreur est estimée<a0.5pizels pour une distance: 0.6m ce qui représenté2 x
taille du cété de la cible. Nous concluons donc, que notre oaétiprésente une meilleure précision
dans I'estimation des paramétres de la pose comparée aMhaaeéh n-points linéaires d’Ansar et
Daniilidis.

L'étude effectuée par Didier [35], nous permet aussi de gouwm espace commun d’évaluation
car les critéres de comparaison employés sont les mémegsgmdtres, a savoir : le temps d’exé-
cution, I'erreur de reconstruction, I'erreur de générlan, et I'estimation de la distance réelle. De
plus, I'algorithme analytique et I'itération orthogondigbride utilisés pour la comparison dans le
travail de Didier, sont aussi employés dans notre étude. B3&hslf méthode d’itération orthogonale
présentait le meilleur compromis en terme de temps de ¢al@rreur de généralisation et d’erreur
sur I'estimation des distances par rapport aux algorithdessmoindres carrés et I'algorithme ana-
lytiqgue. Alors que dans nos évaluations, le filtre de Kalmandiiehybride réalise pratiguement les
meilleures performances dans les différents tests expétanx effectués.
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Nous pouvons conclure que les techniques hybrides sont ragaptées a I'estimation de la pose.
Ce type de méthodes contribue a 'amélioration de la rapédité précision du recalage dynamique.
Ceci nous permet d’affirmer que leur utilisation s’avere maee et prometteuse pour effectuer des
taches de suivi dans les applications de réalité augmentée.

2.4.6 Discussion

Dans cette étude, nous avons comparé les performances derdhahgs d’estimation de pose.
Nous avons évalué ces méthodes en utilisant un protocolaimgréal pour calculer différentes
sources d’erreurs et estimer les distances réelles. Nouss audisé 3 méthodes itératives et une
nouvelle méthode analytique basée sur le calcul direct @iesnetres de la pose.

Les algorithmes d’estimation de pose utilisés sont basdespoints caractéristiques des cibles
carrées détectées. Pour extraire ces points de I'imags,avauns développé un algorithme de recon-
naissance de cibles qui effectue I'’échantillonnage spag¢islzones rectangulaires de I'image afin de
déterminer le code de la cible. Cette méthode comporte utie pardétection de la forme carrée des
objets d'intéréts, et une autre partie pour identifier leecbithaire du motif de la cible. Cette méthode
présente I'avantage de définir nos propres codes qui peamette distinguer nos cibles parmi les
autres objets de la scéne.

Les principales contributions de cette étude sont :

— Lutilisation d’'un nouvel algorithme d’identification dgbles basé sur les cibles codées.

— Un algorithme hybride d’estimation de pose combinant unénoae directe et une autre itéra-
tive.

— Une comparaison entre différentes méthodes d’estimagquode selon les critéres suivants :
temps d’exécution, erreurs et estimation de distances.

Divers travaux ont été réalisés dans la littérature conoetiestimation de la pose en utilisant les
méthodes directes ou itératives, quelques auteurs serdérggsés a la comparaison et I'évaluation
de ces méthodes [7] [33] [35] [127]. Dans le tableau 2.6, nongparons différentes méthodes d’'es-
timation de pose, ou nous précisons I'année, la nature ldg@tithme et les conditions d’applications.

Enfin, les deux types d’algorithmes : itératif ou analytigme des avantages et des inconvénients.
Les méthodes itératives sont précises mais tres gourmandemps de calcul a cause de la mauvaise
initialisation des parameétres a estimer. D’autres partyéthodes analytiques sont rapides mais peu
précises. Nous avons donc, exploité la complémentaritésigerex type de méthodes pour compenser
les inconvénients de chaque approche.

Méthode Année Type Conditions d’application
Dhome et al. [34] 1989 Analytique 3 lignes

Dementhon et Davis [33] 1992  Analytique 3 points

POSIT 1995  Itératif 4 points non-coplanaires
[tération orthogonale [95] 2000 Itératif 3 points

Filtre de Kalman étendu [26] 2002  Itératif 3 points

Ansar et Daniilidis [7] 2003 Analytique 4 points

Didier [35] 2005 Analytique 4 points coplanaires

Filtre de Kalman étendu hybride [2] 2007  Analytique et itéra#f points coplanaires

TAB. 2.6 — Récapitulatif de quelques méthodes d’estimation de.po
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quatre algorithm@sdeth résolution du probléme de
localisation par la vision. Dans un premier temps, nous noosT®Es intéressés a l'extraction des in-
dices visuels 2D des objets d’intéréts dans I'image. Nouasdeéveloppé deux approches de recon-
naissance de cibles. La premiére méthode permet l'ideatiific des zones rectangulaires de I'image
en appliquant un échantillonnage spatial sur les objetemed quadrilatérale. La deuxieme méthode
est basée sur une localisation par contour actif. Des tepriexentaux ont montrés que la tech-
nigue de suivi par contour actif présente de multiples Ations liées aux changements de conditions
d’environnement, de plus, I'inconvénient majeur de ceté&hode est sa dépendance par rapport au
contour initial.

Ensuite, nous avons développé une nouvelle approche matintation de la pose de la caméra
basée sur la combinaison de deux méthodes qui sont un hlgeranalytique et le filtre de Kalman
étendu. L'algorithme analytique calcule les parametrigigirx de la pose, ces parametres sont utilisés
apres pour initialiser un second algorithme d’estimatierpdse basé sur le filtre de Kalman étendu.
Cette méthode nous I'avons intitulée le filtre de Kalman étdnduide.

Enfin, nous avons effectué une étude comparative entre fiésedits algorithmes d’estimation
de la pose de la caméra en utilisant les cibles codées. Nous avalué les performances de notre
systeme de localisation en le comparant avec d’autres meshCette étude a porté sur les criteres de
performances suivants : le temps d’exécution, I'erreured@mstruction, I'erreur de généralisation et
I'estimation de la distance caméra-cible. Les tests erprtaux pour évaluer la distance réelle entre
la caméra et les cibles, ont été réalisés en utilisant un Barcalibration. Les résultats obtenus de
notre algorithme d’estimation de pose étaient robustestgprmuveés que notre systeme fournit une
solution intéressante quant a la localisation de la camergiksant des cibles codées. Finalement,
notre systeme a été testé pour gérer les augmentations ekappulications de réalité augmentée, les
résultats de recalage obtenus étaient corrects et précis.

Les algorithmes que nous avons proposes sont destinésualrésde probléme de la localisation
par la vision. Les méthodes employées pour l'identificaties cibles codées et I'estimation de la
pose de la caméra, constituent le premier module de nothéterture multimodale de suivi. Cette
partie permet le suivi de cibles lorsqu’elles sont recosssiles par le systeme de vision. Cependant,
une occultation d’un indice visuel de la cible, mettra eneécla reconnaissance et par conséquent
I'estimation de la pose. Le chapitre suivant s’intéresserauivi robuste des points d’intéréts dans le
cas d’'occultations partielles.



Chapitre 3

Gestion d’occultations en réalité augmenteée

3.1 Introduction

Le suivi de cibles en temps réel est une tache complexe qtisddiaire séquentiellement de
maniére précise et stable. Les avancées dans le domaineidefapar ordinateur ouvrent d'impor-
tantes perspectives permettant d’envisager des systézaesdup plus autonomes et qui s’adaptent
aux changements imprévus de leurs environnements. Legonebd’occultations des indices visuels
est souvent considéré comme I'un des principaux verrous damprocessus de suivi d’objet.

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la gestamulthtions afin de maintenir le
recalage des objets de synthese sur les images. Nous avaispE/une méthode de suivi robuste
permettant de gérer les occultations partielles des cibles

Notre approche est basée sur I'algorithme RANSAC, qui permetidier une transformation
entre les points appariés de deux images successives afétatenther les bonnes mises en corres-
pondances. Cet algorithme consiste a estimer les parametiesrchés avec le minimum de mesures
nécessaires puis vérifier si d'autres mesures confirmeetmetmiere estimation. Si un consensus est
obtenu, I'estimation est retenue.

Dans ce chapitre, nous allons donc, dans un premier tempEerpas revue les estimateurs ro-
bustes et les systemes de gestion d’occultations en raafitdentée. Puis, nous décrivons la méthode
gue nous proposons pour apporter une solution a ce probkemfie@, nous terminons avec une série
d’expérimentations que nous avons menées afin d’évaluer approche.

3.2 Les estimateurs robustes

Les méthodes robustes se classent en deux grandes fandemsmethodes qui compensent les
erreurs de mesures liées aux systéemes d’acquisition, etddwdes qui compensent I'influence des
erreurs grossieres et distinguent explicitement les desnérrectes et les données aberrantes par des
mesures robustes, comme les M-, R- et L-estimateurs. Cetiéedee famille de méthodes contient
aussi des techniques classiques comme la transformatiblouigh, RANSAC et LMedS, ainsi que
des estimateurs robustes développés réecemment en vision :

— CBD-estimateur (Consensus By Decomposition) [113].

MF-estimateur (Model Fitting) [172].

MINPRAN-estimateur (MINimization of the Probability of RANdaress) [148].
RESC-estimateur (RESidual Consensus) [169].

ALKS-estimateur (Adaptive Least K-th order Square) [89].
MUSE-estimateur (Minimum Unbiased Scale Estimator) [111].
MOM-estimateur (Method Of Moments)[119].

91
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Les techniques robustes ont pour objectif de définir une immate colt qui minimise le mini-
mum global et qui ne soit pas affecté par les données abestab¢s approches cherchent par ailleurs
a estimer de facon robuste I'écart type des mesures careaearactéristique principale d’'une mé-
thode robuste est son "point de rupture". Le point de rupture @eurcentage de mesures aberrantes
qui mettent en défaut I'algorithme. A titre d’exemple, §atithme des moindres carrés a un point
de rupture dé)% car il suffit d'une seule mesure aberrante pour obtenir utimagon fausse des
parametres. D’autres caractéristiques tres importantes lda applications robotiques sont la com-
plexité algorithmique et la vitesse de convergence degitigres. Ces deux facteurs différents se
traduisent en une diminution de la fréquence des bouclesenande. De plus, il faut tenir compte
du compromis entre la vitesse de convergence et le pointaeraudes algorithmes [103].

Plusieurs estimateurs robustes ont été développé dantetatlire, nous allons dans ce qui suit
décrire quelques estimateurs robustes les plus connus @t utilisés en vision par ordinateur.

Latransformée de Hough : Latechnique de Hough [73] est parmi les premiéres méthodestes

en vision dans le sens ou elle tolere les erreurs grossietest une technique de reconnaissance de
formes inventée en 1962 par Paul Hough, utilisée dans leitnaint d'images numeériques. L'applica-
tion la plus simple permet de reconnaitre les lignes d’uregen Toutefois, des modifications peuvent
étre apportées a la méthode pour reconnaitre n'importéegioeine : c’est la transformée générali-
sée de Hough développée par Richard Duda et Peter Hart en 197@ig4@¢ 3.1). La transformée
de Hough est une technique pour détecter les droites danmdees trés bruitées. Cela consiste a
maximiser, de maniere robuste, la cohérence dans I'ensetebloutes les solutions possibles, elle
est réalisée par une recherche exhaustive, est donc trisziseen terme de temps de calcul.

FIG. 3.1 — Détection des lignes avec la transformée de Hough. @jdroriginale. (b) Résultat de
I'application de la transformée de Hough.

M-estimateurs : Les M-estimateurs [19] sont trés populaires en vision pdmateur. lIs mini-
misent la somme d’une fonction symétrique et définie pasjiiv;) du résidur;, avec un seul mi-
nimum ar; = 0. La M-estimation des parameétres est obtenue en convertiEsaninimisation de
>, p(r;) enun probleme de moindres carrés pondéres. Toutefois,rnéthode souffre du probleme
d’initialisation et de convergence. Des améliorations tépéoposées pour surmonter les défauts des
M-estimateurs. Récemment, Li [91] a développé le AM estimafdanea-ling M-estimateur), une
combinaison de M-estimateur et GNC (Graduated Non-Convexitly fiur ameéliorer la précision,
la stabilité et le point de rupture.

Les M-estimateurs sont plus généraux qu’un estimateur ainmian de vraisemblance car ils per-
mettent I'utilisation de différentes fonctions de minintisa qui ne correspondent pas nécessairement
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a une distribution normale des données. Beaucoup de fosatiainété proposeées dans la littérature
qui permettent soit d’accepter ou de rejeter les mesurestaines. Le M-estimateur a pour objectif
de réduire la sensibilité aux données aberrantes [30].

R-estimateurs : Les R-estimateurs sont basés sur un tri de I'ensemble dekisésis proposent
d’estimer les parameétres en minimisany a,, (R;)r; our; est le résiduR; son rang, et,, est une
fonction de codta,, doit é&tre monotone et doit vérifier la conditidn; a,, (R;) = 0 [74].

L-estimateurs : Les L-estimateurs utilisent la combinaison linéaire detdistique d’ordre. Les
méthodes basées sur la médiane et la moyenne appartieroedte élasse. Des simulations réalisées
par Heiler [67], ont démontré que les L-estimateurs donnestrdsultats moins satisfaisants que
ceux des deux autres classes. Le L-estimateur a un poinptigeunférieur api—l p est le nombre
de paramétres [61].

LMedS-estimateur (Least Median of Squares) : L'estimateur des moindres carrés médians est
trés populaire [136], il possede un point de rupture proated L'efficacité relative de cette méthode
peut étre améliorée en la combinant avec d’autres techsiibasées sur les moindres carrés et la
complexité en temps peut étre réduite par un échantillomaégatoire. Bien que la méthode LMedS
ait dominé en vision pendant des années, cependant, eflenpesl’'inconvénient de tolérer au plus
50% d’erreurs grossieres et elle n’a pas d’expression anakytiqu

CBD (Consensus By Decomposition) : Le principe de la méthode du consensus par décomposition
est le suivant :

— Calculer un modéle candidat en choisissant un petit sossr@nie de données.

— Appliquer ce modele a I'ensemble des données.

— Calculer une mesure de qualité globale pour ce modéle.

— Répéter cette procédure pour optimiser la mesure de qualité
Pour avoir une bonne estimation aux moindres carrés médiass nécessaire qu’au moins un mo-
dele candidat apporte des valeurs correctes pour les paegrm@uand le bruit aléatoire est important
il'y aura une estimation non biaisée mais avec une grandenei Donc le modele candidat ne donne
plus une estimation fiable des parametres du modele rédl[113

MF-estimateur (Model Fitting) :  C’est un estimateur robuste d’ajustement de modele pargégre
sion. Cet estimateur modélise des fonctions de vraiseméganconnues. Une modélisation partielle
est réalisée par une réegle statistique bayésienne ave@nd gombre de données heuristiques. Le
MF-estimateur est utilisé pour la sélection de multiplelseat I'estimation de mouvement [172].

3.3 Domaines d’applications en vision

Comme nous I'avons déja cité, en vision, on peut distinguex tigpes d’erreurs : les erreurs liées
a la mesure, souvent modélisées par des distributionsiganss centrées, et les erreurs aberrantes
ou les erreurs grossiéres issues des faux appariemergplitaion des méthodes robustes permet de
pallier les divers problemes liés aux erreurs d’acquisitia de traitement dans un systéme de vision.
Nous citons maintenant les applications ou les estimatebrsstes sont souvent utilisés.

Vision stéréoscopique : Les faux appariements en vision stéréoscopique sont aideg et peuvent
fausser le résultat de la reconstruction 3D. Tres souvengdémateurs robustes sont utilisés pour
corriger les mauvais appariements des points [144].
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Flot optique : Les méthodes robustes sont aussi utilisées pour gérerdakaions lors d’un suivi
par flot optique. L'estimation du flot optique concerne lecohble deux composantes de la vitesse a
partir d’une seule contrainte du flot optique d’image [72¢dcultation crée de fausses mesures et la
combinaison de ces mesures avec les contraintes du floteptadifférentes régions du mouvement,
peut produire d’énormes erreurs dans I'estimation du floigap, d’ou la nécessité des méthodes
robustes [139] [140].

Structure a partir du mouvement :  Lors d’'un suivi d’objet dans une séquence d’'images, on sup-
pose souvent que tous les points appartiennent au mémerigijiet [68] [155]. Si les objets dans

la scéne ont des mouvements différents, les appariemesitpaiets dans les images peuvent étre
aberrants. Grace aux méthodes robustes, on peut surmompeteéme.

Autres applications : Les méthodes robustes sont tres employées en traitemeragés [19] :
— la détection de contours [112],

la segmentation [77],

I'estimation de la matrice fondamentale [171],

I'appariement visuel [88],

I'estimation de pose [62],

la reconstruction de surface [144],

et enfin I'estimation du tenseur trilinéaire [154].

3.4 Contraintes liées au suivi de points d’'intéréts

Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés a I'applic&tiarméthode robuste dans le cadre
d’un suivi de points caractéristiques 2D dans une séqueimages. Les méthodes de suivi de pri-
mitives des points ou des segments de droites sont fondéés si€me principe et emploient des
informations adaptées pour chaque type de primitive. Lans suivi, les primitives successives dans
une image sont associées les unes aux autres en utilisacwmtesintes permettant de lever I'ambi-
guité d’association. Les algorithmes de suivi sont étal@dimaniere a exploiter ces contraintes. Nous
présentons maintenant les principales contraintes aurgukfaut préter attention afin de réaliser un
suivi correct des points d’intéréts.

3.4.1 La contrainte du mouvement

En général, dans les séquences d’'images, la fréquence ygrapgiermet une perception fluide
du mouvement, toutefois, une variation brutale de la vitésgplique une certaine discontinuité du
mouvement des objets observés. Cette contrainte permetotrantre plusieurs associations, les
points concurrents. Le filtrage de Kalman est souvent ufil@é prédire le mouvement et modéliser
I'incertitude sur le mouvement. Cette incertitude définitdame de recherche autour du point prédit.

3.4.2 Lunicité de la mise en correspondance

Cette contrainte permet d’associer un point donné dans waggeid un seul point dans la deuxieme
image. Cependant, il n’y a pas toujours de correspondangeliisertain points peuvent apparaitre et
disparaitre, par exemple lors d’une occultation, et dopeilt y avoir soit une seule association ou
bien aucune.
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3.4.3 Caractéristiques des primitives

Des mesures sur 'image sont utilisées pour faire I'appagi@mntre les primitives compatibles.
Ces mesures concernent le voisinage du point, tels que lesptesrs de luminance, de couleur,
de texture et des contraintes géométriques locales. Des£#lidtéressant a la comparaison de ces
caractéristiques et a I'amélioration des résultats en guamnbdifférentes mesures.

3.4.4 Le suivi robuste des points d’intéréts

Les techniques de mise en correspondance peuvent ne pashitsées a toutes les transforma-
tions (photométriques ou géométriques) que peuvent seimages. La présence de bruit est 'une
des raisons qui peut induire en erreur ces méthodes. Cedgumepla présence de mauvaises cor-
respondances ou de faux appariements. Ces mauvaises oodaspes faussent I'estimation de la
transformation entre les deux images a recaler. Il est saoesd’éliminer ces faux appariements
pour ne garder que les couples de primitives appropriés.

Dans cette étude, un suivi de points d’intéréts en utilisafgdrithme d’estimation robuste RAN-
SAC est realisé. Lutilisation de cette méthode robustenésessaire afin de réaliser des taches en
environnement réel. Les méthodes basées vision combewobhtraintes de mise en correspondance
des points mesurés dans I'image. La vérification de cesaiates n’est pas trivial car plusieurs points
peuvent étre candidats pour un point donné. La contrainteicité peut induire a trouver des appa-
riements susceptibles de correspondre a un méme point @bfenéon-régularité dans le mouvement
compromettent le fonctionnement de I'algorithme. La mdthmbuste que nous proposons basée sur
RANSAC permet de pallier tous ces problemes en calculant amsftsrmation robuste qui permet
de retenir uniquement les bons appariements. De plus, tithgee de suivi doit gérer toutes ces
contraintes en réalisant un compromis entre complexit&@dgbpnances qui dépendent des besoins
de l'application.

Nous allons maintenant décrire I'algorithme RANSAC utilisé&ple suivi robuste des points 2D
dans I'image.

3.5 Laméthode RANSAC

RANSAC est une abréviation de "RANdom SAmple Consensus” (le consafiéahantillons
aléatoires), proposé par Fischler et Bolles en 1981 [49].t@esalgorithme d’estimation de para-
métres d’'un modéle mathématique pour un ensemble de dopbéesvées. Les données se com-
posent de données correctes (inliers) ou les points sonngg en fonction des parametres du mo-
dele, et des données aberrantes (outliers) qui sont dets gpinne permettent pas I'ajustement du
modele (figure 3.2).

Les entrées de I'algorithme RANSAC sont 'ensemble des danobservées, les données aber-
rantes peuvent provenir du bruit ou bien des mesures esoRFNSAC permet, a partir d’'un en-
semble de données, d’'ajuster les parametres du modeleemti@@hant d’'une maniere itérative un
sous ensemble aléatoire de données originales considendese des données correctes.

Une implémentation trés simple de I'algorithme consistef tabord, a définir les notations
suivantes :

e 1, le vecteur paramétre du modéle.

e N, le nombre de données permettant I'estimation des parasnétr modele.

e ), le nombre total de données.

Dsucces, 1@ probabilité des données aléatoires permettant Iajusht du modele.

Dechec, la probabilité que I'algorithme se termine sans trouvéde ajustement des parametres.
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Les étapes de I'algorithme sont alors :

1. SélectionnerV données aléatoirement.
2. Estimer les parametres du modele

3. Trouver combien de données fle ajuste le modeéle avec le vecteur paraméten utilisant
une tolérance. Ce nombre est appkle

4. SiK est grand, accepter I'ajustement et quitter avec succes.
5. Répéter les étapes 1 a/i4fois.
6. Echec sinon

L est défini par :

I — log (pechec) - (31)
log <1 - (psucces) )

Il est généralement possible de déterminer le seuil d’etcdéirée expérimentalement. En pertur-
bant les données, on calcule le modéle et on mesure I'elreseuil peut étre pris égal a I'écart-type
des erreurs. En supposant une distribution d’erreurs,iecggrespond a une certaine probabilité. Il
dépend donc aussi de la distribution supposée des erreais) hypothese de la distribution gaus-
sienne des erreurs est habituellement suffisante.

FIG. 3.2 — Ajustement d’une ligne avec les données correctesleant RANSAC.

