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Résumé

Ce travail de these s’inscrit dans le domaine de la vision artificielle. Plus précisément, nous
nous sommes intéressés au suivi temps réel vidéo d’objets 3D mobiles dans des séquences
d’images. A l'origine de ces travaux, se trouve un algorithme, développé au LASMEA, dédié au

suivi de motifs planaires texturés.

Nous nous sommes proposés d’adapter cette méthode de suivi 2D a 'estimation du mouve-
ment apparent d’objets 3D. Pour cela, l'objet 3D est modélisé a ’aide d’une collection d’images
de référence. Pour chacune de ces vues, la solution 2D citée précédemment permet de suivre
les mouvements fronto paralleles (déplacement de 1'objet parallelement au plan image) qui ne
modifient pas de facon majeure 'aspect apparent dans l'image. Le point délicat, solutionné
dans le cadre de cette these, est la détection et la gestion du changement d’aspect du motif

suivi da a des rotations relatives (caméra/objet) en site et azimut.

Sur le plan pratique, 'approche proposée a permis le développement d’un systeme expéri-
mental de suivi de visage et la navigation automatique d’un bras robotique, muni d’une caméra

embarquée, autour d'un objet 3D.

Mots-clés : vision artificielle, suivi d’objets 3D, apparence, temps réel vidéo, visioconférence,

robotique manufacturiere.






Abstract

This thesis is concerned with the computer vision. More precisely, we are interested in the
video real time tracking of 3D objects in video sequences, using only object appearances. An
algorithm, developed earlier, allows to track textured planar patterns. It constitutes the core

of our approach.

We propose to adapt this 2D tracking method to the estimation of the 3D objects move-
ment. For that, the 3D object is represented by a collection of reference images. For each one
of these views, the 2D solution, quoted previously, allows to track fronto parallel movements
(movement of the object in a plane parallel to the image plane). The aspect of the pattern
representing the tracked object is not really modified by this motion. The delicate point, solved
during this thesis, is the detection and the management of appearance changes of the tracked

pattern due to relative rotations (between camera and object) in roll and pitch.

In practice, the suggested approach allowed us the development of an experimental system
dedicated to the tracking of human faces and the automatic navigation of a robotic arm, with

a camera on its effector, around a 3D object.

Key-words : computer vision, tracking of 3D objects, appearance, video real time, visio-

conference, manufacturing robotics.






Table des matieres

Introduction

1 Introduction au suivi d’objets en vision artificielle

1.1 Notion de suivi pour les machines intelligentes . . . . . . .. ... ... ... ..

1.2 Etude d’'un algorithme de suivi par vision . . . . . . . .. .. ... ... .. ...

1.2.1
1.2.2

Rappel sur le principe dusuivi. . . . . . . .. ... ... ... ... ..

Décomposition d'un algorithme de suivi . . . . . . . .. ... ... ...

1.3 Les modeles de mouvement . . . . . . ..

1.3.1
1.3.2

Modélisation du mouvement par une transformation dans ’espace 3D . .

Modélisation du mouvement 2D apparent . . . . . . . . . .. ... .. ..

1.4 Le filtrage ou 'estimation de I'état . . . . . . . .. ... ... .. .. ... ...

1.4.1
1.4.2
1.4.3
1.44

Vecteur d’état X . . . . . ...
Matrice de covariance Py . . . . . . ...
Le filtre de Kalman . . . . . . . . . ... .. ... ... ...

Le filtre a particules . . . . . .. ..o

1.5 Présentation des méthodes de suivi d’objets . . . . . .. .. ... ..

1.5.1
1.5.2
1.5.3

Suivi basé sur le mouvement . . . . ... ...
Notion de mise en correspondance d’'un modele . . . . . ... ... ...

Suivi basé sur la modélisation d’objets . . . . . . .. ... L.

1.6 Introduction aux travaux présentés dans ce mémoire . . . . . . . . . . . ... ..

2 Suivi efficace d’un motif visuel 2D : approche par hyperplans

2.1 Suivi efficace d’une région dans I'image . . . . . . . . ... ... L.

2.2 Approximation Jacobienne (AJ) contre Approximation par Hyperplans (AH) . .

221
2.2.2
2.2.3

Approximation Jacobienne (AJ) [60] . . . . ... ... L
Approximation par Hyperplans (AH) [67] [68] . . . . . ... .......

Interprétation géométrique des deux approximations. . . . . . . . . . ..

11
11
11
12
12
14
16
17
17
18
21
22
22
24
26
29



ii

Table des matiéres

2.3 Avantages de I’Approximation par Hyperplans (AH) . . . . ... ... ... ...
2.3.1 Simple application numérique . . . . . . . ... ...
2.4 Suivi efficace a I'aide de 'approximation par hyperplans. . . . . . . . . .. ...
2.4.1 Phase d’apprentissage . . . . . . .. ..o
242 Phasedesuivi . . . . . . ..
2.4.3 Modeles linéaires de mouvement . . . . . . ... ..o L
2.5 Expérimentations et Résultats . . . . . . . .. . ... 0L
2.5.1 Comparaison entre AJ et AH : résultats sur une image statique . . . . .
2.5.2 Expérimentations sur des objets en mouvement . . . . . . ... ... ..
2.6 Traitement des occultations . . . . . . .. ... Lo
2.6.1 Méthode de seuillage adaptatif [46] . . . . ... ... ... ... .. ...
2.6.2 Essais . . . . ..

2.7 Conclusion . . . . . . .

Extension de approximation par hyperplans au suivi 3D d’objets

3.1 Présentation de la solution de suivi3D . . . . . .. ... 000

3.2 Modélisation de 'apparence de I'objet 3D . . . . . . . . ... ... ... ...
3.2.1 Construction du modele d'un objet 3D . . . . . .. ... ... ... ...
3.2.2 Représentation de 'apparence d'un motif . . . . . . ... ... ... ...

3.3 Suivi3D dunobjet . . . ..o
3.3.1 Paramétrisation des mouvements possibles d’un objet dans I'image
3.3.2 Imterprétation géométrique du suivi3D . . . .. ..o L
3.3.3 Estimation des matrices d’interaction pour un motif de référence donné .
3.3.4 Gestion du passage d'un motif de référence a l'autre . . . . . . . . . ...
3.3.5  Optimisation de la taille du motif suivi dans I'image . . . . . . . .. . ..

3.4 Expérimentations . . . . . ...
3.4.1 [Initialisation dusuivi . . . . . . . ..o
3.4.2 Suivi d’objets texturés 3D . . . . ...

3.5 Conclusion et perspectives . . . . . . . . . ...

Applications dédiées au suivi 3D
4.1 Détection et suivi 3D d'un visage dans une séquence vidéo . . . . . .. .. . ..

4.1.1 Etatdelart . . . . . . . . .

4.1.2  Solution retenue pour le suivi 3D d'un visage . . . . . . . .. .. ... ..



Table des matiéres iii

4.1.3 Simulation et Expérimentation temps réel . . . . . . ... ... ... .. 120
4.2 Commande en position ”plus ou moins” de la table a déplacement micrométrique 130
4.2.1 Solution retenue pour la commande en position ”plus ou moins” . . . . . 131
4.2.2 Simulation de I’algorithme de suivi 3D pour la commande en position
"plus ou moins” . . ... 133
4.2.3 Expérimentation de I'algorithme de commande en position ” plus ou moins”
de la table a déplacement micrométrique . . . . . . . . ... ... 136
4.3 Commande en position ”plus ou moins” d’un bras robotique autour d’un objet
COMMU .+« v v v v o e e et e e e e 140
4.3.1 Présentation générale de I'application . . . . . . . . ... ... ... ... 140
4.3.2 Commande d'un bras manipulateur par vision . . . . . . .. .. ... .. 143
4.3.3 Utilisation de l'algorithme de suivi 3D pour la commande en position
plus ou moins” . . ..o Lo 145
4.3.4 Simulation de l'algorithme de suivi 3D pour la navigation en position . . 150
4.3.5 Expérimentation de I'algorithme de navigation autour d’un objet . . . . 153
4.4 Commande en vitesse d’un bras robotique . . . . . .. ... ... ... 158
4.4.1 Solution retenue pour la commande en vitesse . . . . . . ... ... ... 160
4.4.2 Simulation de l'algorithme de suivi 3D pour la commande en vitesse . . . 163
4.4.3 Expérimentation de ’algorithme de commande en vitesse du bras robotique166
4.5 Conclusion . . . . . . . . 175
Conclusion 177
A Rappels sur la résolution des systemes d’équations linéaires 181
A.1 Formulation matricielle d’un systeme d’équations linéaires . . . . . . . . . . .. 181
A.1.1 Cas d’'une matrice réguliere . . . . . . . ... 182
A.1.2 Cas d'une matrice singuliere . . . . . . . .. ... 183
A.2 Résolution des systemes d’équations linéaires . . . . . . . . . .. ... ... ... 184
A.2.1 Méthode de Gauss-Jordan . . . . . ... ... ... ... ... ... 184
A.2.2 Décomposition LU . . . . . .. ... ... 184
A.2.3 Décomposition QR . . . . . ..o 185
A.2.4 Décomposition en valeurs singulieres SVD . . . . . .. ... .. ... .. 186

A.2.5 Méthode de Cholesky . . . . . . . . . ... L 187



v

Table des matiéres

B Parallélisation d’un algorithme de suivi 3D a I’aide de squelettes fonctionnels189

B.1 Objectif de la parallélisation . . . . . . . . ... ... oo 191
B.2 Généralités sur la parallélisation d’algorithmes par squelettes fonctionnels . . . . 193
B.2.1 Définition d’'un squelette de parallélisation . . . . . . . ... .. ... .. 193
B.2.2 Programmation d'une application parallele . . . . . . . ... . ... ... 194
B.3 Parallélisation de 'algorithme de suivi 3D avec imbrication de squelettes . . . . 197
B.3.1 Principe de la parallélisation . . . . . . . . ... ... 0L 197
B.3.2 Implantation . . . ... .. ... . 199
B.4 Résultats de 'expérimentation . . . . . . . .. . .. ... L. 200
B.5 Discussion et conclusion . . . . .. ... oo 203
C Notions de robotique 207
C.1 Imtroduction . . . . . . . . . . . e 207
C.2 Rappels sur 'attitude d’un repere par rapport a un autre . . . . . . .. ... .. 209
C.2.1 Les degrés de liberté d'un solide . . . . . .. .. .. ... ... ... ... 209
C.2.2 Les degrés de liberté d’'unrobot . . . . . . . ... ... ... ... ... 209
C.2.3 Attitude d’un repere par rapport a un autre . . . . . . ... . ... ... 209
C.3 Modélisation d’'un robot . . . . . . .. ..o 211
C.3.1 Les différents modeles composant un robot . . . . . . . .. ... ... .. 211
C.3.2 Le modele géométrique . . . . . . . . .. 213
C.4 Asservissement visuel . . . . . ..o 217
C.4.1 Capteurs proprioceptifs et extéroceptifs . . . . . . . .. .. ... ... .. 217
C.4.2 Informations visuelles et matrice d’interaction . . . . . . . ... ... .. 218
C.4.3 Notion de fonction de tache . . . . . . . . ... ... 219
C.4.4 Formalisme de la Commande Référencée Capteur . . . . . . . ... . .. 221
C.4.5 Les différentes approches en asservissement visuel . . . . . . . ... ... 221
C.4.6 Asservissement en situation ou asservissement dans 1’espace opérationnel
durobot . . . . .. 222
C.4.7 Asservissement dans 'image . . . . . . . . ... 225
C.5 Plate-forme robotique du LASMEA . . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 226
C.5.1 Lerobot “AFMA Robots” . . . . . . . .. ... ... .. 226
C.5.2 Lerack VME et la station de travail Silicon Graphics Oy . . . . . . . .. 228

Bibliographie 229



Table des figures

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
2.15

exemple d’objets que l'on souhaite suivre. . . . . . . ... ... 3
correction des mouvements fronto paralleles du motif suivi dans 'image. . . . . . 5)

calculs des angles de site o et d’azimut 8 en fonction du changement d’aspect

du motif courant suivi. . . . ... 5
transformation 3D d'un objet. . . . .. . ... oL 13
transformation 2D d’un objet. . . . . .. ..o 15
représentation de la densité de probabilité (filtre de Kalman). . . . . . . .. .. 18
représentation de la densité de probabilité (filtre a particules). . . . . . . . . .. 21
illustration du principe de suivi 2D. . . . . . . .. ..o 30
illustration du principe de suivi 3D. . . . . . .. .. oo 30
interprétation géométrique de 'approximation Jacobienne. . . . . . . ... . .. 38
interprétation géométrique de 'approximation par hyperplans. . . . . . . . . .. 39

comparaison entre ’approximation Jacobienne et ’approximation par hyperplans. 41

phase d’apprentissage hors ligne. . . . . . .. . .. ... oL 42
phase de suivien ligne. . . . . . . . . ..o 43
image test et région cible. . . . . . ..o oo 46

comparaison des méthodes AJ et AH sur un modele de mouvement de type TRE. 47

phase d’apprentissage multiéchelle hors ligne. . . . . . . . . ... ... ... ... 48
suivi 2D temps réel : séquence 1. . . . . .. ..o 49
suivi 2D temps réel : séquence 2. . . . . ..o 50
suivi 2D temps réel : séquence 3. . . .. ..o 51
suivi 2D temps réel : séquence 4. . . . ... 51
principe du traitement des occultations dans la phase de suivi. . . . . . . . . .. 55
recherche des Inliers et des Outliers dans le vecteur de résidus AVI. . . . . . .. 56
quelques exemples de détection d’occultations. . . . . . . . ... ... .. ... 57



vi

Table des figures

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11

3.12
3.13

3.14
3.15

3.16

3.17

3.18

3.19

3.20

3.21

3.22
3.23

3.24

principe du suivi 3D d’objets. . . . . . ... 62
exemple de construction du modele d'un objet 3D. . . . . . ... ..o 0L 64
mouvements autorisés par la table a déplacement micrométrique. . . . . . . . .. 65
présentation complete de la table a déplacement micrométrique. . . . . . . . .. 65
acquisition d’une collection d’images 2D pour la modélisation d’objets. . . . . . 66
échantillonnage du motif a 'intérieur d’une ellipse. . . . . . .. .. .. ... .. 67
robustesse de l'algorithme de suivi aux variations de luminance. . . . . . . . .. 68
mouvements possibles d'un objet dans I'image. . . . . . . . ... ... 71
principe du suivi d’un motif de référence. . . . . . . .. ..o 72
interprétation géométrique des parametres de l'ellipse dans le suivi 3D. . . . . . 73

positionnement du motif courant dans la collection d’images 2D suivant les va-
riations d’aspect. . . . . . L L 74
ambiguité dans la reconnaissance du mouvement détecté. . . . . . . .. .. .. 75
perturbations des parametres de 'ellipse pour 'estimation de la matrice d’inter-
action A. . . . e 76
sélection des vues nécessaires au calcul de la matrice d’interaction B. . . . . . . 79
perturbations et corrections des parametres de 'ellipse pour l'estimation de la
matrice dinteraction B. . . . . . . .o 80
résultats sur 'estimation de I'angle de site a a partir de la matrice d’interaction
B pour un objet de forme cylindrique (canette de soda). . . . .. .. ... ... 82
résultats sur 'estimation de I'angle de site a a partir de la matrice d’interaction
B pour un objet de forme quelconque (figurine). . . . . . .. ... ... 83
exemple de 3 motifs de référence consécutifs pour des parametres de transforma-
tion géométrique différents. . . . . . ..o 84
correction intermédiaire des parametres de ’ellipse lors du changement de motif
de référence pendant le suivi (objet centré). . . . . .. ..o 85
erreurs sur les parametres actualisés de l'ellipse lors du changement de motif de
référence pendant le suivi (objet centré). . . . . .. ... 87
corrections intermédiaires des parametres de I’ellipse lors du changement de motif
de référence pendant le suivi (objet non centré). . . . . ... ... 90
principe d’acquisition sur 3 niveaux des différentes collections d’images de référence. 93
exemple de suivi d'une canette de soda sur 3 niveaux d’apprentissage (ellipses
blanche (niveau 1), bleue (niveau 2) et rouge (niveau 3)). . . . . . . .. .. ... 95

principe d’initialisation de la phase de suivi. . . . . . . . ... ... 0L 97



Table des figures vii

3.25
3.26
3.27
3.28
3.29
3.30

4.1
4.2
4.3
4.4

4.5

4.6
4.7
4.8

4.9

4.10

4.11

4.12
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17
4.18
4.19
4.20
4.21

différentes informations temps réel calculées par I'algorithme de suivi d’objets 3D. 99

suivi 3D temps réel d'une canette desoda. . . . . . ... ..o 100
suivi 3D temps réel d'un cube : séquence 1. . . . . . . ... 101
suivi 3D temps réel d'un cube : séquence 2. . . . . . ... 102
suivi 3D temps réel d’une figurine : séquence 1. . . . . . . . ... 103
suivi 3D temps réel d’une figurine : séquence 2. . . . . . .. ... 104
présentation des applications de suivi3D. . . . . . . . ... ... 108
principe du suivi 3D de visages. . . . . . ... ... 112
modélisation 3D du visage et échantillonnage du motif dans une ellipse. . . . . . 113
sauvegarde des résultats du suivi de 2 motifs de référence consécutifs dans une

image intermédiaire de la base d’apprentissage. . . . . . . . ... ... ... 114

estimation des positions relatives des ellipses (p) et (s) par rapport a la position

prédite de lellipse (c). . . . . . . .o 115
rappel sur la définition des parametres caractérisant l'ellipse. . . . . . . . . . .. 116
rappel du principe de suivi 2D avec la matrice d’interaction A. . . . . . . . . .. 117

utilisation des vues intermédiaires de la base d’apprentissage pour le positionne-
ment des ellipses prédites dans la phase de suivi. . . . . . . ... ... ... ... 118
informations nécessaires pour le calcul du positionnement des ellipses prédites
dans la phase de suivi. . . . . . . ... 118
résultats de 'algorithme de suivi sur ’ensemble des 71 vues de la base d’appren-
tissage (de la premiere image vers la derniére image). . . . . . .. ... ... .. 121

résultats de 'algorithme de suivi sur ’ensemble des 71 vues de la base d’appren-

tissage (de la derniere image vers la premiere image). . . . . . . ... ... L. 122
présentation de ’application automatique de suivi 3D d'un visage. . . . . . . . . 123
visualisation des différents résultats issus de l'algorithme de suivi. . . . . .. .. 124

détection et reconnaissance d’un motif de référence dans la base d’apprentissage. 125

suivi 3D d’un visage : séquence 1. . . . . . . .. Lo 126
suivi 3D d’un visage : séquence 2. . . . . . ... 127
comportement de 'algorithme aux variations d’éclairement. . . . . . . . . . . .. 128
images compressées pour différentes qualités de rendu. . . . . . . . .. .. .. 130
modélisation de la figurine pour une variation en site de 180 degrés. . . . . . . . 131

commande en position "plus ou moins” de la table a déplacement micrométrique. 131

position caméra/objet lors de la commande en site de la table. . . . . . . .. .. 132



viii Table des figures
4.22 résultats de l'algorithme de suivi sur I’ensemble des 181 vues de la base d’ap-
prentissage (de la premiere image vers la derniere image). . . . . . . . ... . .. 133
4.23 résultats de 1’algorithme de suivi sur ’ensemble des 181 vues de la base d’ap-
prentissage (de la derniére image vers la premiere image). . . . . . . . . . . . .. 134
4.24 phase de détection automatique d’un motif dans I'image. . . . . . . . . .. . .. 136
4.25 visualisation des résultats lors de la commande en position de la table. . . . . . 137
4.26 résultats de la commande en position de la table a déplacement micrométrique. . 138
4.27 résultats de 'algorithme de suivi pour la commande en position de la table lors
de U'expérimentation. . . . . . . . . ..o 139
4.28 définition de la trajectoire du bras robotique autour de 'objet 3D. . . . . . . .. 141
4.29 acquisition de la collection d’images 2D a 'aide du bras robotique. . . . . . . . . 142
4.30 éclairage artificiel de la scene. . . . . . . . ..o Lo 143
4.31 trois types de configuration de la position de la caméra. . . . . . . . ... .. .. 144
4.32 commande en position ”plus ou moins” du robot portique AFMA. . . . . . . .. 146
4.33 estimation des coordonnées courantes de l'effecteur (caméra) dans le repere phy-
sique du robot (repére absolu). . . . . . . ... Lo 147
4.34 coordonnées 3D d’un point sur une sphere de rayon unité. . . . .. ... .. .. 149
4.35 résultats de 1’algorithme de suivi sur 1’ensemble des 121 vues de la base d’ap-
prentissage (de la premiere image vers la derniere image). . . . . . . . . ... .. 151
4.36 résultats de 1’algorithme de suivi sur I’ensemble des 121 vues de la base d’ap-
prentissage (de la derniére image vers la premiere image). . . . . . . . .. . . .. 152
4.37 principe de I'algorithme de navigation du bras robotique autour d’un objet connu.154
4.38 visualisation des résultats lors de la commande en position du robot. . . . . . . 155
4.39 exemple de résultats de la commande en position du robot. . . . . . . ... . .. 156
4.40 résultats de l'algorithme de navigation en condition réelle. . . . . . . . ... .. 157
4.41 modélisation du globe lumineux pour une variation en site de 140 degrés. . . . . 159
4.42 commande en vitesse du robot portique AFMA. . . . . .. ... ... 160
4.43 définition des parametres de 'ellipse utilisés comme consigne. . . . . . . . . . .. 161
4.44 résultats de l'algorithme de suivi sur I’ensemble des 141 vues de la base d’ap-
prentissage (de la premiére image vers la derniere image). . . . . . . . .. .. .. 164
4.45 résultats de 'algorithme de suivi sur 1’ensemble des 141 vues de la base d’ap-
prentissage (de la derniére image vers la premiere image). . . . . . . . ... . .. 165
4.46 phase de détection automatique d’un motif dans I'image. . . . . . . . . ... .. 166
4.47 visualisation des résultats lors de la commande en vitesse du robot. . . . . . .. 167