Une description générique de I'algorithme RANSAC est illustsér la figure 3.3. L'algorithme
choisit d’'une maniere aléatoire des échantillons d’agpaents de primitives du modéle et des don-
nées, qui sont utilisés pour calculer une transformatitste. Cette transformation est immédiate-
ment évaluée sur le reste des primitives. Si elle donne usetmus satisfaisant, I'algorithme termine,
sinon, I'échantillonnage continue jusqu’a trouver unasfarmation satisfaisante, ou bien il n’arrive
pas a ajuster le modéle s'il atteint le nombre maximal diitiéns.

L'algorithme RANSAC est employé dans différentes applicgaionéanmoins, ses trois domaines

de prédilection sont :

— La stéréovision : pour rechercher les appariements deredclever les ambiguités sur les
contraintes épipolaires.

— La reconnaissance d’objets : en calculant des alignendestgoints par une projection pers-
pective en utilisant un nombre minimum de correspondanats &s primitives du modele et
celles des données observées dans I'image.

— L'analyse de séquence d'images : par le calcul d’'une neafoodamentale robuste, la mé-
thode RANSAC permet la gestion d’'occultations des primitivessd’image, et surmonte les
problemes liés aux mouvements aléatoires et brusques s dans les séquences d’'images.
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entrées:

données - enzemble des polnts chservés

modele - modéle qui ajuste les points

N - le nombre minimm de dormées qui ajustent le modéle

E - le nowbre maximm d'itération de 1'algorithme
T - le sewil pemettant de déterminer quand est ce que les donnfes ajustent le modéle
D - le nombre de valeurs requises pour confirwer que le modéle ajuste bien les domnées

sorties:

ajustement - les paramdtres du modéle qui donnent ls meilleur ajustsment des données

(non_ajustement si aucun modgle n'est trouve)

itérations =10

ajustement non_ajustement

meilleure erreur := infini

tant que iterations < K

peut_étre inlier :
peut Etre modéle :

aussl inlier

sélection aléatoire de N données

modele ajusté & partir des domnées peut Etre inlier

ensemble vide

pour chague point de données qui n’est pas dans peut &tre inlier

si le point zjuste le modéle avee une erreur < T rajouter le point &

aussi inlier
fin =1

si le nmbre d’eléments dans aussi inlier est » D (cela implique qu'on a peut

tre trouvé le hon ajustement du modéle

meilleur modéle

cette_erreur

paramétres du modéle ajusté pour tous les points dans
peut_étre inlier et aussi inlier
mesure de combien le moddle ajuste ces points

si cette erreur < meilleure erreur

meilleur_ajustement := meilleur modele
meilleur_erreur = cette_erreur

fin =i
fin si
fin pour
incrémenter les itérations
fin tant que
retourner neilleur sjustement

FiGc. 3.3 — L'algorithme générique RANSAC.
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3.6 Gestion d’occultations en réalité augmentee

Quand les objets virtuels et réels coexistent ensemble damoode réel, ils peuvent parfois étre
occultés par des éléements de la scene. Plusieurs apprathét® gproposées dans la littérature pour
résoudre ce probleme, la vision stéréoscopique a souventiksée pour estimer la profondeur des
objets réels et gérer le probleme d’occultations en utitisasinformations 3D permettant d’avoir
une vue globale de la scéne.

Wiloka et Anderson [164] ont utilisé cette approche et I'onidéd dans plusieurs applications
de réalité augmentée. L'utilisation de la vision monoaelale la sceéne est peu réaliste et ne permet
pas l'interaction de l'utilisateur avec son monde. Un aldionie de vision stéréoscopique a été alors
développé, ceci exige deux caméras alignées de facon a ¢tesgjignes épipolaires soient paralleles
aux lignes scannées (scan-lines). Les images sont édtianées et les pixels dans les deux images
sont appariés par rapport a leur intensité et leur posities.auteurs ont implémenté cet algorithme
en imposant des contraintes afin de pouvoir reconstruiredgts occultés.

Breen et al. [22] ont traité le probléme d’occultations daes stenes statiques. Une carte de pro-
fondeur polygonale est générée pour chaque image et setgpose donnée. Les auteurs enregistrent
la carte 3D de I'environnement afin de recaler a tout momenbhkgets virtuels sur le monde réel
méme si une ou plusieurs parties des objets ne sont pasesgisibl

De récents travaux pour gérer les occultations avec la visiéréoscopique ont été présentés
par Kanbara et al. [78]. Leur approche différe des approctésegentes en calculant la profondeur
uniquement a partir des contours des objets virtuels, cepeumet de garder les performances en
terme de temps de calcul. Les auteurs ont utilisé des margjdans I'image et un algorithme de mise
en correspondance des points caractéristiques de la\ago@o Les pixels du contour sont appariés
en utilisant un calcul de distance entre les deux zonesailétg dans les images et en réalisant une
interpolation de pixels.

Kiyokawa et al. [85] ont employé un systéeme composé de 5 canpénar générer une carte d’oc-
cultation dans une application de jeu. Le systeme a uneutdmolde280 x 240pixels et fonctionne
avec une fréquence @6 H z. Le systeme requiert des caméras synchronisées fourhissaffichage
global de I'environnement. Les résultats obtenus avee cegthode ont présenté des limitations liées
a l'affichage comme illustré sur la figure 3.4.

FiG. 3.4 — Systeme de gestion d’occultation de Kiyokawa et al. [85

Berger [17] a développé une approche monoculaire pour l@getbccultations. L'auteur n'a pas
estimeé la profondeur mais a analysé le mouvement des cerowrours du temps, ces contours ont
éte libellés selon leurs positions : devant ou derrieredaglyques virtuels. Pour pallier les problemes
d’occultations, les contours actifs ont été employés. lreaar actif est initialisé autour du contour de
I'objet a traquer et se déforme pour entourer I'objet diiétéAvec cette méthode, méme si une partie
de I'objet est occultée, sa partie visible est suivie pouet@lage. De bons résultats étaient obtenus
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avec des scenes non texturées (figure 3.5), cependantylesmnces calculatoires de I'algorithme
n’'ont pas été évaluées.

FIG. 3.5 — Approche de gestion d’occultations en utilisant leg@ars [17].

Lepetit et Berger [90] ont amélioré la précision de la méthadel®erger [17] en temps différé en
traquant des contours occultés dans une séquence vidéecduastruction 3D des objets occultés est
effectuée aussi. La précision de la segmentation a permesddage correct des objets virtuels.

Des travaux récents se sont focalisés sur I'occultation biggovirtuels en mouvements. Stricker
et Klinker [149] ont présenté une application interactiveroallier le probléme. Dans I'application,
I'utilisateur met un objet réel dans une scene virtuelles decultations sont gérées en se localisant par
rapport a la main de l'utilisateur et en soustrayant I'agiglan, I'espace détecté ne faisant pas partie
de l'arriere plan. Cette approche est faisable dans le casats plans homogénes avec I'hypothese
que la caméra soit immobile (figure 3.6).

FIG. 3.6 — Occultation des objets virtuels en mouvements [149].

Fuhrmann et al. [53] se sont intéressés a I'occultation dgshiques virtuels par I'opérateur, des
marqueurs poses sur l'utilisateur permettent de capturdiearegistrer son mouvement dans une
tache collaborative. Un modele 3D d’humanoide est alignéagtecar de mouvement, le rendu est
calculé avec Z-buffer pour pallier les occultations detshyirtuels dans une application collabora-
tive. Le dispositif permet de suivre les objets qui présainti@e certaine densité de probabilité de la
partie visible de la main. Les résultats de cette méthodersontrés sur la figure 3.7.

Fischer et Baratoff [48] ont amélioré la technique de Stradancernant la soustraction de I'ar-
riere plan. Au lieu d’un simple arriere plan immobile, un migd&D texturé de la scene est utilisé. Le
rendu est calculé pour chaque pose de la caméra obtenudr @jparsuivi de cibles avec ARToolKit.
Le rendu dans cette méthode est comparé avec une vidéonagistrée pour déterminer les endroits
occultés. Une fois la comparaison faite, I'alignement obtentre la scéne augmentée et la scéne
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FIG. 3.7 — Occultation des graphiques virtuels par 'opératg8}. |

réelle est tres précis. La scéne est divisée en deux sutiadesées et la position de chaque surface
est affinée en alignant les points caractéristiques p#ga. La gestion d’occultations se fait par
comparaison entre les pixels et en employant un critére panimiser I'influence du changement
de luminosité. La complexité de I'algorithme diminue laichig, de plus, la soustraction de I'arriere
plan présente des erreurs occasionnelles d’affichage calilostee sur la figure 3.8.

FiG. 3.8 — Gestion d’occultations avec la technique de FischBagdtoff [48].

Mulder [117] a employé aussi la technique de soustractianriére plan pour déterminer les
objets occultés. Plusieurs cameéras sont utilisées pournarda main de l'utilisateur, les images
résultantes sont binarisées et des masques sont emplayésgperminer les occultations par discreé-
tisation des intervalles de profondeur en considérantglus plans perpendiculaires dans la direction
du regard de I'utilisateur. Pour chaque plan, tous les nesginaires des caméras sont projetés ce
qui provoque un chevauchement des masques d’occultatimecultation de I'objet a cette profon-
deur existe et les parties virtuelles occultées sont réngtes. L'algorithme utilise une combinaison
de Stencil buffer et Z-buffer pour accomplir la procédurel@terminer la position des objets réels
occultés par des objets virtuels.

Comport et al. [29] ont traité le probléme de précision et daustesse du recalage dans les
systemes de réalité augmentée en temps réel. Pour abadpedt temps réel, un algorithme de
tracking en vision monoculaire pour un casque semi-traespae réalité augmentée a été propose.
L'estimation de la pose est basée sur I'asservissement vistieel et des matrices d’interaction ont
éteé utilisées pour détecter les différentes primitivesgétoiques telles que les lignes, les cercles, les
cylindres et les sphéres. L'algorithme de tracking réalissuivi de points de contours pour satisfaire
la contrainte du temps réel. La méthode élaborée combiniadestitudes locales sur les positions
et les incertitudes globales de la pose. La robustesse &stugbpar I'intégration d’'un M-estimateur
dans un asservissement visuel via une implémentatiortitierde moindres carrés pondérés. Les
résultats obtenus sont robustes aux occultations et augeh#nts de luminosité (figure 3.9).
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FIG. 3.9 — Suivi d’'un objet partiellement occulté dans une agpion de maintenance [29].

Dans [30], les auteurs ont utilisé les principes de I'assserment visuel virtuel. Dans ce contexte,
des matrices d’interaction sont déterminées afin de mieiniésdistance entre des points locaux et
les contours auxquels ils appartiennent. Un suivi local empgeréel est obtenu par I'utilisation de
la méthode des Eléments de Contour en Mouvement (ECM), quiteéein suivi sur la normale du
contour. La robustesse est assurée en intégrant une Magistimdans la loi de commande, par une
meéthode des moindres carrés pondérés itéres. L'approtbealiéée sur des applications d’asservis-
sement visuel et de réalité augmentée. Plusieurs séqueitmeges complexes sont considérées, y
compris des environnements extérieurs. Les résultataodtant montrés la robustesse de la méthode
face aux occultations, avec des performances de traitesagistaisantes (figure 3.10).

FIG. 3.10 — Suivi avec occultations multiples [30].
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3.7 Notre méthode de suivi robuste

L'objectif de cette partie est de présenter notre méthotaste de gestion d’occultations basée
sur I'algorithme RANSAC pour le suivi des points 2D dans l'ireage choix de l'algorithme d’es-
timation robuste est effectué en respectant les contsadues aux : temps de calcul, la robustesse
malgré les incertitudes sur le modéle, les erreurs de mesige changements de I'environnement.

Pour de nombreuses applications, des modéles photonedrajigéomeétriques simples peuvent
suffire. La géométrie projective est un outil mathématiqae bien adapté a la modélisation de I'en-
vironnement et du processus d’acquisition des caméraseftig; des lors que I'on se confronte a des
images réelles (applications robotiques) la modélisadmnent inexacte et des algorithmes robustes
sont nécessaires. De plus, des mesures aberrantes peugarbssid’un changement d’éclairage ou
en présence d’occultations.

Nous allons maintenant utiliser I'algorithme d’estimatiabuste que nous avons décrit précé-
demment, RANSAC, pour élaborer une méthode robuste de gestiocuttations. L'objet d'intérét
est représenté par notre modéle de cibles définies danspéreha Le suivi des points caracteris-
tiques des cibles est résolu en estimant la matrice d’hoapbig qui lie les points 2D homologues
dans deux images successives. Ces points 2D sont liés parddraphie suivante :

Ao gi1 g12 g13 Uy
AUy = 921 Gg22 g23 U1 (3-2)
A 931 932 933 1
a

tel que :(uq,v1) et(uq, v9) SoNt deux points homologues dans deux images successivestain fac-
teur d’échelle arbitraire. L'estimation de ces paramgpaasune technique de moindres carrés donne
généralement de trés bons résultats méme en présencealraeperturbations. Cependant, des que
des erreurs aberrantes se produisent (comme par exempiéflexéon spéculaire sur la surface de
I'objet ou une occultation), l'algorithme de suivi n’esuplcapable d’estimer correctement les para-
metres de la pose. Il est donc souhaitable d’utiliser undodét d’estimation robuste.

Une fois I'étape de mise correspondance 2D-3D est établieatdaa d’homographie d’estima-
tion de la pose est déterminée. Cette matri€ede dimensiors x 3 est définie a un facteur d’échelle
pres, par :

Su hii hia his X
SU = h21 h22 h23 Y (33)
S hs1 hsa hss 1

Les parametres de I'homographie de I'équation 3.3 sontrmé@iés par la méthode de Zhang
(annexe A)4 points coplanaires sont suffisants pour résoudre I'équatid.

Nous allons décrire la solution que nous avons proposée gsoudre le probléeme d’occulta-
tions des cibles. Deux modéles de cibles ont été utilisés air au moinst points d’intéréts afin
d’estimer ’lhomographie qui permet I'estimation de la pdseschéma de gestion d’occultations est
illustré dans le diagramme de la figure 3.11. L'étape d’idieation des cibles permet d’extraire les
points d’intéréts initiaux. Cette étape permet des I'imaudtaie, de proposer des candidats suscep-
tibles d’étre correctement appariés le long de la séqueimages. Ces points sont ensuite suivis a
I'aide de notre méthode robuste qui réalise la mise en quoretance et I'estimation de 'homogra-
phie par RANSAC en utilisant des points additionnels détecaédepfilire de Harris. Si le nombre
de points caractéristiques est4 la pose est estimée et le recalage d’objets virtuels esiteéePar
ailleurs, si cette condition n’est pas vérifiée, la pose deataéra ne peut pas étre déterminée d’ou
I’échec du recalage. Enfin, une ré-initialisation du tragkest effectuée par re-projection des modeéles
3D d’objets sur I'image [100] [101].
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L'algorithme de suivi robuste est composé de trois phasas puemiere phase extrait les points
d’intéréts, vient ensuite une phase d’appariements de @esspd’'une image a l'autre. Cette mise
en correspondance est réalisée en deux temps : une miserespaordance 2D-2D permettant de
suivre les points dans les images, et une autre 3D-2D quieabappariement des couples de points
utilisés pour 'estimation de la pose. Finalement, une pligsealidation ou de rejet éventuels des
appariements est réalisée. Les points d'intéréts coastities informations visuelles pertinentes a
I'élaboration de 'homographie sont retenus, et les mauggpariements sont éliminés par I'algo-
rithme RANSAC.

Image de la caméra

On

___________________________

Identification
des cibles

Estimation
Recalage d'objet |‘ delapose

................. ---------- | Suivi Robuste
Occu_l_tatlons RANSAC

virtuel

ey |

Ré-initialisation |

FIG. 3.11 — Schéma synoptique de la gestion d’occultations.

3.7.1 Conditions de fonctionnement

Selon le type d’application, les besoins sont différentesgparametres varient suivant : la densité
des points, leurs vitesses, la qualité de détection, ledgpaouvement effectué. Tous ces parametres
doivent étre pris en compte par I'algorithme de suivi.

Una attention particuliére est accordée aux conditions detimmnement de notre méthode car,
en effet :

— Le nombre de points d’intéréts suivis varie selon I'amtlien. Par exemple, I'indexation vidéo
nécessite une centaine de points pour le suivi, par contre oo radar, un nombre faible de
points est requis afin d’analyser plus rapidement le mouvedesncibles.

— Plus la densité des points est grande, plus on a une grandercence dans I'appariement des
points, et cela augmente la complexité des traitements gstpges d’erreur.

— Lavitesse maximale de déplacement des points dans I'ipegeet aussi de limiter le nombre
de points candidats. De plus, il est important de tenir en terfgvitesse et la densité en
fonction de la taille de I'image.

— Les perturbations et les bruits de mesures sont susaptiel générer des fausses détections
temporaires, ceci doit étre pris en compte dans I'algorlui@ suivi.
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3.7.2 Détection des points d’intéréts

Les méthodes d’extraction de points d’intéréts dans l'iensant classées en deux catégories [36] :

— Les méthodes basées contours [11] [18] [107]. Ces méthodiesent les primitives géomé-
triques telles que les contours, les segments de droite eblebes. Les coins sont ensuite
extraits, ils correspondent aux courbures maximales dear@surs.

— Les méthodes basées sur le signal [65] [115]. Celles-cpauntprincipe d’extraire directement
les points d’intéréts a partir de I'information photométre.

Pour la détection des points d’intéréts, nous avons uléis#tecteur de Harris (annexe C). Le
filtre de Harris permet de retrouver les points de fortes amebdans I'image. Ces points sont ensuite
appariés dans les séquences d’'images et utilisés poulara@uransformation robuste RANSAC.
Les points d’intéréts sont maintenant déterminés (figut2)3!'étape suivante consiste a mettre en
correspondance ces points dans une succession d’'images.

[ |

FIG. 3.12 — Détection de points avec le filtre de Harris.

3.7.3 Mise en correspondance 2D-2D

Nous allons a présent nous intéresser a la méthode d’apparietindices 2D. Gottesfeld [58] a
présenté un état de I'art sur les méthodes d’appariemelds ptincipales approches de mise en cor-
respondance d’'images 2D dont la classification peut étie $alon différents critéres. Ces méthodes
sont classees en quatre catégories principales :

— méthodes basées sur la corrélation,
méthodes basées sur la transformée de Fourier,
méthodes basées sur la correspondance de points,
méthodes basées sur un modéle élastique (Elastic ModetdBéatching).

Dans notre étude, pour la mise en correspondance des paiatsérsstiques détectés par I'algo-
rithme de Harris dans deux images successives, nous avtisé Ldippariement par corrélation qui
permet de rechercher les zones de ressemblance dans dgesisucessives.

Cette méthode utilise une mesure de la corrélation sur urétreeautour du point a mettre en
correspondance. La mesure de la corrélation est donné@&gaation suivante :

_ Zzzyw(xvy)](x_uvy_v)
\/ZnyIQ(x—u,y—v)

w est la fenétre utilisée pour le calcul de la corrélation antpa;, y) considéré avec le points, v),
I est l'intensité de I'image a traiter.

Ry, (3.4)




3.7. NOTRE METHODE DE SUIVI ROBUSTE 105

La corrélation mesure la ressemblance de 2 pixels dans Zsnag détail d'une image est re-
connaissable grace aux variations de son voisinage, ondérassouvent des voisinages de forme
rectangulaire ou carrée. Des fenétres carrées sont générdlatilisées, leurs tailles sont relative-
ment empiriques x 3 pizels® a9 x 9 pizels?. Mesurer la ressemblance entre un pjxetle 'image
1 et un pixelp, de I'image 2 revient donc a évaluer la ressemblance de 2réesnébntenant les deux
pixels. On définit pour cela I'indice de ressemblance destfea@ar :

— Ladistancel,, = |a — b|.

— Le coefficient de corrélation linéaire (équation 3.4).

Une grande différence d’échelle ou d’orientation entre ieagettes ou une trop forte distorsion
due au relief dégradent la mesure de ressemblance. Dans fesdeg itératives, on a donc inté-
rét a corriger géométriguement I'image de recherche ersauil la parallaxe calculée a l'itération
précédente. Cela améliore la ressemblance des imagetteshadaahe par rapport a la référence, et
la corrélation est calculée plus facilement. La réalisatilun appariement d’'imagettes permet de
rechercher les points homologues suivant la méthode geivan

1. On choisit une image de référence (image 1) et on se fixe m@&réecentrée sur le pixel de
I'objet d’intérét.

2. On explore alors la seconde image en déplacant la fenétrectierche et en calculant pour
chaque position l'indice de ressemblance.

3. Le point homologue est celui pour lequel I'indice de ressiance est le plus élevé (dans le cas
le plus fréquent de la corrélation linéaire, proche de 1)

3.7.4 Mise en correspondance 3D-2D

Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées pour réaliserida en correspondance 3D-2D des
points. La plupart de ces méthodes projettent les pointsilBDadéle en employant une transforma-
tion pour passer dans le repéere des points observés daagéirhe processus de vérification consiste
a examiner si les primitives du modele transformées paeption coincident avec des points obser-
vés dans I'image.

Notre méthode de mise en correspondance 3D-2D est dépenédigstiunation de la pose de la
caméra. Les points 3D du modele d’objet sont appariés aves pojections 2D dans l'image par
I'utilisation de la matrice de projection. Cette mise en espondance est réalisée initialement d’'une
maniere approximative a une rotation pres. Toutefois, dertestimation de la premiere pose de la
cameéra, les points 3D sont appariés a leurs véritables logues 2D.

Cette méthode présente deux avantages et qui sont :

— Au lieu d’explorer toutes les possibilités de mise en cwasance des données observées
dans 'image et les points 3D du modéle, I'utilisation detaj@ction perspective de la caméra
permet de retenir seulement les primitives du modele cooregant a celles des données de
'image.

— L'assignation de primitives 2D a celles du modéle satisfacontrainte de mise en correspon-
dance. Cette méthode retrouve directement les bons apatignae qui réduit le nombre et le
temps de recherche des candidats.

3.7.5 Mise en correspondance 3D-2D et 2D-2D

Nous avons vu dans les deux sections précédentes, les teebigig mise en correspondance que
nous avons employées pour faire les appariements 2D-2D @8Bes points. En effet, notre al-
gorithme de suivi de points d’intéréts a besoin des pointsnddele et leurs correspondances dans
I'image a chaque instant. Cette étape est primordiale afiealeser un recalage dynamique sur les
cibles. Les mises en correspondances entre les points 2a2®la séquence d’'images sont retrou-
vées par la méthode de corrélation (figure 3.13-b) et I'dppant 3D-2D est effectué par projection
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des points du modele sur I'image (figure 3.13-a). Cette étepmide en correspondance 3D-2D et
2D-2D est tres importante dans notre processus de suivi aespoar elle permet d’identifier des
différents attributs 2D et 3D soumis a une certaine relgpiajective. Le but de cette partie et d’ob-
tenir une description géométrique entre les deux espaaaseiet modele pour calculer la pose de la
caméra.