Table des figures ix

4.48 résultats de la commande en vitesse du robot portique : séquence 1. . . . . . . . 169
4.49 résultats de la commande en vitesse du robot portique : séquence 2. . . . . . . . 170

4.50 résultats du changement de motif de référence donnés par 'algorithme de suivi

3D en condition réelle. . . . . . ... 171
4.51 écarts relatifs de position entre les deux ellipses (courante et consigne). . . . . . 172
4.52 orientation et échelle de l'ellipse courante. . . . . . .. ... .. ... ... ... 173
4.53 composantes du torseur cinématique. . . . .. . ... 174
B.1 phase de suivi 3D en ligne a paralléliser. . . . . . ... ... ... ... 190
B.2 algorithme séquentiel de suivi 3D a paralléliser. . . . . . ... ... ... ... .. 191
B.3 algorithme de suivi 3D parallélisé. . . . . . ... .. ... ... ... ... ... 192
B.4 exemple d’'implantation du squelette SCM sur n processeurs (n =4). . . ... . 196
B.5 structure générale de la version parallele de ’algorithme de suivi. . . . . .. .. 198
B.6 temps d’exécution en ms pour 170 et 373 points d’échantillonnage. . . . . . . . . 201
B.7 accélération pour 170 et 373 points d’échantillonnage. . . . . . . . . ... .. .. 202
B.8 représentation interne de I'application de suivi d’'un visage. . . . . . . . .. . .. 205
B.9 prototypes des fonctions utilisateur pour I’application de suivi d’un visage. . . . 206
C.1 robot manipulateur dans un atelier de stockage. . . . . . . .. .. ... .. ... 207
C.2 robots dédiés a 'exploration du systeme solaire. . . . . . . .. .. ... .. ... 208
C.3 changements de repere. . . . . . . . . ..o 210
C.4 modele complet d'un robot. . . . . ... o 212
C.5 schéma du robot cartésien asixd.d.l... . . . .. ... ... 213
C.6 référence robot et repere caméra. . . . . . . . ... ... 214
C.7 convention de Denavit-Hartenberg. . . . . . . . .. ... ... ... ... 215
C.8 tache de suivi de cible mobile. . . . . . ... ..o 219
C.9 tache de positionnement par rapport a une cible fixe. . . . . .. ... ... ... 220
C.10 tache de navigation entre plusieurs cibles. . . . . . . . . .. .. .. ... ... 220
C.11 asservissement en situation (3D) pour une commande en vitesse. . . . . . . . . . 223
C.12 comparaison Position/Image - Based Look and Move. . . . . . .. ... ... .. 223
C.13 asservissement dans I'image (2D) pour une commande en vitesse. . . . . . . . . 225
C.14 vue générale de la plate-forme robotique du LASMEA. . . . ... ... ... .. 226
C.15 caméra embarquée. . . . . . . . Lo 227

C.16 rack VME. . . . . o 228



Table des figures




Introduction

L’espace qui nous entoure a une structure tri-dimensionnelle (3D). Lorsque 'on demande a
une personne de décrire ce qu’elle voit, elle n’éprouve aucune difficulté a nommer les objets qui
I’entourent : téléphone, table, livre... Et pourtant I'information qui est réellement disponible sur
la rétine de ses yeux, n’est, ni plus ni moins, une collection de points (environ un million!). En
chaque point ou pizel (picture element), il y a tout simplement une information qui donne une
indication quant a la quantité de lumiere et la couleur qui proviennent de I’espace environnant
et qui ont été projetées a cet endroit de la rétine. Le téléphone, la table ou le livre n’existent pas
sur la rétine. Guidé a la fois par l'information codée dans I'image (la rétine) et par ses propres
connaissances, le processus visuel construit des percepts (objet dont la représentation nous est
donnée par la perception sensorielle). Le téléphone ou le livre sont les réponses finales, résultant
d’un processus d’interprétation qui fait partie intégrante du systeme de vision. De plus, il n’y a
pas de correspondance terme a terme entre I'information sensorielle (la lumiere et la couleur) et
la réponse finale (des objets 3D). Le systeme de vision doit fournir les connaissances nécessaires

afin de permettre une interprétation non ambigué.

La vision a suscité 'intérét de nombreux scientifiques et philosophes depuis déja tres long-
temps. Parmi ceux-ci, les neurobiologistes menent des recherches théoriques et expérimentales
afin d’essayer de comprendre I'anatomie et le fonctionnement du cerveau dans son ensemble.
Ils ont découvert 'une des plus complexes inventions de la nature, qui est loin de leur avoir
révélé tous ses secrets. On ne connait pas encore ses limites. Mais ces limites ne sont-elles pas
repoussées a chaque découverte ? David Hubel a merveilleusement bien exprimé ce paradoxe :

”Le cerveau peut-il comprendre le cerveau ?”.

En donnant a la machine la possibilité de voir, ’homme a certainement franchi un pas
important dans 'automatisation de ses taches quotidiennes. Les progres techniques, tant au

niveau des caméras que des systemes informatiques de traitement des images, ont permis un
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¢élargissement considérable du champ d’application de ce qu’il est convenu d’appeler la wvision
artificielle (derniere née des approches de la recherche sur le mécanisme de la perception vi-
suelle).

En vision artificielle, le paradigme dominant est celui énoncé par David Marr dans son livre
Vision (W.H. Freeman Company, San Francisco, CA, 1982). Il énonce des principes généraux
qui s’appliquent a tous les systémes visuels (selon lui et d’apres les connaissances de I’époque)

et une méthodologie de travail pour concevoir et produire des systéemes artificiels.

Le paradigme de David Marr est basé sur trois concepts bien définis :

1. une notion de modules visuels : se basant sur les résultats obtenus a I’époque par
les psychologues et les psychophysiciens, il définit un certain nombre de modules visuels
accomplissant des fonctions de perception telles que la distinction d’arétes dans une image,
I'inférence de la géométrie 3D a partir des contours, la reconnaissance de motifs répétés

(texture)...

2. une hiérarchie des niveaux de représentation de ’information visuelle : a partir
de I'image brute représentée par l'intensité lumineuse en chacun de ses points, il s’agit
d’extraire des informations (par exemple des arétes et des contours) pour arriver a une

modélisation 3D de la forme des objets.

3. une méthodologie de création des systémes de vision artificielle : a partir des
calculs a réaliser, il s’agit de développer ’algorithme en s’assurant de son implémentation

matérielle.

On demande aujourd’hui aux machines intelligentes munies d’un systeme de vision d’étre
capables d’interagir avec leur environnement de travail dans des situations réelles, parfois com-
plexes. Cela suppose donc de pouvoir analyser les images pour en extraire les informations
importantes, telles que la présence, la position ou le déplacement de certains objets :

— reconnaitre un objet : c’est déterminer si un objet, parmi un ensemble d’objets pos-
sibles, apparait dans une image (ou une séquence d’images). C’est donc un probléme
de mise en correspondance (ou d’appariement) entre une base de données contenant des
représentations d’objets et des indices visuels extraits de I'image.

— suivre un objet consiste a déterminer sa position dans le champ visuel (et éventuellement
inférer son attitude spatiale) tout au long d’une séquence d’images. La nature de 1'objet

ainsi que la position dans la premiere image de la séquence sont supposées étre connues.
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Ces problemes sont trop complexes pour étre abordés dans leur globalité et amenent les
chercheurs du domaine a agir de maniere pragmatique en traitant les problemes cas par cas,

tout en tentant d’accumuler les connaissances obtenues.

Les travaux réalisés dans le cadre de cette these se situent dans cette derniere problematique.
Le sujet qui m’a été proposé est de développer un algorithme efficace et rapide de suivi d’objets
mobiles 3D dans des séquences d’images en se basant sur I’apparence. Cet algorithme doit étre
aussi robuste aux déplacements de forte amplitude de I'objet entre deux images successives de
la séquence. Pour simplifier le probleme, la localisation de I'objet dans la premiere image est
réalisée par 'opérateur lors de l'initialisation du processus (notion d’interactivité). Ces objets

peuvent étre de formes et de textures plutot complexes (figure 1).

FIGURE 1 — exemple d’objets que 1’on souhaite suivre.

Les algorithmes de suivi classiques proposés dans la littérature s’exécutent en deux étapes :

1. une phase de prédiction, durant laquelle une ou plusieurs hypotheses sur la position

de l'objet dans 'image ou sur sa localisation par rapport a la caméra sont formulées.

2. une phase d’exploration autour de la prédiction, durant laquelle la position de

I'objet dans I'image ou I'attitude précise de I'objet est déterminée.

L’originalité principale de la solution que nous proposons est, pour un domaine applicatif
donné, de supprimer cette étape d’exploration et de pouvoir corriger directement la position
prédite de l'objet dans I'image grace a une méthode d’apprentissage hors ligne. Cela est d’autant
plus intéressant qu’elle s’avere généralement la plus cotteuse en terme de cout algorithmique

et ne permet pas de travailler en temps réel vidéo.

Dans notre approche de suivi, 'objet 3D est représenté par une collection d’images 2D ap-
pelées vues de référence. Un motif est une région de I'image définie a l'intérieur d’une zone
d’intérét (une ellipse dans notre cas) et son échantillonnage donne un vecteur de niveaux de

gris. L'une des caractéristiques de cette méthode est de ne pas utiliser des primitives (exemples :
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points d’intérét, segments de droite, ...) pour suivre le déplacement de 'objet dans I'image mais
plutot la différence de vecteurs de niveaux de gris entre le motif de référence suivi et le mo-
tif courant échantillonné dans une zone d’intérét de I'image. Le probleme du suivi se ramene
alors a l’estimation des parametres qui caractérisent les mouvements possibles de I'objet dans
I'image par la détermination de matrices dites d’interaction apprises lors d’une phase d’appren-
tissage hors ligne, et cela pour chacune des vues de référence. La premiére matrice (notée A
dans la figure 2) lie la différence de niveaux de gris entre le motif de référence suivi et le motif
courant échantillonné dans la zone d’intérét a son déplacement fronto parallele (déplacement
parallele au plan image). Sous I'hypotheése d'un tel mouvement, 1'aspect apparent de 1'objet
suivi ne subit pas de modification majeure. Toutefois, sa position, son orientation planaire et
sa taille peuvent changer. Pour cela, nous supposons également que la taille de 'objet selon
la direction d’observation reste faible par rapport a la distance objet-caméra (utilisation d’une
caméra équipée d'un systeme optique a focale relativement longue pour ne pas induire de trop
fortes distorsions liées a la projection perspective). Ainsi, une translation 3D (méme selon 1’axe
optique) de I'objet dans la scéne correspondra a une similitude 2D dans I'image (mouvement
fronto parallele). La deuxiéme matrice d’interaction (notée B dans la figure 3), quant a elle,
relie les variations d’apparence du motif suite a un changement d’orientation de 1’objet par

rapport au capteur (modification des angles de site et d’azimut).

L’utilisation en ligne de ces matrices pour le suivi 3D de 'objet dans I'image correspond
a un cout algorithmique tres faible (multiplication d’une matrice par un vecteur) permettant
une mise en oeuvre temps réel. Cette étape en ligne consiste a prédire la position de 'objet
dans I'image (en position, échelle et orientation), a multiplier la différence entre le motif ob-
servé a l'endroit prédit avec le motif de référence qui doit étre suivi par la premiere matrice
d’interaction A pour corriger les erreurs sur les mouvements fronto paralleles de 'objet dans
I'image (figure 2). Le probleme du suivi du motif dans I'image se raméne alors a la correction
des parametres d'une transformation géométrique planaire par la détermination d’un vecteur

d’offset.

Une nouvelle différence entre le nouveau motif courant (obtenu apres application de la cor-
rection préalablement mentionnée) et le motif de référence multipliée par la deuxieme matrice
d’interaction B nous donne les variations d’aspect du motif suivi par rapport au motif de
référence le plus proche dans la collection d’images dues aux orientations 3D relatives (site et

azimut) de l'objet (figure 3). Nous pouvons ainsi, si nécessaire, prendre la décision de changer
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de motif de référence pour continuer a suivre 'objet dans I'image en temps réel vidéo (moins
de 20 millisecondes par itération).

Image a Pinstant t

Motif de
référence suivi

: P 1¢r¢ matrice

i e f \ d’interaction

Résultat du suivi a Image de A
I’itération précédente différence

Position apres
+ l correction
Déplacement
)
de I’objet —> | ﬂ

Image a Pinstant t+1

Phase de prédiction

FIGURE 2 — correction des mouvements fronto paralleles du motif suivi dans I'image

Motif de
référence suivi

28me matrice
: d’interaction

f \ B
‘ Image de
dlfference
Prise de décision :
b o et changement ou non

> ’m:,r,u Y —p| octh Ly changemen
Motif courant suivi estimés du motif de
apres correctlon

référence suivi
N

Angles de site o et d’azimut 3
par rapport au
motif de référence ?

FIGURE 3 — calculs des angles de site a et d’azimut f en fonction du changement d’aspect du
motif courant suivi.

Compte tenu de la rapidité des traitements (multiplication d’une matrice par un vecteur)

par rapport a la vitesse de déplacement des objets dans les séquences d’images, nous n’avons
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pas besoin d’utiliser d’algorithme de prédiction de mouvement. En effet, ’écart de position
du motif entre deux images successives reste compatible avec les variations apprises lors de la

phase d’apprentissage, dans le cas des applications envisagées.

Ce mémoire de these se décompose en quatre chapitres. Tout d’abord, nous posons, de
maniere générale, le probleme du suivi d’objets dans des séquences d’images avant de faire un
état de l'art des différentes méthodes de suivi 2D et 3D d’un objet. Ceci nous permettra de

positionner nos travaux par rapport a I’ensemble des méthodes déja existantes.

Dans un second chapitre, nous présentons l’algorithme qui permet de suivre le déplacement
d’'un motif visuel 2D donné dans un flot vidéo sans occultation et qui est a l'origine de mes
travaux de recherche. Cette méthode, illustrée par la figure 2, consiste a mesurer ’erreur entre
le motif de référence a suivre et le motif observé a I’endroit prédit, et a exploiter cette différence
multipliée par une matrice dite d’interaction (apprise durant une phase d’apprentissage hors
ligne) pour corriger les erreurs entachant la prédiction. Cette méthode de suivi, mettant en
relation l'image de différence de niveaux de gris et le mouvement modélisée par des hyper-
plans, s’avere plus simple et plus efficace que toutes les autres techniques proposées a ce jour.
Pour cela, nous allons comparer notre solution aux travaux menés par Hager et Belhumeur [60]
qui utilisent l'inverse d’une image Jacobienne pour estimer cette relation linéaire (la matrice
d’interaction). Les occultations sont ensuite prises en compte par une méthode de seuillage

adaptatif.

Dans un troisieme chapitre, nous étendons notre approche 2D au suivi d’objets 3D dont le
principe a été illustré par les figures 2 et 3. Tout d’abord, nous voyons comment modéliser 1’ob-
jet 3D et son apparence, puis nous définissons les parametres qui caractérisent les mouvements
possibles de 'objet dans I'image et leurs interprétations géométriques dans le suivi. Nous ter-
minons par la gestion du passage d’un motif de référence a ’autre qui permet d’assurer le suivi

3D. Cette approche est alors illustrée par des exemples concrets de suivi d’objets volumiques.

Différentes applications 3D, développées au laboratoire, sont ensuite décrites dans le dernier
chapitre. Elles sont dédiées, plus particulierement, aux domaines applicatifs de la visioconférence
et de la robotique manufacturiere. Le premier algorithme permet la détection automatique
d’un visage dans une séquence d’images pour assurer son suivi 3D. En cas de perte du motif

suivi, il réinitialise automatiquement ’application en recherchant un nouveau motif de référence
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dans l'image. Le deuxieme algorithme permet, quant a lui, de commander en position une
table a déplacement micrométrique utilisée lors de la création de nos collections d’images 2D
pour modéliser les différents objets 3D. A partir du motif suivi dans 'image courante, nous
commandons la position angulaire de la table pour atteindre le motif de référence désiré. Cette
étape intermédiaire nous a permis d’intégrer, pour la premiere fois, notre algorithme de suivi
3D dans une boucle d’asservissement avant de travailler sur le robot portique du laboratoire.
Pour cette derniere application, deux commandes ont été développées :

— une commande en position : a partir du motif suivi dans I'image courante, le bras mani-
pulateur, équipé d'une caméra sur son effecteur, doit naviguer autour d’'un objet connu
pour atteindre le motif de référence désiré.

— une commande en vitesse : le robot suit les déplacements de l'objet devant la caméra de
facon a garder au centre de I'image courante le motif suivi tout en gérant ses changements

d’aspect.

Pour ces différentes applications, nous n’avions pas besoin d’une estimation précise des
angles de site et d’azimut (utilisation de la matrice d’interaction B). C’est pourquoi, nous
avons développé une nouvelle méthode pour gérer les changements de motif de référence lors de
la phase de suivi. Elle consiste a comparer les erreurs quadratiques de la différence de niveaux
de gris entre le motif échantillonné dans ’ellipse corrigée et les différents motifs de référence
testés (motif courant suivi et ses plus proches voisins dans la collection d’images de référence).
Le motif de référence donnant I’erreur quadratique la plus faible sera alors considéré comme le

nouveau motif de référence a suivre dans la prochaine image.
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Chapitre 1

Introduction au suivi d’objets en vision

artificielle

Dans ce premier chapitre, nous allons traiter, de maniere générale, le probleme du suivi
d’objets dans des séquences d’images. Nous présentons, tout d’abord, la notion de suivi pour
les machines intelligentes, puis développons les principales caractéristiques d’un algorithme
de suivi d’objets par vision. Dans les sections suivantes, nous reviendrons sur certains points
spécifiques d’un algorithme de suivi et ferons un état de 'art des différentes méthodes de suivi
2D et 3D d’un objet. Ceci nous permettra, dans les prochains chapitres de ce mémoire, de

positionner nos travaux par rapport a l’ensemble des méthodes déja existantes.

1.1 Notion de suivi pour les machines intelligentes

On demande aux machines intelligentes d’étre capables d’interagir avec leur environnement
dans des situations réelles, parfois complexes. La vision artificielle peut étre, pour la machine,
un organe de perception important, qui lui fournit des informations adaptées a la situation,
tout au long de 'exécution d’une tache. Cela suppose de pouvoir analyser les images pour en
extraire les informations importantes, telle que la présence, la position ou le mouvement de

certains objets.

Le suivi d’objets consiste a déterminer la position (et éventuellement I'attitude) d’un objet
tout au long d'une séquence d’images. La nature de I’'objet ainsi que sa position dans la premiere
image de la séquence sont supposées connues. Deux problemes se posent alors pour un systeme

de suivi visuel. Ce sont les problemes de mouvement et de mise en correspondance :
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1. probleme du mouvement : il s’agit de prédire la localisation d'un élément image ou une
attitude spatiale de 'objet a suivre dans I'image, en utilisant les positions précédentes. Il
faut ensuite identifier une région de recherche limitée dans I'image ou dans l’espace des

poses dans lequel on s’attend a trouver I’'élément avec une forte probabilité.

2. probleme de mise en correspondance (aussi connu comme détection ou localisation) : il
s’agit ici d’identifier 1’élément image a l'intérieur de la région de recherche désignée et
de trouver des correspondances en comparant des paires candidates d’éléments images
entre :

— image courante / image suivante,

— image courante / modele de 'objet.

Les performances et les caractéristiques d'un algorithme de suivi visuel doivent répondre,

quant a elles, aux contraintes suivantes :

1. robustesse au changement de fond qui peut étre lui méme riche en objets parasites.

2. robustesse aux occultations : 'algorithme ne doit pas perdre la cible suivie lors de I'ap-
parition temporaire d'une occultation partielle. Si 'occultation est totale, il devra étre
capable de retrouver la cible quand elle apparaitra de nouveau dans I'image et reprendre

correctement son suivi.

3. robustesse aux fausses alarmes : seules les cibles validées devront étre classées en tant que
tel, et les autres éléments images ignorés (le nombre de fausses alarmes doit étre aussi

faible que possible).

4. agilité : I'algorithme de suivi doit permettre un déplacement de la cible avec une vitesse

et une accélération significatives.
5. stabilité : la précision du suivi doit étre maintenue indéfiniment au cours du temps.

6. cotit algorithmique du calcul : il doit rester compatible avec les temps d’exécution de-

mandés dans les applications robotiques (temps réel si possible).

Le probleme du suivi est trop complexe pour étre traité dans sa globalité. Cette complexité
amene les chercheurs du domaine de la vision artificielle a agir de maniere pragmatique, en
examinant les problemes cas par cas, tout en tentant d’accumuler les connaissances obtenues.

Pour l'instant, aucune théorie générale ne semble se dessiner.
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1.2 Etude d’un algorithme de suivi par vision

1.2.1 Rappel sur le principe du suivi

Nous avons vu que le suivi en vision artificielle avait pour objectif d’estimer 1’évolution de
I'état d’un objet au cours du temps. Son estimation est réalisée a partir de mesures (bruitées)
sur une séquence d’images. Suivre un objet dans I'image revient donc a optimiser ’estimation
du mouvement pour qu’elle puisse correspondre au mieux aux mesures extraites dans I'image.

Ceci nécessite la mise en place de deux modeles :
1. modéle de mouvement pour décrire I’évolution de I'état dans le temps,

2. modeéle de mesure (ou mise en correspondance) pour relier les mesures dans I'image avec

I'état.

1.2.2 Décomposition d’un algorithme de suivi

D’un point de vue algorithmique, le processus permettant cette estimation est cyclique. Il
peut se décomposer en plusieurs étapes successives : la prédiction, la mesure, I’observation, la
validation et enfin I'estimation. Notons que dans la littérature, il existe deux techniques basées

sur ces principes : les filtres de Kalman et les filtres a particules.

1. la prédiction calcule la position la plus probable de ’état, a priori de la cible dans I'image
courante (sans les mesures). Cette étape fait appel notamment a la connaissance des
états dans les images précédentes ou d'un état initial déterminé par 'intermédiaire d’un
processus de détection. Dans le premier cas, la prédiction est réalisée selon le modele de

mouvement choisi, ainsi qu'un modele d’incertitudes.

2. la mesure consiste a estimer une ou plusieurs propriétés dans les images de la séquence,
a la position prédite (ou autour de cette position). Ces propriétés sont propres a la
représentation ou signature(s) visuelle(s) de 'objet choisie dans les méthodes de suivi

développées.

3. I'observation consiste a déterminer la position de 'objet a partir de la mesure réalisée
précédemment. Cette étape nécessite donc la définition d’un modele de mesure. Il s’agit
de déterminer la position optimisant un ou plusieurs criteres de mesure. A noter que,
dans certains travaux [32], les deux étapes mesure et observation sont regroupées en une

seule, nommée alors uniquement observation.

4. la validation examine la validité de la position estimée de I’'objet. Ce processus peut utiliser
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des mesures dans I'image, la position prédite précédemment calculée ou des connaissances

externes liées a ’application visée.

5. Vestimation conclue ce cycle en fournissant une estimation de 1’état de l'objet, ainsi
que les incertitudes éventuelles sur celui-ci. Cette mise a jour tient compte de ou des
observations réalisées (si elles sont validées) dans les cycles précédents et du modele de
mouvement choisi. Dans certains systemes [16], I’observation tient lieu d’estimation, la

position estimée correspondant a la position observée et validée.

Dans les sections suivantes, nous allons revenir sur quelques notions qui se sont dégagées de
cette revue algorithmique : les modéles de mouvement, les techniques d’estimation et enfin les
modeéles de mesure ou nous présenterons les différentes méthodes de suivi basées tout d’abord
sur le mouvement puis sur une modélisation 2D ou 3D d’un objet. Pour cette seconde approche,
cela revient a décrire en premier lieu 'ensemble des variables (les parametres du modele en
mouvement) que I'on veut estimer, puis les outils utilisés pour cette estimation et enfin le type

des mesures sur lesquelles ces outils sont appliqués.

1.3 Les modeéles de mouvement

Le choix du modeéle de mouvement dans les processus de suivi est déterminant. D’une
maniere générale, la précision dans l'estimation du mouvement dépend du nombre de pa-
rametres. Cependant, un nombre trop important de ces parametres peut entrainer des insta-
bilités numériques [102], un cout en temps de calcul élevé ou une trop grande sensibilité aux

bruits [15].

Nous pouvons distinguer deux approches pour modéliser le mouvement :
— dans la premiere, le modele du mouvement est exprimé sous la forme d’une transforma-
tion dans ’espace 3D.

— dans la seconde, on modélise le mouvement 2D apparent de l'objet dans I'image.

1.3.1 Modélisation du mouvement par une transformation dans 1’es-

pace 3D

Dans cette premiere approche, il s’agit d’exprimer le modele sous la forme d’une transfor-

mation dans ’espace 3D. Le processus de suivi inclut alors un calcul de pose 3D de 1'objet
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d’apres les mesures effectuées dans I'image. L’estimation de la transformation est réalisée selon

ses parametres.

Pour un objet rigide, il y a six parametres a estimer : trois pour la translation et trois pour la
rotation de 'objet. La transformation est souvent donnée par rapport a un repere de référence
fixe. Pour illustrer ceci, considérons la figure 1.1 qui représente un repere Rq; lié a 'objet par

rapport a un repere référence R,.y.

Zref

Y’ obj

Y ref

Oref

Xiref

FIGURE 1.1 — transformation 3D d’un objet.

Soit un point P,,; de I'objet de coordonnées (X,r, Yief, Zrr) dans le repere de référence.

/

La transformation, induite par le mouvement de l'objet, telle que Po; — Py, peut s’exprimer

sous la forme de la relation matricielle suivante (dans le cas d’un objet rigide) :

Xiey rin Tz riz b Xref

Y _ | T T2 T3 ta Yier (1.1)
rof T3y T3 T3z 13 Lref
1 0O 0 0 1 1

Les neuf éléments r;; (i=1..3 et j=1..3) parametrent les rotations et les trois éléments t;

(i=1..3) les translations.

Par exemple, dans une représentation Eulérienne, ou (o, (3, ) sont les angles de rotation

et (tz, ty, t,) les translations suivant les axes, nous obtenons :
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ri1 Tiz Tzt
To1 Toa T3 to

vat = = MrotMtrans (12)
r31 T3z T33 13

0O 0 0 1

La matrice de mouvement M,,,; est le produit de deux matrices : une matrice de rotation

M, et une matrice de translation Myqns :

M, = M MM, (1.3)
avec :
1 0 0 0 cos(B) 0 sin(8) 0
0 cos(a) —sin(a) 0 0 1 0 0
M, = M, =
0 sin(a) cos(a) 0 —sin(8) 0 cos(f) O
0 0 0 1 0 0 0 1
(1.4)
cos(y) —sin(y) 0 0
sin cos 00
M| 0D st
0 0 10
0 0 01
1 0 0 ¢t
010 ¢,
Mtrans: (15)
001 ¢,
0001

Le modele géométrique est ensuite reprojeté dans les images, selon le modele de la caméra
choisi (orthographique, projectif,...), pour déterminer la position des mesures image a effectuer

lors de 1'observation.

1.3.2 Modélisation du mouvement 2D apparent

Cette seconde approche consiste a modéliser le mouvement 2D apparent de 'objet. Les
parametres estimés seront donc des parametres décrivant la trajectoire 2D d'un motif (lié a

I'objet). Notons que cette approche n’empéche pas de déterminer la transformation 3D par
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un calcul de pose, si un modele géométrique 3D de l'objet est connu. Mais contrairement a

I’approche précédente, ce calcul n’'intervient pas a proprement parlé dans le processus de suivi.

Référentiel Image

>
\ 4
R F(w)
/ e P
II
1
1
- 1
Réfé,_ i
Otjf _-®
T \
\ \
\ \
} \
\
T ot

FIGURE 1.2 — transformation 2D d’un objet.

Dans un modele 2D de mouvement, les parametres sont souvent regroupés dans un vecteur
de parameétres noté p. Ce vecteur déerit la transformation p — p’ d’un point p de coordonnées
(z,y) dans un repere lié au motif, en un point p’ de coordonnées (z’,7’). Ceci est illustré par
la figure 1.2. Dans la littérature [8] [103], plusieurs modeles paramétriques sont présentés : des
modeles linéaires ou non-linéaires. Les modeles linéaires de déplacement sont les plus couram-

ment utilisés. Ils peuvent s’écrire sous la forme d’une matrice homogene paramétrée F(u), telle

que :

sy | =F() | y (L.6)
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De maniere hiérarchique, on peut définir :

— la translation qui se définit avec deux parametres (t,,t,) tels que :

10 t,
Fu)=1]0 1 ¢, (1.7)
00 1

— la similarité (translation, rotation planaire et changement d’échelle) se caractérise avec

(tz,t,) pour la translation, # pour la rotation planaire et p pour le changement d’échelle.

pcos(0) —psin(0) t,
F(u) = | psin(0) pcos() t, (1.8)
0 0 1

— la transformation affine integre six parametres :

a b t,
Fu)=|c d t, (1.9)
0 0 1

— I’homographie est un modele considérant 8 parametres : u = (a,b,c,d, e, f,g,h).

a b c
Fu)= | d e f (1.10)
g h 1

Les transformations telles que la translation, la similarité et 1’affinité considerent un modele

orthographique de la caméra; I’homographie considere un modele projectif.

1.4 Le filtrage ou ’estimation de 1’état

Pour chaque image, les parametres du mouvement (et par conséquent 1'état de 1'objet) sont
donc calculés a partir de mesures dans I'image. Ces mesures sont naturellement bruitées. Aussi
I’évolution de 1’état obtenue par la seule observation de la position de 1'objet est elle-méme

bruitée.

Dans certaines applications [16], ce bruit n’est pas génant. Il s’agit souvent d’applications
pour lesquelles 1'estimation d'un état est limitée a la position d'un motif dans I'image sans

la prise en compte de ses caractéristiques dynamiques. Pour des applications nécessitant ces
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dernieres, il est indispensable de mettre en oeuvre une étape de filtrage. Il doit permettre de
connaitre les états estimés ainsi que les incertitudes sur cette estimation. Dans une formulation
bayésienne [6], il s’agit de déterminer une densité de probabilité qui décrit la probabilité du
vecteur d’état Xy a linstant k connaissant les observations (les mesures) Yj & des instants
différents (j variant de 1 a k). Nous pouvons citer deux techniques employées dans les systémes

de suivi : le filtre de Kalman et le filtre a particules.

Mais avant de présenter ces deux méthodes dans les paragraphes suivants et plus parti-
culierement le filtre de Kalman qui est la méthode la plus utilisée, nous rappelons ici les notions

de vecteur d’état et de matrice de covariance associés a un systeme.

1.4.1 Vecteur d’état X;

Un systeme physique peut toujours étre caractérisé, a un instant donné, par un certain
nombre de parametres. Plus le nombre de parametres est grand, plus la connaissance que 1’on
a du systeme est complexe. A 'opposé, si on diminue le nombre de parametres, on s’éloigne
peu a peu de la réalité du phénomene. Déterminer le nombre optimum de parametres a prendre
en compte dans un probleme, revient a faire un compromis entre précision des résultats et
complexité des calculs. L’ensemble des parametres retenus pour décrire un systeme a un instant

donné constitue les composantes d'un vecteur X; de dimension N appelé vecteur d’état.

1.4.2 DMatrice de covariance P;

Lorsqu’un systeme est imparfaitement connu, la dimension du vecteur d’état est inférieure
au nombre de parametres pour représenter entierement ce systeéme. Le vecteur X; est alors
une estimation de 1’état du systeme, et il convient de mesurer la qualité de cette estimation.
La matrice de covariance de cet état, notée P;, est une matrice de dimensions N x N, qui
mathématiquement est égale a la moyenne de (Xi — Xl) (Xi — Xi)t pour toutes les réalisations
possibles de X; a la date 1 (Kl étant la moyenne des Xj). La covariance est la moyenne des
écarts a la moyenne. La diagonale de cette matrice représente notamment les variances des
composantes de X;. Elle permettra donc par la suite d’évaluer la qualité des restitutions de

chacune des composantes du vecteur d’état.

Apres ces quelques rappels, nous pouvons maintenant décrire les différentes phases d’'un

filtre de Kalman appliquée a une série de mesures. Ces phases successives ont été présentées
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lors de la décomposition d'un algorithme de suivi.

1.4.3 Le filtre de Kalman

A

p(Xx)

\

FIGURE 1.3 — représentation de la densité de probabilité (filtre de Kalman).

La technique la plus utilisée est le filtrage de Kalman [70]. Il considere la fonction de proba-
bilité comme une Gaussienne (figure 1.3). L’estimation de I’état sera alors souvent donnée via

un vecteur moyen et sa matrice de covariance associée.

Le filtre de Kalman permet donc d’estimer et de prédire, a chaque instant de la séquence,

I’état de la cible a partir de mesures bruitées. Le calcul peut étre décomposé en deux phases :

1. une phase de prédiction : a partir de I'estimation du vecteur d’état a l'instant k£, on va
prédire le vecteur d’état a 'instant k+1. Cette prédiction est réalisée par une modélisation

du mouvement de 'objet.

2. une phase de recalage : les valeurs mesurées sont utilisées afin de corriger I’état prédit.

Phase de prédiction

Cette premiere phase dans l'algorithme de filtrage comprend quatre étapes :

1. en supposant que l'on connaisse 'état Xy & l'instant k, 1’évolution de 1’état de la cible
c’est a dire la prédiction de [’état de la cible a priori peut etre décrite par 1’équation

récurrente suivante :
X1 = AXi + Vi (1.11)

— Xii1 /k correspond a l'estimation de la prédiction a linstant k du vecteur d’état pour
linstant suivant k + 1.
— Xx /k est le vecteur d’état de dimension N correspondant a l’estimée optimale de U'ins-

tant k.
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— Ay est la matrice d’évolution de la cible dans la séquence. C’est une matrice N x N
qui dépend de la date k et se nomme également matrice de transition.

— le produit Akik /k doit étre le reflet des équations modélisant le mouvement de la cible
dans la séquence d’images.

— Vi est un bruit d’état modélisant I'imperfection du modele de mouvement. Dans la
pratique, ce bruit est supposé de moyenne nulle et n’intervient dans les équations que

par l'intermédiaire de sa matrice de covariance Q.

Cette équation d’évolution permet ainsi de prédire I'état Xy, noté ikJrl /k & partir
de I'état connu Xj. Cette prédiction est plus ou moins précise. Pour que ce résultat
soit utilisable, on doit mesurer sa précision. Habituellement, on mesure la qualité d’une
prédiction par une matrice de covariance dans le cas d’un vecteur X de dimension N,

c’est a dire Py .

2. I'estimation de la matrice de covariance Pk+1/k de I'état Xk+1/k se traduit par I’équation :

PkJrl/k = AkPk/kAf{ + Qx (112)

- Py /k est la matrice de covariance de U'erreur de prédiction de Xk /k- C’est une matrice
de dimensions N x N.

— Qy est la matrice de covariance de V. C’est aussi une matrice de dimensions N x N.
Elle représente I'erreur de modélisation et se compose de valeurs faibles si le modele de
mouvement est précis.

- Py /k caractérise ainsi la variance de Uerreur de prédiction de )Aikﬂ /k et cette va-
riance dépend de la précision de l'estimation précédente P) /k et de Pamplitude du

bruit.

3. la prédiction de l'observation (de la mesure brute) Yy q /k s’écrit sous la forme matri-

cielle :
Y1k = HiXpgr o + Wy (1.13)

— Hy est la matrice d’observation de dimensions N x N. En notant Hy=H, on suppose
maintenant que cette matrice reste constante. Mais en pratique, une mise a jour de Hy
est possible pour chaque nouvelle image de la séquence.

— Wy est un bruit modélisant ’erreur faite sur la mesure brute. Dans la pratique, ce bruit
est supposé de moyenne nulle et n’intervient dans les équations que par l'intermédiaire

de sa matrice de covariance Ry.



20 Chapitre 1 : Introduction au suivi d’objets en vision artificielle

On dispose alors de la meilleure prédiction de 'état X1 ne connaissant que les in-
formations de I'état Xj sans tenir compte des informations a posteriori. Les équations
d’évolution permettent donc de prédire I’état futur d’une cible dans une séquence d’images.
Cependant, en ’absence de mesures, les prédictions deviennent rapidement imprécises. La
matrice de covariance Py /k devient tres grande et la précision de la prédiction se dégrade

d’autant. A ce stade, interviennent les mesures réalisées a la date k + 1.

4. la derniere étape de la phase de prédiction correspond donc a la réalisation des mesures

brutes Y i1 /k+1 issues du module de détection de cible.

Phase de recalage

Comme pour la phase de prédiction présentée auparavant, cette deuxieme phase de calcul

se décompose en plusieurs étapes :

1. les observations externes Y i1 /k+1 permettent de conforter ou d’invalider les prédictions
du modele. On parle alors de recalage de [’état ou dinnovation entre mesures brutes et

estimation qui s’exprime par la relation :
Skt = Yiqi ka1 — Yia1/k (1.14)

Lorsqu’on effectue la mesure Yy 1 /k+1, la différence entre celle-ci est la valeur prédite
i\/k+1 /k fournit une indication sur l'erreur d’estimation dont on tient compte pour améliorer
I'estimation. De plus, la variance des bruits de mesure (matrice Ry 1) et la variance de
la prédiction a priori de 1’état de la cible sont connues, ainsi :

— si le bruit de mesure est nul, la meilleure estimée (ou l'estimée optimale) est fournie
par la mesure.

— si la variance Py 4 /k de la prédiction Xk+1 /k est nulle, il n’y a pas d’erreur de
prédiction, la meilleure estimée ilﬂ_l /k+1 est fournie par la prédiction, sans tenir
compte de l'observation Y} i1 /k+1- Clest le cas d'un bruit Vi nul et de conditions
initiales nulles.

— si les variances du bruit et de la prédiction (Ri41 et Pigq /x) sont différentes de zéro,
on effectuera une correction proportionnelle a I’écart entre la valeur mesurée et la valeur

prédite.