\ £ 4

FIG. 3.13 — Mise en correspondance des points. (a) AppariemBrg3 (b) Appariements 2D-2D.

3.7.6 Mise en correspondance robuste

La méthode robuste de mise en correspondance a base deithalgoRANSAC, utilise les ap-
pariements 2D-2D des points homologues dans deux imagesssivase L établissement de cor-
respondances robustes de ces points d’intéréts est éffpatwine estimation de ’homographie dé-
terminée par RANSAC. Cette matrice homographie représenteanieimte géométrique entre les
deux images. La détermination de cette matrice permet deukesr la transformation qui relie les
primitives d’'une image a une autre. Les points caractguiss susceptibles de représenter un bon
appariement sont validés, tandis que, les faux candidatgeetés et €liminés par RANSAC.

3.7.7 Résumeé de la méthode de suivi robuste

En résumé, la méthode que nous avons développée pour la miserespondance robuste des
points, est constituée des étapes suivantes :

1. Extraction des points d’'intéréts correspondants a ahagage de la séquence en utilisant le
détecteur de Harris.

2. Etablissement d’'un ensemble de correspondances esantila technique de corrélation. Cela
permet de trouver les candidats a I'appariement pour chpoint et de construire de maniere
symétrique, des fenétres de recherche dans le voisinageod#s pour lever les ambiguités
d’appariement.

3. Elimination des faux appariements par I'algorithme RANSA@rmi les correspondances éta-

blies dans I'étape précédente, on trouve souvent de fawarigppents. Ceci est principalement
dd au fait que I'on a utilisé des contraintes heuristiquesis\avons appliqué la méthode robuste
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basée sur la technique RANSAC pour éliminer les faux appan&nka méthode développée
consiste a estimer une homographie en cherchant dansdesigaparamétrisation les points
qui ajustent la transformation robuste.

4. Etablissement d’'un nouvel ensemble de correspondancesfois 'homographie est estimée
de maniere précise, une nouvelle itération du processussiean correspondance est appli-
guée entre les deux images pour optimiser le résultat.

5. Mise en correspondance 3D-2D : ceci permet d’apparierdegp3D des modéles d'objets
avec les points 2D des cibles dans I'image. Cette étape pé¢estation de la pose de la
caméra et le recalage virtuel.

3.8 Reésultats experimentaux

La validation de notre systéme de suivi robuste basé suofithme RANSAC nécessite une
évaluation exhaustive pour tester son efficacité et sa tedses dans différentes situations. Cela inclut
une étude du comportement de la méthode en présence datmmstpartielles dans des conditions
variables de I'environnement.

L'évaluation que nous proposons est réalisée en enviroenerdel. Dans ces conditions, nous
commengons par I'étape de reconnaissance des cibles poucemte tracking. Ensuite, ces mémes
cibles subissent des occultations partielles. Nous vadpres, la luminosité, I'orientation et I'échelle.
Les conditions expérimentales dans lesquelles les expatations sont réalisées, sont décrites dans
la section suivante.

Remarque :

Notre méthode de suivi robuste a été validée dans un premi@stavec un programme sous Matlab.
Pour le suivi robuste avec RANSAC, nous avons calculé la matooeolgraphie robuste entre les
points appariés dans une succession d’images. Cependastcelte partie expérimentale, I'implé-
mentation de RANSAC est effectuée en C++ en utilisant la lilr@penCV. Une fonction dédiée

permet le calcul la matrice fondamentale de RANSAC et non l'bgraphie.

3.8.1 Conditions expérimentales

L'implémentation de notre technique de suivi robuste dsicaiée sur un PC possédant un pro-
cesseur Intel XeoR.4 GHz et1 GO de RAM. Nous avons utilisé une caméra CCD baton de type
Sony XC-555P avec une carte d’acquisition Meteor 2 standagsl.ilnages sont en RGB avec une
résolution768 x 576 pizel® et une focale démm.

Dans les expériences, des séquences d’'images ont été acguisélisant la caméra. Le suivi
est effectué en temps réel avec une fréquence d’acquisitiorages égale a5H z. Dans de telles
expériences, le traitement d'image est complexe. En d#atraction et le suivi fiables des points
dans un environnement réel est souvent difficile. Par cares#équn réglage adéquat des parametres
de la méthode est primordial pour assurer un fonctionneoygirhal.

3.8.2 Lalgorithme

L'algorithme de suivi robuste que nous proposons est coéndelusieurs étapes (figure 3.14).
Tout d’abord, une extraction des points caractéristigaes timage est réalisée par le filtre de Harris.
Un point(u;, v;); de 'image a l'instant correspond & un point:;, v;):+1 de 'imaget + 1. Cela étant
effectué par corrélation qui permet de calculer la dispaitgénere des appariements putatifs entre
les points caractéristiques. Ces points sont détectés adansiohages successives en calculant le
coefficient de corrélation entre les points suivant un mastgfini,w, exprimé en pixels.
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La troisieme étape consiste a déterminer la matrice fondtaigerobuste reliant les appariements
2D-2D dans les images. Le suivi robuste de ces points caistijées est effectué avec RANSAC
qui recoit en entrée un ensemble de points appariés et edicdistance de ces points par rapport au
modéle de données. Si la distance entre les points et le medeinférieure a un certain seuil, alors
les points correspondants sont considérés comme des boeuseapents (inliers).

Ensuite, une mise en correspondance 3D-2D des points du mdidéjet et leurs projections
dans I'image est établie. Cette étape réalise I'appariedentouples de points 3D-2D pour calculer
la pose de la caméra et permettre le recalage virtuel. Cesamicorrespondance est réalisée lorsque
les cibles sont identifiées dans I'image a l'instant 1. Dans ce cas, les points caractéristiques sont
déterminés et appariés avec les points 3D et la pose de la@@stédéterminée. Si un ou plusieurs
points sont occultés, I'algorithme robuste permet de sues points visibles initialisés avec les som-
mets des cibles dans 'image a l'instant 1. Les points caractéristiques sont suivis dans I'image
a l'instantt par RANSAC, et la mise en correspondance avec leurs homologuest3éalisée par
projection des modeles 3D des cibles sur le plan image asautilla pose calculée a I'instant- 1
(figure 3.15).

Imagel Image?2
Détecteur de Harris Détecteur de Harris

Appariement par corrélation

P1i:Py;

Méthode Ransac

F\ Pintiers

correspondance 3D-2D

P3D’ I:>2D

Estimation de la pose

FIG. 3.14 — Fonctionnement de I'algorithme robuste.
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FIG. 3.15 — Etapes de traitement et de suivi de points avec lactétiobuste. (a) Cibles visibles. (b)
Cibles partiellement occultées. (c) Appariements des paibtgd) Recalage des cubes sur les cibles.

3.8.3 Suivi de points

Nous avons effectué un premier test de suivi en utilisant &asxctibles codées. L'expérience
consiste a employer la méthode robuste pour suivre lesgdiittéréts au cours du temps selon
plusieurs configurations. Cette expérimentation permeestt I'algorithme robuste face aux oc-
cultations des cibles. Nous varions pour chaque test le roibipoints visibles par la caméra afin
d’évaluer la robustesse de I'algorithme d’estimation dsepguant au calcul de I'homographie, sa-
chant qu’au minimum points sont nécessaires pour résoudre les parametres asela p

Dans la figure 3.16, on voit les cibles imprimées déposéesrmitable et des occultations de
points caractéristiques de ces marqueurs sont réaliséssésultats obtenus montrent I'efficacité
de l'algorithme robuste. Lorsque un point est occulté, lahoée robuste se déclenche et permet
I'appariement robuste des points 2D indispensables arfiatibn de la pose et le recalage virtuel.

3.8.4 Occultations partielles

Dans la premiere expérience nous avons testé notre algeritiimste dans le cas des occultations
partielles des cibles. En effet, nous avons réalisé plusieccultations des cibles, les points caracté-
ristiques visibles sont supérieurd afin de pouvoir calculer la pose de la caméra. On remarque que
les deux cibles sont bien suivies et le recalage est mairgenudifférentes occultations. Lorsque
les cibles sont visibles, elles sont identifiees ce qui pediaitialiser les points qui sont suivis par
I'algorithme robuste. Si le nombre de ces points 2D>edt I’homographie de la pose est résolue en
utilisant les points 3D correspondants. Par contre, si cebme est< 4, I'estimation de la pose ne
peut pas étre établie et ceci provoque la défaillance de fagdé de suivi robuste (figure 3.17).
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FIG. 3.16 — Suivi de cibles en présence d’occultations pagtell

FiG. 3.17 — Echec de suivi de cibles.
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3.8.5 Changement de luminosité

Dans ce test relatif aux changements de luminosité, I'olsjet@vi malgré les grandes variations
d’éclairage (figure 3.18). La lumiére est augmentée danpriamieres images et diminuée a la fin
de la séquence. On remarque que le suivi de points avec ity robuste est maintenu. Ce test
pourrait vérifier a la fois la la robustesse de notre algorétde reconnaissance de cibles ainsi que
I'efficacité de notre méthode robuste face aux variationtad®urce lumineuse. Si le changement
d’éclairage est réalisé lorsque les cibles sont toutesdes #isibles par la caméra, alors, on peut
analyser au méme temps I'évolution de la luminosité pourenotéthode d'identification de cible
et la méthode robuste. En effet, I'initialisation des psioaractéristiques des cibles est réalisée par
la méthode d’identification qui extrait les sommets de ldecikCes points sont ensuite suivis par
I'algorithme robuste au cours du temps. Si les cibles ne pantétectées par I'algorithme de recon-
naissance, cela conduit forcément a I'échec de I'algokthatbuste. Or, dans cette expérimentation,
I'étape de détection a été effectuée dans des conditionsates de luminosité, et donc, la robustesse
face aux changements d’éclairage ne dépend que la méthedévdmbuste de points d’intéréts.

Dans le cas ou la scene comporte une grande zone de luminasadjéts sont peu contrastés
par rapport au fond et la détection des points d’'intéréts@sipromise. Ceci influence sur le nombre
de mises en correspondances nécessaires pour détermrmmarilee fondamentale RANSAC d'ou la
défaillance de l'algorithme de suivi robuste (figure 3.19¢. méme, pour une faible luminance, les
points d’intéréts ne sont plus détectés et ceci entrainbd@du systeme de tracking (figure 3.20).

3.8.6 Changement d’échelle

Dans cette expérimentation, nous nous sommes confronté halegaaments d’échelle des images.
Le changement d’échelle est lié aux variations de distaagrguelles les cibles sont capturées. Les
résultats obtenus en variant I'échelle sont montrés sugladi3.21. Les cibles ont été placéésHn,
1m et2m de la caméra, chaque distance est représentée par unesstois dnages dans le sens hori-
zontal. Pour chaque série nous avons varié le nombre despmotiltés pour évaluer au méme temps
la précision de I'algorithme d’estimation de la pose. Nousvems dire que pour une distance allant
jusqu’a2m l'occultation est toujours gérée par notre algorithme aelsalage est précis malgré le
changement de distance et le nombre de points visibles.

Contrairement a I'expérience précédente concernant legelma@nt de luminosité, ce test ne re-
quiert pas linitialisation des points d’intéréts par lath@de d’identification dans des conditions
favorables de I'environnement. En effet, ce test est moaméraignant pour I'algorithme de recon-
naissance quant au réglage des paramétres des differe&mtdeaps utilisés pour le traitement des
images de la scene.

Enfin, ce test a permis de Vvérifier la capacité de notre alguata suivre les cibles lors d’'un
changement d’échelle, en se rapprochant ou s’éloignantlbijess d’intéréts. Dans les limites de
visibilité des points d’intéréts des cibles, I'algorithmoduste ne rencontre pas de difficultés notables
lors de ce test.
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FiG. 3.18 — Changement de luminosité lors d’un suivi robuste.

FIG. 3.19 — Suivi robuste en présence d’une forte luminosité.
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FiG. 3.20 — Suivi robuste avec une forte diminution de lumiré@sit

FiG. 3.21 — Changement d’échelle lors d’un suivi robuste.
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3.8.7 Changement d’orientation

Le mouvement de la cible ou de la caméra entraine des chanted\erientation, nous avons in-
troduit dans ce test, ces variations d’orientations. Noossitesté notre méthode robuste en réalisant
diverses orientations des cibles (figure 3.22). L'algonéhde suivi robuste ne prend pas en compte
I'orientation de la cible, puisqu’il s’agit d’un suivi de pas d’intéréts, le suivi d'un objet effectuant
une rotation ne pose donc aucun probléme particulier, eéfgtats obtenus sont acceptables.

Nous avons aussi testé avec d’autres type d’orientationadisaét des mouvements de lacet et de
roulis de la caméra autour des cibles. Les résultats idasur la figure 3.23 confirme 'aptitude de
la méthode a suivre les points caractéristiques sans seesdedeurs positionnements dans I'espace
ou le type d’inclinaison réalisée.

De plus, notre méthode de mise en correspondance 3D-2D et 2e@bepde préserver 'or-
donnancement des points et par conséquent, la pose eséestimiectement. Cela permet donc, un
recalage précis de I'objet virtuel sur les cibles. Enfin,srconcluons que 'orientation de la cible ne
constitue pas un empéchement pour le suivi des points tBiistét I'algorithme robuste se comporte
convenablement dans ce genre de situations.

FIG. 3.22 — Changement d’orientation des cibles dans un suivisteb
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FIG. 3.23 — Changement d’orientation de la caméra dans un siuste.

3.8.8 Temps d’exécution

Le temps d’exécution des différentes procédures dévebsppéur le systeme de tracking robuste,
pénalise le concept temps réel que nous voulons déveldppeiffet, sur la figure 3.24, on voit que la
méthode est colteuse en terme de temps de calcul par ragjestiraation de la pose de la caméra
dont le temps d’exécution est estiméa0.s avec I'algorithme analytique. Le temps de traitement
moyen de la méthode robuste esBdes ce qui représente approximativement le temps d’acquisitio
d’'images par la camérd@ms).

Le tableau 3.1 montre le temps d’exécution de 'algorithmeulvi robuste en fonction du nombre
de points visibles. On remarque que plus le nombre de poisisles augmente, plus le temps de
traitement de I'algorithme de suivi augmente aussi.

| Points visibles| Temps de traitement (ms)|

4 35.3637
5 36.1106
6 36.9122
7 37.5684
8 38.2259

TAB. 3.1 — Temps de traitement de I'algorithme robuste en fonalu nombre de points suivis.
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FIG. 3.24 — Temps d’exécution de la méthode robuste en fonctiarodhbre de points visibles.

3.8.9 Erreur de reconstruction

Nous avons calculé I'erreur de reconstruction des pointsigibles a partir de I'estimation de la
pose de la caméra et le modéle 3D des points. A partir du 1@Bl€a nous remarquons que I'erreur
de reconstruction diminue lorsque le nombre de points ieisiaugmente. L'erreur de reconstruction
est déterminée par la formule suivante :

1 N

err = 5| 2 (= B (M, P))° (3.5)

Cette erreur détermine la précision dans I'estimation desnpetres de la pose et cela se traduit
par un recalage précis des objets virtuels sur les cibless Beons utilisé I'algorithme d’estimation
de pose de Zhang (annexe A), qui est basé sur la déterminatidrothographie du modele planaire
des cibles et les points 2D correspondants. Nous avons optécpb estimateur de pose pour sa
rapidité (temps d’exécution est 20us). On peut conclure que la précision dans I'estimation de la
pose dépend du nombre de points utilisés et plus ce nombmmgsttant, plus on a une meilleure
estimation de la pose et donc un recalage précis des objets 3D

| Points visibles| Erreur de reconstruction (pizel) |

4 0.7500
5 0.4140
6 0.3397
7 0.2956
8 0.1724

TAB. 3.2 — Erreur de reconstruction en fonction du nombre detpeoisibles.
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3.8.10 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons réalisé des séries de testdtpatrd&valuer I'application de suivi
de cibles en présence d’occultations dans diverses consgliti’environnement. Lorsque les mar-
gueurs sont visibles, ils sont suivis par I'algorithme deorenaissance. Cependant, si un point d’'une
cible est occulté, celle-ci n’est plus reconnaissable 'plgdrithme d’identification, ce qui provoque
I’échec du recalage virtuel. Notre algorithme robuste péatws de gérer ce probléme d’occultation,
en réalisant un suivi de points caractéristiques des cides les séquences d’'images en appariant
ces points d’une maniere robuste.

Lorsque les cibles ne sont pas identifiées, nous exploituns lpoints caractéristiques visibles,
représentés par leurs sommets et nous réalisons des appatse2D-2D pour le suivi de points dans
I'image et 3D-2D afin d’estimer la pose de la caméra et réaleseecalage virtuel. Nous avons vu
aussi que le tracking échoue si les points caractéristigisddes des cibles sont 4. Nous avons
pris en compte cette éventualité dans notre méthode et nvons &nvisagé dans ce cas préecis de
redémarrer le tracking.

Les séquences utilisées sont constituées de scenes mellEnvironnement de ['utilisateur
contenant des cibles codées. Nous avons prété donc, ungosit@mnssi bien a la détection des points
caractéristiques des cibles qu’a I'analyse du mouvemeiaipgtariement robuste des points d’intéréts
au cours de la séquence. En effet, nos méthodes d’ideritficettde suivi robuste sont basées vision,
un réglage adaptatif et optimal des opérateurs de traitesngdmage constitue un facteur important
pour le bon fonctionnement des algorithmes.

Les expérimentations réalisées ont permis I'évaluatiosyd#eme de tracking robuste dans des
conditions variées de I'espace de travail, a savoir : le gearent de luminosité, d’échelle, d’orienta-
tion et la gestion des occultations partielles des cibles.

Lors de changement de luminosité, I'objet est suivi malgsé/ariations de la source d’éclairage.
Toutefois, dans des conditions extrémes d’illuminatiersuivi de points est compromis. Par ailleurs,
I'algorithme robuste a démontré son efficacité dans le eshdngement d’échelle. L'expérience réa-
lisée a permis de vérifier la capacité de I'algorithme a sulies cibles lors de variation de distances.
En ce qui concerne le test de changement d’orientation dible, celui-ci, n'a pas constitué non
plus un empéchement pour le suivi des points d’intérétskggdrithme robuste s’est comporté conve-
nablement dans ce test. Enfin, I'inconvénient de la méthedsud/i robuste est le temps de calcul
qui est considérable par rapport au temps d’acquisitionrdages. De plus, ce temps augmente en
fonction du nombre de points visibles dans la scéne.

Finalement, 'utilisation de la méthode de tracking roblestit nécessaire pour effectuer des taches
de suivi en présence d’occultations en environnementTéatefois, dans un tel contexte particulier,
les contraintes dues au réglage optimal des paramétrestetngs de calcul doivent étre prises en
compte pour assurer, d'une part, la flexibilité quant auxhgeanents imprévus de I'environnement,
et d’autre part, une utilisation de I'applications en tenmdgs.
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3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les méthodésafiest robuste le plus utilisées
en vision par ordinateur. Lutilisation de ces méthodesnésiessaire afin de réaliser des taches en
environnement réel. L'inconvénient majeur avec ces méhedt le temps de calcul important. Si les
techniques de vote (Hough, RANSAC) sont tres efficaces, le tempsaldul est souvent trop élevé
pour assurer une utilisation des algorithmes de vision ecadence compatible avec des applications
en temps réel. Néanmoins, l'utilisation des estimateursst@s sous certaines contraintes pourrait
faire un bon compromis entre robustesse et efficacité dhgoigue.

Nous avons développée une méthode de suivi robuste de poiméséts basée sur I'algorithme
RANSAC. Cette méthode retrouve les correspondances robustesités dans deux images succes-
sives par estimation de la matrice fondamentale. Cette ceateprésente la contrainte géométrique
qui lie les deux images. Notre méthode de suivi est constituges goremiere étape d’extraction des
points d’intéréts en utilisant le détecteur de Harris. Lagfgsont ensuite appariés par une technique
de corrélation. Enfin, les faux appariements sont élimiaé$@lgorithme RANSAC qui cherche dans
I'espace de paramétrisation seulement les points quieajtist matrice d’homographie robuste.

Un paramétrage standard de notre méthode de suivi robusteefi@ttué pour que I'algorithme
fonctionne dans la plupart des cas. En ce qui concerne legenmants particuliers ou bien le chan-
gement de luminance et d’échelle, cela étant réalisé dankndiges du paramétrage de I'algorithme
et il est nécessaire de faire une adaptation si I'on veusefde tracking dans des conditions extrémes.

Un autre probléme concernant ce systéme de suivi robusterestibre de points visibles au cours
de la séquence. En effet, on est contraint & avoir un nombp®idés > 4 pour pourvoir calculer la
pose la caméra et permettre ainsi le recalage. Cependastudanvironnement réel, le nombre de
points visibles peut changer a tout moment et la contraingergpus avons fixée n’est pas toujours
respectée. Pour pallier le probleme, nous allons alor&ydotre dans le chapitre suivant un autre
capteur qui est la centrale inertielle afin de localiser té&ye de vision quand les indices visuels
sont< 4.



Chapitre 4

Suivi hybride en réalité augmentée

4.1 Introduction

Afin de maintenir le recalage virtuel a tout instant dans umesye de réalité augmentée, la pose
de la caméra doit étre calculée en permanence. Les systemvesiah sont mis en échec des que le
nombre de primitives visuelles requis n’est pas suffisanr pésoudre la transformation reliant les
points 3D du modele d’objet et leurs correspondants 2D delje.

La localisation avec la méthode de suivi robuste préserstge leé chapitre précédent, exige au mi-
nimum4 points visibles pour déterminer la pose de la caméra. Toigtefans un environnement réel,
cette hypothese n’est pas toujours vérifiée. Cela pourrait,dmmpromettre I'estimation de la pose
de la caméra en utilisant I'algorithme de suivi robuste deatp d’'intéréts. Dans de telles situations,
I'utilisation des systemes multi-capteurs s’'avéere irgbli pour garantir le recalage virtuel-réel au
cours du temps. Les deux propriétés fondamentales d’'uggtdme sont, d’une part, la complémen-
tarité des capteurs afin de mesurer des données physigigesmtis et donc d’enrichir I'information
percue, et d’autre part, la redondance afin de pallier lestéges défaillances du systéme.

Les systemes hybrides combinant plusieurs capteurs sditb@rement utilisés pour améliorer
le tracking basé vision. Ces systemes multi-capteurs drploies contributions de chaque capteur
pour compenser les dérives et les erreurs pouvant comprentetsuivi. Toutefois, ces dispositifs
présentent des difficultés de mis en oeuvre, notammentilraibn, la synchronisation et la fusion
de données hétérogenes.

Le dispositif de suivi de cibles que nous proposons dans éttide, est composé d’un capteur
inertiel et d’'une caméra. Cette approche collaborativeussifige par le fait que les systémes basés
vision peuvent échouer lors du suivi dans le cas d’'un mounébraisque ou lors de I'occultation des
cibles, alors que les capteurs inertiels sont robustes etasmais moins précis que les systéemes de
vision. La complémentarité de ces deux capteurs permedtmbétr un dispositif hybride robuste et
précis.

Dans ce chapitre, nous allons décrire notre approche deiricablybride. Nous détaillons nos
solutions originales concernant la calibration du systeméi-capteurs, la synchronisation du flux
de données et aussi la gestion de l'information issue des dapteurs. Nous analysons aussi les
réglages des parametres pour une utilisation optimale shositif de tracking. Enfin, le protocole
expérimental et les résultats obtenus sont présentésgtiétés.

119
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4.2 Systemes vision-inertiels existants

Plusieurs systemes hybrides ont été proposés dans latlitér Nous en avons cités quelques uns
dans le premier chapitre de I'état de I'art. En effet, legdtex de Foxlin et al. [51][52] [118] et Chai et
al. [26] se sont basés sur des dispositifs vision-inergiels la localisation dans les environnements
de réalité augmentée. Par ailleurs, d’autres études aléard le méme sens se sont intéressées a cet
aspect hybride. Un tour d’horizon sur quelques systemesnssiertiels est présenté dans ce qui suit.

Alves et al. [6] ont réalisé un systéme composé d’'une camétaee centrale inertielle. Un dis-
positif de calibration composé des deux capteurs, d’unyleret une barre encodée sont utilisés pour
caractériser les parameétres internes du capteur tels (plgnément des axes, le biais et le facteur
d’échelle des accélérométres et des gyroscopes. Le capeetiel est rigidement lié a la caméra, la
rotation entre les deux repéres est déterminée en déplecaysteme et en observant la direction
verticale des points estimés par les deux capteurs. Ces esede@rmouvement de points verticaux
permettent I'estimation de la rotation entre le capteurtieleet la caméra.

Aron et al. [9] ont présenté une approche hybride pour latééaligmentée composé d’un capteur
inertiel et un systeme de suivi basé vision. Le capteuriglagst utilisé seulement lorsque le systeme
de vision échoue. Ce capteur inertiel détermine uniquenaertation. La calibration de la rotation
entre les deux capteurs est déterminée en effectuant pisigieesures de rotation du dispositif hy-
bride pour résoudre la transformation permettant le passatye les repéres du systéme.

You et al. [168] ont présenté une approche hybride pour i@age en réalité augmentée en utili-
sant une technologie de tracking basée sur un systéme comipogécaméra et d’un gyroscope. Le
prototype du systéme fusionne les données d’orientatiogydascope avec les données image de la
cameéra pour stabiliser et corriger les défauts de chaquewapes auteurs ont proposé une approche
pour la reconnaissance de cibles basée sur I'analyse dgsosantes principales pour identifier les
marqueurs de forme carrée dans I'image en temps réel. laatidin de la rotation entre les deux re-
peres est effectuée par analyse du mouvement du dispodititie en exprimant la vitesse angulaire
du gyroscope en fonction de la vitesse des points 2D.

Comparé aux approches existantes, notre systéme de trdokinige permet I'estimation de la
pose de la caméra (rotation et translation). La centraléiétie est utilisée pour déterminer la rotation
et la translation. Les systemes de You et al. et Aron et alsaiit seulement la rotation du capteur
inertiel. You et al. réalisent une fusion de données des dapteurs utilisés pour améliorer la préci-
sion et la robustesse du systeme . Dans notre étude, la canfe@ptrale inertielle se relayent pour
le calcul de la rotation, concernant la translation, la aanest utilisée pour corriger la dérive de la
centrale inertielle. Notre approche effectue la suppléaecdonnées pour rectifier la translation de
la centrale inertielle et non pas pour stabiliser ou amétita précision du suivi. L'intérét de notre
application est le fonctionnement multimodal permettaaigdiller le systeme a chaque instant vers
la procédure de tracking adéquate. Certes, une similitudéeeavec le systeme de Aron et al. et le
nétre. Toutefois, la différence réside dans la calibratlarcapteur hybride, de plus, dans notre sys-
teme la centrale inertielle permet de calculer la trarctati

En outre, la méthode de calibration de notre systeme hybstdifférente de celle présenté dans
[6] et [168]. Notre méthode, comme nous le verrons dans lesosscsuivantes de ce chapitre, est
rapide et nécessite seulement une seule pose de la camédépenminer la rotation entre le repére
de la centrale inertielle et celui de la caméra.
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4.3 Calibration du capteur hybride

4.3.1 Description

Le systéme de capteurs utilisé est composé d’une centeteife : une MTi' de Xsens [166]
qui fournit les mesures suivantes :
accélérations,
vitesses angulaires,
champs magnétiques,
rotations angulaires.
et une caméra baton de type Sony modeéle XC-555P avec une fecalend permettant 'acquisition,
en temps réel, les images d’'un flux vidéo. Les données desadigurs sont fournies instantané-
ment, avec un temps d’échantillonnage défini, dans leuesresprespectifs. Les deux capteurs sont
rigidement liés I'un a l'autre (figure 4.1).

FIG. 4.1 — Systéme de capteurs utilisé.

L'objectif de cette partie est la détermination de la ratatntre le repére de la caméra et le repére
de la centrale inertielle. Dans I'expérimentation, on feradlibration du systéme de capteurs, en
utilisant les rotations de la caméra et celles de la MTi. ltatron entre les deux capteurs correspond
alors a la composition des rotations.

4.3.2 Lesreperes utilisés

La caméra et la centrale inertielle possedent toutes lesldats propres repere local. Le repére
local de la caméraR ., est défini par calibration de celle-ci. Il permet la locatien de la caméra par
rapport a un repére globak,,, lié au monde et défini par I'utilisateur.

Le repére local de la centrale inertielle;, est fixé au boiter du capteur. Les données de rotations
de la centrale inertielle sont mesurées par rapport aueeggiébal qui est par défaut le repére du
champ magnétique terrestre. Cependant, il est possible faderdén autre repere global différent
de celui du champ magnétique terrestre, en utilisant lesiti@lisations [166]. Afin de simplifier la
procédure de calibration, le repere global de la centraieieille est choisi de telle maniére a ce qu'il
coincide avec le repére monde de la cam&na,(figure 4.2).

1Les termes centrale inertielle ou MTi seront utilisés d’omaniére interchangeables dans ce chapitre.
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FIG. 4.2 — Représentation des repéres utilisés.

4.3.3 Procédure de calibration

La procédure de calibration permet de déterminer la rotaiare le repéere de la centrale iner-
tielle, R;, et le repére de la camér&g. La rotation entre ces deux reperes est exprimée par :

Rer = Rom R (4.1)
avec .

e Ry :rotation du repére de la centrale inertiellg, par rapport au repére de la caméka,
e Ry, : rotation du repere mond&,,, par rapport au repére de la caméka,
e R, :rotation du repere de la centrale inertielly, par rapport au repére mondig,.

La procédure de calibration de la rotation entre le reper&admmeéral, et le repere de la
centrale inertielleR;, est réalisée en deux étapes : tout d’abord une calibratammusile du repére
global de la MTi pour calculer les rotatiom,;; et ensuite une estimation de pose de la caméra permet
d’avoir la rotationRq .

4.3.3.1 La centrale inertielle

Comme nous I'avons déja évoqué dans le paragraphe 4.3.2ttaleanertielle détermine I'orien-
tation de son repére locak;, par rapport au repére global lié au champ magnétique texrég;
(figure 4.3).

Afin de résoudre I'équation 4.1, il est nécessaire de re-ddéniepere global et exprimer les
orientations de la centrale inertielle dans le repére maledie caméraR?,;. On va utiliser alors les
ré-initialisations de la MTi (reset) pour définir un nouveapere global qui coincide avec le repére
monde,R,,. Il existe quatre type de ré-initialisations : globalegakment, objet et cap [166]. Dans
notre cas, on utilise la ré-initialisation globale qui petrde définir tous les axes du repere global
selon la position actuelle de la MTi dans I'espace. Tous Ilggeansont mis a zéro lors de cette ré-
initialisation etR; = R;. Lorientation de la MTi est par la suite calculée par rap@oce nouveau
repere global, soit la rotatioR,,; (figure 4.4).
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FIG. 4.4 — Définition du nouveau repére global.

4.3.3.2 Lacaméra

L'orientation du repere de la camérna,, est donnée par l'algorithme d’estimation de la pose de
Zhang (voir annexe A) qui est une méthode analytique dontnigsed’exécution est 20us. Cet
estimateur de pose permet de calculer I'orientation dureep®nde R, par rapport au repére de la
caméraR¢, soit la rotation ko, (figure 4.5).
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FIG. 4.5 — Estimation de la pose : rotation du repére monde paorapu repére de la caméra.

4.3.4 Résolution de la rotationR

La détermination de I'orientation du repére de la MTi par @p@u repéere de la caméra est
calculée par I'équation 4.1. En effet, on doit détermineotation R-; en utilisant les deux rotations :
Re et Ry, 1l S’agit donc de faire Ro; = Roa Ry (figure 4.6).

Ry .
M
zZ
§ Xy R
RC M Z,
Zc X

R, Xe Y'<_LR

|

W

Ye
FIG. 4.6 — Représentation des rotations entre les reperegsitilis

La rotationR¢; est calculée en utilisant les quaternions car ceux-la reeptént pas de singula-
rités et donnent des solutions uniques pour I'orientafdyus avons effectué une linéarisation autour
du quaternion optimal. La solution finale est donnée par lgenpe suivante :

L
Qcr = N ; Qcr; (4.2)
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4.4 Modélisation du mouvement

Avant de présenter le processus de conception de notrecepde suivi hybride et de gestion
d’occultations, nous devons d’abord étudier la cinématidu mouvement du capteur hybride consti-
tué de la caméra et de la centrale inertielle. Nous allons sealgt position, I'orientation, la vitesse
linéaire, la vitesse angulaire et I'accélération du mouseinCette étude nous permet d’établir les
eéguations nécessaires régissant notre systeme pour ldiseod exprimer les données dans un re-
pere de référence. Les différents repéeres utilisés dangstémse global sont illustrés sur la figure
4.2.

Nous définissons le repére de la caméta, comme étant le repére de référence de notre systeme
de capteurs, c’est-a-dire toutes les données sont prejetdes ce repere.

Avant de procéder a la définition des équations cinématiuesouvement, nous avons besoin
de définir quelques notations qu’on utilisera dans cettde2tGes termes ont été rassemblés dans le
tableau 4.1.

Vic Vitesse deR. par rapport ak;

Ve Vitesse totale dé?- par rapport aky,

\/ineaire Composante d&), ¢ relative a la vitesse linéaire
\Vqiationnelle | Composante d&), ¢ relative a la vitesse rotationnelle
Vs Vitesse deR; par rapport ak,

Ay Accélération dei¢ par rapport &k,

Ay Accélération dek; par rapport &R,

Ter Position de l'origine d&k; dans le reperé

Tue Position de l'origine deR- dans le reperé,,
Wt Vitesse angulaire d&; par rapport ak,,

aNe Orientation deRR¢ par rapport aR,

TAB. 4.1 — Variables cinématiques utilisées.

4.4.1 Vitesse linéaire

Considérons que le repére de la centrale inertiélleest en mouvement avec une vitesse linéaire
par rapport au repére monde,,, et qu'il 'y a pas de rotation enti; et R,,. La vitesse linéaire de
Rc par rapport &, est alors la méme que celle &g par rapport &), :

VATE™ =V (4.3)

R; est rigidement lié &R, si R; effectue une rotation propre autour &g, avec une vitesse
angulairew,;;, une vitesse rotationnelle induite par la rotation est pited Cette vitesse, notée
tati I A .
Vizaonmete, est donnée par :

\Vigiationnelle — Ry NV o+ war X RurTre (4.4)

On peut obteniw,,;; en effectuant la rotation de; (w; : vitesse angulaire de la centrale inertielle)
par rapport ak,; :
wyr = Ryrwr (4.5)

V¢ = 0 car les deux capteurs sont rigidement liés I'un a I'autrexpression de la vitesse totale
de R¢ par rapport &k, est la somme de la vitesse linéaire et rotationnelle :

lineaire rotationnelle
V]\/]C':VMC +V]V[C :VM]—f—wM[ X RM[T[C (46)
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4.4.2 Acceélération
Pour avoir I'accélération de la caméra dans le repére margidfit de dériver I'équation 4.6. On
obtient alors :

. d
Anec =Aypr +wpr X RyrTre +war X 7 (RyrTre) (4.7)

On considére que la vitesse angulaire est constante, l&xatié®n angulaire représentée par le
termew,,; dans I'’équation 4.7 est donc nulle. L'équation 4.7 devient :

d
Ayc =Apr +wur X a0 (RuviTic) (4.8)

Dans les systemes physiques, I'accélération due a I'effgfraldtation existe. Ce terme est ex-
primé dans le repere mond&,; en un vecteur dirigé vers le bas. Il est défini par :

G=(0 0 9.81)"(m/sec?) (4.9)

4.4.3 Vitesse angulaire

Les données gyroscopiques de la centrale inertielle sqtrneg&es dans leur propre repéRe,
nous avons besoin d’exprimer la rotation de la caméra pg@orapu repére mondéy, -, a partir de
wr, la vitesse angulaire de la centrale inertielle. On défimtgarice symétrique de biais qui utilise la
matrice de rotation et sa dérivée, cette matrice est défaris p

S = RuoRy e (4.10)

La matrice de biais peut étre exprimée par le vecteur de eit@sgulaire. Si nous définissons la
vitesse angulaire par le vecteur :

Wy
wr=| wy (4.11)
Wy
alors la matriceS peut étre écrite :
0 —w, wy
S = W, 0 —w, (4.12)
—Wy Wy 0

En utilisant la propriété de la matrice de rotation décraegl'équation 4.10, on peut trouver la
relation entre les termes du vecteur de la vitesse anguhles termes de la matrice de rotation. Se
basant sur cette relation et la convention des angles d’'Eule Y — X, on peut trouver aussi la
relation entre les angles de vitesse et le vecteur des \stasggilaires. Le résultat est donné par :

wr = J (ane) due (4.13)

ou la matrice/ est le Jacobien qui relie les angles et le vecteur de vitexpdaire. Le vecteur des
angles de vitesse est défini par :
%
apyc =\ 0 (4.14)
(G
ayre est une fonction du temps, elle détermine I'orientatioridepar rapport &2,, en respectant
la conventionZ — Y — X des angles d’Euler. La matrice du Jacobien obtenue estegpmar :
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cosgpcosf) —sing 0
J(ape) = | singcosf cos¢p 0 (4.15)
—sinf 0 1

avec ¢ angle de rotation autour d€, # angle de rotation autour d€, v angle de rotation autour de
Z.

On peut exprimer le vecteur des angles de vitesse en fonatioeateur de vitesse angulaire (les
données du gyroscope) avec I'équation :

dMC = W(Cko)wj (416)
La matricelV est définie par I'inverse de la matrice du Jacohien

cospsect singsect 0
W(ame) = J Hape) = | —sing cos¢ 0 (4.17)
cosgptanf singtand 1

4.4.4 Prédiction de I'orientation

La relation entre I'angle de rotation et la vitesse angalé&ilonnée par la centrale inertielle) est
donnée par I'équation 4.18, on peut approximer avec la dériylor, I'orientation par :

AT?
2
Le nombre de termes a retenir dans I'équation 4.18 dépend/dé es trois premiers termes sont

suffisants pour assurer une bonne précision pour cettecapiph.
Le terme de I'accélération de I'équation 4.18 est donné par :

ayc (t+ AT) = anc (t) + dare (t) AT + dne (1) (4.18)

dMC (t) = a% [W (OéMc) w] w (t) +

9 W (ane) w] anie (t) (4.19)
aye

On considere que I'accélération angulaire est nulle. Paséaurent, I'équation 4.19 est simplifiée :

0

8aMC

e (1) (W (ame) w] éne () (4.20)

On définit, 7, la matrice dérivée d&/ (a,¢) w par rapport avyc :

0 cos ¢ sin 0 W, + sin ¢ sin 0 cos ¢ sin ¢
T

0 cos? 6 cos20 Yy cos0FY cosQwI

Flaye,w) = Borro (W (ape)w] =] 0 , 0 , — ((;os gg) Wy — (i}n QZ)) Wy
M cos sin cos ¢ sin sin ¢ sin

0 cos? Wz + cos? 0%y cos0 Yy T T cosg Wz

(4.21)
en remplacant I'équation 4.16, 4.20 et 4.21 dans 4.18, deruhbt

aye (t+ AT) = aye (8) + W (ape (1) w (AT + F (ape (1) ,w (t) W (ane (1) w(t) AQT )

(4.22)
L'équation 4.22 représente I'orientation de la caméra ausdu temps a partir de I'orientation
apc(t) et de la vitesse angulaire issue de la centrale inertiglig
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4.4.5 Prédiction de la translation

Pour prédire la translation de. par rapport &,,, nous avons besoin d’écrire le modéle cinéma-
tigue du mouvement uniforme. Le développement en sérieaylerTnous permet d’écrire I'équation
qui prédit la translation d&. par rapport &k, :

Tue (t+AT) = Tye (1) + Ve (1) AT + Aye (1) (A2Tz> + ... (4.23)

Nous utilisons les trois premiers termes de I'équation 4@8 peprésenter 'équation de la trans-
lation car ils sont suffisants pour notre application.
Le terme de la vitesse est prédit par I'équation suivante :

Ve (t+AT) = Ve (t) + Auc (1) AT (4.24)

L'accélération est prédite par :

Ay (t+ AT) = Ape (1) (4.25)

Les deux équations de prédiction de l'orientation et dedadiation sont établies, nous allons
maintenant décrire le module de suppléance de données tpaninge gérer les données des deux
capteurs pour calculer la pose de la caméra.

4.5 Suppléance de données

Nous allons décrire I'algorithme hybride utilisé pour lati@s d'occultations et la suppléance de
données de la centrale inertielle et la caméra. Nous préseletonodule de suppléance de données et
nous expliquons les étapes de fonctionnement de I'algoditses propriétés et aussi ses parametres.
Concernant I'orientation, les deux capteurs fonctionnamie maniere paralléle. La caméra estime
la rotation lorsque les cibles sont visibles et la MTi détiemtette méme orientation si les cibles sont
occultées. La suppléance de données est effectuée poansdatiion, les deux capteurs calculent la
translation au méme temps car la MTi nécessite les mesutlascdenéra pour corriger sa dérive.

Le systeme hybride est composé de 3 modules (figure 4.7) :

— Module d’estimation de la pose de la caméra.

— Module d’estimation de 'orientation a partir de la cetdraertielle.

— Module d’estimation de la position a partir des accéléeratide la centrale inertielle.

Le diagramme temporel de suppléance de données de trandiatila caméra et de la centrale
inertielle est représenté sur la figure 4.8. Si la cible esbie et identifieée, I'algorithme de suivi basé
vision estime la pose de la caméra et réalise le recalage dalen®D sur I'image. Par ailleurs, lorsque
la cible n'est pas détectée a cause d’une occultation ouftburde mouvement, la pose dans ce cas,
est estimée par la centrale inertielle. Ce schéma montrélausslaboration entre les deux capteurs,
d’'une part, la suppléance de données de la MTi et de la camneémaepde corriger la dérive dans le
calcul de position par la MTi, et d’autre part, si le systensevision devient défaillant, la centrale
inertielle prend le relais du systeme de vision pour poursue tracking.
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Caméra = Estimation de la pose
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FIG. 4.7 — Suppléance de données du capteur hybride.
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FIG. 4.8 — Diagramme temporel de suppléance de données.
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45.1 Module d'orientation

Les caractéristiques de la MTi par rapport aux orientatsmm :
— Angles de rotations en 3D.

— Résolution angulaire(.05° RM S.

— Précision statique (roulis/tangage) 0.5°.

— Précision statique (lacetx: 1.0°.

Précision dynamique2’ RMS.

— Fréquence d’échantillonnages, 50, 100, 120, 200, 256, 320, 400, 512H z.

La MTi fonctionne avec précision dans des conditions véembe I'environnement. Les perfor-
mances de I'orientation sont améliorées en faisant deagéglsur le Filtre de Fusion de Données du
capteur. Trois parametres sont importants pour le régladitie : le facteur de pondération, le gain
du filtre et le facteur d’adaptation du champ magnétique.

4.5.1.1 Facteur de pondération

Ce facteur permet d’indiquer I'influence des magnétometneses données des accéléromeétres.
Si ce facteur est égal  cela indique que les données du champ magnétique sonsé&galkdles
des accélérations. Si cette valeur est égdleadors seuls les accélérometres fonctionnent sans I'in-
fluences des champs magnétiques ce qui permet une meibeatsation en orientation de la centrale

inertielle.

45.1.2 Gain du filtre

Le gain du filtre est un facteur tres important pour le régidgéa fréquence de fusion de données
du filtre. Par exemple si le gain du filtre est égal aela veut dire que les composantes des fréquences
du vecteur d’orientation dépassarf » sont déterminées par les gyroscopes et les composantes in-
férieures a H z sont calculées a partir des accélérometres et magnétamiedievaleurs valides des
gains sont comprises entbe)1 et 50, cependant, quelques valeurs peuvent créer des ingtallt
I'algorithme de fusion dans certaines conditions, la viateaommandée du gain elst

4.5.1.3 Facteur d'adaptation du champ magnétique

La MTi peut étre utilisée pour estimer I'orientation d’'unjeti3D en temps réel, cependant, lors-
gu’elle est montée sur un objet qui contient des matériatnorigagnétiques, comme une caméra,
le champ magnétiqgue mesuré est distordu. Ceci cause dessedeemesure sur l'orientation. Les
perturbations du champ magnétique peuvent étre divisédsientypes :

— Les perturbations causées par les objets ferromagnsétpyésents dans I'environnement : ce
type de perturbations est non-déterministe et ne peut pasémplétement compensé. Tou-
tefois, on peut réduire I'effet de ces perturbations en fendi les parameétres du filtre de la
MTi.