2. connaissant X1 /k Py /k et les mesures Y1 /k+1 associées a leur matrice de cova-

riance Ry 1, on peut estimer de maniere optimale I'état Xy, 1 Jkt1
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— tout d’abord, on calcule le gain de Kalman K1 /k+1 obtenu a partir de I'équation :
t -1
Kit1 k41 = Pry1cH (HPy 1 H' + Ricy1) (1.15)

ot R41 est la matrice de covariance associée aux précisions des mesures externes.
Si les mesures sont beaucoup moins précises que la prédiction, le gain de Kalman est
faible. Le filtre tiendra alors peu compte des mesures.

— Destimée optimale de ’état Xi11 est finalement calculée a I'aide de I'expression :

Xyt /k41 = X1/ + Kigr i 15k41 (1.16)

L’estimée optimale est linéaire, sans biais et minimise ’erreur d’estimation au sens de

la minimisation de la matrice de covariance de cette erreur.

3. le calcul de la matrice de covariance de Uerreur d’estimation au sens de la minimisation

décrit la qualité de I'estimée optimale :

Piiiirn = (= Kigr e H) Preg i (1.17)

La solution (XkJrl Jk+15 Pyt /k+1) constitue la réponse du filtre de Kalman. Elle est statis-
tiquement la meilleure réponse possible, connaissant 1’état précédent de la cible et les mesures

observées & la date k + 1.

1.4.4 Le filtre a particules

+ p(x)

\/

FIGURE 1.4 — représentation de la densité de probabilité (filtre a particules).

Pour des problemes de suivi non-linéaires et non-Gaussiens, il existe des techniques basées
sur des algorithmes Bayésiens, nommés filtres a particules [6] [63]. Ils reposent sur une ca-

ractérisation de la fonction de probabilité selon la méthode de Monté-Carlo, c¢’est a dire de la
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représenter par un tres grand nombre d’échantillons tirés au hasard et pondérés. Les estimées
sont alors calculées a partir de ces échantillons et de leurs poids associés. Ces filtres permettent

d’avoir des densités de probabilité multi-modales et non-Gaussiennes (figure 1.4).

Ces différentes techniques permettent donc un filtrage de 1’état et de ses dynamiques. Et
aussi de déterminer (une ou) des zones de mesure et d’observation dont (la ou) les positions et
les dimensions sont déterminées selon 1’état prédit ainsi que I'incertitude associée. Ceci nous

amene a évoquer les modeéles de mesure, liés a la représentation de 'objet dans les méthodes

de suivi 2D et 3D.

1.5 Présentation des méthodes de suivi d’objets

Le suivi d’objets dans une séquence vidéo est un theme tres apprécié dans le domaine de
la vision artificielle. D’une maniere générale, il existe deux approches de suivi fondamentale-
ment différentes : le suivi basé sur le mouvement et le suivi basé sur la mise en correspondance
d’un modele qui peut étre géométrique ou photométrique. La premiere approche est plus par-
ticulierement dédiée au suivi 2D d’objets alors que la deuxieme peut étre aussi bien appliquée

au suivi 2D ou 3D d’objets.

1.5.1 Suivi basé sur le mouvement

Les systemes de suivi basés sur le mouvement [87] [40] [52] comptent entierement sur la
détection de mouvement pour détecter le mouvement d’'un objet. Ils ont ’avantage de pou-
voir suivre n’importe quel objet en mouvement sans tenir compte de la taille ou de la forme.
Ces techniques basées sur le mouvement comprennent alors les méthodes dites “Optic Flow”
(intensité lumineuse dans I'image représentée par une fonction continue) et “Motion Energy

Tracking” (segmentation de l'image en régions de mouvement et d’inactivité).

“Optic Flow Tracking”

Le champ de la vélocité rétinienne est connu sous le terme “optic flow” (flot optique) [80]
[96]. La difficulté avec le “optic flow tracking” (suivi du flot optique) est I'extraction du champ
de vélocité. En supposant que l'intensité de l'image peut étre représentée par une fonction
continue f(x,y,t), nous pouvons utiliser un développement en série de Taylor pour montrer

que :
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of of of
—u+—v+—=0 1.18
ox dy ot ( )
ou u = (fl—f et v = % sont les vélocités 2D instantanées au point de coordonnées (z,y).
C’est une équation pratique puisque les dérivées partielles %, g—i et g—; peuvent étre localement

approximées. La difficulté d’utiliser ’équation 1.18 est que nous avons deux inconnues (u et
v) et seulement une équation. Pour résoudre cette équation, il faut imposer des contraintes

supplémentaires [49] [99].

Déterminer completement un champ de flot optique est une opération cotiteuse en temps
de calcul. C’est pourquoi, résoudre le probleme avec quelques points discrets a été une alterna-
tive pratique pour les systeémes. Cette méthode consiste a identifier des points d’intérét (aussi
connus comme caractéristiques) dans une série d’images et de suivre leur mouvement [11]. L'in-
convénient avec cette technique est que les points d’intérét dans chaque scene doivent étre mis
en correspondance avec ceux de l'image précédente. Ceci est généralement un probleme tres
délicat ou les difficultés augmentent dans le cas d'une caméra active (apparition et disparition
de certains points dans le champ de vision dont on va chercher une mise en correspondance). La
complexité de ce probleme fait donc que cette méthode est inappropriée pour les applications

temps réel.

Les techniques traditionnelles dites “Optic Flow” traitent donc une région de I'image comme
un “moving stuff” [2] et ne peuvent ainsi faire la différence entre les changements de point de
vue ou de configuration de 'objet et les changements relatifs en position de la caméra. Ces
techniques ont simplement une notion de 'objet a suivre en utilisant le modele d’une forme
quelconque. Si la vue de I'objet a suivre change significativement alors sa forme est différente

et le suivi peut étre un échec.

“Motion Energy Tracking”

Une autre méthode de suivi de mouvement est la “motion energy detection” (détection de
I'énergie du mouvement). En calculant la dérivée temporelle de 'image et en utilisant convena-
blement un filtre pour éliminer le bruit, nous pouvons segmenter une image en des régions de
mouvement et d’inactivité. Bien que la dérivée temporelle peut étre estimée par une méthode

plus exacte, en pratique, elle est calculée par une simple différence d’images :
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df(&l,y,t) ~ f(l’,y,t) B f(&?,y,t B 5t)
a ot (1.19)

Cette méthode de détection de mouvement est sensible au bruit et donne des valeurs
imprécises. En général, pour améliorer le résultat de la différence d’images, ces techniques
utilisent en plus une information spatiale de contour pour permettre I'extraction du mouve-
ment des contours. P. Allen, B. Yoshimi et A. Timcenko [4] ont utilisé les passages a zéro de
la dérivée seconde du filtre Gaussien comme un détecteur de contours et ont combiné cette
information de localisation de contours avec les dérivées spatiales et temporelles locales pour

estimer le flot optique.

En pratique, 'implémentation de la détection de mouvement, basée sur la combinaison d’une
différence d’images avec une information spatiale, est une méthode tres largement utilisée. En
plus de la simplicité de calcul, la “motion energy detection” est adaptée aux architectures
dites “pipeline” permettant une implémentation facile sur des machines dédiées a la vision.
Un inconvénient majeur de cette méthode est que le mouvement du pixel est détecté mais pas
quantifié. De plus, elle n’est pas adaptée pour une application sur des systemes a caméra active.
En effet, comme I'utilisation d’'une caméra active peut induire un mouvement apparent de la
scene observée, il faut d’abord compenser ce type de mouvement avant d’appliquer la méthode

dite “motion energy detection”.

1.5.2 Notion de mise en correspondance d’un modele

Dans le cas du suivi 2D ou 3D d’objets, la mise en correspondance suppose connu le modele
de l'objet observé et permet de superposer ce modele avec les données fournies par le ou les

capteurs.

D’une maniere générale, on dispose de deux formes : une forme-modele M connue et une
forme-données D résultant des informations fournies par des capteurs 2D ou 3D. Ces deux
formes étant décrites dans des systéemes de coordonnées différents (systéme de coordonnées
du capteur et systeme de coordonnées de modélisation), il est nécessaire, afin de pouvoir les
exploiter, de les exprimer dans un systeme de coordonnées commun. La phase de mise en corres-
pondance consiste donc, apres choix d'un mode de représentation, a trouver la transformation

rigide ou non-rigide a appliquer sur D afin de minimiser un critere de distance entre D et
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M. Les méthodes de mise en correspondance peuvent étre classées suivant les dimensions des

données et du modele :

1.

2.

données 2D / modele 2D : simples a manipuler,

données 2D / modele 3D : tres utilisé grace a la combinaison du pouvoir descriptif des

modeles 3D avec la stratégie rapide et peu cotiteuse des capteurs 2D,
données 3D / modele 2D : perte d’informations au niveau des données,

données 3D / modele 3D : allie la puissance de description des modeles 3D, avec celle des

informations 3D.

La complexité et 'exactitude de la méthode de mise en correspondance dépendent prin-

cipalement du choix des primitives utilisées. Toutefois, le choix d’une méthode de mise en

correspondance peut dépendre des différences observées entre les images :

1.

différences dues a l’acquisition, qui peuvent étre corrigées : ces distorsions (changement de
point de vue ou bruit du capteur) peuvent étre modélisées, ce qui permet de déterminer

le type de transformation a rechercher.

différences dues a ’acquisition, mais qui ne peuvent pas étre corrigées : ces distorsions sont
difficiles & modéliser, car dépendantes de la scéne (éclairage, conditions atmosphériques,
ombrage, effet de perspective, certains bruits du capteur, ...) et induisent par conséquent,

des erreurs dans la mise en correspondance.

Afin de pouvoir détecter un objet dans 'image, il faut connaitre une information a priori

sur cet objet (son modele). Pour cette connaissance, deux approches sont distinguées dans la

littérature :

1.

les approches par primitives consistent a déterminer explicitement des invariants dans la
classe objet, et leur relation entre eux. La détection de I'objet consistera alors en deux

phases :
(a) extraction des primitives bas niveaux ou des invariants dans I'image (niveaux de gris,
contours ou segments, ...),
(b) analyse selon un modele a priori de 'objet.

A travers cette algorithmie, se dessine un schéma souvent rencontré en vision : analyse
bas niveau, et recherche des correspondances avec un modele. Ce type de systeme exploite
différentes propriétés de I'objet (sa géométrie par exemple) & 'aide de mesures de dis-

tances, d’angles ou/et de tailles sur les primitives extraites. Il s’agit souvent de systemes
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pouvant étre exploitables en temps réel. Le plus grand défaut des méthodes par primitives
est qu’elles sont tres sensibles a ’environnement de I'objet. Elles nécessitent souvent, pour
étre efficace, un arriere plan a 'opposé des primitives utilisées. Par exemple, pour une
méthode utilisant les contours, un environnement contenant peu de contours marqués est
préférable. Ainsi la robustesse d’'une approche par primitives est souvent lié a ’environ-
nement dans lequel la détection doit avoir lieu. Les hypotheses a vérifier en limitent le

domaine d’application.

2. les techniques basées sur ’apparence répondent dans une certaine mesure a ce probleme.
L’apparence peut se définir comme la forme de la surface d’intensité de l'image. Par
exemple, il peut s’agir basiquement du tableau 2D des pixels. La détection de 1'objet est
alors traitée comme un probleme de reconnaissance d’images. Ces méthodes permettent
de contourner les erreurs potentielles dues a une modélisation incompléete ou inappro-
priée. Mais elles sont souvent tres cotiteuses en temps de calcul car elles requierent une
exploration exhaustive, multi-échelles, multi-résolutions des images. Notons cependant
que 'apparence d'un objet dans une image est tres variable. Elle va dépendre de la posi-
tion et de l'orientation de l'objet par rapport a la caméra mais également de ’éclairage de
la scene et de la nature méme de l'objet. Cela va jouer sur la taille, la forme et la texture

de l'objet a suivre (notamment si certains détails seront visibles ou pas dans 'image).

1.5.3 Suivi basé sur la modélisation d’objets

Nous avons vu que dans les approches traditionnelles de suivi basées sur la modélisation

d’objets, deux approches principales sont généralement distinguées.

Les approches basées sur la mise en correspondance de primitives visuelles
utilisent des caractéristiques locales comme des points, des segments de droite, des arétes ou
des régions. Avec ces techniques, il est possible de localiser 'objet [73] dans I'image courante
et de prédire les positions des caractéristiques dans les images suivantes, selon un modele de
mouvement [112] [114] et un modele d’incertitude [81]. L’avantage de cette méthode est de
pouvoir travailler en trois dimensions : les translations et rotations de 'objet peuvent donc
étre estimées. Dans cette approche, il s’agit donc de mettre en correspondance un modele de
référence M et une projection P de cet objet dans I'image courante. Ceci est réalisé par le biais
de l'estimation des parametres caractérisant la transformation 7" du modele d’objet M en la

projection P de cet objet dans I'image. Lorsque 'on s’intéresse uniquement au suivi de 1'objet
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dans I'image, une alternative consiste a utiliser des modeles approximatifs et a n’exploiter que
des modeles d’objet et de mouvement 2D. Il est alors nécessaire d’introduire une composante
déformable pour pouvoir s’adapter aux déformations non linéaires des projections de 1'objet

dans le plan image liées a des effets de perspective non prises en compte par ces modeles 2D.

Koller et al. [72] obtiennent de bons résultats de suivi en utilisant un modele paramétrique
3D d’un véhicule. Ce type de modele peut étre ajusté pour différentes gammes de véhicules.
Les mouvements compliqués, tels que les demi-tours ou les manoeuvres pour se garer, ont été
correctement suivis en incluant une modélisation de I'ombre dans le modele 3D du véhicule
pour 'améliorer de maniere satisfaisante. A la différence des méthodes de suivi basées sur le
mouvement, seul un objet modélisé peut étre suivi. Nous citons également les travaux de Strom
et al. [104] et Basu et al. [7]. Ils décrivent un systéme temps réel de suivi et une modélisation
3D. L’idée directrice est de sélectionner un ensemble dense de points caractéristiques. Ils sont
ensuite mis en correspondance d’images en images pour mettre a jour la pose du modele 3D.
Pour cela, un modele générique 3D (approximation polygonale) de I'objet est nécessaire. D’une
maniere générale, les techniques de recherche de pose sont naturellement moins sensibles aux
occultations. En effet, elles sont basées sur des correspondances locales. Si plusieurs correspon-

dances sont manquantes, la pose peut encore étre calculée.

Ces techniques de suivi, basées sur des primitives [92] [20] extraites de chaque image de la
séquence, différent par les outils de mise en correspondance utilisés (dans le cas de suivi de
points par exemple, choix du plus proche voisin validé par des mesures de corrélation ou par
cohérence temporelle des trajectoires). Des filtres de Kalman sont généralement employés pour
réaliser le suivi et la prédiction des primitives dans 'image suivante. La qualité des résultats
de ces techniques dépend fortement du contenu de la scéne et est tres sensible a la densité des
primitives dans I'image. Par conséquent, la robustesse du suivi est étroitement liée a la méthode

utilisée pour le calcul des caractéristiques dans I'image.

Notons également qu’il est intéressant de pouvoir suivre les contours d’un objet non rigide
et d’analyser leurs mouvements. C’est ainsi que Terzopoulos et al. [71, 83] ont introduit la no-
tion de contours actifs ou snake model, c’est a dire des contours qui peuvent se déformer sous
I'action de certaines contraintes internes. Par la suite, Curwen et Blake [33] ont proposé une
représentation B-spline des contours actifs et Dubuisson et al. [41] ont utilisé une représentation

polygonale dans les problemes de suivi de véhicules. Ces différentes techniques sont basées sur
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la mesure spatiale des niveaux de gris ou sur la position des caractéristiques dans une image.

D’autre part, les approches globales ou basées sur un modéle (ou un motif) uti-
lisent le modele dans sa totalité. Il ne s’agit plus, dans ce cas, d'utiliser de primitives de haut
niveau (points d’intérét) mais plutot 'apparence de 'objet. Il s’agit donc de déterminer la
correspondance entre le modele de I'apparence choisi et I'estimation de la pose. Ces techniques
utilisent, par exemple, une classification par hyperplan (“Support Vector Machine”) [93], une
représentation des variations de I'apparence de 1'objet par une distribution possibiliste [94]
[95], des histogrammes de champs réceptifs multidirectionnels [36] ou des transformations de
caractéristiques optimales [62]. Une méthode hybride développée par T.F. Cootes, G.J. Ed-
wards et C.J. Taylor [25] utilise un modele statistique de forme et d’apparence en niveaux de

gris de 1'objet.

Le point fort de ces méthodes est leur capacité a traiter des motifs ou des modeles com-
plexes qui ne peuvent étre modélisés par des caractéristiques locales. Elles sont tres robustes et
ont été énormément utilisées. Elles sont aussi appelées sum-of-square-difference (SSD) puisque
elles consistent a minimiser la somme des carrés des différences entre un modele de référence
et une région de l'image. Une norme Ly est généralement utilisée pour mesurer cette erreur.
Historiquement, une recherche exhaustive était utilisée. Mais cette stratégie n’est pas appli-
cable dans le cas de transformations plus complexes que des translations 2D, qui nécessitent
des espaces de parametres de dimensions supérieures. Des méthodes plus récentes posent le
probléeme comme un probleme de minimisation non linéaire, utilisant des algorithmes du type
Newton ou Levenberg-Marquard. Darell et al. [35], Brunelli et al. [17] proposent de maximiser
un critere de corrélation entre un vecteur caractérisant le modele de référence et le contenu de
I'image. Les temps de calcul, significatifs dans ce cas, peuvent étre réduits en travaillant dans

des sous espaces de la représentation initiale de I'image [109, 85, 86].

La limitation principale de ces approches est leur manque de résistance au regard des occulta-
tions. Black et Jepson [13] ont surmonté cette limitation en reconstruisant les parties occultées.
Ils remplacent la norme quadratique généralement utilisée pour construire 'approximation de
I'image dans [’espace propre par une norme d’erreur robuste. Cette reconstruction revient a une
minimisation d’une fonction non linéaire, optimisée en utilisant une méthode de descente de
gradient simple. Ils utilisent la méme stratégie pour trouver la transformation paramétrique

alignant le motif sur I'image. Mais cette mise en correspondance est une opération cotiteuse en
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temps d’exécution. Elle nécessite pas moins de 30 secondes de traitement par image sur une
SGI Indy Workstation. Par conséquent, les performances du systeme de suivi sont limitées par

Iefficacité de la méthode retenue et les types d’objets modélisés.

Des travaux similaires reposant sur 'utilisation d’espaces propres ont été réalisés par K.
Deguchi et al. [106, 38], Shree K. Nayar et al. [89, 86] pour le suivi d’objets et du positionne-
ment d’un robot par vision. Ils proposent un algorithme général d’apprentissage basé sur une
analyse en composantes principales (“Eigenspaces”) pour déterminer la correspondance entre
la position du robot et ’apparence de l'objet. Pour cela, 'objet 3D est représenté par une
collection d’images 2D prises pour différentes positions du robot. Néanmoins, cette technique
présente un inconvénient majeur en reconnaissance : elle nécessite une normalisation précise
des images (objet intégralement visible, correctement localisé dans I'image et séparé du fond).
Ces algorithmes restent sensibles aux variations d’éclairement, aux ombres, aux saturations de

caméra et aux problemes des occultations.

1.6 Introduction aux travaux présentés dans ce mémoire

Plus récemment, de nouvelles méthodes efficaces de suivi ont été proposées : le probleme
du suivi est formulé comme un probleme de recherche du meilleur ensemble de parametres (au
sens des moindres carrés) décrivant le mouvement et la déformation de la cible au cours de la
séquence. Dans ce cas, les variations des parametres sont écrites comme une fonction linéaire
d’une image de différence (la différence entre 'image de référence et I'image courante). Cette ap-
proche est tres efficace car le mouvement peut étre facilement déduit de I'image de différence.
Cootes, Edwards et Taylor [25] l'utilisent pour estimer dynamiquement les parametres d'un
modele de visage en se basant sur 'apparence (modele 2D). Seuls, quelques travaux utilisent
cette approche avec des transformations projectives [55, 76], car ces dernieres sont non linéaires

et la taille de 'espace des parametres est trop importante.