— Les perturbations dues a un objet sur lequel la MTi est neontians ce cas l'effet des dis-
torsions magnétiques affecte son orientation. Ce typeéi&lon est déterministe et peut étre
préedit et éliminé par une calibration faite par un logicietciplisé, appelé AMD (Adapt to Ma-
gnetic Disturbances), ou bien en modifiant le facteur de patidé qui réduit I'influence des
magnétometres.
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Un filtre de Kalman étendu estimplémenté dans la MTi pour caltéeseorientations de la centrale
inertielle a partir des vitesses angulaires, I'équatioffilthe est donnée par :

( Qg ) _ ( 1 ((AT)W(ozk_l) + (Ag)QF(ak—lawk—l)W(ak—1)> ) ( Q-1 ) (4.26)

Wk 0 1 Wk—1

L'orientation peut étre exprimée par les trois représ@matsuivantes (voir annexe D) :
— Angles d’Euler.

— Quaternions.

— Matrices de rotation.

4.5.2 Module des données calibrées
4.5.2.1 Modele physique du capteur

Les capteurs a l'intérieur de la MTi (accéléromeétres, gyopss, magnétometres) sont calibrés par
rapport aux modeles physiques des données. La modélishtioapteur est élaborée apres l'identifi-
cation et I'évaluation de ses parametres.

Le modéle basique du capteur est linéaire et donné par :

s=Kz'(u—br) (4.27)

Ce modéle simplifié, comporte une matrice de gain uni§jgest un vecteur de biais-. Les don-
nées calibrées sont utilisées pour relier la sources detengentier non-signé) avec des grandeurs
physiquess.

La centrale inertielle fournit des accélérations dans eperne local. Les accélérometres mesurent
les accélérations de la MTi y compris la gravité. Donc pouriragtes accélérations propres, il est
nécessaire de soustraire I'accélération de la gravit€cElération propre de la MTH;, est donnée
par :

Ar=Apue— (0 0 981)" (m/s?) (4.28)

Pour estimer les positions a partir des accélérations, umidisons le filtre de Kalman linéaire qui
réalise une double intégration de I'accélération, lesadatu filtre sont expliguées dans la section
Suivante.

4.5.3 Le filtre de Kalman pour la translation

Nous allons maintenant faire une représentation d’état ohm@€lisation du mouvement dévelop-
pée dans la section 4.4.5. Le vecteur d’état du processtéseayie les parameétres de translation de la
caméra que I'on cherche a déterminer. Nous avons utilisétun dié Kalman pour I'estimation de la
translation de la caméra a partir des accélérations de la MTi

En se basant sur le modéle cinématique développé précédemmensommes en mesure de pre-
dire la translation avec le filtre de Kalman. Nous utilisonsdesélérométres de la centrale inertielle
pour estimer les positions avec le vecteur d’état suivant :

#=(X Y Z Vx Vy V; Ax Ay Az)" (4.29)
Le modéle d’état du systeme est donné par :
X, Xp 1+ ATV, + B0, Wi,
Vi | = Vi1 + ATA,_, + | WE, (4.30)

Ay A1 ngfl
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ouW;_, représente le bruit de mesurexgt, Vi, A, sont des vecteurs de dimensioxl qui désignent
respectivement la position, la vitesse et I'accélératimmsd’espace.

Nous allons maintenant appliquer le filtre de Kalman a la med&tn du mouvement que nous
avons établie préecédemment. Les mesures du systéme premiete la centrale inertielle, le filtre
récupere des mesures d’'accélérations et réalise une diotddgation afin d’estimer les positions.
Lorsque les données du capteur sont disponibles, le fifeetek une prédiction et une correction des
états. La phase de prédiction utilise I'état estimé a lEnsprécédent pour produire une estimation a
I'état courant. Dans I'étape de correction ou de mise a jesrpbservations a I'instant courant sont
utilisées pour corriger I'état prédit dans le but d’obtamie estimation plus précise (annexe B).

45.3.1 Prédiction

La prédiction des états et de la covariance d’erreur esséeapar les équations de projections
suivantes :
&, = Ay

Py =AP, AT +Q (4.31)

ou : A est la matrice de transitior, est I'estimation du vecteur d’état a priori a l'instantz;_,
est I'estimation du vecteur d’état a I'instaht— 1. P représente la covariance d’erreur(gtest la
covariance du bruit de processus.

Nous appliqguons maintenant le filtre de Kalman linéaire a laétisation de la translation :

Xk 1 AT % Xi-1
Vi |=10 1 AT Vi1 (4.32)
A 0 0 1 Ar_

ou AT est le temps d’échatillonnage. Les états du systeme sonede=urs de dimensighx 1.

45.3.2 Correction

Dans cette étape, le filtre met a jour les états du systeme esvelohnées des accélérations de la
centrale inertielle, tout d’abord, le gain du filtre de Kalmahaalculé par :

1

K,=P /H" (HP,H" + R)" (4.33)

ou K est le gain du Kalmar¥/ est la matrice de mesure Btest la covariance du bruit de mesure.
Les états sont ensuite mis a jour avec les mesures des aticglémpar I'équation suivante :
iy, = &;, + Ky (2x — Hiy,) (4.34)
avecz; est le vecteur de mesure représentant les accélératioacdmbrad .
Enfin la covariance d’erreur est mise a jour par :
P, = (I - KxH) P, (4.35)

ou:
H=(000000111)" (4.36)

Le filtre de Kalman que nous avons employé permet de calcupasidion du repére de la centrale
inertielle par rapport a un point de référence. Or, dans ratrée, nous voulons estimer la position
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de la caméra par rapport au repére monde. Les deux capteugsaigidement entre eux, I'accé-
|ération de la caméra est la méme que celle de la centraligeifeforsque le capteur hybride est en
mouvement de translation, I'accélération de la caméram@siék par :

Ac = RciAr (4.37)

telle que R, est la matrice de rotation de la centrale inertielle par oaipp la caméra qu’on a
déterminée lors de la calibration du capteur hybride.
Toutefois, lorsqu’il s'agit d’'un mouvement en rotationfteeaccélération est donnée par I'équa-
tion : ;
Ac =Ar+wr X RerTre +wr X 7 (RerTre) (4.38)

4.6 Reésultats expérimentaux

Nous présentons maintenant les résultats expérimentawmoggeavons obtenus par notre systéme
hybride de tracking. Nous parlons de l'architecture propgséur la gestion des deux capteurs :
cameéra et centrale inertielle et nous proposons une solglidale pour la gestion d’occultations des
cibles en utilisant la localisation de la MTi.

Nous avons consacré une partie considérable de cette étpdenmeentale a I'évaluation de la
translation avec le filtre de Kalman car cette estimationsepur une double intégration des accélé-
rations issues de la centrale inertielle, ce qui provogeeetdeurs et des dérives qui sont accumulées
en fonction du temps.

4.6.1 Protocole expérimental

Le protocole expérimental que nous avons adopté pour nasiegntations est divisé en deux
parties : la premiére consiste a caractériser la centraleietie, les types de signaux obtenus, le
filtrage et la soustraction de la gravité. La deuxieme paeienet I'évaluation du suivi hybride avec
le systeme multi-capteurs, la calibration de I'orientated de la translation de la MTi par rapport a
la caméra, le paramétrage et I'évaluation du module d’edtim de la translation en utilisant le filtre
de Kalman et enfin, le test du systéme hybride en présenceultations et le flou de mouvement.

4.6.2 Caractérisation de la centrale inertielle : MTi
4.6.2.1 Données de la MTi : rotations et données calibrées

La MTi est une centrale inertielle miniature contenant de®krometres, des gyroscopes et des
magnétometres. Elle contient un processeur permettaatdalales orientations et des données cali-
brées. La MTi est une unité de mesure permettant le contedigvigation et la capture des mouve-
ments.

Les rotations sont fournies directement par la composageiélle de la MTi, toutefois, ces
rotations ont été obtenues a partir des vitesses angukateslées par les gyroscopes (figure 4.9-
b). Un filtre de Kalman étendu est implémenté dans le proceskelar MTi afin de déterminer les
rotations sous forme de matrices de rotations, angles dgaoffigure 4.10-a) ou quaternions (figure
4.10-b). Le réglage du facteur de pondération, du gain de &t le facteur d’adaptation du champ
magnétique permet d’avoir des orientations tres précises.

Les accélérometres fournissent des accélérations de ladBtE son repére local. Les signaux
d’accélérations mesurent aussi la gravité terrestre. lig®ea des signaux d’accélérations sont repre-
sentées sur la figure 4.9-a.

Les magnétomeétres mesurent les champs magnétiques, ¢esrsagont utilisés pour améliorer
les mesures des rotations. Les signaux issus des magnétersent illustrés sur la figure 4.9-c.
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4.6.2.2 Filtrage des données

Nous nous intéressons particulierement aux signaux d@@té&ns qui nous servent au calcul des
positions. Ces signaux sont entachés de bruit et doiventilétés.

Nous avons appliqué un filtre numérique de Tchebychev. Ce &ltree meilleure sélectivité et
monotonie en bande passante. La courbe de réponse en baesdetpgsésente un certain nombre
d’ondulations. La valeur maximale de ces ondulations egtarametre de conception du filtre. Plus
elle est importante, a ordre constant, plus le filtre estciélesa pente est plus raide hors bande
passante). Il est réalisable par un procédé classique deesgeen échelle. Ce filtre est assez largement
utilisé la ou I'ondulation ne pose pas de problemes. Maitfi®6] a donné des formules récursives
simples qui permettent de calculer facilement la valeurcd@sposants constituant ce filtre.

Le filtre numérique de Tchebychev d’ordieest défini par I'équation aux différences suivante :

N M
y(n)=> bw(n—Fk =Y awyn—Fk) (4.39)
k=0 =

k=1

Sa fonction de transfert, dans le domaine fréquentiel Gfcamée en Z), est définie par :

N —k
H(z) = 21 _ Zicobiz (4.40)
X(2) Ylparz
Dans notre cas, nous avons considéré un filtre de Tchebycbelres. Ce filtre numérique passe-

bas permet d’éliminer les bruits hautes-frequences, ateds du filtrage des signaux d’accelérations
sont illustrés sur la figure 4.11. Les coefficients du filtretaionnés dans la tableau 4.2.

Qo 3] a2
1.0000| -1.1605| 0.4344
bo by by
0.1334| 0.0072| 0.1334

TAB. 4.2 — Coefficients du filtre passe-bas.

4.6.2.3 Soustraction de la gravité

Comme nous l'avons déja mentionné, les accélérometres ddil@altulent des accélérations
brutes, la gravité de la terre est aussi mesurée. Afin de réanipé accélérations propres de la MTi
sans la gravité, nous avons soustrait sa valeur du vecteuedere de I'accélérometre comme suit :

AI - Abrute - RIMG (441)

ou:G=(0 0 981 )T (m/s?) et Ry est la matrice de rotation du repére monde par rapport au
repere local de la centrale inertielle.

La soustraction de I'accélération de la gravité de la teeatcélérometres de la MTi est repreé-
sentée par la figure 4.12.
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FIG. 4.12 — Représentation de I'accélération de la MTi avant etsagpoustraction de la gravité.
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Nous avons subdivisé les expérimentations réalisées enp@eties. Dans un premier temps, nous
nous intéressons a I'évaluation de la translation de la Mir e suivi hybride (section 4.6.3). Nous
menons une étude exhaustive pour caractériser les errewdrides de la centrale inertielle lors de
I'estimation de la translation. Les tests effectués potraaslation portent sur une :
calibration de l'orientation et de la translation,
paramétrisation du filtre de Kalman pour la translation,
évaluation du filtre de Kalman avec les données synthétiques
évaluation du filtre de Kalman avec les données réelles.

La deuxieme partie des évaluations concerne la pose de IgtMfslation et rotation), les tests
réalisés sont présentés dans la section 4.6.4 et se ramipsute:

— suivi et recalage,

— occultations,

— flou de mouvement.

4.6.3 Suivi hybride

Dans cette deuxieme partie expérimentale, nous allons petdes étapes de calibration du cap-
teur hybride, les paramétres du filtre de Kalman pour la tediesi et nous testons le filtre avec les don-
nées synthétiques et réelles. Un intérét particulier estéar’estimation des positions avec la MTi
car celles-ci sont calculées par double intégration dedl@ations. L'accumulation des constantes et
I'intégration du bruit influent considérablement sur lesuléats obtenus. Plusieurs évaluations sont
menés pour caractériser la dérive de la MTi et déterminamigs minimal de correction de la trans-
lation.

Concernant l'orientation, elle est estimée correctementesaerreurs de rotation sont prises en
charge par les composantes logicielles de la MTi. En outres mvons effectué un réglage optimal
du filtre de fusion de données de l'orientation pour compeleseperturbations dues aux champs
magnétiques et aux interférences causées par les objetbiquérs.

4.6.3.1 Calibration de I'orientation

La calibration de l'orientation détermine la matrice deatmn entre la centrale inertielle et la
caméra, cela est réalisé en calculant la transformativaisid :

Rcr = Rom R (4.42)

ou Ry, est calculée en estimant la pose de la caméfggtest la rotation de la MTi par rapport au
repére monde, fournie par la MTi.

Nous avons calculd35 valeurs deR¢; qui sont représentées sur la figure 4.13, nous avons ex-
primé la rotation avec les quaternions car ils ne présep@side singularités. Puisque les compo-
santes des quaternions sont proches les unes des autredes@vons linéarisées autour de leurs
valeurs moyennes. La rotation est donc, donnée par lesssipns suivantes :

N
Q % Z QX@
v
Q % Z QY@
o (4.43)
Q % Z QZZ
N
Q % E QWz
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FIG. 4.13 — Les composantes du quaternion représentant laorofat;.
Les valeurs numeériques de la rotatiBp; sont données par :

0.6414
—0.3252

Qer = 0.4927
0.4883

(4.44)

Ce quaternion représente les angles d’Euler suivants :

96.3977
acr = | —71.7319 | (deg) (4.45)
11.9268

4.6.3.2 Calibration de la translation

La translation du repére de la MTi par rapport au repére darteéca est déterminée par la relation
suivante :

Tor=RemTur +Teou (4.46)

e T, : translation du repere de la centrale par rapport au repénelen
e Ty, : translation du repere monde par rapport au repére de laraamé

T 7 est déterminée par simple mesure de I'origine du reperédieda MTi représenté physique-
ment sur le boitier du capteur par rapport au repere méhdePar ailleurs, un travail antérieur a été
réalisé pour déterminer avec précision la translation aaiaéra par rapport a la centrale inertielle.
Le systeme utilisé est composé du capteur hybride montédarak d’'un robot. Le robot permet le
déplacement de son repéere outil dans I'espace de travadl@ile la position et I'orientation de ce
repere par rapport a un repere de référence. La calibrati¢en claméra et les coordonnées fournies
par le robot permettent de déterminer la transformatioredatcentrale inertielle et la caméra [98].
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La caméra et la MTi sont rigidement liées, le repéere globdaddTi est superposé sur le repere
monde de la caméra. La MTi mesure alors les orientations leegre local par rapport au repere
monde de la caméra, sdi,;. L'estimation de la pose détermine la rotatidty,,, et la translation,
Tcowr, de la caméra par rapport au repére monde. Enfin, la traorsldti repére local de la MTi par
rapport au repére de la caméra est déterminée par I'équadén

Enfin, les valeurs de la translaticfi;; sont données par :

46.496
Tar=| —33.407 | (mm) (4.47)
—61.116
4.6.3.3 Parametres du filtre de Kalman pour la translation

Nous présentons maintenant les parametres du filtre de Kaltiesé pour I'estimation de la
translation. Nous avons prété une attention particuliéedta étape car elle représente le verrou prin-
cipal de notre démarche de suivi hybride. Un réglage optimdiltte est primordial pour assurer
une estimation correcte des positions. Les choix des paresmu filtre ont été adaptés de maniere a
minimiser les erreurs et permettre un meilleur compromiseda précision et le temps de calcul.

Le vecteur de mesure du filtre de Kalman contient les acc@&égaselon les trois directions :

zZ = ( AX Ay AZ )T (448)

Le vecteur d'état est représenté par :

r=(X Y Z Vx Vy Vz Ay Ay Az)" (4.49)

Le filtre permet la double intégration des accélérations gstimer les positions de la MTi, la
matrice de transition du filtre est linéaire et donnée par :

100 AT 0o o O 0
010 0 AT 0o o GO o
001 0 0 AT o 0o @I
000 1 0 0 AT 0 0
A= o000 0 1 0o 0 AT 0 (4.50)
000 0 0 1 0 0 AT
000 0 0 0 1 0 0
000 0 0 0 0 1 0
000 0 0 0 0 0 1
La matrice de mesure est exprimée par :
000000100
H=[000000010 (4.51)
000000O0O 1

La matrice de covariance d’erreur d’état est une matricen@éfiositive. Elle traduit I'erreur
sur le modele du processus. Les valeurs de la matrice repeéséa confiance accordée au modele
d’état pour représenter le systeme modélisé. Dans notreaaas avons affecté la valeur de—* a la
matrice de covariance d’erreur, car notre modélisatiorhgraatique établie a partir des équations du
mouvement est précise. En outre, la matrice est diagonaleocs considérons que les erreurs sont
indépendantes.
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La matrice de covariance d’erreur du processus, est dorarée p

Q=10""I (4.52)

ou /o est matrice identité de dimensifrx 9. La matrice de covariance des erreurs de mesure exprime
I'incertitude sur les données issues des capteurs utili3gse matrice est diagonale définie positive.
En s’appuyant sur la documentation technique de la MTi [166lis avons considéré la matrice de
covariance des erreurs de mesure suivante :

R=10""I (4.53)

La matrice de covariance d’erreur exprime les erreurs id'@sion des états avec le filtre de Kal-
man. Des valeurs trés grandes signifient que le filtre n’egtiasecorrectement les états. Pour notre
expérimentation, nous avons choisi la matrice de covagidigrreur suivante :

P=1I (4.54)

Pour représenter une évolution réaliste de notre procassus avons rajouté le bruit de modéle.
C’est un bruit blanc gaussien, modélisé par une distributammale de covariana@ :

W =NXN(0,Q) (4.55)
Dans I'implémentation, le bruit de modéle est exprimé par :
W =/Q-rand(9,N) (4.56)

telle querand(9, N) est une matrice de valeurs aléatoires de dimertsiofy. 9 représente le nombre
d’états du modele eV le nombre d’itérations du filtre.

De la méme maniere, nous avons modélisé le bruit de mesureu@d®lanc gaussien est repre-
senté par une distribution normale de covariafice

V =N(0,R) (4.57)

Le bruit de mesure est simulé par le fonction suivante :
V =vVR-rand(3,N) (4.58)

Le filtre de Kalman utilisé permet d’estimer, a partir d’'unéeséle mesures, les accélérations, les
vitesses et les positions de la MTi, en tenant compte desrerde mesure. Le filtre se décompose en
deux étapes, prédiction a partir des informations pass¢érse a jour des estimations a l'arrivée de
nouvelles mesures. Le filtre calcule la meilleure combmaie toutes ces sources d’information. Le
calcul inclut I'estimation de la moyenne et la précision aeguantité estimée.

4.6.3.4 Evaluation du filtre avec des données synthétiques

Nous commencons I'évaluation du filtre avec des mesures étyaiies. Nous allons tester plu-
sieurs types de signaux théoriques afin de vérifier le fonmément du filtre et le valider pour une
utilisation avec des données réelles.

Nous rappelons que I'objectif du filtre est I'estimation desipons a partir des accélérations
fournies par la MTi. Les équations de mesures du filtre, merent la relation entre les accélérations
selon les trois axeX, Y etZ, et les états du systeme. Ces états expriment la modélisai@matique
du mouvement en translation de la MTi.
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Test1:
Notre premier test consiste a considérer les accélératmmtantes suivantes :
Ax = 1(m/s?
Ay = —0.2(m/s?) (4.59)

Az = 05(m/s?

Ces accélérations théoriques sont représentées sur ladigdra. Les estimations des accéléra-
tions, des vitesses et des positions sont représentéextigement sur les figures 4.14-b, 4.14-c et
4.14-d.

Dans la figure 4.14-b, on remarque que le filtre de Kalman paraiestimer avec grande précision
les accélérations du modele d’état. En effet, les courbegstamations a posteriori des accélérations
sont confondues avec les mesures réelles. Le bon paraméluddtre a conduit aussi a des estima-
tions tres correctes des accélérations a priori dont legbesisont superposées sur les accélérations
réelles. Les figures 4.14-c et 4.14-d, représentent ragpawnt I'intégrale simple et double de I'ac-
célération. Les vitesses sont désignées par des rampeditigeentes pentes. Ceci est le résultat de
I'intégrale simple du systeme d’équations 4.59 :

Vy = t
Vy = —0.2¢ (4.60)
Vy= 05t

De méme les positions illustrées dans la figure 4.14-d sonéseptées par des paraboles car le
filtre réalise une intégration des vitesses. L'intégrataleanée par :

X = 0.50¢
Y =—0.10 2 (4.61)
Z= 025¢

Apres ce premier test de simulation du filtre avec des acdi&ésaconstantes, nous concluons
gue le filtre de Kalman utilisé, permet une estimation coereltt vecteur d'état. En effet, tous les
états du modele sont bien estimés, les positions, les ggekes accélérations a priori et a posteriori.
De plus, les parameétres que nous avons fixés (les covariagsesreéurs et les bruits) sont adaptés au
fonctionnement du filtre.

Test 2.
Nous réalisons un deuxieme test avec les mémes accélémgtiemous avons employées précédem-
ment, sauf que cette fois-ci nous avons ajouté un bruit dassien aux mesures pour simuler des
mesures réelles (figure 4.15-a). Ce bruit est représentdeléitiee de Kalman par la matrice du bruit
de mesuré/, donnée par :

V =N(0,R) (4.62)

Nous avons fixé la covariance de I'erreur de mesure a :

R=10"%I (4.63)

Les estimations obtenues des valeurs du vecteur d’étatsoettes. Le filtre de Kalman a permis
le filtrage du bruit additionnel des mesures. Lintégrasonple et double des accélérations désignent
respectivement les vitesses et les positions de la MTi @dut5-b, c, d).
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FIG. 4.14 — Simulation des accélérations constantes. (a) Aati@gs. (b) Estimation des accéléra-
tions. (c) Estimation des vitesses. (d) Estimation deiposi.
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Test 3:
Le troisieme test avec les données synthétiques consisteudes des accélérations sous forme de
signaux carrés (figure 4.16-a). Ces signaux sont exprimédsparguations suivantes :

1 s 0<t<T)/2

AX_{O si T/2<t<T (4.64)
_[05 si 0<t<T)2

AY_{O si T/2<t<T (4.69)
[ —06 si 0<t<T/2

AZ‘{ 0 si T/2<t<T (4.66)

ouT représente la période du signal caffé= 50ms.

Un bruit additif est ajouté aux mesures, ce bruit blanc gaussprésenté par une distribution
normale de valeurs aléatoires, est défini a I'aide de la o&lfidu le filtre de Kalman. Les valeurs
de la matrice du bruit de mesutg sont données par I'équation 4.62 et la covariance de liede
mesure est la méme que celle fournie dans I'’équation 4.63.

La figure 4.16-b montre I'estimation des accélérations dutereg d'état. Le filtre de Kalman a
effectué une estimation tres précise des signaux a pri@ipasteriori, ce qui permet de conclure
gue les parametres du filtre sont bien ajustés. Les vitegpessentant I'intégrale simple des signaux
d’accélérations sont illustrées sur la figure 4.16-c. Efdimpositions sont obtenues a partir de l'inté-
gration des vitesses et elles sont représentées sur la fidifal.

Test 4 :

Le dernier test concernant les données synthétiques estuéation des accélérations sous forme de

signaux sinusoidaux (figure 4.17-a). Ces signaux sont eggrpar les équations suivantes :
Ax = sin (Zt)
Ay = 0.5 sin (%t) (4.67)
Az =0.25 sin fgt)

La période du signal sinusoidal é8t= 250ms. Les accélérations sont entachées de bruit. Les
valeurs de la matrice du bruit de mesure et sa covariancalsonges par les équations 4.62 et 4.63.
La figure 4.17-b illustre I'estimation des accélérationgiarpet a posteriori du vecteur d’état. Les
vitesses représentant I'intégrale simple des signauxélérations sont illustrées sur la figure 4.17-c.
Enfin, les positions sont obtenues a partir de I'intégraties vitesses et elles sont représentées sur la
figure 4.17-d. Ce dernier test avec les accélérations sitaiges confirme la validité et I'efficacité du
filtre & estimer les positions par double intégrations. Ds,ps parameétres du filtre sont correctement
ajustés pour estimer le vecteur d’état et cela pour divdosases de signaux de mesures.
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FIG. 4.16 — Simulation des accélérations sous forme d’un siggua€ bruité. (a) Accélérations. (b)
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4.6.3.5 Evaluation du filtre avec des données réelles

Changement de fréquence de la MTi

Afin de déterminer la fréquence maximale pour laquelle laraéninertielle ne présente pas de
dérives, nous avons effectué des tests de tracking aveptieurdnybride, la MTi fournit des mesures
pour I'estimation de la pose et la caméra permet de correygokition de la MTi. Les tests sont
réalisés avec les fréquences suivantes de la M¥# z, 100H z, 200H z et 400H z, la fréquence de
la caméra étant d&5H z. Nous remarquons dans I'ensemble des figures 4.18-a,buzdnglgré le
changement de fréquence de la MTi, un suivi correct ests@aliela s’explique par le fait que la
caméra permet de corriger la position de la MTi méme lorsaplie-ci est utilisée a la fréquence
maximale del00H z. Toutefois, sur la figure 4.18-d, on observe quelques dededa MTi, ceci est
dd a la fréquence employée qui fournit des données abesre@igui se traduit par des instabilités au
niveau de I'estimation de la translation. Le tableau 4.8uitale nombre de données fournies par la
MTi pour chaque donnée de la caméra.

’ Frég. caméra\ Nbr de donnéesH Frég. de la MTi \ Nbr de données‘

25Hz 1 25Hz 1
25Hz 1 100Hz 4
25Hz 1 200Hz 8
25Hz 1 400Hz 16

TAB. 4.3 — Nombre de données en fonction des fréquences.
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FIG. 4.18 — Changement de fréquence de la MTi. (a) 25Hz. (b) 100M20@Hz. (d) 400Hz.
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Temps minimal de correction de données de la MTi

Nous avons vu dans le test précédent que quelque soit la frégae la MTi, et si la frequence
d’acquisition de la caméra est égale ] z, le suivi hybride est toujours maintenu sans dérive de la
MTi. En effet, la caméra corrige la position de la MTi par uséraation correcte chaqu@ms.

Le but de I'expérimentation suivante est d’estimer le temasimal pour lequel la MTi dérive.
Nous allons déterminer cet instant afin que la caméra puisisétisdiser correctement les positions
calculées par la centrale inertielle. Les figures 4.19-a,rhontrent que la MTi calcule les positions
sans dérive jusqu’'d80ms. Les courbes représentant I'estimation de la position aaviTi et la
caméra sont superposées, ce qui explique que la MTi esgéerconstamment a un intervalle régulier.
Nous remarquons aussi que la MTi a besoin d’'un temps pour Bitista au départ et 'occurrence
de quelques perturbations peut surgir lors du démarraga 1. Ce phénomeéne est causé par un
régime transitoire durant lequel la MTi restaure les pate@sale communication.

La figure 4.19-d illustre le cas de dérive de la MTi. Les posii calculées par la MTi sont re-
présentées par un signal en dent de scie. Laccumulatioratestantes d’intégration est la cause
principale de la dérive. En effet, les positions calculéaslp MTi sont le résultat de I'intégrale
double des accélérations. Cette erreur de dérive est repéésgar I'écart entre les positions de la
MTi et celles de la caméra (figure 4.20).

Enfin, le temps pour lequel I'erreur de dérive devient prélgoante est estiméG@0ms. Ce temps
est déterminé apres plusieurs tests de suivi et de recdlagemps minimal de correction étant
480ms, donc si la centrale inertielle fonctionne a une fréequered)dH =z, la caméra doit corriger la
position apréd8 acquisitions de données d’'accélérations de la MTi.

(@) (b)

-~ 0 ‘ ‘ —MTi  H ~ 0 ? ‘ ‘ —MTi 4
g —caméra g —caméra
~-10r 1 ~ -10r 9
X X

temps (s) temps (s)
©) (d)

0 , —MTi
—caméra

0 ‘ ‘ ‘ —MTi

’é\ —caméra | g
< 10 L.—-:———'—'—___ -0 . I
X X

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 21 5

~40F ~40
£ 20+ 20
N N
0 o—
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
temps (s) temps (S)

FIG. 4.19 — Changement de temps de correction des positiondésdcpar la MTi. (a) Correction
apresiOms. (b) Correction apreg00ms. (c) Correction apre$s80ms. (d) Correction apre800ms.
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FIG. 4.20 — Dérive de la MTi en fonction du temps.
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Suivi lors d’'un mouvement uniforme

Aprés avoir déterminé le temps minimal pour lequel la MTi nevéépas, nous avons testé I'apti-
tude de la centrale inertielle a effectuer un suivi avec wigevitesse. Nous avons fixé la fréquence
de la MTi a100H z et celle de la caméraZb H =. Cela signifie que le systéme de vision corrige la
position de la MTi chaquéOms. Un mouvement quelconque avec cette basse vitesse du chpteur
bride est réalisé. Nous remarquons que la MTi suit parfaitédeemouvement en translation de la
caméra (figure 4.21). Les courbes d’estimation de positoladTi et de la caméra sont superpo-
sées l'une sur l'autre ce qui permet de déduire que ce testgeqte les conditions optimales pour
le suivi hybride. En effet, lorsque la dérive en translatitenla MTi est corrigée, le systeme de tra-
cking devient robuste est précis. Nous rappelons que laeddens notre cas, est due uniquement a
la translation de la centrale inertielle car I'orientatiest déterminée correctement et ne pose pas de
probléme particulier. Toutefois, un temps de correctiod@es est peu exploitable dans le cas d’'une
occultation totale de la cible pour une durée plus longue.

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

temps (s)

FiG. 4.21 — Suivi lors d’'un mouvement uniforme.
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Suivi lors d’'un mouvement brusque

Dans cette expérimentation, un mouvement brusque du capgbude est réalisé. Nous avons
utilisé deux fréquences de la MBS H z et 100H z, la fréquence de la caméra est égad A z. Un
mouvement aléatoire rapide est effectué dans cette erpérmour tester la capacité de tracking de la
MTi dans le cas d’'un mouvement brusque. Nous observons sguliefi.22-a que les deux courbes
sont pratiquement superposées, nous pouvons dire, darasscque la MTi est adaptée aux mou-
vements brusques lorsque sa fréquence d’échantillonrsigie@s H z. En effet, a cette fréquence,
la caméra corrige la translation de la MTi pour chaque adiprisde données d’'accélérations et le
vecteur d’état du filtre de Kalman est initialisé avec les lmsmesures de translation fournies par la
caméra. Une seule intégration est calculée par le filtre pg@rchiner les positions de la MTi ce qui
explique le résultat obtenu.

Par contre, si on change la fréquence de la MTD@H = (figure 4.22-b), on remarque que les
deux courbes sont décalées I'une par rapport a I'autre. LarRéifrive pas a suivre correctement le
mouvement de la caméra et un temps de latence est généréesrdsrix capteurs. On observe aussi
gue cet écart entre les deux courbes est notable lorsquedeement change de direction, ce qui
indique que le filtre ne parvient pas a bien estimer les prstsi le mouvement n’est pas uniforme.
Puisque le mouvement est trés rapide, les mesures d’aatélér de la MTi sont trés variables et ceci
entraine une mauvaise estimation de la translation. Le&léroenéetres a I'intérieur de la MTi sont
sensibles aux mouvements ce qui se traduit par des valeyardies des accélérations et ceci génére
des altérations dans I'estimation des positions par le file Kalman.

Le filtre effectue une double intégration pour estimer lesitpns et parmi les hypothéses qui
permettent I'estimation correcte de ces positions il y gypetde mouvement réalisé. Pratiquement,
des mouvements lents et de petite durée sont les mieux aqaptésiéterminer les positions avec
précisions [165].

E 0 —caméra|
X

temps (s) temps (s)

FIG. 4.22 — Suivi lors d’'un mouvement brusque. (a) Fréquenca d&Tli : 25H z. (b) Fréquence de
la MTi: 100H z.
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4.6.4 Reésultats de suivi et de recalage
4.6.4.1 Cible visible

Nous présentons maintenant les résultats de recalage sip@niiestimation de la pose de la MTi.
Dans cette expérience, la cible est visible par la caméraqaicette derniére puisse estimer la pose
au méme temps que la MTi. La fréquence d’acquisition de laétarast d&5H z et celle de la MTi
est fixée al00H z. Ce choix permet d’avoir des conditions favorables quaneaps de correction
de la translation de la MTi. Le but de cette expérience est déerda précision de I'alignement du
cube virtuel en utilisant les données de la centrale irketie

Sur la figure 4.23 un cube virtuel est superposé sur la ciblgiksant la pose calculée par la MTi.
La cameéra est utilisée aussi pour déterminer la pose, capenes valeurs affichées nous permettent
de comparer les parametres de la pose estimée par les daexrsapour évaluer la précision du
recalage. Une premiére analyse a permis de vérifier que lagsbiseee par la MTi est précise car
I'objet virtuel est correctement aligné sur la cible quelgoit son positionnement dans I'espace.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés aux valmdsques des parameétres de
la pose estimée par les deux capteurs. On remarque que |les aeglotations de la MTi sont lége-
rement différents de ceux de la caméra. Un écart de quelqgedsdepparait entre les paramétres de
rotation de la MTi et de la caméra. Cet écart est di aux erreugalibration du repere global de
la centrale inertielle (section 4.3.3.1). Par ailleurs,\aleurs de translation de la MTi sont égales a
celles de la caméra. En effet, les images de la figure 4.23téricguises lorsque le capteur hybride
est immobile, ce qui implique que I'accélération de la MTi eslle. Par conséquent, les positions
estimées par la centrale inertielle sont égales aux positititiales K = At? + X, siA = 0 alors
X = Xp). Ces valeurs initiales de positions sont les composantésadslation déterminées par la
caméra, d’ou I'égalité entre les parametres de translaismeux capteurs.

Pour quantifier les erreurs de translation et de rotationsravons calculé0 pose du capteur
hybride lorsque la cible est visible et identifiée par la ceanées écarts entre les composantes de
translations sont illustrés sur la figure 4.24-a. Cette coudprésente I'erreur en translation, elle
exprime la différence entre les positions de la caméra Etcde la MTi par les relations suivantes :

EX - Xcam - XMTi
Ey =Y cum — Y uri (4.68)
EZ - anm - Z]WT@'

Nous avons ensuite calculé les erreurs quadratiques mayelesecomposantes de la translation
déterminées par les formules suivantes :

N
EQMX % Z cam; ~ XMTii>2
N
EQMY % Z cam; ~ YMTii)2 (469)

=z

EQMy = + (Zeam: — Zuri,)’
1

1=
Les valeurs numériques des erreurs quadratiques moyenmes s

EQMy = 1.7299¢ — 004(cm)
EQMy = 1.7343e — 004(cm) (4.70)
EQMy; = 1.4622¢ — 004(cm)
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Les erreurs obtenues sont relativement faibles car la émcpide la MTi est égaleld0 H = ce qui
signifie qu’une correction de position est apportée par laécampour chaquéOms.

Les erreurs de rotation ont été estimées de la méme manieregerreurs de translation, nous
avons calculé la différence entre les angles de rotatiofe blidi avec ceux de la caméra en utilisant
les relations suivantes :

E¢ = ¢cam - ¢MTi
Ey = 0cam — Onrri (4.71)
E'g[) - wcam - ¢MT2'

o, 0, 1 représentent respectivement les angles de roulis, taregdaeet. La figure 4.24-b illustre
ces erreurs de rotation. Dans cette figure, la variance delieest approximativement égalé’pour
les angles du roulis et du tangage alors qu’elle<est pour le lacet. Cette différence est causée par le
type de mouvement effectué, en I'occurrence le capteuiidiglora pas subi une grande rotation au-
tour du lacet ce qui explique la faible variance de I'angldaaiet. Les erreurs quadratiques moyennes
des angles de rotation sont déterminées par les expressivastes :

N
EQM¢ = %\/; (¢Cami - ngTii)Q

N
EQM9 - %\/; (ecami - 0]\/[Ti¢)2 (472)

N
EQMTZ) = %\/Zl (wcami - 77Z}MTii)2

Les valeurs numériques de ces erreurs sont :

EQM, = 0.3674(deg)
EQM, = 0.1274(deg) (4.73)
EQM, = 0.0775(deg)

Ces erreurs sont dues a la calibration du repére global de laBATeffet, la définition de ce
repere se fait par superposition du repéere local de la dentiertielle sur le repére monde de la cible,
un mauvais alignement entre ces deux reperes généere desela@s I'estimation de I'orientation de
la MTi.
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FIG. 4.24 — Erreurs d’estimation de la pose entre la caméra et la(s)TErreurs de translation. (b)
Erreurs de rotation.
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4.6.4.2 Cible occultée

Nous avons testé le filtre hybride dans le cas d’occultatiotadéble. Nous avons occulté par-
tiellement et totalement la cible pour vérifier I'aptitude ld centrale inertielle a estimer la pose. Les
résultats illustrés sur la figure 4.25 montre que la MTi clalcorrectement la position et I'orientation
de la cible et permet un recalage correct du cube virtuelallg-ci, alors que la caméra ne parvient
pas a déterminer la pose car I'objet d’intérét n’est pastifién

Dans cette expérience le premier module de suivi de cibleiadé systeme de localisation par
la vision est mis en échec car la cible n’est pas détectée. Celende tracking est déclenché si la
cible est entierement visible par la caméra, toutefoisngpaint caractéristique de la cible n’est pas
visible alors notre algorithme d’identification et de suiei fonctionnera plus. Le module de tracking
hybride prend le relais et permet le recalage du cube visturela cible. En effet, la centrale inertielle
estime la pose de son repére local par rapport au repére didemetpuisque le systéme hybride est
calibré, alors la pose de la MTi est transcrite dans le regieta caméra et un recalage du cube virtuel
est réalisé.

Le suivi hybride permet de gérer les occultations des cilolesgjue celles-ci ne sont pas recon-
naissables par le systeme de vision. La condition de \tgttibtale ou partielle de la cible n’est
pas requise pour ce module de tracking. Le systéme multeaepapporte une solution intéressante
guant a la gestion d’occultations, cependant, les erraud@dves de la translation ne permettent pas
une utilisation de longue durée surtout lorsque le systeyhdade est en mouvement.

FIG. 4.25 — Résultats de suivi et de recalage avec le capteudaylorisque la cible est occultée.
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4.6.4.3 Flou de mouvement

Afin de tester la robustesse de notre systeme face au flou dig@geré par les mouvements
brusques du capteur hybride, nous avons réalisé une exgréetion qui consiste a déplacer le dispo-
sitif de tracking trés rapidement autour de la cible. Nousargmons sur la figure 4.26 que la cible est
suivie malgré qu’elle n’est pas détectée par la caméra cardbté de I'image est dégradée. Toutefois,
la MTi prend le relais de la caméra et permet I'estimationededse et le recalage du cube virtuel.

Cette expérience montre un autre avantage de l'utilisatola dentrale inertielle. Lors d’un flou
de mouvement, le systéme de vision est peu robuste aux dmmeson-instantanées des images. Si
la frequence de déplacement du capteur hybride est supdeeelle de la fréequence de la caméra,
ce phénomeéne apparait. Puisque la centrale inertielle queere pas la visibilité de la cible pour
se localiser dans I'espace, le probleme du flou de mouvenebnstitue pas un probléme pour
I'estimation de la pose par la MTi.

Toutefois, si le mouvement de déplacement du dispositéfsttué a une fréquence supérieure a
celle de la MTi, une latence est générée et cela se traduitrpdécalage du positionnement du cube
virtuel sur la cible. Les deux images d’en haut de la figuré 4l@strent ce probleme. On apercoit un
certain écart entre I'entité virtuelle et I'objet d’intér@ar contre, sur les deux autres images (celles
d’en bas de la figure 4.26), les modéles virtuels 3D sont Hignés sur la cible car la fréquence de
déplacement est inférieure a celle de la MTi.

FIG. 4.26 — Résultats de suivi et de recalage avec le capteurdeybn présence de flou de mouve-
ment.
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4.6.4.4 Gestion d’occultations partielles et totales de leble

Afin de tester le systeme global de gestion d’occultationssravons intégré le programme de
suivi robuste basé sur I'algorithme RANSAC développé dankdgitre 3 avec I'algorithme de suivi
hybride que nous avons développé dans ce chapitre (figure £2 effet, lorsque la cible est partiel-
lement occultée I'algorithme RANSAC permet de suivre les fgodtintéréts de la cible et un calcul
de pose est effectué pour recaler les cubes virtuels suibles cToutefois, si les deux cibles sont oc-
cultées totalement, I'algorithme robuste ne parvient plsire le suivi et par conséquent le module
de tracking hybride avec la MTi démarre et permet la locabisade la caméra et ainsi le recalage
d’objets virtuels.

La figure 4.28 résume les différents modules de notre systiweloppé tout au long de cette
these. Le diagramme synoptique de cette figure représeatarohitecture multimodale de suivi et
de gestion d’occultations. Notre systeme de tracking pedaeturmonter les probléemes de suivi de
marqueurs dans des conditions variées d’un environnengerdalité augmentée. Cette architecture
est constituée d’'un module de tracking de cibles codéessmmsé algorithme hybride d’estimation
de pose. Pour pallier les occultations partielles des ciblesautre module représentant une exten-
sion de notre méthode de localisation spatio-temporeti@laboré. Ce module réalise le suivi de
points caractéristiques des cibles dans I'image. Cettee&agdonde sur I'étude des propriétés du
suivi (détection de points, mise en correspondance 2D-2D€R) et sur 'adaptation et la gestion
des différentes conditions expérimentales. Enfin, undéepdd suivi multi-capteurs composé d’un
dispositif hybride de tracking permet de gérer les ocdoitattotales des cibles.

FIG. 4.27 — Suivi avec le capteur hybride et gestion d’occultegipartielles et totales.
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un systeme multicajpiaur I'estimation de la pose de
la caméra et le recalage virtuel en réalité augmentée. Nppeehe hybride est basée sur la colla-
boration entre une centrale inertielle et un systeme dervisbmposé d’une caméra, pour réaliser le
suivi de cibles et la gestion d’occultations en temps réel.

Nous avons commencé par détailler la procédure de calibrdtiacapteur hybride, ensuite, nous
avons décrit le réglage des parametres du filtre de Kalman lgstimation de la translation. Ce
module d’estimation de la translation a été étudié et testé des données synthétiques et réelles de
la MTi. La dérive de la centrale inertielle a constitué nairancipal probleme lors des expérimen-
tations. Cette erreur est due a I'accumulation des constatitgégration du signal d’accélération
pour estimer la position. Des évaluations ont été effectpéascaractériser cette dérive de la MTi et
déterminer le temps minimal de correction par la caméraaiaurs, un réglage optimal et adaptatif
du filtre de rotation de la MTi a permis d’avoir des orientat@récises et ceci a dispensé de mener
une étude approfondie sur ce module.

La méthode hybride proposée contenait deux canaux comptéires de suppléance de données,
ce module combine a la fois des données de tracking hautpgefnée issues de la centrale inertielle et
des données basses fréquences fournies par la caméra. &respgbride exploite les avantages des
deux capteurs pour améliorer la stabilité, la robustestge mtcision du suivi. La centrale inertielle
est rapide mais peu précise a cause de la dérive dans le dakpbsitions a partir des accélérations,
et la caméra est précise mais fonctionne a une basse frégapgnter a cela le temps de traitement
gu’exigent les algorithmes implémentés pour exploiteiriesgyes.

L'approche hybride présente une originalité quant a isdiion de la MTi pour estimer la transla-
tion de la caméra. Toutefois, notre méthode ne peut étrécpdiel que pour des occultations totales de
treés courtes durée. En effet, les dérives en translatioa deritrale inertielle empéche une estimation
correcte des positions, la caméra doit garder le contr@ledTi afin de ré-intialiser ses positions a
un intervalle régulier.