Hager et Belhumeur [60] ont récemment proposé une méthode efficace pour ce type de
probleme. La position du modele de la cible dans la premiere image est supposée étre connue.
Le probleme est alors d’estimer la position de ce modele dans les images suivantes. La position
actuelle du modele dans I'image courante peut étre calculée en comparant les valeurs de niveaux
de gris du modele de la cible avec les valeurs de niveaux de gris de la région prédite (figure

1.5). Ce calcul est possible car au cours d’une phase d’apprentissage hors ligne, une relation



30 Chapitre 1 : Introduction au suivi d’objets en vision artificielle

entre les variations d’intensité lumineuse et les variations de position a été apprise. Hager et
Belhumeur [60] proposent d’estimer cette relation en utilisant I'inverse d’une image Jacobienne.
Nous allons montrer, dans le chapitre suivant, que cette relation peut étre obtenue en utilisant
une approche différente (une approximation par hyperplans) menant a de meilleurs résultats,

sans calcul additionnel.

Le suivi 3D d’objets que nous allons présenter dans ce mémoire est une méthode basée sur

I’apparence ou I'objet 3D est modélisé par une collection d’images 2D de référence.
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FI1GURE 1.5 — illustration du principe de suivi 2D.

Module de suivi 2D
d'un mofif visuel de référence

Module de suivi 3D d'un objet modélisé
par une collection d'images 2D de référence

Module de gestion
de changement d’apparence

FIGURE 1.6 — illustration du principe de suivi 3D.
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C’est un algorithme temps réel composé de deux modules (figure 1.6) :

— le premier permettant le suivi 2D d’un motif visuel de référence en utilisant I’approxima-
tion par hyperplans,

— le second assurant le passage d’un motif de référence a I’autre pour gérer les changements

d’apparence de 'objet 3D dans la séquence d’images.
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Chapitre 2

Suivi efficace d’un motif visuel 2D :

approche par hyperplans

Dans ce chapitre, nous allons présenter une méthode permettant de suivre efficacement et
rapidement le déplacement d’un motif visuel 2D donné dans un flot vidéo. Cette approche,
basée sur 'apparence, qui est a l'origine de mes travaux, a fait I'objet de plusieurs publications
[66] [67] [68].

Elle consiste a écrire les variations des parametres décrivant le mouvement et la déformation
de la cible comme une fonction linéaire d’une image de différence entre le motif de référence a
suivre et le motif échantillonné dans I'image courante. Nous proposons d’estimer cette relation,
lors d’une phase d’apprentissage hors ligne, en utilisant une approximation par hyperplans. Ces
travaux différent de ceux présentés par Hager et Belhumeur [60] qui utilisent I'inverse d’une

image Jacobienne pour estimer cette relation linéaire.

Dans les sections suivantes, nous allons présenter, de maniere succincte, la méthode de suivi
proposée par Hager et Belhumeur, puis décrire I'approche que nous proposons avant de les
comparer. Des expérimentations sur des images réelles sont effectuées dans le but de montrer
la supériorité de notre approche de suivi de motif visuel 2D sans occultation. Finalement, le

probleme des occultations sera traité par une méthode de seuillage adaptatif.

2.1 Suivi efficace d’une région dans I’image

Notons I(x,t) la valeur de l'intensité lumineuse au point de coordonnées x = (z,y) dans

une image acquise au temps t. Posons R = (X1, Xs, ..., Xy ) 'ensemble des coordonnées des N

33
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points de I'image qui définissent une région cible. I(R,t) = (I(x1,t), I(x2,t), -, I(xn,t)) est
un vecteur contenant les valeurs de l'intensité lumineuse de la région cible au temps ¢. Nous
appelons I(R, ty) le modéle de référence. C’est le modele (ou le motif) qui doit étre suivi; ¢

est le temps initial (t = 0).

Le mouvement relatif entre l'objet et la caméra entraine des changements de position
du modele dans I'image. Nous supposons que ces transformations peuvent étre parfaitement
modélisées par un modéle paramétrique de mouvement £(x; u(t)) ou x indique les coordonnées
d’un point dans l'image et u(t) = (u1(t), po(t), ..., pn(t)) un ensemble de parametres. Nous
supposons que N > n et que f est une fonction différenciable a la fois en x et . Nous appe-
lons p le vecteur des parametres du mouvement. L’ensemble des coordonnées des N points de
l'image (f(xy; u(t)), £(xo; pu(t)), ..., f(xn; p(t))) est noté f(R; u(t)). Au temps to, la position du

modele est u(ty), alors notée pg.

Avec ces hypotheses, “suivre 'objet au temps t” signifie :
“calculer u(t) tel que I(f(R;u(t)),t) = L(E(R; ug), to)”-

Nous écrivons p(t) 'estimation de la valeur réelle p*(t). Le vecteur des parametres du mou-
vement de la région cible p(t) peut étre estimé en minimisant au sens des moindres carrés la

fonction :

O(u(t)) = [[L(E(R; 15), to) — L(E(R; u(t)), 1)l

Cette formulation tres générale du suivi a été utilisée par plusieurs auteurs. Black et Jepson
[13] donnent un bon exemple d’utilisation de cette minimisation. Ils ont proposé un algorithme
d’optimisation (Levenberg-Marquard) qui est malheureusement lent en exécution et ne tolere

seulement que des petits mouvements de 'objet.

Hager et Belhumeur [60] proposent un calcul tres simple et efficace de p(t + 7) en écrivant :
plt +7) = p(t) + At +7) (LE(R; po), to) — LE(R; (1)), £ + 7)) (2.1)

ou A(t + 7) peut étre obtenue avec un simple calcul en ligne, et 7 exprime le temps entre
deux images successives. Cette formulation fait qu’il est possible de I'implémenter en temps

réel sur des stations de travail standards.
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Si nous notons :
it + 7) = I(£(R; ), to) — L(E(R; p(t)), ¢ + 7)

op(t +7) = p(t+7) — pu(t)
I'équation (2.1) peut étre écrite sous la forme :

op(t +71) = At + 7)0i(t + 7) (2.2)

2.2 Approximation Jacobienne (AJ) contre Approxima-

tion par Hyperplans (AH)

2.2.1 Approximation Jacobienne (AJ) [60]

L’équation (2.2) montre clairement que A(t+7) joue le role d’'une matrice Jacobienne. Pour
cette raison, nous la noterons A (¢ + 7). L’estimation de A;(t 4+ 7) peut étre obtenue, comme

proposée par Hager et Belhumeur [60], en utilisant 'image Jacobienne.

Dans le but de simplifier les notations, nous indiquerons I(f(R; u(t)),t) par I(p,t). Siles va-
leurs des composantes dp et 7 sont petites, il est possible de linéariser le probleme en développant

I( + dp,t + 7) en une série de Taylor par rapport a p et ¢ :

p+opt+7) = Ipt)
£ L (23)
+ Li(u, )7+ h.o.t.
ou h.o.t. sont des termes d’ordre supérieur du développement qui peuvent étre négligés.

I,(11,t) = M(pu,t) est la matrice Jacobienne de I relativement a p au temps ¢, et I, est la

dérivée de I par rapport a t.

En négligeant les termes d’ordre supérieur h.o.t. et en supposant ’approximation suivante
L(p, )7 = L, t +7) — I, t) avec 6i = I(p + op,t + 7) — I(p, t + 7), I'équation précédente
(2.3) devient :

0i = M(p, t)dp (2.4)
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En écrivant :

Aj(t) = (M (1, )M (p, 1))~ "M (1, ) (2.5)

nous obtenons directement une expression de A;(t) (ot M’ est la matrice transposée de M).

En combinant les équations (2.2) et (2.5), nous obtenons :
Sp= (M"(p, t)M(p, 1)) "M (, )01 = A;(2)di (2.6)

Le simple calcul de M nécessite le calcul du gradient de I'image par rapport a la composante
du vecteur f. Donc M doit étre entierement recalculée a chaque nouvelle itération. Ceci est une
procédure cotiteuse en temps de calcul. Heureusement, il est possible d’exprimer M comme une
fonction du gradient de I'image de référence, permettant d’obtenir du = (M!M) M4 avec

seulement quelques calculs en ligne [60].

L’équation (2.6) implique le calcul de la différence d’intensité di. Il est possible de lier
01 au modele de référence donné dans la premiere image. Si nous supposons que le motif
est correctement localisé apres la correction du vecteur des parametres du mouvement dy,
I'hypothese de cohérence d’image donne I(u + du,t + d7) = I(ui, to), menant a la relation
01 =15, to) — L(p, T + 7).

Dans ce cas, I’équation (2.6) relie la différence entre le modele dans la région courante et le
modele de la cible avec un déplacement dyu alignant la région sur la cible.
Avec ces notations, le suivi consiste a évaluer 6i(t + 7) et en déduire par conséquent du(t + 1),

puis finalement, mettre a jour u(t + 7) en accord avec 'équation : p(t + 7) = p(t) + ou(t + 7).

2.2.2 Approximation par Hyperplans (AH) [67] [68]

Nous proposons une interprétation différente du calcul de la matrice A. L’équation (2.2)
opu(t+71) = A(t + 7)di(t + 7) peut étre vue comme une modélisation par n hyperplans. Dans
ce paragraphe, la matrice A est écrite Aj;, pour la distinguer de A;. Cependant elle joue le
méme role. Ecrivons a;; les élements de la matrice A (la variable temps ¢ étant supprimée

pour simplifier les notations).
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L’équation (2.2) peut étre écrite sous la forme :

(

((IH, ceey A1y, Q1IN —1)(5Z1, e 757:j7 e ,(%N,(;/Ll)t =0
(CLil, ceey gy ey QN —1)(521, R ,(%j, . ,(SZ.N’(SNi)t =0

Sous cette forme, nous pouvons clairement observer que a1, ..., a;j,. .., a;y sont les coeffi-
cients de n hyperplans qui peuvent étre estimés en utilisant une estimation au sens des moindres

carrés.

Durant la phase d’apprentissage, la région d’intérét est écartée de la position de référence
pg (définie manuellement en sélectionnant la région d’intérét dans la premiere image) de po’ =
pg + opo. Une fois que la région est déplacée, le vecteur 0i = I(R, ug) — I(R, po’) est calculé.

Cette procédure de “perturbation” est répétée N, fois, avec N, > N.

Finalement, nous collectons N, couples (6i*, du*), k € [1, N,] sachant que §i* = (6i}, . . ., dik;)*

et dpk = (Ouk, ..., 0uk)t 1l est alors possible d’obtenir une matrice A telle que :
k=Np k_ 2k\2 . ..
Y ey (O — Apdi%)? soit minimale.

En écrivant H = (6i',...,0i"), Y = (op',...,5u"?), et en supposant N, > N nous
obtenons un systéme surdéterminé (Y = A,H). Aj, peut étre calculée par A;, = YH!(HH)™!,
ou H' est la transposée de H. Un schéma similaire a déja été proposé par Cootes et al. [25].
Ils I'ont utilisé dans le cadre spécifique de I'estimation dynamique des parametres d’'un modele

d’apparence d'un visage.

2.2.3 Interprétation géométrique des deux approximations

Définie dans ’approzimation Jacobienne, I'équation di = M(pu,t)épu peut étre interprétée
comme un ensemble de N hyperplans (un pour chaque niveau de gris). Chaque hyperplan ex-
prime une relation entre un niveau de gris et les n parametres de la transformation dans un

espace a n + N dimensions.

L’équation A;(t) = (M"(p,t)M(p,t)) " M (u,t) permet alors de définir I'ensemble des n

hyperplans donnant les meilleures approximations de chaque parametre de la transformation a
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partir des N hyperplans initiaux.

Ceci peut éetre illustré en prenant I'exemple simple suivant : supposons que nous avons
seulement deux niveaux de gris (ou pixels) notés ig et i; dans un modele (ou motif) et un
parametre de transformation .

L’équation 0i = M, t)dp nous donne alors pour N =2etn=1:
(%0 = mo(glﬁo (520 - TTLQ(S,LLO =0 (Po)

ou (2.7)
51'1 = ml(gl,bo (S’Ll - m15,u0 =0 (Pl)

Ces deux équations (2.7) peuvent étre interprétées comme la définition de deux plans P, et Py
dans un espace (i, di1, dpyg) & trois dimensions (N +n = 3). Ils constituent une approximation
du premier ordre des deux fonctions fy et f; donnant les différences de niveaux de gris diy et

071 obtenues pour une variation dug du parametre de la transformation :

dig = fo(opo) et iy = f1(dpo) (2.8)
Nous écrivons alors les éléments de la matrice M sous la forme :

— ofo

0 — S0 et my = Si (29)

m =
dpo

(0ig, 01, 0pi0) ou (fo(dpo), f1(0po), dp) peut étre assimilé & une courbe paramétrique C' que

nous supposons planaire dans I’espace 3D. Ceci est illustré par la figure 2.1.

Plan P2 obtenu do

par approximation t
Jacobienne Tangente & I’origine de C
7
~/.
~/V
P> Courbe C _
» Ol
A7
“ Pi
// Po
dio

FIGURE 2.1 — interprétation géométrique de I'approximation Jacobienne.
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L'équation A;(t) = (M*(u,t)M (p,t)) " M*(u,t) représente un plan P qui est la meilleure
approximation des plans Fy et P, au sens des moindres carrés. Il n’y aucune raison pour que

ce plan P, contienne la courbe C.

So
A
Tangente a I’origine de C
/
;
/ Courbe C

./.

» Ol

Olo
Plan P contenant la courbe C

(Plan optimal obtenu avec
I’approximation par hyperplans)

FIGURE 2.2 — interprétation géométrique de I'approximation par hyperplans.

Dans le cas de 'approzimation par hyperplans illustrée figure 2.2, nous utilisons directement
les points de la courbe C' pour I'approximer par un plan. Dans le cas de ’hyperplan, le plan
obtenu dans notre exemple est le plan optimal P et dans le cas Jacobien, la seule contrainte

pour le plan P, est d’inclure la tangente a la courbe.

2.3 Avantages de ’Approximation par Hyperplans (AH)

Dans la suite de ce chapitre, les arguments p ou ¢ seront supprimés quand le contexte nous

le permettra.

Bien que la méme équation du = Adi soit utilisée dans les deux cas, nous montrerons que les
résultats obtenus en utilisant la modélisation par hyperplans sont meilleurs que ceux obtenus

en utilisant I'image Jacobienne.

La raison est que dans le cas de I’ Approximation par Hyperplans (AH), la meilleure approxi-

mation linéaire donnant le mouvement, a partir des différences d’images, est obtenue en utilisant
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directement la donnée (des paires de vecteurs (07 et o) produites par de petites perturbations).

Dans le cas de I’Approximation Jacobienne (AJ), ces données sont d’abord utilisées pour
estimer, a partir d'un échantillonnage point par point, une relation linéaire entre des différences
d’images et une fonction paramétrique du mouvement. Au final, les relations attendues sont
calculées a partir des premieres approximations. L’AJ suppose que les niveaux de gris sont des
combinaisons linéaires des parametres du mouvement. Cette hypothese, qui n’est pas confirmée

dans les images réelles, n’est pas nécessaire dans le cas de I’AH.

2.3.1 Simple application numérique

Supposons une ligne image ayant des valeurs de niveaux de gris correspondant a la fonc-
tion : I(x) = exp(—%). La région a suivre est R = (z1,22) = (—0.1,0.0). Supposons mainte-
nant que la transformation est une pure translation (u = tz). La fonction f(z, ) s'écrit alors

f(x,n) =z +ta.

La phase d’apprentissage consiste a produire 1000 perturbations aléatoires sur ¢z, en utili-

sant une loi uniforme dans un intervalle [—.25, 4+.25], donnant des couples de valeurs de dtx et di.

Dans le cas de 'approximation par hyperplans, nous obtenons A, = (13.42, —13.41) direc-
tement. Dans le cas de 'approximation Jacobienne, nous calculons d’abord chaque valeur de la
matrice Jacobienne M. Les mémes couples de vecteurs 6% et §i* donnés par les perturbations
aléatoires sont utilisés pour calculer M. En écrivant H = (6i',...,0i™), Y = (dut, ..., ou™),
une estimation de M est donnée par : M = HY!(YY?)™!, parce que M doit satisfaire H = MY
(équation (2.4)). Par conséquent, les mémes données sont exactement utilisées dans les deux

approximations (AH et AJ). Nous obtenons finalement A; = (M'M)~'M* = (11.05, 1.06).

Comparaison : il faut maintenant évaluer quelle est la meilleure modélisation entre AJ et
AH. Ceci a été fait en prenant des valeurs de op* dans I'intervalle [—1, 1] de 'exemple précédent.
Chacune de ces perturbations donne un vecteur di. Une estimation du mouvement du peut étre
obtenue en utilisant la relation du = Adi. Si 'approximation était parfaite, nous devrions ob-

tenir opu = opu*.

Ces résultats sont illustrés par la figure 2.3. Cette figure représente dp en fonction de dp*.

L’approximation par hyperplans donne visiblement et indéniablement de meilleurs résultats que
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I’approximation Jacobienne.

6;'1 = AL di  Approximation par Hyperplans —
op = A oi Approximation Jacobienne ... ...
op=10p" -

0.5

S Eor B ~ =+ xm
o

—~

gl T ! L
1 0.5 0 0.5 1
Mouvement actuel (§u*)

FIGURE 2.3 — comparaison entre I’approximation Jacobienne et ’approximation par hyperplans.

2.4 Suivi efficace a ’aide de approximation par hyper-

plans

Dans la section précédente, nous avons utilisé un exemple simple pour montrer la supériorité
de I’Approximation par Hyperplans (AH) sur I’Approximation Jacobienne (AJ). Cependant,
le schéma de ’AH est tres inefficace, pris sous sa forme initiale. Le calcul direct de la ma-
trice Ay, implique une minimisation au sens des moindres carrés, laquelle doit étre répétée pour
chaque nouvelle image. La matrice dépend de la position courante, de I'orientation, etc. données
par u. La phase d’apprentissage consiste a calculer une relation linéaire entre un ensemble de
différences de niveaux de gris et une correction des parametres p. Cette relation est calculée
autour de la valeur puf (connue quand l'utilisateur sélectionne une région de 'image) et n’est

pas valable pour d’autres valeurs de pu.

Nous allons voir comment il est possible d’établir cette relation pour n’importe quelle valeur

de u, sans recalculer la matrice.
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2.4.1 Phase d’apprentissage

Soit la région définie par R = (x1, Xa, ..., Xy) 'ensemble des coordonnées des N points dans
un référentiel local appelé référentiel région. La fonction f(x;pu) change les coordonnées de

x = (z,y) dans le référentiel région en u = (u,v) = f(x; ) dans le référentiel image.

Quand I'utilisateur définit une région cible dans la premiere image, il définit un ensemble
de correspondances entre des points dans le référentiel région et des points dans le référentiel
image (par exemple, les coins de la région rectangulaire). Connaissant I'ensemble des corres-
pondances, le calcul de uf, tel que f(x; pf) aligne le référentiel région sur la cible (définie dans

le référentiel image), est alors possible.

La phase d’apprentissage consiste a produire de petites perturbations aléatoires du autour
de pg. Ces perturbations, écrites sous la forme puy = pf + dp entrainent le changement de
luminosité 01 = I(f(R; ug)) — I(E(R; 15))-

Un ensemble de N, perturbations dp sont produites dans le but d’obtenir un modele linéaire
donnant ép = Ajdi. Durant la phase d’apprentissage, il est possible d’estimer le mouvement

0 connaissant oi.

Référentiel Image

Référentiel Région

+x1/)J(1'

+ o+
|

f »1(f(x;uo*);u' 0) R’

FIGURE 2.4 — phase d’apprentissage hors ligne.
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Comme le montre la figure 2.4, si u’ sont les coordonnées de x dans le référentiel image par
la transformation ), alors u’ = f(x; u(). Soit x’ tel que u = f(x'; 1g)). En supposant que f est

inversible, nous obtenons x’ = £~ (f(x; ud); 11p)-

Par conséquent, connaissant di, nous pouvons estimer (), et finalement calculer le déplacement
de la région exprimé dans le référentiel région. Ce déplacement est seulement valable a proximité

de 1.