Un protocole expérimental a été élaboré pour caractérisenimale inertielle et paramétrer le mo-
dule de suivi hybride. Des expériences dans un environnerdehde ['utilisateur ont été effectuées,
les résultats obtenus ont montrés que notre dispositifithglate tracking apporte des améliorations
significatives pour les systémes de réalité augmentée besés en donnant a I'utilisateur plus de
libertés du mouvement (vitesse de déplacement) et sansusieisde la visibilité ou I'occultation
de la cible. Notre systéme hybride a été testé dans diversusogrde suivi, quand les cibles sont
visibles, occultées, lors d’'un mouvement brusque.

Enfin le module de tracking hybride a été intégré dans unetaoture globale de suivi et de
gestion d’occultations en insérant la partie de suivi retdbasec RANSAC. Le systéme multimodal
utilise différents capteurs et techniques pour permegtreuivi de cibles lorsqu’elles sont visibles,
partiellement ou totalement occultées dans des conditémikes de I'environnement.
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Conclusion générale

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés au suiverebustllti-capteurs des cibles dans
les systémes de réalité augmentée. Ce domaine de recheropert® plusieurs verrous technolo-
giques et scientifiques que nous avons identifiés et qui porEgmt souvent a la précision, la robus-
tesse et la rapidité du dispositif de tracking. Nous avonsépas revue plusieurs systemes de réalité
augmentée réalisés ces dernieres années. L'étude de tamaysa permis d’en extraire les princi-
pales fonctionnalités et les architectures les plus partes pour le suivi robuste en temps réel. De
plus, nous avons analysé les solutions techniques et sicjeas proposées dans la littérature pour
pallier les différents verrous abordés dans cette thése.

L'objectif de la thése est de développer une architecturttimmdale de suivi de cibles et de
gestion d’occultations pour une application de réaliténagigtée. L'approche multimodale proposée
consiste a combiner différents capteurs et techniquéss @&h fonction des conditions réelles de I'en-
vironnement. Nous nous sommes intéressés aux problémamedialent visuel des objets virtuels sur
la sceéne réelle et au suivi robuste et multi-captreurs ddesccodées dans les séquences d’'images.
Dans ce contexte, nous avons proposé des solutions origipale résoudre les problemes liés a
I'utilisation du systéme réalisé d’'une part et d’autre pantalyser son fonctionnement pour une mise
en oeuvre efficace de ce dispositif de tracking.

Le travail réalisé a permis de lever le verrou sur certaimagdtions liées a la réalisation d’'un
systeme de suivi en réalité augmentée. Nous avons pu sumdars cette thése, les problemes
de tracking de marqueurs en élaborant une architecture ideesuprésence d’occultations. L'ar-
chitecture proposée contient un module de tracking desitdelées basé sur un algorithme hybride
d’estimation de pose. Pour résoudre le probleme d’ocaotttapartielles des cibles, un deuxiéme mo-
dule de suivi de points caractéristiques a été proposé. Eafpe est basée sur I'étude des propriétés
du suivi (détection de points, mise en correspondance 2DtZID D) dans différentes conditions
expérimentales. Enfin, nous avons inclus dans notre actiitede suivi une partie de suivi multi-
capteurs. Ce dernier module composé d’'une centrale ieréiet’une caméra, permet le suivi et la
gestion d’occultations totales des cibles. La suppléarsaldnnées cinématiques de la centrale iner-
tielle et des images de la caméra ouvre de nouvelles perggepbur 'amélioration des systemes de
localisation basés vision en réalité augmentée. Ceperdiate|s systemes multi-capteurs présentent
des limites qui sont parfois mal cernées. Dans ce contexést important d’ajuster les parameétres
intrinseques des capteurs utilisés afin de caractérissrfiplement la dualité et la collaboration des
données hétérogenes issues des capteurs.

Dans la premiére partie de notre travail, nous avons présarggsteme de localisation par la vi-
sion qui repose sur l'utilisation d’un algorithme d’échlabhnage de zones rectangulaires de I'image
gue nous avons développé. Cette méthode basée sur les margiserels permet de localiser en
temps réel les objets d’intéréts dans les images. Pourvedricibles dans les images, nous avons
introduit des algorithmes spécifiques d’estimation de puse améliorer la précision et la rapidité
de la localisation en combinant une méthode analytiquetdirdéveloppée dans notre laboratoire et
une méthode itérative de calcul de la pose qui est le filtre alenEn. L'approche proposée peut étre
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ameliorée en compensant les distortions radiales de léngagreprésentent une source d’erreur pour
I'estimation des distances faites par le systéme. Ensuiigs avons effectué une étude comparative
pour évaluer les performances de plusieurs systemes déséiom. Cette étude a porté sur divers

critéeres de performances et les tests expérimentaux abt@riprouvés que notre approche hybride
de calcul de pose fournit une solution intéressante quankagalisation de la caméra en utilisant des
cibles codées.

Nous avons développé par la suite une méthode de trackingteoparmettant de maintenir les
augmentations sur les objets réels malgré les changenmentnditions de détection de cibles. Dans
le cadre d’'une application de suivi en environnement rédlutiéisateur, I'identification des cibles
est conditionnée par la visibilité des points caract@yss constituant les marqueurs. Nous avons
donc proposé une méthode de gestion d’occultations quigidensuivi des points d’intérét méme si
les cibles ne sont pas identifiées. Cette méthode repose suiMiide points en utilisant le détecteur
de Harris et la mise en correspondance des points dans laneégdienages est effectuée par corré-
lation. Dans un tel processus de suivi, des faux appariendenp®ints peuvent surgir a tout instant,
ceci nous a incité a employer l'algorithme robuste RANSAC padéterminer les bonnes mises en
correspondances des indices visuels. Toutefois, notreadétde suivi robuste présente des inconve-
nients, comme le temps de calcul et le nombre de points gssanll cours de la séquence. Pour pallier
le probleme, nous avons alors introduit un autre capteuesiuia centrale inertielle afin de localiser
le systéme de vision lorsque le nombre d’indices visuelsanmpt pas d’estimer la pose de la caméra.

Enfin, nous avons présenté une approche hybride de tracks@glsur la collaboration d’'un cap-
teur inertiel et d’'une caméra pour permettre le suivi deecdtlla gestion d’occultations. Le dispositif
hybride a été calibré pour transcrire 'ensemble des dandaas le repere de référence qui est celui
de la caméra. Ces données sont, ensuite, rassemblées dandule de suppléance d’'informations
cinématiques et de points caractéristiques 2D de I'imags.€apériences dans un environnement réel
ont été menées, les résultats obtenus ont démontrés qeedigositif de tracking hybride apporte
plus de libertés de mouvement, en outre la condition deilitsildes cibles n’est pas requise pour
un tel systeme. Nous avons présenté aussi les problemestiéeax capteurs et nous avons montré
gue notre approche collaborative permet de pallier lewsnvnénients. La centrale inertielle présente
des dérives dans le calcul des positions a partir de l'iatégr des accélérations et la caméra souffre
de la lenteur des traitements. Néanmoins, la rapidité dweuoapiertielle et la précision de la caméra
font un bon compromis pour réaliser un systéme de trackiiegtt

En résumé, le travail réalisé a présenté des originalitésatolong de cette thése. En commencant
par le module de localisation par la vision ou un nouvel atgore d’identification de cibles codées et
une méthode hybride d’estimation de pose ont été dévelopgpésite, I'approche robuste proposée
a permis de résoudre le probléme d’occultations partielésscibles en se basant sur une utilisation
judicieuse d’'un algorithme robuste. De plus, le systéme de e correspondance des points 3D du
modéele d’'objet et ses projections 2D dans I'image a corgstine contribution pour I'estimation de la
pose de la caméra et le maintien du recalage virtuel. Enfmpléule de suivi hybride a apporté des
ameliorations notables pour le suivi basé vision. Les datiahs totales et le flou de mouvement ont
été gérés par ce module. En outre, la calibration du capyduide, I'estimation de la translation avec
la centrale inertielle et le fonctionnement global du pestes de suivi en présence d’occultations, ont
présentés des aspects originaux de cette derniére pattidhise.



Perspectives

Cette these présente un systéme de tracking de cibles coué&alieg®¢ augmentée. Plusieurs pro-
blématiques ont été abordées et requierent une attentiboyb@re. Les évolutions de notre systeme
les plus immédiates concernent essentiellement le sysiertaealisation par la vision dont le fonc-
tionnement principal repose sur I'utilisation de marqeecwdés. En effet, nous avons imposé des
contraintes sur la forme et le motif des objets cibles posidiétecter dans I'image. Ces marqueurs
doivent étre positionnés dans divers endroits de I'envieoment, ce qui restreint I'utilisation de notre
systeme uniquement dans un environnement instrumente skénsg d’extraction de primitives étant
le premier verrou pour notre systéme de localisation. Ungisol a ce probléme sera I'utilisation des
amers naturels ou des méthodes hybrides fonctionnant IEBiin marqueur qui servira a initialiser
la pose de I'objet.

Notre méthode robuste de gestion d’occultations partiekes gtre optimisée pour un fonction-
nement en temps réel. Le paramétrage de I'algorithme d¢oedtin des verrous pour un fonctionne-
ment correct de la méthode. En ce qui concerne les mouverparitsuliers ou bien le changement
de luminance et d’échelle, cela étant réalisé dans desbndii paramétrage de I'algorithme et il est
nécessaire d’effectuer un réglage adaptatif si I'on vealigér le tracking dans des conditions va-
riables de I'environnement.

Au niveau du systeme de tracking multi-capteurs, les anadl@rs concernent la détermination
de la translation avec précision. Le calcul de positionsréirpde la centrale inertielle, génere des
erreurs considérables au cours du temps, ce qui met en écheiwil aprés une période d’utilisation.
La méthode que nous avons proposée pour résoudre le prodtaedérive, apporte une solution
sous la contrainte du temps minimal de correction par la can@e temps représentant I'instant de
mis a jour de la pose est tres petit et empéche le suivi en cdéfdidlance du systeme de vision pour
une longue durée. Pour surmonter le probléme, I'utilisatiain autre capteur de position plus précis
est nécessaire.

Notre systeme pourrait bien s’appréter a une utilisationisiov directe (dans ce cas le monde
réel est directement vu par I'opérateur par le biais de @ssde vision semi-transparents). Divers
problemes spécifiqgues concernant la localisation et lé soiété résolus dans ce travail et une archi-
tecture de prédiction du point de vue, apportera des élénaengolution aux verrous technologiques
des systéemes de réalité augmentée en vision directe.

Enfin, le systéme proposé est adapté a des environnemeintsriaatés ou le volume de travail
est restreint. Toutefois, cette these a permis de définibaee de criteres nécessaires pour mettre en
oeuvre un systeme multi-capteurs de suivi dans des applisatie réalité augmentée en extérieur.
En effet, dans le cadre du projet RAXENV (Réalité Augmentée en @éxXteappliquée a 'ENVi-
ronnement, ANR Technologies logicielles 2006), mené en pariat avec le Bureau des Ressources
Géologiques et Miniéres et la Lyonnaise des eaux Suez, uarsgdtybride composé d’une centrale
inertielle (MTi), d’'une caméra et d’'un GPS sont utilisés plaulocalisation dans un environnement
de réalité augmentée en extérieur. L'objectif est de prepas utilisateur des fonctionnalités a I'aide
d’un dispositif portable ou les aspects de I'environnensent fournis. L'intérét scientifique du projet
réside dans le fait que le systeme doit pouvoir se localises din environnement sur lequel il ne
posseéde pas de connaissance a priori.
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Annexe A

Calibration de la caméra par la méthode de
Zhang

A.1 Introduction

La technique de calibration de caméra de Zhang [170] est é@tieate trés populaire au sein de la
communauté de vision par ordinateur. La caméra observe delmd’objet planaire dans différentes
orientations, ces orientations sont obtenues soit en dapidg caméra ou le modele planaire. Les
parametres intrinseques et extrinseques de la caméraésoiiis en utilisant une solution analytique,
suivie d’'une optimisation non-linéaire basée sur le azitde maximum de vraisemblance. Les dis-
tortions radiales et tangentielles de la lentille sont é&ga&nt modélisées. Les résultats obtenus par
cette technigue sont intéressants comparés aux techritpsssques qui emploient plusieurs plans
orthogonaux.

A.2 Equations de base

On commence tout d’abord par définir les notations utilisées fes développements mathéma-
tiques ultérieurs.

A.2.1 Notations

Un point 2D est désigné par= [u, v]". Un point 3D est défini paP = [X,Y, Z]", on utilise
z pour définir un vecteur homogéne en ajoutamtans sa derniére composantg = [u, v, 1]T et
P=[X,Y, Z, 1]T. La caméra est modélisée par un modele de sténopé : la nedatice un point 3D
P et sa projectionp est donnée par :

sp=Muy| R T]P (A1)

ou s est un facteur d’échelle arbitrair@R, 7'), appelé les parameétres extrinséques, sont la rotation et
la translation qui relie le repere monde au repére de la aamé&y,; est la matrice intrinseque de la
caméra donnée par :
Oy 7Y U
M = 0 «, vy (A.2)
0 0 1

avec(ug, vg) les coordonnées du point principal, et «, les facteurs d’échelle selon les axestv
de I'image, ety est un parametre qui décrit la non-orthogonalité des axs de I'image. On utilise
aussi I'abréviation M, T pour (M, ;)" ou (M},)~1.

n int
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A.2.2 L’'homographie entre le modele planaire et son image

En supposant que le plan contenant les points employésaoalibration a pour équation = 0
dans le repere monde, alors a partir de 'équation A.1, orenbti

X
su v X
Sv = Mint |: T Tro T3 T } 0 = Mint [ T2 T } Y (A3)
5 1

1

Par abus de notation, on utilige pour désigner un point dans le modele planaire, avee
[X,Y]" puisqueZ est toujours égal &, par conséquenP = [X,Y,1]". Donc, un point du modélg
et son image sont reliés par une homographiede dimensior8 x 3 définie a un facteur d’échelle
pres:

sp=HP (A.4)
avec:
H=AMyy[mr rp T] (A.5)

ou ry, 7o et ry désignent les colonnes de la matrice de rotafimn,, rotation du repére objet par
rapport au repere de la caméra.

A.2.3 Contraintes des parametres intrinseques

Etant donné une image du modéle planaire, I'homographiegisidécrite par :

H=[h hy by (A6)
A partir de I'équation A.5, on peut écrire :
[ he hy | =AMy [ 711 12 T ] (A.7)
ou A est un facteur d’échelle arbitraire. Sachant guetr, sont orthonormaux, nous avons :
hripMi;ZMz‘q_m}@ =0 (A-8)
hriFMi:thMi;%hl = thi;?Mi;%hQ (A.9)

Il y a deux contraintes sur les parametres intrinsequestaambgraphie & degrés de libertés
et il y a 6 parametres extrinseque3 jpour la rotation e pour la translation), nous avons donc
deux contraintes seulement sur les paramétres intrinséGependanty/;, ! M, | décrit 'image d’un
conique absolu. Dans la section suivante, nous en donnaterprétation géomeétrique.

A.2.4 Interprétation géométrique

Il est facile de vérifier que le modeéle planaire est décrisdanmepere de la caméra par I'équation
Suivante :

T
T3 ’ Y
[ répt ] . 0 (A.10)

w
ouw = 0 pour les points a I'infini etv = 1 sinon. Ce plan intersecte le plan a I'infini par une ligne,
on peut facilement voir qug, 0]7 et[r, 0] sont des points particuliers de cette ligne. N'importe
guel point est une combinaison linéaire de ces deux poists, i

xwza{%}m[?ﬂ:{“rlgbm} (A.11)
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Nous calculons maintenant l'intersection de cette ligne d@eonique absolu. Par définition, le
pointz,,, connu comme un point circulaire, satisfait’ z,, = 0, i.e. :

(ary + bry)" (ary + bry) =0 (A.12)
avec :
A2+ =0 (A.13)
La solution est donnée par= +ai, oui?> = —1. Les deux points d'intersection sont alors :
t =a { " %“"2 1 (A.14)

Leurs projections sur le plan image a un facteur d’échebs mont données par :
Poo = Mint (11 £ ir9) = hy £ ihy (A.15)

Le pointp,, est sur 'image du conique absolu, décrit pag,” M, !. Cela donne :

wnt "

(hy £ ihy)" MZT MY (hy £ ihy) =0 (A.16)

int int

En exigeant que les parties réelles et imaginaires soné€gadéro, on retrouve les équations A.8
et A.9.

A.3 Reésolution des parametres de la calibration

Cette section donne les détails sur la résolution des paresnge la calibration. On commence
par la solution analytique, suivie par une optimisation-fin@aire basée sur un critére de maximum
de vraisemblance. Enfin, nous incluons les distorsions tmtédle pour tenir en compte les défauts
de la caméra.

A.3.1 Solution analytique

Soit :
Bll B12 B13
—Tars—1
B = M, My, = Biz Biy Bag (A.17)
| Biz Baz Bass
L — VoY —Uoy
a? 204%041, ( a2 oy, )
— - o 1 _ y(woy—uoow) _ wg
- aZ oy aZa? + o? a%aé , a2 (A18)
voy—uoy  _ Y(Woy—uoaw) _ wg = (voy—uoaw) L% o4
L a%av CY%CM% Oz% OL%O{% Oé%

B étant symétrique et définie par le vecteur suivant :
b=[ Bun B By Bz By Bss }T (A.19)
Soit lai™ colonne du vecteuH, h; = [hy1, hi, his]*. Nous avons donc :
hi Bh; = b (A.20)
avec :

Vij = [ hithji  hithjo + hishji - hiohje  hishji + hithjs  hishja + highjs  hishjs }T (A.21)
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Par conséquent, les deux contraintes fondamentales dasauA.8 et A.9, peuvent étre écrites :

[ Uiz T}b:O (A.22)
(U11 - U22)
Sin images du modele planaire sont observées, on a :

Vb=0 (A.23)

ouV estune matriceén x 6. Sin > 3, on a une solution unique dealéfinie a un facteur d’échelle pres.
Sin = 2, on peut imposer la contrainte= 0, i.e.,[0,1,0,0,0,0]b = 0, qui est ajouté comme une
equation supplémentaire a I'équation A.23.,S& 1, on peut seulement résoudre deux parametres
intrinséques de la caméra, par exempleet o, en supposant que, et v, sont connus et = 0. La
solution pour I'équation A.23 est connue comme le vecteuprgraleV 'V associé a la plus petite
valeur propre. Une fois est estimée, on peut calculer tous les paramétres intieséde la caméra
My

La matriceB est estimée a un facteur d'échelle prBs= A\M_ 7 M;,,, A est un facteur d’échelle

int

arbitraire. Les parametres intrinséques a partir de laioealt sont déterminés par :
Vo = (312313 - B11BQ3)/(311322 - B%z)
= Bz — [Bfg + vo(B12B13 — B11Bas)|/ B
= V\Bu
= \/ABu/(BuBy — B})
= —Blg(l/uav/)\
uy = Yo/, — Brzal/\

M,,, étant déterminée, les parameétres extrinséques de chaage sont calculés. A partir de
I'équation A.5,on a:

= )me%hl
1
= MMy by (A.24)
r3 =171 XTIy
T =AM, hs
avech = 1/||M;;hi|| = 1/||M;, he||- Bien sOr a cause des bruits sur les mesures, la matrice

de rotation ainsi calculée, ne satisfait pas les propri¢i@se matrice de rotation. Pour résoudre ce
probléme, on approxime la matriégpar une matricé) de dimensior3 x 3. Ceci revient a minimiser
le critére suivant :

min [|R — Q|7 (A.25)

avecRT R = I et puisque :
IR — Q|3 = trace <(R -Q)" (R- Q)) = 3+ trace (Q"Q) — 2trace (R Q) (A.26)

I'équation A.25 est équivalente a la maximisation/gece( R7 Q). La décomposition en valeurs sin-
gulieres de& donneU SVT, ou S = diag(ay, 09, 03). Si on définit une matrice orthogonalg telle
queZ = VT RTU, alors :

trace (RTQ) = trace (RTUSVT) = trace (VTRTUS) = trace (ZS) Z 20 < Z o;

(A 27)
Le maximum est obtenu en mettadit= UV'* carZ = I, ce qui représente la solution a I'équation
A.25.
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A.3.2 Estimation par maximum de vraisemblance

La solution présentée avant est obtenue a travers une reation d’'une distance algébrique
qui n'a pas de sens physique. Etant donniénages d’un modeéle planaire et seitle nombre de
points appartenant au modéle, on suppose que les pointg iseag corrompus par une distribution
de bruit identique et indépendant. Les estimations par maxi de vraisemblance sont obtenues par
la minimisation de la fonction suivante :

i=1 j=1
oup(M,n, R;, T;, P;) est la projection du poin®; dans I'imagei, selon I'équation A.5.

A.3.3 Les distortions radiales

Soit (u, v) les coordonnées idéales d'un pixel de I'imageg(@tv) les coordonnées réelles ob-
servées. Les points idéaux sont la projection des pointsatieha par la méthode de sténopé. De la
méme manierez, y) et (E, y) sont les coordonnées idéales et normalisées de I'image :

T=x+4z kl(x2+y2)+k2(x2+y2)2 (A29)
U=y+y |k (@ +y?) + ko (2% + 2 '
ou k; etk, sont les coefficients de la distorsion radiale. Le centreadiidtortion radiale est le point
principal. A partir deu = ug + o, + cy etv = vy + a,y ,0na:

U =u+ (u—up) [k (22 + %) + ko (22 + y?)°

B ) (A.30)
v=v+ (v—19) |k (2® + y*) + ko (2 + ?)

A.3.3.1 Estimation des distortions radiales par alternance

Les distortions radiales sont supposées étre de faiblearglkalors on peut estimer les cing autres
parametres intrinseques avec la technique décrite daastiars A.3.2. On estimg; etk, apres avoir
estimé les autres paramétres, ce qui donne les coordorédss d'un poin{u,v). A partir de
I’équation A.30, on a deux équations pour chaque point darguehianage :

(u—uo) (z2 +12) (u—ug) (z2 +12) k1 u—u
2 2 9 o2 = | _ (A.31)

(v—wo) (* +9%) (v—wp) (x* +y?) ks v—v
Soientm points dans: images, on peut rassembler les équations et @vgirm x n équations,
néanmoins on abk = d, oUk = [ky, k»]T. La solution des moindres carrés linéaires est donnée par :
k= (DTD)" D"d (A.32)

Une foisk; ko sont estimés, on peut ajuster les autres parametres evamidisidquation A.28 ou
p (Mint, R;, T;, P;) est remplacée par I'équation A.30.