2.4.2 Phase de suivi

Au début de la phase de suivi, une prédiction des parametres est connue et est notée p'. Le

suivi consiste dans l'estimation de p tel que :

L(E(R: ), £) = (E(R: 1), to)

avec la notation Iy(f(R; us)) = L(E(R; i), to). Ici, le temps t est supprimé pour simplifier

-

les notations.

Référentiel Image

Position prédite
- L

L L

FIGURE 2.5 — phase de suivi en ligne.

En calculant :

op = Andi = An[lo(F(R; 1)) — I(E(R; 1))] (2.10)
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nous obtenons une perturbation du qui aurait produite une différence 6i si le vecteur des

parametres avait été pf. Dans ce cas, une position x de la région est transformée en x' =

£ (E(x; 1); p1g), avee p' = g + o

L’actuelle modélisation transforme la position x en u : u = f(x, u). Comme décrite sur la

figure 2.5, I'utilisation de équation x' = £~ (f(x; ug); pp) dans la relation v’ = f(x’, ¢//) donne :

w' = £(xs 1) = F(EH (s p10); 0); 1) (2.11)

Cette équation est fondamentale pour le suivi : elle donne la transformation alignant la
région sur la cible a l'instant courant, connaissant une prédiction y’ et une perturbation locale
op. Cette perturbation locale autour de la valeur initiale pf, est obtenue en échantillonnant
I'image courante dans le référentiel région et en calculant 0i = I(f(R, i), to) — I(E(R, 1), ).
L’équation (2.2) donne puf = pf + Apdi.

L’idée principale est alors de corriger la transformation de la région dans le référentiel
région (en agissant comme si les parametres étaient pf) et de transformer cette correction en

lui appliquant .

2.4.3 Modeéles linéaires de mouvement

Translation, rotation et changement d’échelle : considérant un mouvement défini par
une translation planaire (tz, ty), une rotation planaire () et un facteur d’échelle (s), la relation
entre un point de coordonnées (z,y) dans le référentiel région et un point correspondant de

coordonnées (u,v) dans le référentiel image est donnée par :

u = scos(f)x — ssin(f)y + tx

v = ssin(f)x + scos(0)y + ty
Ce systeme d’équations peut étre écrit sous forme matricielle (produit de matrices) en utili-
sant les coordonnées homogenes. Soient (x,y, 1)! les coordonnées d'un point dans le référentiel
région et (Au, v, \)! ses coordonnées dans le référentiel image. Nous obtenons alors le systeme

suivant :

A x scos(f) —ssin(f) tx
M | =F)| y | avecF(u) = | ssin(d) scos(f) ty
A 1 0 0 1
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Homographie : en gardant les mémes notations (coordonnées homogenes), les mouvements

homographiques peuvent étre modélisés par un modele a huit parametres donné par la matrice

suivante :
a b c
F=1d e f
g h 1

Généralisation des modeles linéaires de mouvement : dans le cas d’'un modele linéaire

de mouvement, nous avons vu que la fonction f peut étre écrite comme un produit de matrices :

f(x; ) = F(p)x

ol x est écrit avec des coordonnées homogenes x = (s, sy, s), et F est une matrice de

dimensions 3 x 3.

Dans ce cas, I’équation (2.11) devient :

F(p) = F(u)F " (10)F (115) (2.12)

ou F(po') = F(us + Apdi). F(1) est la transformation obtenue a I'image précédente. F (1))
est calculée a partir de la sélection de la région dans I'image initiale (c’est a dire la premiere
image). La matrice A, est estimée durant la phase d’apprentissage hors ligne. Finalement, la

perturbation o est donnée par I’équation (2.10).

2.5 Expérimentations et Résultats

Les expérimentations suivantes montrent la supériorité de I’Approximation par Hyperplans
(AH) sur I’Approximation Jacobienne (AJ).

Nous avons testé trois modeles différents de mouvement :
1. Translation planaire, Rotation planaire et changement d’Echelle (TRE),
2. transformation affine,
3. transformation homographique.

Dans cette section, nous présentons seulement les résultats concernant le premier modele
de mouvement (TRE), car les quatres parametres qui apparaissent dans cette transformation
peuvent étre intuitivement pergus. Ce n’est pas le cas pour les six parametres de la transforma-

tion affine ou pour les huit parametres du mouvement homographique. De plus, nous obtenons
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dans chacun des cas le méme type de résultat.
Ces algorithmes ont été implémentés sur une station de travail Silicon Graphics O,. 400 points
a l'intérieur d’une zone elliptique sont suivis pour une acquisition image toutes les 33 ms. Les

traitements prennent moins de 10 ms dans les deux cas (AH et AJ).

2.5.1 Comparaison entre AJ et AH : résultats sur une image sta-
tique

Cette expérimentation consiste a sélectionner une région dans une image, a apprendre la ma-

trice A par les deux méthodes d’approximation, et finalement a valider la matrice en déplagant

la région et en comparant le mouvement réel avec celui estimé par o = Adi.

FIGURE 2.6 — image test et région cible.

L’estimation de la matrice Jacobienne et l’estimation par hyperplans doivent étre faites
dans les meémes conditions, sinon cette comparaison n’aura aucune signification. De petites
perturbations autour de la position de référence sont produites, en utilisant une loi uniforme
aléatoire. Le méme ensemble de perturbations est exactement utilisé pour calculer les deux

approximations.

Nous avons conduit cette expérimentation sur plusieurs images et avons obtenu le méme

type de résultat. Nous présentons des résultats obtenus sur une seule image (figure 2.6). Les
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graphiques de la figure 2.7 comparent les approximations obtenues avec AJ et AH. Dans les
deux cas, 'approximation linéaire (phase d’apprentissage) a été faite autour de la transforma-
tion initiale, dans un intervalle de +/- 20 pixels pour les translations, +/- 10 degrés pour la
rotation et +/- 10 pixels pour I’échelle. La variation d’échelle est calculée en fonction de la

taille de la région dans la premiere image.

20 T T T T T T I 20 T T T T T T
op = op* Op = op*
15 op = Apdi (approximation par hyperplans _ 15 F Op = Apdi (approximation par hyperplans _
oy = Ajdi (approximation Jacobig Namesr op = Ajoi (approximation Jacobiepf€) - - .-
10 - B - o B
tx ty ..
p 5r B p oF B
r T
é L _ é . 4
q 0 g 0
i, i .
t RO T t -9 [~ -
e e
-10 1 -10 1
A . 15 :
-20 1 1 1 I 1 I 1 g kel peett I | | | I
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Perturbation actuelle sur tx (en pixels) Perturbation actuelle sur ty (en pixels)
0.2 T T T T T 10 T T T T T T ¥
_ 3/4 =ou* opp = Op* ———
0.15 1= op = Apdi (approximation par hyperpl 7 8 op = Apdi (approximation par hyperplans) - -
0.1k oy = Aj;di (approximation Jacobs ) e | E op = A;oi (approximation Jacobieniie) -
: c 6 F —
0 0.05 - — 101
b OF . LA 1
T = 1 2 | - —
6 -0.05 - b ;
(il 0.1 B Dot i
t -0.15 . B é
e . d 2 7
-0.2 - B i
- o t 4 7
-0.25 - b e
0.3 | ’ J -6 - B
-0.35 1 1 1 1 | 1 1 -8 1 | 1 1 1 1 1
02  -0.15 -0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
Perturbation actuelle sur # (en radian) Perturbation actuelle sur I’échelle (en pixels)

FIGURE 2.7 — comparaison des méthodes AJ et AH sur un modele de mouvement de type TRE.

Nous avons clairement observé que ’approximation donnée par I’AH est de loin la meilleure.
Pour exemple, dans le cas d'une translation de 15 pixels, plusieurs itérations sont nécessaires
a I’AJ pour compenser cette translation alors qu'une seule itération suffit pour ’AH. Notre

approche par hyperlans permet donc d’étendre la zone de convergence.

Cela signifie que dans les applications de suivi, l'algorithme proposé sera capable de suivre

des objets avec des déplacements de grandes amplitudes.

2.5.2 Expérimentations sur des objets en mouvement

Séquences vidéos réelles : les algorithmes ont été implémentés sur une station de travail

Silicon Graphics O, équipée d'un processeur R5000 cadencé a une fréquence de 150Mhz. 100
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points a l'intérieur d'une zone polygonale sont suivis pour une acquisition image toutes les 33
ms. Les traitements prennent moins de 10 ms. Le mouvement est supposé étre une homogra-
phie. Pour illustrer notre méthode de suivi 2D, nous utilisons des objets volumiques présentant
des surfaces planaires. Ceci nous est imposé par le modele de mouvement qui suppose que les
points caractéristiques du motif suivi (les points ot sont échantillonnés les niveaux de gris)

appartiennent au méme plan.

Motif a suivre

Premier niveau Dernier niveau
d’apprentissage d’apprentissage

Différentes
perturbations

\ Points

échantillonnés

FIGURE 2.8 — phase d’apprentissage multiéchelle hors ligne.

Dans ce cas, nous utilisons une stratégie a quatre niveaux d’approximation appliqués suc-
cessivement. Chacun a été appris distinctement, en appliquant un niveau différent de pertur-
bations. Les amplitudes de ces perturbations ont été fixées respectivement a 20%, 10%, 5% et
1% de la taille de la région. Cette phase d’apprentissage hors ligne est illustrée par la figure
2.8. Cette approche multiéchelle a été utilisée pour augmenter la précision. L’échelle la plus
grande permet, avec un manque de précision, de suivre les mouvements de fortes amplitudes;
I’échelle la plus petite, quant a elle, permet de suivre avec précision les mouvements de faibles

amplitudes.
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Les figures 2.9, 2.10, 2.11 et 2.12 présentent quatre séquences de suivi 2D en temps réel
vidéo et ceci pour différents motifs visuels. Les images ont été sélectionnées pour montrer
la robustesse de notre méthode aux variations possibles d’apparence du motif suivi dues aux
changements d’orientation caméra/objet et aux déplacements de grandes amplitudes entre deux

images consécutives.

FIGURE 2.9 — suivi 2D temps réel : séquence 1.

En particulier, dans la derniere séquence, I'objet est en rotation avec une vitesse supérieure
a 760 degrés par seconde (15 degrés par image). A notre connaissance, aucun des algorithmes
proposés auparavant peut suivre des objets a une telle vitesse de déplacement. Ces résultats
obtenus nous ont encouragés a poursuivre nos travaux et a développer une approche de suivi 3D
que nous présenterons dans le prochain chapitre. Mais auparavant, nous proposons une solution

pour traiter le probleme des occultations.
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FI1GURE 2.10 — suivi 2D temps réel : séquence 2.
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FIGURE 2.11 — suivi 2D temps réel : séquence 3.

FIGURE 2.12 — suivi 2D temps réel : séquence 4.
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2.6 Traitement des occultations

Dans les méthodes de suivi basées sur une modélisation photométrique de I'objet
rigide, la phase de mise en correspondance du modele de 1'objet actuellement suivi avec une
région de l'image courante est tres délicate. Elle peut s’avérer inexacte dans les situations

suivantes :

1. le modele ne représente plus 'apparence de l'objet courant a cause des changements

d’orientation de 1'objet ou des conditions d’illumination de la scene.

2. I'objet est partiellement visible du a l'apparition d’occultations.

Un algorithme de suivi devra étre capable de traiter a la fois ces deux situations. Dans la
premiere situation, I'algorithme devra mettre a jour le modele pour satisfaire le changement
d’apparence de 1'objet. Dans le second cas, il devra étre capable de détecter 'occultation et
continuer a capturer 'objet jusqu’a ce qu’il redevienne entierement visible. Cette occultation
inter-objets se produit donc quand un ou plusieurs objets cachent la vue d’un ou plusieurs

objets a 'intérieur du champ de vision de la caméra.

Pour garantir la stabilité et la robustesse face aux occultations, plusieurs méthodes de suivi
utilisent un filtre de Kalman [90] [53] [14] [91]. Dans toutes ces méthodes, le filtre de Kalman
permet de suivre la position de 'objet pour un modele de mouvement donné. La position de
I'objet est prédite dans I'image courante. Pour vérifier la prédiction, une technique d’analyse
d’image indépendante est alors employée pour détecter 'objet. Dans une telle approche, le
bénéfice dans l'utilisation du filtre de Kalman est seulement de controler (lisser) la trajectoire
de l'objet. Le filtre a tres peu d’effet sur 'amélioration de la détection de I'objet dans I'image,

ce qui est crucial pour garantir la robustesse du suivi.

De nombreux travaux sur la détection des occultations se sont concentrés sur des
méthodes de haut niveau utilisant les ”line drawings”. Les approches les plus notables déduisent
les occultations a partir des jonctions ou liaisons réalisées entre les différents segments de droite
modélisant les contours de l'objet [61] [105] [65]. Horn [12] a indiqué brievement la possibilité
de reconnaitre une aréte cachée en analysant son profil d’intensité. Riley [82] a mentionné qu'un
changement abrupt dans la texture pouvait signaler I'apparition d’une aréte occultée. Pentland
[5] a démontré qu’en utilisant des informations locales sur 'ombre, des contours lisses occultés

pouvaient étre détectés. Thompson et Whillock [111] ont utilisé des informations sur le mouve-
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ment et le contraste pour détecter des surfaces occultées et ont amélioré ainsi la reconnaissance
(basée sur un modele) d’objets partiellement occultés. Nakayama et al. [69] ont suggéré de
classer les occultations en intégrant uniquement la notion de profondeur. Toh et Forrest [107]
ont montré qu’'une occultation peut étre directement détectée a partir des données contenues
dans I'image en intégrant la notion de discontinuité de profondeur. Dans ce cas précis, il est
supposé que la discontinuité de profondeur entre deux surfaces apparaitra comme une disconti-
nuité d’intensité dans I'image 2D. Pour cela, ils ont fusionné deux techniques : I'une basée sur
la détection de rivalité au cours d’une fixation binoculaire (”binocular fixation and rivalry me-
thod”), 'autre utilise I'information focale qui résulte d'un changement de profondeur de champ.
La faisabilité de la premiere technique suppose que la fusion stéréo et la rivalité coexistent dans
la vision humaine. Cette méthode démontre donc que la détection des occultations est inhérente
dans la vision binoculaire et suggere que de tels mécanismes existent dans la vision humaine.
La deuxieme méthode dite "méthode de profondeur de champ” n’implique pas des changements
de point de vue et évite ainsi le probleme des correspondances a la différence de la premiere.
Notons également que les techniques de détection d’occultations peuvent étre basées sur une
minimisation d’erreur de mise en correspondance d’intensité, définie comme une somme des

carrés des différences (sum-of-squared difference SSD) entre 'image et un modele [53] [91].

2.6.1 Méthode de seuillage adaptatif [46]

Avant de présenter notre solution, nous adopterons les notations suivantes :

~ VlI,ep = I)(f(R; 1)) sera le vecteur de niveaux de gris correspondant a 1’échantillonnage
du motif de référence que 1’on souhaite suivre dans la zone d’intérét.

— V1. correspondra soit a I(f(R; p)) durant la phase d’apprentissage hors ligne (position
perturbée autour de pg), soit a I(f(R;p’)) durant la phase de suivi en ligne (position
prédite). En fait, VI, est le vecteur de niveaux de gris correspondant a 1’échantillonnage
du motif courant dans la zone d’intérét.

— AVI = i = V.. — VI est la différence de niveaux de gris entre les deux vecteurs de
forme.

— A = A, est la matrice apprise lors de la phase d’apprentissage hors ligne en utilisant la

méthode d’approximation par hyperplans.

La solution mise en ceuvre est basée sur les travaux de Gregory D. Hager et Peter N. Bel-
humeur [60]. La méthode de détection et de traitement des occultations est une méthode de

seuillage appliquée au vecteur de différence de niveaux de gris AV'[ entre le vecteur de référence
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suivi V'1,.s et le motif courant dans I'image V'I.. Ces seuils, calculés pour chaque élément du
vecteur de résidus, sont aussi regroupés dans un vecteur dit vecteur de seuil adaptatif V I,. Ce

vecteur VI, est appris lors de la phase d’apprentissage pour le calcul de la matrice A.

A partir du vecteur de référence choisi VIer = (iref1,ires2, - - - ,irefN)t et des différents
vecteurs courants VIJ = (il, i), ... i/\) échantillonnés sur N points (N = 373) apres M
perturbations des parametres de la transformation affine (M = 1000), nous estimons VI, =

(is1,0s2,---,0sn)" cOmme un vecteur moyen.

Un élément k du vecteur VI, est donné par la formule suivante :

M
sk = Z repk — 1, (2.13)
Nous estimons alors le vecteur des écarts types Vo, = (01, 0lg, . .., 0lsy)'
Un élément k du vecteur Voy, est donné par la formule suivante :
| M
Oie = \| 37 O lireqi = ) = ia]? (2.14)
p=1

Nous traitons donc les problemes d’occultations en supposant que pour chaque point échan-
tillonné, la variation de niveau de gris suit une distribution gaussienne (moyenne et écart type).
Dans cette méthode, les occultations détectées doivent entrainer de fortes variations de niveaux
de gris dans le vecteur de résidus AV dont la normalisation est fonction de la mise a jour
de la matrice diagonale de masquage W pondérant les erreurs dues aux occultations. Chaque
terme diagonal w;; peut prendre une valeur comprise entre 0 (outlier) et 1 (inlier) calculée en
comparant la valeur absolue |Ai; —ig;| (Ai; étant la différence de niveaux de gris iref; — icj)

avec la valeur de I'écart type ois; associée (voir figure 2.14).

L’algorithme de suivi pour un motif de référence donné traitant le probleme d’occultations

pour des mouvements de l'objet paralleles au plan image est illustré figure 2.13.
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Motif de

référence suivi Phase de prédiction

Différence de 2
vecteurs de_forme

@}

Vecteur de
résidus  AVI ‘—1
Premiére matrice ‘f);(\A Matrice

d’interaction A diagonale w

Position apres correction

FIGURE 2.13 — principe du traitement des occultations dans la phase de suivi.

Cet algorithme peut s’écrire de la maniere suivante :
DEBUT PROCEDURE TRAITEMENT OCCULTATIONS Q/ (position prédite), ]7nage)
VI. = Echantillonner (u/, Image)
Pour [ =1 & L itérations faire
AV, = Normaliser(Vi.es, VI.,W;_4)
Pour j=1 & N éléments par vecteur
val.absolue = |Aij; — ig]
Si val.absolue < 201
alors w;j; =1 (Inliers)

Si 2014 < val.absolue < 501

vab.absolue—20%s; 1

alors wj; = (1 — 507,

Si val.absolue > 50ig;
alors w;jj; = 0 (Outliers)
Fin Pour
Fin Pour
w=pu +AWLAV I, (position réelle)
FIN PROCEDURE TRAITEMENT OCCULTATIONS
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W
A
=1
=2
1 I=L
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
!
2 Ois 5 gis valabsolue
‘ | =| Aijo-i s
|
Zone des erreurs : Zone des erreurs
dues aux | dues aux
mouvements : occultations
de I'objet | (Outliers)
dans I'image :
(Inliers) |
|
|

F1GURE 2.14 — recherche des Inliers et des Outliers dans le vecteur de résidus AV I.

La matrice diagonale W filtre les erreurs engendrées par les occultations dans le vecteur de

FEME

résidus AV I comme le montre la figure 2.14 pour le j élément d’un vecteur de forme a la

[¢™€ itération de détection.

2.6.2 Essais

Dans la figure 2.15, nous présentons maintenant quelques images d’une séquence de suivi
avec détection et suppression des occultations. Deux objets sont utilisés : une canette de soda

et une figurine. Ces deux objets ont été choisis car ils sont différents :
1. par leur forme volumique : un cylindre et une téte avec des traits de caractere accentués,

2. par leur apparence : des transitions de niveaux de gris (ndg) beaucoup plus importantes
pour la figurine (par exemple, passage du ndg 0 (noir) au ndg 255 (blanc) au niveau des

moustaches),

3. par leur réflectance a la lumiére : objet métallique (brillant) pour la canette et objet en

platre pour la figurine (mat).

Le modele de mouvement utilisé est une transformation affine. Cette transformation définie
comme une homographie particuliere est moins sensible aux déformations que peut subir le
motif visuel suivi apres un changement d’orientation caméra/objet. Le choix de prendre une

zone elliptique pour échantillonner le motif sera justifié dans le prochain chapitre.
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FIGURE 2.15 — quelques exemples de détection d’occultations.
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Les fortes variations dans le vecteur de différence AV I sont bien détectées et traitées comme
une apparition d’occultation (points noirs sur I'image). Le positionnement de ellipse sur le mo-
tif est correct. Le mérite de cette approche est de pouvoir suivre en temps réel 'objet dans la
séquence d’images puisqu’elle est peu couteuse en temps de calcul (< a 20 millisecondes avec
la détection des occultations) tout en minimisant I'influence des occultations. Bien entendu,
comme nous travaillons avec un vecteur de résidus AV [ pour corriger la position prédite de
I'objet dans I'image, les occultations ne peuvent recouvrir que partiellement ’aspect du motif.
Trop de mesures aberrantes dans le vecteur de résidus AV I ne nous permettraient plus d’as-
surer un suivi correct de I'objet dans l'image car méme filtrées, la richesse des informations

recueillies serait trop faible.

Suivant la valeur des termes diagonaux w;; de la matrice W, la couleur des points d’échan-

tillonnage sur les images de la figure 2.15 est différente :

— point noir : occultation est détectée. Ce point est considéré comme un outlier et le terme
wj; est égal a 0.

— point blanc : aucune occultation n’a été détectée. Ce point est considéré comme un inlier
et le terme w;; est égal a 1.

— point Touge : la valeur du terme w;; est comprise entre 0 et 1.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord présenté une alternative de I'algorithme de suivi de
Hager et al. [60]. L’idée clef est de remplacer 'approximation Jacobienne par une approxi-
mation par hyperplans. Nous montrons comment les différents calculs réalisés au cours d’une
phase d’apprentissage hors ligne nous permettent d’assurer le suivi d’'un motif visuel en temps
réel vidéo. Avec ces améliorations, la vitesse de convergence est multipliée par 3 ou 4, comparée
a lalgorithme de suivi de Hager et al. [60]. Basée sur ces mémes travaux, une méthode de

seuillage adaptatif pour le traitement des occultations a été développée.

C’est une méthode généraliste car le choix du modele de mouvement est a l'initiative de
I'utilisateur. C’est une technique de suivi basée sur 'apparence qui reste sensible a I'apparition

d’occultations et aux variations d’éclairement en traitant le motif dans sa globalité.
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Nous nous sommes ensuite activement intéressés au probleme du suivi 3D pour différents
points de vue, en modélisant les objets avec un ensemble d’apparences (collection d’images 2D
pour représenter un objet 3D). Cet algorithme devra étre capable de suivre des objets 3D pour

n’importe quel mouvement 3D. Ceci fait donc 'objet du prochain chapitre.
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Chapitre 2 : Suivi efficace d’un motif visuel 2D




Chapitre 3

Extension de approximation par

hyperplans au suivi 3D d’objets

Dans ce chapitre, nous allons développer ’approche de suivi 3D d’objets mobiles dans une
séquence d’images, basée sur I'apparence et 'approximation par hyperplans (AH). Notons que
ces travaux ont été positionnés dans le premier chapitre comme étant une approche globale
basée sur un modele photométrique ou le probleme du suivi est formulé comme un probleme
de recherche du meilleur ensemble de parametres (au sens des moindres carrés) décrivant au

mieux le mouvement de la cible au cours de la séquence.

Pour cela, 'objet 3D est représenté par une collection d’images 2D appelées vues de référence.

Nous rappelons ici que 1'une des caractéristiques de cette méthode est de ne pas utiliser des
primitives visuelles (segments...) pour suivre le déplacement de 'objet dans I'image mais plutot
la différence de vecteurs de niveaux de gris entre le motif de référence suivi et le motif courant
échantillonné dans une zone d’intérét de 'image. Le probleme du suivi se ramene alors a l’esti-
mation des parametres qui caractérisent les mouvements possibles de l'objet dans I'image par
la détermination de matrices dites ”d’interaction” apprises lors d’'une phase d’apprentissage
hors ligne, et cela pour chacune des vues de référence.
Nous montrons que 1'utilisation en ligne de ces matrices pour la correction de la position prédite
de I'objet dans I'image et de 'estimation des variations d’aspect du motif suivi correspond a
un cotit algorithmique tres faible (multiplication d’une matrice par un vecteur) permettant une
mise en oeuvre temps réel. Cet algorithme efficace de suivi 3D que nous allons maintenant
proposer a fait 'objet de différentes publications [43] [46] [48] [45] et de démonstrations [42]
[44].

61
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3.1 Présentation de la solution de suivi 3D

Image a Image &
l'instant t l/instant t+1
Ré::i:;;t&d“ | Déplacenent Phase de
l7itération objet prédiction
précédente E——
* -
— ¥ -
Image de
différence
Motif de He niveaux }“, A
référence de gris

suivi
mltipliultian Premiere matrice
d’interaction a
Position
apres o Angles de site «
correction et d'azimt [§
par rapport au
motif de référence ?
Nouveau
motif de a i
séférence  mutiplication A intesattio 8

Angles o et P estimés

Prise de daéciaion sur le changement
ou non du motif de référence suivi

oUI J, NON

La position de la zone
d’intérét est corrigée
b Changement du motif
de référence

Reprise du suivi

FI1GURE 3.1 — principe du suivi 3D d’objets.

La solution de suivi 3D que nous allons présenter (figure 3.1) consiste a multiplier la
différence de niveaux de gris entre le motif observé a ’endroit prédit et le motif de référence par
une premiere matrice d’interaction A apprise lors d’une phase d’apprentissage hors ligne, pour
corriger les erreurs sur les mouvements fronto paralléles de 'objet dans I'image. Par définition,
un mouvement fronto parallele est un mouvement tel que I'objet se déplace dans des plans pa-

ralleles au plan image. Sous ’hypothese d’un tel mouvement, I'aspect apparent de ’objet suivi
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ne subit pas de modification majeure ; toutefois, sa position, son orientation planaire et sa taille
peuvent changer. Pour cela, nous supposons également que la taille de ’objet selon la direction
d’observation reste faible par rapport a la distance objet-caméra (utilisation d’une caméra a
focale longue). Ainsi, une translation 3D (méme selon 'axe optique) de 'objet dans la scene
correspondra a une similitude 2D dans I'image (mouvement fronto paralléle). Le probleme du
suivi du motif dans I'image se ramene alors a la correction des parametres d’une transformation

géométrique planaire par la détermination d’'un vecteur d’offset.

La position prédite étant corrigée, les variations d’aspect du motif courant par rapport au
motif de référence suivi dues aux orientations 3D relatives (site et azimut) de I'objet sont es-
timées en multipliant une seconde matrice d’interaction B, toujours apprise lors de la phase
d’apprentissage, par la différence entre le motif courant et le motif de référence. Ces infor-
mations ainsi obtenues nous permettent de passer d’un motif de référence a 'autre tout en

continuant de suivre I'objet dans I'image en temps réel vidéo (< 15 ms par itération).

Compte tenu de la rapidité des traitements (multiplication d’une matrice par un vecteur)
par rapport a la vitesse de déplacement des objets dans les séquences d’images, nous n’avons
pas besoin d’utiliser d’algorithme de prédiction de mouvement. En effet, I’écart de position
du motif entre deux images successives reste compatible avec les variations apprises lors de la
phase d’apprentissage. Quant au choix de décomposer le déplacement 3D de I'objet en plusieurs
mouvements, il sera justifié par la suite, lors du développement théorique de la phase d’appren-

tissage hors ligne des matrices d’interaction.

La suite de ce chapitre se décompose en trois parties. Dans un premier temps, nous voyons
comment modéliser I'objet 3D et son apparence, puis nous développons le suivi 3D en plusieurs
points. Tout d’abord, nous définissons les parametres qui caractérisent les mouvements possibles
de I'objet dans I'image et leurs interprétations géométriques dans le suivi, puis nous introduisons
la notion de matrices d’interaction calculées lors d’une phase d’apprentissage hors ligne ainsi
que I’évaluation des performances de la méthode. Nous terminons par la gestion du passage d'un
motif de référence a un autre et 'optimisation de la taille du motif suivi dans I'image. Dans une
derniere partie, nous présentons des exemples concrets de suivi 3D d’objets volumiques sans

occultation.
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3.2 Modélisation de 'apparence de I’objet 3D

L’apparence d’un objet rigide dans une image dépend :
1. de sa forme et de sa réflectance [88] qui sont ses propriétés intrinseques,

2. de sa pose et des conditions d’illumination de la scéne qui varient au cours du suivi.

3.2.1 Construction du modele d’un objet 3D

Une vue intermédiaire
tous les degrés en site

Une vue de référence
tous les 10 degrés en site

Variations
en site

90°

FIGURE 3.2 — exemple de construction du modele d’un objet 3D.

Dans notre approche de suivi, un objet 3D est représenté par une collection d’images 2D
appelées vues de référence (figure 3.2). Chacune de ces images représente un des motifs de
référence de I'objet 3D & un instant du suivi pour une position caméra/objet donnée. Chaque
vue de référence permet d’estimer une matrice d’interaction A lors de la phase d’apprentissage

hors ligne et d’effectuer ensuite le suivi 2D en ligne d’un motif.

L’acquisition de vues intermédiaires nous permettra lors de la phase d’apprentissage hors
ligne de calculer une matrice d’interaction B pour chacune des vues de référence. Durant la
phase de suivi en ligne, cette matrice est alors utilisée pour estimer les variations d’aspect du
motif courant dans I'image par rapport au motif de référence suivi. Ce changement d’apparence

est déterminé a partir de deux valeurs angulaires en site et azimut notées respectivement « et 3.
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En pratique, nous utilisons une table a déplacement micrométrique (figures 3.3 et 3.4) pour
photographier nos objets 3D et créer nos collections d’images 2D. Cette table, commandée a

distance, permet de controler précisément la pose de I'objet dans I'image.

Variation en site (o)

Translation axiale

FIGURE 3.3 — mouvements autorisés par la table a déplacement micrométrique.

Controleur de
mouvement multiaxes

Objet a modéliser

Station de travail
Liaison Silicon Graphics

série

Série URM

Série BGM

FIGURE 3.4 — présentation complete de la table a déplacement micrométrique.

Par exemple, pour les résultats présentés dans ce chapitre (figure 3.5), les vues de référence
de la canette de soda et du cube sont acquises tous les 10 degrés en site sur 360 degrés et les
vues intermédiaires tous les degrés (36 vues de référence pour un total de 361 images dans
la base). Les vues de référence de la figurine sont acquises aussi tous les 10 degrés en site et

azimut sur une portion de sphere (o = -40 a +40 degrés et § = -30 a +30 degrés), les vues
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intermédiaires tous les 2 degrés (63 vues de référence pour un total de 1911 images). Ces objets
ont été choisis pour montrer 'efficacité de notre méthode de suivi 3D appliquée a des objets de

formes et de textures plutot complexes et variées.

Station de travail
Silicon Graphics O,

/" Table & déplacement
micrométrigue

Angle de site o

(b) exemple de trois objets modélisés.

FIGURE 3.5 — acquisition d’une collection d’images 2D pour la modélisation d’objets.
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La disposition des différentes vues de référence dans la collection d’images dépend fortement
de la forme et du volume de I'objet entrainant une variation plus ou moins importante de I’aspect
du motif courant sans pour autant perdre des points caractéristiques du motif de référence
suivi. Notons ici la difficulté du choix de ces vues de référence qui devrait faire ’objet d’une
étude complémentaire afin de les choisir automatiquement. Nous supposons également que nous
sommes capables d’assurer le suivi 3D d’un motif de référence a I'un de ses plus proches voisins

dans la collection d’images.

3.2.2 Représentation de 'apparence d’un motif

Nous souhaitons représenter le motif a suivre par un vecteur de forme (vecteur de niveaux
de gris de dimension N ot N est le nombre de points échantillonnés) et que cette représentation
soit indépendante de la position, de 'orientation et de 1’échelle du motif dans I'image. Pour

cela, nous proposons d’échantillonner le motif a I'intérieur d’une zone elliptique (figure 3.6).

Points échantillonnés

Angle
d’azimut

B

N Repére image Xe

Angle de site a

FI1GURE 3.6 — échantillonnage du motif a l'intérieur d’une ellipse.

Les points ou sont prélevés les niveaux de gris (points blancs sur la figure 3.6) sont répartis
sur un ensemble d’ellipses concentriques échantillonnées de la plus petite a la plus grande. L’en-
semble des valeurs échantillonnées (niveaux de gris toujours numérotés dans le méme ordre) est
alors stocké dans le vecteur de forme. Pour notre application, le vecteur de forme comprend

373 points échantillonnés sur 15 ellipses.

Ainsi quelle que soit la position, l'orientation et la taille du motif, sa représentation vecto-
rielle apres échantillonnage sera sensiblement la méme, puisque les valeurs de niveaux de gris
enregistrées sont positionnées dans un repere lié a l'ellipse et par conséquent au motif. Nous

réalisons donc a la fois un échantillonnage local d’une région d’image et global du motif. Le



68 Chapitre 3 : Extension de ’AH au suivi 3D d’objets

nombre de points échantillonnés dépend plus particulierement de la méthode de sélection envi-

sagée et de 'apparence de l'objet que 1'on désire suivre.

La position et la forme de l'ellipse sont définies par un vecteur a cinq parametres corres-
pondant a la position du centre (X, Y.), Uorientation () et les longueurs du grand et du petit
axe (Ry, Ry). Par la suite, nous poserons Ry = k * Ry ou k est un ratio connu et fixé lors de la
phase d’apprentissage pour avoir un seul facteur d’échelle. La représentation géométrique de ce
vecteur est rappelée figure 3.6. Le choix de prendre une ellipse comme zone d’échantillonnage

du motif suivi sera justifié dans la section suivante.

De plus, pour garantir une certaine insensibilité aux changements de conditions d’éclairement
de la scene, le vecteur de forme, une fois échantillonné, est alors centré et normé. Ceci permet
de compenser des variations affines de la luminance entre 'image de référence et I'image cou-
rante. La figure 3.7 illustre la robustesse de notre algorithme de suivi pour différentes valeurs

d’ouverture et de fermeture du diaphragme de la caméra.

Diaphragme
fermé
A% o r 1
N a Diaphragme
A ouvert

i
3 O

FIGURE 3.7 — robustesse de ’algorithme de suivi aux variations de luminance.
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En effet, les conditions d’illumination peuvent avoir un effet sur I'apparence d’un objet. Plu-
sieurs méthodes de reconnaissance d’objets, dans le passé, ont ignoré les variations d’éclairement
ou utilisé des procédures simples de normalisation ou cherché certaines caractéristiques inva-
riantes dans l'image comme les contours. Adini et al. [3] ont démontré pour la reconnaissance
de visages que les variations d’illumination entrainent des variations plus importantes dans
I'image que différents sujets vus sous les mémes conditions d’illumination. Par conséquent, la
reconnaissance d’objets ne peut pas donner des résultats fiables sans prendre en compte les
variations d’éclairement. Farid et Adelson [51] ont démontré que les effets de la réflexion et de
Iillumination peuvent étre séparés par une analyse en composantes indépendantes. Toutefois,
il n’est pas possible d’utiliser cette méthode pour la reconnaissance d’objets. Dans un récent
papier, Chen et al. [19] ont montré que méme pour des objets avec des surfaces Lambertiennes,
il n’existe pas de fonctions discriminantes qui sont invariantes a I'illumination pour des images
d’objets. Cependant, dans cet article, il a été démontré que pour une image de gradient, une
mesure insensible aux variations d’éclairement peut étre développée et utilisée pour une recon-
naissance probabiliste d’objets. Dans un esprit similaire, Jacobs et al. [64] ont développé une
mesure a partir d'un ratio de deux images pour comparer des images sous différentes variations
d’illumination. Cette mesure peut étre alors interprétée comme une simple comparaison entre
des images de contours. Finalement, pour I’ensemble de ces études, nous pouvons conclure que
les contours et les gradients sont des mesures usuelles pour gérer les variations d’éclairement.
Cependant, dans les méthodes citées précédemment, les auteurs ne prennent pas en compte les

poses multiples.

3.3 Suivi 3D d’un objet

Avant de développer 'aspect théorique du suivi 3D d’objets, nous adoptons les notations

suivantes en référence au chapitre 2 qui traite du suivi d’'un motif visuel 2D :

~ Viep = I(f(R; 1)) est le vecteur de niveaux de gris correspondant a 1’échantillonnage
du motif de référence que 1’on souhaite suivre dans la zone d’intérét.

— V1. correspond soit a I(f(R; y)) durant la phase d’apprentissage hors ligne (position per-
turbée autour de ), soit a I(f(R; ') (position prédite) ou I(f(R;u)) (position corrigée
ou réelle) durant la phase de suivi en ligne. En fait, VI, est le vecteur de niveaux de gris
correspondant a I’échantillonnage du motif courant dans la zone d’intéret.

— i, = p est le vecteur de parametres prédit, p, = p le vecteur de parametres correspondant

a la position réelle du motif dans 'image et Ay = dpu la différence de ces deux vecteurs.
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~ AVI, = VlI..; — VI, = di est la différence de niveaux de gris entre les deux vecteurs de
forme pour la position prédite de I'objet dans I'image.
— A = Ay, est la matrice d’interaction apprise lors de la phase d’apprentissage hors ligne en

utilisant la méthode d’approximation par hyperplans (6 = Apdi devient Ap = AAV L,).

Tout d’abord, nous devons étre capable de paramétrer les mouvements possibles de I’objet pour

le suivre dans I'image.

3.3.1 Paramétrisation des mouvements possibles d’'un objet dans

I’image

Les parametres estimés lors du suivi doivent traiter tous les mouvements possibles de 'objet
devant la caméra a savoir trois translations (7,7, T.) et trois rotations (R,, R,, R.) soit six

degrés de liberté (représentation Eulérienne). Nous pouvons les classer en deux catégories :

1. ceux qui provoquent un mouvement fronto paralléle de 1'objet par rapport au plan de
I'image (un tel mouvement ne modifie pas notablement I'aspect du motif suivi). Ils sont
au nombre de quatre :

- T,,T, : translations axiales en x et y équivalentes aux coordonnées du centre de l'ellipse
(Xe, Yo),

- T, : translation axiale en z ou changement d’échelle défini par les rayons de 1'ellipse
(Ri, Ry =k x Ry),

- R, : rotation autour de l'axe z équivalente a 'orientation de ellipse (0).

2. ceux qui provoquent des changements de I'apparence du motif suivi. La prise en compte
de la modification d’aspect du motif se fait a ’aide de deux parametres :
- R, : rotation autour de I'axe x équivalente a une variation de 'angle d’azimut g du
motif courant dans I'image par rapport au motif de référence suivi,
-R, : rotation autour de I'axe y équivalente a une variation de ’angle de site o du motif

courant dans I'image par rapport au motif de référence suivi.

Ceci est illustré par la figure 3.8 ou le repere R correspond au repere caméra translaté vers
le barycentre de I'objet (I’axe des x étant parallele aux lignes de l'image, 1’axe des y parallele

aux colonnes de I'image, 1'axe des z parallele a ’axe optique).
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Barycentre de I’objet 74
X
Plan Image Z
Axe optique Y
Repere
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Rx (Azimut)
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Repére Image Tx

FIGURE 3.8 — mouvements possibles d'un objet dans I'image.

La combinaison de ces six parametres (X, Y., Ry, 0, « et ) nous permet de suivre un objet

volumique dans une image tout en gérant ses variations d’aspect (Ry = k * Ry par définition).

3.3.2 Interprétation géométrique du suivi 3D

Nous venons de voir que le motif que I'on désire suivre est inscrit dans une ellipse dont la

forme et la position dans I'image sont données par le vecteur de parametres p de dimension p

(ici p=4) avec pu = (X,,Ye, R1,0)" et Ry = k x Ry.