A.3.3.2 Estimation par maximum de vraisemblance globale

L'estimation complete des parametres est réalisée pammmsation de la fonction suivante :
2

S>30 s = P (Mine, b ko, Ri, T3, Py | (A.33)
i=1j=1
OU p (M;nt, k1, ko, R;, T;, P;) est la projection du poind/; dans I'image: selon I'équation A.5 et
A.30. C’est un probleme de minimisation non-linéaire, quirésolu par I'algorithme de Levenberg-
Marquardt.
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A.4 Résumeé

En résumant, la procédure de calibration de Zhang est tuéstiles étapes suivantes :
Soit modéle d’objet planaire,

prendre plusieurs images du modéle planaire dans difEsemientations,

détecter les points caractéristiques dans les images,

estimer les cing parametres intrinseques et tous les pasrextrinseques,

estimer les coefficients de distortions radiales,

ajuster tous les parametres avec une estimation par maxdewraisemblance.



Annexe B

Filtre de Kalman

En 1960, R.E. Kalman a publié un fameux article qui décrit unetswl récursive pour résoudre
le probléme de filtrage des données discrétes. Depuis ce tngpace a la grande avancée dans le
traitement numérique, le filtre de Kalman est devenu un audispensable de recherche [161].

Le filtre de Kalman est un ensemble d’équations mathématiguiesstiment les états d’'un pro-
cessus, pour minimiser I'erreur quadratiqgue moyenne. tre it trés efficace dans plusieurs aspects :
estimation des états passés, présents et futurs et peutiseodééme des systémes dont le modele
est inconnu.

B.1 Le filtre de Kalman discret

B.1.1 Le processus a estimer

Le filtre de Kalman s’adresse au probleme général d’estimalés étatsy € R, d’'un processus
en temps discret, régit par I'équation aux differenceshastiques suivantes :

x = Axp_y + Bug_y +wp_y (B.1)
avec la mesure € R™ définie par :
Rk = H.Tk + vg (BZ)
Les variables aléatoires, etwv, représentent respectivement les bruits de processus eisiees.
Ce sont des bruits blancs, indépendants, avec des distrisuibrmales de probabilités :
p(w) = N(0,Q) (B.3)
p(v) N (0, R) (B.4)

En pratique, la matrice de covariance du bruit de proce@seida matrice de covariance du bruit
de mesurek peuvent changer a chaque instant de mesure, cependant, @mkdere ici comme
étant constantes.

Les différentes matrices utilisées sont : la matroge dimensiom x n, qui relie I'état de I'instant
k — 1 alinstantk. La matrice3 de dimensiom x [ relie la commande € R' a I'étatz. La matrice
H de dimensionn x n relie I'état a la mesurey,.

B.1.2 Les origines calculatoires du filtre

On définitz, € R" I'état a priori a estimer a l'instarit et 2, € R" I'état a posteriori a estimer a
I'instant & en présence de la mesuie On peut définir les erreurs a priori et a posteriori avec :

e, = Ty — Ty

€L = T — Tk

(B.5)
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La covariance de I'erreur a priori est alors :

P, =F[eje; ] (B.6)
et la covariance de I'erreur a posteriori est donnée par :
P, = E [exe} | (B.7)

On commence par retrouver I'équation qui calcule 'estinratile I'état a posteriork,, cette
estimation est une combinaison linéaire de I'estimatioriaript,. et la différence pondérée entre une
mesure actuelle, et une mesure de predictidhz,; :

Ty =&y + K (2, — Hi) (B.8)
La différencez, — Hz, est appelée I'innovation ou le résidu. Elle traduit I'écantre la mesure
préditeHz, etla mesure actuellg,. Un reésidu égal a zero signifie que le filtre a converge.
La matriceK est de dimension x m, appelée la matrice du gain du filtre de Kalman et définie
par :

- Py HT
Ky,=P H" (HP;H" + R) ™ = ——*

=k B.9
HP;H” + R (B.9)

B.1.3 Algorithme du filtre de Kalman discret

Le filtre de Kalman estime les états d'un processus en utilisa@ boucle de commande, le filtre
estime ces états a chaque instants, et recoit les mesunas fgour de boucle. Les équations du filtre
de Kalman sont divisées en deux parties : mise a jour des ¢tamisea jour des mesures. La mise a
jour des états permet la projection des états et la covaridad’erreur. La mise a jour des mesures
introduit de nouvelles mesures dans la boucle de correptoin avoir une meilleure estimation des
états a posteriori.

Les équations de mise a jour des états sont aussi connude sons de prédiction et les équations
de mise a jour des mesures par les équations de corrections.

Les équations de prédictions sont données par :

‘ill; = Alfk_l + Buk_l (BlO)
P, = AP, AT +Q (B.11)
Les équations de corrections sont exprimeées par :
K,=P H" (HP H" +R)" (B.12)
P = (I — K;H) P, (B.14)

La premiere tache dans la partie correction, est le calcglagiude Kalmank, (équation B.12).
L'étape suivante est de déterminer I'estimation des étptsteriori en ajoutant les nouvelles mesures
2, (équation B.13). L'étape finale est d’estimer la nouvelleac@nce de I'erreur (équation B.14).

Le filtre de Kalman est un estimateur récursif. Cela signifie e estimer I'état courant, seuls
I'état précédent et les mesures actuelles sont nécesdaistorique des observations et des estima-
tions n’est ainsi pas requis.

Le filtre de Kalman a deux phases distinctes : Prédiction eeMigur. La phase de prédiction
utilise I'état estimé de l'instant précédent pour produine estimation de I'état courant. Dans |'étape
de mise a jour, les observations de l'instant courant saligéés pour corriger I'état prédit dans le
but d’obtenir une estimation plus précise (figure B.1).
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Correction
Prediction Calcul du gain de Kalman
Prédiction de I'état — p—gT -yyT 7 Y1
Kk—Pk Hk (Hkpk Hk +VkRka )

Xp = f(xk—puk—lao)

Mise a jour de I’état avec la mesure z,

~ N

Pr_édiction dela;ovariance ) X, = x/; + K k (Zk - h()ek_ ,O))
B =45 A4 WO W,

Mise a jour de la covariance d’erreur

P, =(I =K H, )P

Initialisations des estimations

Xeq o B

Fic. B.1 — Filtre de Kalman linéaire.

B.2 Filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman est limité aux systemes linéaires. Cependamplupart des systemes phy-
siques sont non linéaires. La non-linéarité peut étre &ssau modele du processus, au modele
d’observation ou bien a tous les deux.

Dans le filtre de Kalman étendu, les modéles d’évolution etsBolmtion n'ont pas besoin d’étre
des fonctions linéaires de I'état mais peuvent a la plasedgts fonctions différentiables décrites par :

T = f(95k71, Uk—1, wkfl) (5-15)
2l = h(l’kﬂ}k) (816)

La fonction f peut étre utilisée pour calculer I'état prédit a partir detdt estimé précédent et,
semblablement, la fonctiol peut étre employée pour calculer I'observation préditeéétatl predit.
Cependantf eth ne peuvent pas étre appliqués directement au calcul de #iange : une matrice
des dérivées partielles, qui est la jacobienne, est calcAléhaque instant, la jacobienne est évaluée
avec les états estimés courants. Ces matrices peuvent giteyéss dans les équations du filtre
de Kalman. Ce processus linéarise essentiellement la fonnta-linéaire autour de I'estimation
courante.

Pour estimer un processus non-linéaire, on commence gariger les équations (B.15 et B.16)
qui régissent le systéme :

T R T+ A(Tp—1 — Tp—1) + Wwi—y (B.17)

2L~ 2]4 + H (xk — .i’k) + VUk (818)

e 1, etz sontles vecteurs d'états et de mesure.
e I, etz sont les approximations des vecteurs d’états et de mesures.



184 ANNEXE B. FILTRE DE KALMAN

e 1, est une estimation a posteriori de I'état a I'instant
Les variables aléatoires, etwv, représentent les bruits du processus et de mesure.
A est la matrice jacobienne des dérivées partielles plar rapport &, donnée par :

ofi .
= aiy (xk—lvuk—lvo) (Blg)

W est la matrice jacobienne des dérivée partielleg gar rapport av :

I/Vij == a—wj (i’k_l, Uk—1, O) (BZO)

H est la matrice jacobienne des dérivées partiellels piar rapport & :

Oh;
Hi' -
J 8l'j

(#x-1,0) (B.21)

V' est la matrice jacobienne des dérivées partiellels piar rapport & :

oh; .
V= 5o, (&1, 0) (B.22)

On définit une nouvelle notation pour la prédiction de I'erreu

et le résidu du mesure par :
ézk = ZL — 5k (824)
En utilisant les équations B.23 et B.24, on peut écrire lest@ansd’erreurs suivantes :
Crp N A (xk_l — fﬁk—l) + €k (825)
€., ~ He, —n (B.26)

ol e ety représentent des nouvelles variables aléatoires qui @ntnayenne nulle.

On remarque que les équations B.25 et B.26 sont linéaires emnagmt la différence et I'équa-
tion de mesure B.1 et B.2 du filtre de Kalman discret. L'erguest utilisée pour obtenir une estima-
tion a posteriori du processus :

Tp = Tp + ép (B.27)

Les variables aléatoires des équations B.25 et B.26 ont lggditons de probabilité suivantes :
p(n) = N(0, E (&, ])
p(ex) = N (0, WQ W7 (B.28)
p (Uk) ~N (0, VRkVT)

Etant donnés ces approximations et admettant que la vaiédite de?;, est égale &, I'équation
du filtre de Kalman utilisée pour estimé&r est donnée par :

ér = Kye,, (B.29)
En substituant I'équation B.29 dans B.27 et en utilisant l&oun B.24, on obtient :

T =T + Kkézk =T, + K}, (Zk — 2]@) (B30)
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L'équation B.30 peut étre utilisée pour la mise a jour des messdans le filtre de Kalman étendu,
avec les équations B.15 et B.16, le gain du fikigcalculé dans I'équation B.12 et la substitution de
la covariance de I'erreur de mesure.

Les équations complétes du filtre de Kalman étendu sont deruiéiessous, on a remplagg
parz, pour désigner une valeur a priori, on a aussi mis l'indiagans les jacobienne$, W, H et
V pour dire que ces matrices sont différentes a chaque instastquations de prédiction du filtre
sont :

Ty = f(Tr-1,ur—1,0) (B.31)

Py = APui Ay + Wi Quaa W (B.32)

Comme pour le filtre de Kalman discret, les équations de prédEtprojettent les états et la
covariance de l'erreur de l'instait — 1 a l'instantk. A, et I, sont les matrices jacobiennes du
processus a l'instarit et (), est la covariance du bruit de processus a l'instarites équations de
mises a jour des mesures sont :

Ky = Py HT (Hy Py HE + ViR VD)™ (B.33)
Py = (I — Ky Hy) Py (B.35)

Les mises a jour des mesures corrigent I'estimation des étda covariance aveg. H; etV
sont les matrices jacobiennes de mesures a l'ingtaitRz, est la covariance du bruit de mesure a
I'instant k. Le filtre de Kalman étendu fonctionne de la méme maniére giileréede Kalman linéaire
(figure B.2)

Correction
Prédiction Calcul du gain de Kalman
Prédiction de I'état K=PH" (H PTHT +R )—1

X, =A%, +Bu,,
Mise a jour de I'état avec la mesure z,

~n

Prédiction de la covariance xk - _)’(\j/; +Kk (Zk - H)’(\f/:)
- _ T
Pl =AP_ A" +Q

Mise a jour de la covariance d’erreur

P =(1-K.H )p

Initialisations des estimations

Xeq o B

FiG. B.2 — Filtre de Kalman étendu.
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B.3 Conclusion

Le filtre de Kalman est un filtre prédicteur-correcteur. linten entrée un vecteur de mesure, puis
il agit sur des parametres internes du filtre pour effectier mise a jour des états et des mesures.
Le principe de fonctionnement du filtre de Kalman est tout didda prédiction des états et de la
covariance de I'erreur du filtre a I'aide des estimationgtape précédente, ensuite une correction est
apportée a cette prédiction en utilisant de nouvelles nessur

Le filtre de Kalman est un observateur permettant I'estimadiovecteur d’état. Dans un environ-
nement stochastique, lorsque les bruits de mesures et dessies sont blancs et gaussiens, le filtre
de Kalman est optimal et I'erreur d’observation est la plilsiéecomparée a d’autres observateurs.



Annexe C

Le filtre de Harris

Le filtre de Harris est utilisé pour détection des points éiiéts. Le détecteur de points de Harris
est une version modifiée du détecteur de Moravec [115]. ke, ééfdétecteur de Moravec fonctionne
dans un contexte limité. Harris et Stephens [65] ont idert#igaines limitations et les ont corrigées
en se basant sur le calcul d’'une matrice liée a la fonctiontd-aorrélation du signal calculée sur une
fenétre.

Harris considére le développement de Taylor de la fonctiortefisité/ du pixel (z, y) au voisi-
nage du pixe(u, v) :

I(x +u,y +v) :I(u,v)+x%+yg—i+o(x2,y2) (C.1)

Le détecteur de Harris réalise une auto-corrélation d’'untpiec un voisinage en calculant la
matrice d’auto-corrélation qui détermine la structure diswage :

oI oI 2

E(z,y) = Zw(u, v) [m% + ya—y + o(z?,9?) (C.2)

u,v
ouw(u, v) représente une fonction de la fenétre de voisinage.

En négligeant le terme(z2, 3?) (pour les petits déplacements), on obtient I'expressiaiydique
suivante :

E(z,y) = Ax* +2Czy + By? (C.3)
avec : .
A= %Lx ® w
2
B=% ®uw (C.4)

__ (0101
ou ® représente le signe de convolution.
Généralement, le filtre de voisinage, est un filtre binaire appliqué sur un voisinage rectangu-

laire. Harris et Stephens ont proposé d'utiliser un filtresgéen afin de faire une modélisation réaliste
du voisinage (figure C.1) :

—(u?40?)

w(u,v) =e 202 (C.5)

Pour prendre en compte le comportement général de la fonétidocalement, on écrit :

E(z,y) = (z,y).M(z,y)" (C.6)
ou:
A C
M:{CBl (C.7)
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188 ANNEXE C. LE FILTRE DE HARRIS

Filtre binaire Filtre Gaussien

FiG. C.1 — Filtre de voisinage utilisé.

La matrice M caractérise le comportement local de la fonctionles valeurs propres de cette
matrice correspondent, en effet, aux courbures princspadsociées A :
— Si les deux valeurs propres sont de faibles valeurs, aorgédgion considérée a une intensité
approximativement constante.
— Si l'une des valeurs propres est de forte valeur alors querg est de faible valeur alors la
région contient un contour.
— Si les deux valeurs propres sont de fortes valeurs alortetisité varie fortement dans toutes
les directions, ce qui caractérise un coin.
Le changement d’intensité dans la fenétre est expriméeegavdleurs propresy; et \,, de la
matrice M et selon leurs valeurs : des coins, des contours ou des géplates sont déterminés
(figure C.2).

coin
Apeth,>>

FiG. C.2 — Classification des courbures suivant les valeurs psaja®/ .



Annexe D

Représentation des rotations

D.1 Matrice de rotation

Une matrice de rotation est utilisée pour tourner un ensenlgoints dans un systeme de co-
ordonnées. Chaque point a de nouvelles coordonnées, mastaaced relative reste inchangée. La
matrice de rotation est définie par le produit desatrices de rotation8, Ry et Rx respectivement
autour de I'axeZ, Y et X. Toutes les rotations sont définies a l'aide des fonctiagsriométriques
sinus etcosinus par 'expression suivante :

R = RzRyRx (D.1)
costy siny 0 cos# 0 —sinf 1 0 0
R=| —sinyY cosy 0 0 1 0 0 cos¢ sing (D.2)
0 0 1 sind 0 cosf 0 —sing coso¢

D.2 Angles d’Euler

Les angles d’Euler représentent un triplet d’angles ddiootao, ¢, ) décrivant respectivement
les rotations autour des ax&s Y et Z. On passe du référentiel fixery > au référentiel lié au solide
Ox'y'Z' par trois rotations successives comme illustré sur la figude Les3 angles d’Euler sont
définis par :

1. précession, rotation autour de I'ax€z, fait passer d®zyz au réferentieDuvz.

2. nutatior¥, rotation autour de I'ax@u, fait passer d®uvz a OQuwz’.

3. rotation propre», rotation autour de I'ax€@~’, fait passer d®uwz" au référentiel lié au solide
Ox'y''.

Le vecteur de rotation instantané du solide est donné panf@dessomme :

Q=¢Z+0i+¢2 (D.3)
ou les vecteurs apparaissant dans le membre de droite sar@deeurs unitaires des axes correspon-
dants.

Pour les angles d’Euler, il existe plusieurs conventioagjdscription de rotation de I'équation
D.2 représente une rotation autour de- X — Z. Des conventions similaires sont obtenues avec
d’autres configurationsfY Z, XY X, XZX,YZY,Y XY . Ces6 combinaisons ont des expressions
légerement différentes et ont le méme principe de foncéorent.

Un deuxieme type de convention trés employé est connu soasrelas angles de "roulis”, "tan-
gage", "lacet", parfois et par confusion, ces angles sont éppeissi, les angles d’Euler. Cependant,
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190 ANNEXE D. REPRESENTATION DES ROTATIONS

Zz

P v

FiG. D.1 — Représentation des angles d’Euler.

le vrai nom de ces angles est les angles de Bryan, du Cadran moddseangles nautiques (figure
D.2).

Tangage

v
AN

X

FIG. D.2 — Représentation des angles de Bryan.

Le probleme avec les angles de rotation en général est la gert degre de liberté. Comme la
matrice de rotation finale dépend de 'ordre des multipilice, il est possible que parfois, I'une des
rotations autour d’un axe soit confondue avec un autre axetdeon. Il devient parfois impossible de
tourner I'objet suivant un certain axe, ce qui provoque umnguarité. La seule solution a ce probleme
est d'utiliser les matrices de rotations ou les quaternions
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D.3 Quaternions

Le principe de représentation des rotations utilisé avequaternions est opposé totalement avec
les angles d’Euler. Pour stocker une rotation dans un quateron utilise non plus une série de
rotation successives autour de chaque axe mais un vecbéwaize et un angle quelconque de rotation
autour de ce vecteur. La partie réelle du quaternion caritargle et la partie imaginaire représente
le vecteur 3D. Le quaternion étant obligatoirement unitaiiest a dire de normé.

Le quaternior) est représenté pa€) = (X, Y, Z, W) (figure D.3). Ce quaternion peut se conver-
tir en une matrice de rotatior?, de dimensior3 x 3 comme suit :

1—-2Y2—-272 2XY —2ZW 2XZ +2YW
R=| 2XY +2ZW 1-2X*>-27% 2YZ - 2XW (D.4)
OX7Z —2YW 2YZ +2XW 1—2X%2—2Y?

FiG. D.3 — Représentation de la rotation avec un quaternion.

Les quaternions offrent plusieurs avantages, le premtdaggdace mémoire relativement faible
gu’ils occupent a comparer avec celle que nécessitent l&éscesmde rotations. Leur second avan-
tage est la facilité qu’ils offrent pour la combinaison déatmns. La représentation angle-plus-axe
des quaternions ne souffre pas du probléme de singularitétal&on et |'utilisation des quaternions
permet ainsi d’en venir a bout.
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Suivi Hybride en présence d’'Occultations pour la Réalité Augmentée

Résumé

Un des défis majeurs de la réalité augmentée est celui denkatignt spatial des objets virtuels sur
le monde réel. Plusieurs techniques de localisation paisianvont été proposées dans la littérature
pour améliorer le recalage virtuel. Le suivi hybride qui done différentes technologies et méthodes
semble ouvrir une nouvelle voie d'utilisation pour comb&s divers problémes liés a la précision et
a la robustesse des algorithmes. Dans ce travail, nous ageatdpé une architecture multimodale
de suivi de cibles et de gestion d’occultations en réalighantée. L'approche multimodale consiste
a combiner différents capteurs et techniques, associésnetidn des conditions réelles de I'envi-
ronnement. Cette architecture est constituée d’'un moduteadking de cibles codées basé sur un
algorithme hybride d’estimation de pose. Toutefois, cgbathme de suivi de cibles est mis en échec
si les marqueurs visuels ne sont pas entierement visibtass Bvons étendu donc, cette méthode de
localisation spatio-temporelle par un module de suivi defsaaractéristiques en présence d’occul-
tations partielles des cibles. Cette étape se fonde sudéatas propriétés du suivi robuste des points
d’intéréts et sur I'adaptation et la gestion des différsm@nditions expérimentales. Enfin, une partie
de suivi multi-capteurs est incluse dans notre démarch@ueeption logicielle. Ce dernier module
de I'architecture est composé d’un dispositif hybride deking permettant de pallier les occultations
totales des cibles. Des expérimentations avec le systérbalgde nombreuses évaluations ont servi
a montrer I'intérét de 'approche multimodale proposéerpetsuivi et la gestion d’occultations en
réalité augmentée. Le travail réalisé a permis de définibaise de critéres nécessaires pour une mise
en oeuvre efficace d’'une architecture de suivi robuste etiHcapteurs dans un environnement de
réalité augmentée.

Mots clés :réalité augmentée, vision par ordinateur, suivi temps s§sktemes multi-capteurs.



Hybrid Tracking in presence of Occlusions for Augmented Reality

Abstract

One of the major challenges of augmented reality is the regisir of virtual objects on real scene.
Several localization techniques were proposed in litteeato improve registration. The hybrid tra-
cking which combines various technologies and methods, sé@mgen a new way to overcome
different problems related to accuracy and robustnes$isnatork, we developed a multimodal tra-
cking architecture to handle targets occlusions in augetergality applications. The multimodal
approach combines different sensors and techniques whéchsaociated according to the real en-
vironment conditions. This architecture consists of aggtion module of coded targets based on
a hybrid algorithm of pose estimation. However, this trackahgprithm based coded fiducials fails
if the visual markers are not completely visible. Therefave extended this space-time method of
localization by a module of feature points tracking and osidns management. This step is based on
the study of the tracking properties and on the adaptatidrttEgamanagement of various experimen-
tal conditions. Finally, a multi-sensors tracking partnsluded into our software design approach.
This module of architecture is composed of a hybrid devicectwvlovercomes total targets occlusion
problem. Experiments with the overall system and many etialusshowed the interest of the pro-
posed multimodal approach for tracking and occlusion mamagnt in augmented reality. This work
allowed to define a base of necessary criteria for an effeatipementation of a robust and multi-
sensors tracking architecture in augmented reality enmments.

Keywords : augmented reality, computer vision, real-time trackingltirsensors systems.