Les équations déduites du chapitre 2 modélisant le suivi d’'un motif visuel 2D dans une

image peuvent s’écrire sous la forme :
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e = pp + Ap
Ap=AAVI, = A(VI,y —VI,)

(3.1)

N

ou :

— pp est le vecteur de parametres prédit, u, le vecteur de parametres correspondant a la
position réelle du motif dans I'image, et Ap la différence de ces deux vecteurs (c’est a
dire la correction a apporter a la prédiction pour obtenir la position réelle du motif).

— V1. est le vecteur de forme courant obtenu par échantillonnage du motif visuel a I'intérieur
de T'ellipse prédite, VI, s le vecteur de forme du motif de référence a suivre et AV, la
différence de ces deux vecteurs de niveaux de gris.

— A est une matrice dite "d’interaction” (p * N) correspondant au calcul d’'une relation
linéaire entre un ensemble de différences de niveaux de gris AV'[, et une correction Ay

des parametres du vecteur p lors d'une phase d’apprentissage hors ligne.

Motif réel Motif prédit
ha (VIe, Mr) (VIe Mp)

Motif de 5
référence =

(VIres l.lref) e ‘

Repére image

FIGURE 3.9 — principe du suivi d'un motif de référence.

Ce systeme d’équations (3.1) nous permet donc de repositionner le probléeme du suivi comme
la détermination d’un vecteur d’offset Ay (écrit sous une forme matricielle), en supposant que
les variations de position de I'objet dans 'image correspondent aux variations des parametres
d’une transformation géométrique f (figure 3.9). Dans notre cas particulier, nous utilisons une
transformation affine ou les parametres de l'ellipse sont les parametres de la transformation

géométrique (figure 3.10).

Un point de coordonnées (z, y) dans le référentiel région ou ellipse a pour coordonnées (2, /')

dans le référentiel image par la transformation géométrique f(u) tel que :
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' = Ry cos(f)r — kR sin(f)y + X,
y' = Rysin(f)x + kR cos()y + Y.

Yelbooooo .
, Référentiel
D région ou
ellipse ( 1)
Référentiel

image

FI1GURE 3.10 — interprétation géométrique des parametres de l'ellipse dans le suivi 3D.

L’un des avantages de ce suivi est que 1’on peut appliquer plusieurs types de transformation
(voir chapitre 2 paragraphe Modéles linéaires de mouvement). 11 faut simplement se définir une

stratégie d’échantillonnage du motif tout en tenant compte de ’aspect et du volume de 1’objet.

Nous avons vu également que les variations de 'aspect du motif courant par rapport au
motif de référence suivi pouvaient étre caractérisées par deux parametres angulaires en site et
azimut (« et 3). Notons le vecteur ¢ = («, 5)" de dimension ¢ (ici ¢ = 2) et AVI, la différence
entre le vecteur de référence du motif suivi V'I,.¢ et le vecteur courant V'I. dans l'ellipse prédite
apres correction du mouvement fronto paralléle estimé (motif recalé). Comme précédemment,
il est alors intéressant de savoir si I’on peut déterminer 1 en connaissant AV'I,.. Si c¢’est le cas,

cela signifie qu’en mesurant la différence AV'I,., on est capable :

1. de positionner en site et azimut le motif courant dans I'image par rapport au motif de

référence suivi et de ses plus proches voisins dans la collection de vues de référence,

2. de pouvoir décider quand changer de motif de référence.
Ceci est illustré figure 3.11, lors du suivi de figurine, pour une valeur « en site de 2 degrés
par rapport au motif de référence 0 et une valeur en azimut [ égale a 10 degrés. Dans cet

exemple simple, le changement en site du motif de référence est décidé lorsque 'angle o > | 6|

pour éviter ainsi, un basculement permanent entre deux motifs pour o = +5.

1. Si (a < 6 et « > —6) alors motif suivi = motif actuel 0,
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2. Si (a > 6) alors motif suivi = motif suivant 10,

3. Si (a < —6) alors motif suivi = motif précédent -10.

Collection de vues de référence en site pour =10
Motif O

Motif -10 (Viref) Motif +10

Variation
|angulaire
en site

deg

Image courante 110 deg o az2deg,qq

Position
__ predite
orrigée P =( a, B)'=B(VI ref -VI ¢)

FiGURE 3.11 — positionnement du motif courant dans la collection d’images 2D suivant les

variations d’aspect.

Ce calcul de 1 peut s’écrire sous la forme matricielle suivante :

ou B est une matrice dite "d’interaction” (q x N) correspondant au calcul d'une relation
linéaire entre un ensemble de différences de niveaux de gris AVI,. et une estimation des pa-
rametres angulaires du vecteur ¢ par rapport au motif de référence suivi lors d’une phase

d’apprentissage hors ligne.

Comme les objets 3D sont représentés par une collection d’images 2D, les matrices dinter-

action A et B sont calculées pour chacune des vues de référence.

3.3.3 Estimation des matrices d’interaction pour un motif de ré-

férence donné

Le calcul des deux matrices d’interaction A et B se fait lors d’une phase d’apprentissage
hors ligne. Une des originalités de la méthode de calcul présentée dans le chapitre 2 est que
nous n’utilisons pas de matrices Jacobiennes de la vue de référence comme dans les travaux de
Gregory D. Hager et Peter N. Belhumeur [60] ou Frank Dellaert et Robert Collins [39]. Nous

estimons les matrices A et B par une minimisation au sens des moindres carrés en utilisant un
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algorithme basé sur une décomposition en valeurs singulieres (voir Annexe A sur la résolution
des systémes d’équations linéaires). Nous avons observé que dans ce cas, le domaine de conver-
gence était beaucoup plus important [67] [68]. Par similitude avec la commande référencée
vision (CRV), nous parlons ici de matrice d’interaction. Son estimation est une approximation
linéaire correspondant & un développement limité du premier ordre d’une fonction [66]. Durant
cette phase d’apprentissage, nous cherchons a minimiser un critere dans I'image (une différence
de niveaux de gris). Nous n’avons donc jamais la certitude d’avoir la bonne estimation des

parametres 3D.

De plus, notre méthode par hyperplans [67] [68] ne permet pas d’estimer l’ensemble des
parametres 3D par une seule matrice d’interaction. L’explication est que nous pouvons obtenir,
a partir de I’échantillonnage du motif visuel a I'intérieur d'une zone d’intérét prédite, le méme
vecteur de forme courant V' I, pour différents mouvements possibles de ’'objet devant la caméra
(les mouvements fronto paralléles d’une part et les rotations en site et azimut provoquant un
changement d’apparence d’autre part). Un probléme d’ambiguité (figure 3.12) se pose donc
dans la reconnaissance du mouvement détecté (étre capable de dissocier les deux catégories de

mouvement présentées en début de section).

Canette de soda
centrée da‘l’ls I’image

Zone d’intérét fixe

Visualisation de la zone d’intérét pour 2 déplacements
distincts de I’objet / sa position centrale (de départ)

Ambiguité dans
la reconnaissance

du mouvement
détecté

Rotatim; Ry Rotation ou Translation ? Translatifm Tx

FIGURE 3.12 — ambiguité dans la reconnaissance du mouvement détecté.
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C’est pourquoi, nous avons décomposé le déplacement 3D d’un objet devant la caméra en
plusieurs mouvements classés en deux catégories (avec ou sans modification de 'aspect du motif

suivi).

Calcul de la matrice d’interaction A

Cette matrice permet la mise a jour des parametres de l'ellipse ou de la transformation
affine lors du suivi de 1'objet dans une séquence d’images. Son estimation durant la phase
d’apprentissage hors ligne est identique a celle présentée dans le chapitre 2. Mais ici, nous

précisons les choix réalisés sur les différents parametres de 'ellipse.

Motif de référence

l(VIref Href) 1ére perturbation

/ (VIc! ut)

Méme perturbation
// (VIM  uM)

M expériences réalisées
(M=1000)

N points échantillonnés
(N=373)

Y’

9

>
X

Repére image

FIGURE 3.13 — perturbations des parametres de l'ellipse pour 'estimation de la matrice d’in-

teraction A.

Une ellipse est placée manuellement par I'utilisateur sur le motif de référence puis échan-
tillonnée pour donner le vecteur de forme de référence V1,.; de dimension N (N = 373 points
échantillonnés). Cette initialisation nous permet également de fixer le rapport k entre les deux
rayons de lellipse (k = Rs/R;). La position de lellipse est perturbée M fois aléatoirement
autour de sa position de référence (M = 1000) tout en gardant le coefficient k constant (figure
3.13). Les amplitudes des variations des parametres de Iellipse sont de 15% de la longueur des
axes pour la position du centre (rappelons que les variations de ce dernier sont réalisées le long

des axes principaux de 'ellipse), de 15% sur la longueur des axes et de 15 degrés sur la rotation.

Pour chaque perturbation j, les variations des parametres de la transformation Ap/ =

(AX7,AYI AR, A#7) ainsi que le vecteur de différence AV = (Ai], Ad), ..., Ai},)! entre

le motif de référence VI,.; et le motif courant VI i sont mémorisés. Il est alors possible d’es-
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timer A si M > N. Cela revient donc a résoudre un systeme surdimensionné de M équations
a N inconnues pour chacun des parametres de la transformation soit quatre systemes. En
réalité, la résolution d’un seul systeme linéaire, ou plus exactement, le calcul d’une seule
matrice pseudo-inverse est nécessaire. En notant la matrice d’interaction A sous la forme
A = (AX,, AY,., ARy, A)', nous obtenons la ligne Af de la matrice d’interaction relative a

I'orientation de l'ellipse a I'aide du systeme linéaire suivant :

Aip Ady ... Aiy 0 AB!
A2 AR AR ' AG?
A,
= (3.4)
M M M Ay M
Ay A Ady Ad
Pouvant se mettre sous la forme matricielle suivante :
MAVI x A0 = A0 (35)
La solution est alors obtenue par :
AO = (Mhy  Mavr) " MAy; A0 = ML, A0 (3.6)

La matrice M, est la matrice pseudo-inverse de la matrice May ;. Le calcul des trois autres
lignes de la matrice d’interaction A utilise le produit de la méme matrice avec des vecteurs de

perturbations différents (AX,., AY., ARy) :

AX, =M%, ,AX,
AY, = MX,,AY. (3.7)
AR1 - MKVIARl

En pratique, durant la phase de suivi en ligne, nous utilisons une stratégie a deux niveaux
d’approximation appliqués successivement pour assurer une correction dite “grossiére a fine”
de la position réelle du motif dans I'image. Pour cela, pendant la phase d’apprentissage, deux
matrices d’interaction Ay et Ay sont apprises distinctement pour des niveaux différents de per-

turbation et ceci pour chacun des motifs de référence modélisant I'objet 3D. Les amplitudes de
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ces perturbations sur les parametres de 'ellipse ont été fixées respectivement a :

— 15 et 3% de la longueur des axes pour la position du centre (X, Y,),
— 15 et 3% sur la longueur des axes (Ry et Ry = k * Ry),
— 15 et 3 degrés sur la rotation (0).

Cette approximation multiéchelle permet d’augmenter d’une part les amplitudes tolérées
sur les mouvements de 1’objet suivi et d’autre part la précision du suivi. Ici, nous employons
le terme "multiéchelle” puisque prendre une image et I’échantillonner pour des perturbations
différentes revient a prendre plusieurs images du méme objet pour des tailles différentes et
des les échantillonner de la méme facon. De plus, I'une des contraintes du "multiéchelle” est
qu’il est nécessaire de filtrer 'image. En effet, une image sous-échantillonnée comportant des
lignes blanches et noires doit donner une image grise et non blanche ou noire. Ceci implique
donc un filtrage de toute 'image qui est une opération cotiteuse en temps de calcul pour notre
application. Mais le fait de réaliser un grand nombre de tirages aléatoires lors de la phase
d’apprentissage et de calculer les matrices d’interaction par une méthode au sens des moindres

carrés filtrent notre image.

Résultats expérimentaux sur ’estimation de la matrice A

La caractérisation des performances de la matrice d’interaction A, permettant d’observer
comment et dans quelles limites cette matrice permet de revenir sur le motif sélectionné lorsque
I'on écarte la zone d’intérét de la position de référence pour des mouvements fronto paralléles
(translations et rotation planaires, changement d’échelle), a été présentée et commentée au

chapitre 2 dans la section Ezpérimentations et Résultats.

Calcul de la matrice d’interaction B

Cette matrice permet la mise a jour des parametres angulaires pour traiter les changements

d’aspect de 'objet lors de son suivi dans une séquence d’images.

Comme précédemment, il s’agit de déterminer puis de multiplier successivement une matrice
)
seudo-inverse M= ar les variations en site Aa et en azimut A our calculer les lignes de
AVI

la matrice d’interaction B = (B,, Bg)" :

B, = M},,Aa et Bs = M, AB (3.8)
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Pour cela, il faut utiliser les n vues intermédiaires entourant le motif de référence dont le
nombre varie selon les regles de décision prises pour changer de motif. Dans le cas de la figurine,
illustrée par la figure 3.14, nous avons décidé de changer de motif de référence courant quand

I'une des deux valeurs angulaires o ou 3 est supérieure en valeur absolue a 5 degrés.

Pour avoir un calcul fiable des valeurs angulaires, il est nécessaire d’acquérir des images in-
termédiaires entre chaque motif de référence et nous étendons la zone de calcul a des variations
de £8 degrés par pas de 2 degrés autour d’une vue de référence soit un total de n vues de
travail (n = 81 puisque nous avons neuf images différentes en site par azimut et neuf variations

d’azimut).

Azimut [ absolu

Azimut [/
1 motif de référence
-10,10) _8 10) (10,10)
+20 deg @ """"" P L un des
' Changement i 8plus
i du motif de référence ! proches
P ] i 1 voisins
. 1 ICONSErvAation 1 I
rél\flléc;telfniz H { du motif de ! i
1 1 référehce I I
a=20  [] 410gq (100 fi\ i M i @(10,0)
B=10 b i ~0,0) | V site a
i i ! ' motif de
8 plus I 1 1 1 référence
proches H LT SR I 1 !
voisins i
gloignes O i \ i
de + ou 10 - - -
s 10,-10) J <>(o, 10) r|\(1o, 10
ensite (0,0) Y Y  site «
Repere +104deg +20 deg +30 deg absolu
absolu Vue Vue
intermédiaire intermédiaire
Aal=-4, DPl=-4 Aa2 =+8, AP2=-8

FIGURE 3.14 — sélection des vues nécessaires au calcul de la matrice d’interaction B.

Pour chaque vue intermédiaire de variations en site A, et d’azimut AfS,,, nous réalisons
M perturbations des parametres de Uellipse définie sur le motif de référence (M = 20), puis
calculons les corrections a apporter aux parametres de la transformation géométrique ou de
Pellipse en multipliant la matrice d’interaction A de la vue de référence par la différence entre
le vecteur de référence VI, s et le motif courant perturbé VI, échantillonné dans I'image in-
termédiaire. L’ellipse étant corrigée et repositionnée sur le motif de référence a suivre dans
I'image intermédiaire, la nouvelle mesure de différence de niveaux de gris entre le vecteur de
référence V I,.; et le motif courant corrigé VI, ainsi que les variations en site Aq,, et en azimut

Af,, sont mémorisées pour calculer la matrice d’interaction B (figure 3.15). Cette estimation
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de B n’est possible que si nx M > N.

Motif de ~ neme image
référence intermédiaire

: ..... ] éme ----- 1 AQn en site
perturbation | ABn en azimut
i
Elji )se de EIIipse;
référence —>\T - JE&===" perturbée
Viref Vic
~ Matrice
d’interaction
A

~ neme image Ellipse
intermédiaire ===corrigée
Adin en site Vic

ABn en azimut &=

n images intermédiaires (n=81)
M perturbations par image de référence (M=20)
N points échantillonnés (N=373)

FIGURE 3.15 — perturbations et corrections des parametres de I'ellipse pour I'estimation de la

matrice d’interaction B.

Résultats expérimentaux sur ’estimation de la matrice B

Nous allons ici chercher a caractériser les performances de la matrice d’interaction B en
observant ses limites. Cette matrice permet d’estimer les variations d’aspect du motif courant
dans I'image par rapport au motif de référence actuellement suivi. Ces calculs sont effectués
pour différentes valeurs d’angle de site a comprises dans la plage de mesures utilisée durant la
phase d’apprentissage hors ligne de la matrice d’interaction B considérée (variation angulaire
autorisée de 16 degrés pour un angle de site a variant de -8 a +8 degrés autour du motif de
référence).

Nous présentons ici des résultats pour des variations en site uniquement puisque nous observons
les mémes résultats pour des variations en azimut. Cela s’explique, du fait que les deux angles
en site et azimut (« et ) sont estimés a 'aide de la méme matrice d’interaction B. De plus,
nous utilisons deux objets de forme et de réflectance totalement différentes (une canette de

soda et une figurine) pour voir l'incidence sur les mesures des variations d’aspect.
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Les courbes présentées figures 3.16 et 3.17 indiquent I'estimation de I'angle de site qsime =
BAV I, en fonction de la variation angulaire réelle en site a,.¢; pour un test en simulation et

une expérimentation.

Dans l'exemple de la simulation, nous considérons ’ensemble des n vues nécessaires au
calcul de la matrice d’interaction B lors de la phase d’apprentissage hors ligne pour le motif
de référence testé. Pour chacune de ces n vues, nous corrigeons la position prédite de 'ellipse
définie dans I'image de référence (u, = p, + AAV1,) et calculons la valeur estimée de 'angle
de site Qestime = BAVI,.. La courbe obtenue est une droite (de pente égale a 1) puisque nous
utilisons les mémes images pour estimer la valeur qegime que pour apprendre la matrice d’in-
teraction B. En effet, chacune de ces images représente bien une variation réelle en site a,.¢q
de l'aspect du motif suivi par rapport a sa vue de référence dont nous connaissons la valeur
(image acquise tous les degrés). Par conséquent, nous avons Quesiimeé = Qréer QUi montre que
I’apprentissage de la matrice d’interaction B a 1’aide de I'approximation par hyperplans est

correctement réalisé.

Dans le cas de 'expérimentation, nous positionnons au mieux l'objet dans I'image pour
obtenir une valeur angulaire estimée en site asime nulle pour le motif de référence testé, en
exécutant l'algorithme de suivi et ceci, pour une position caméra/objet la plus proche possible
de celle utilisée lors de la création de la base d’apprentissage. Ensuite, nous commandons le
déplacement en site de la table micrométrique pour faire varier la valeur a,.¢¢; et enregistrons la
valeur angulaire correspondante en site qegime Obtenue a l'aide de I'algorithme de suivi (ay.¢q
variant de -8 & +8 degrés par pas de 1 degré) et ceci, pour une plage de mesures correspondant a
celle utilisée pour le calcul de la matrice d’interaction B. La courbe obtenue sur les figures 3.16
et 3.17 nous montre que l'estimation de I'angle de site asime €st une bonne approximation
de la valeur angulaire réelle «,.¢; sur toute la plage de mesures. L’erreur angulaire err =
|Qtestime — Qureer| est inférieure & 0.2 degré pour ¢ variant entre -6 et +6 degrés (soit une
variation angulaire totale de 12 degrés) et inférieure a 0.48 degré jusqu’aux limites de la plage de
mesures. Les courbes théorique (ou idéale) et expérimentale sont donc pratiquement confondues
et montrent que nous sommes capables d’estimer correctement les variations d’aspect du motif
courant dans 'image et décider quand changer de motif de référence pour assurer le suivi 3D.
Notons que 'augmentation de I'erreur angulaire err aux limites de la plage de mesures peut

s’expliquer par le fait que les conditions réelles d’éclairement ont varié par rapport a la base
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d’apprentissage et sont accentuées pour les variations d’aspect les plus importantes du motif

actuellement suivi.

Image intermédiaire Image de référence Image intermédiaire
numéro 92 numéro 100 numéro 108

7

Sultat, du,suivi f de référence

o =-8 deg a =0deg o =8 deg
f =0deg } =0deg B =0deg

(a) images de la base d’apprentissage utilisées pour I’estimation de la matrice B.
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Valeur angulaire reelle en site (en deg)

(b) valeur angulaire estimée qgime en fonction de la valeur angulaire réelle o, pour une

variation en site uniqu