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Notations

Régles générales

espace Euclidien & n dimensions

matrice de préproduit vectoriel associé au vecteur v
concaténation verticale de matrices, vecteurs et scalaires
concaténation horizontale de matrices, vecteurs et scalaires

accés au terme de M sur la éme ligne, a la jéme colonne

matricenulle de dimension n= m

matrice identité de dimension n  n

a minuscule :  scalaire
a minuscule gras : vecteur
A majuscule gras : matrice
Mathématiques
E
P’ espace projectif & n dimensions
VI,
M= (M1, My, ..., M)
M=|M: M, M, |
MT matrice transposée de M
M
det(M) déterminant de la matrice M
0
L
/

opérateur d’égalité a un facteur d’échelle prés

Géométrie Euclidienne et projective

Entités géométriques

repére cartésien
centre de projection

BYWROT

Transformations quelconques

point dans ’espace Euclidien
plan dans I’espace Euclidien
plan de projection ou plan image
droite dans 1’espace Euclidien

p :  vecteur contenant les paramétres d’une transformation quelconque
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8 Notations

Transformations de P2 a P°

T, :  matrice homogene de changement de repére cartésien (de F1 a F»)
’R, :  matrice de rotation

2y : vecteur de rotation (forme fu)

2t :  vecteur de translation

2p1 = (*t1,%r1) : vecteur représentant 2T

Transformations de P? a P?

A : matrice de projection perspective

Transformations de P? & P?

K : matrice triangulaire de changement de coordonnées normalisées/pixels
2R, :  matrice essentielle

2F, :  matrice fondamentale

’H, :  matrice d’homographie dans I’espace projectif normalisé

ZH!1 :  matrice d’homographie dans I’espace projectif image

Représentations analytiques

P=(n, d) :  vecteur contenant les coordonnées d’un plan
n=(g,n,n) :  vecteur normal & un plan

d distance de l'origine du repére au plan

X = (X1,X2,...,X,) : vecteur des coordonnées cartésietmes d’un point 2 E'
X = (X, 1) :  vecteur des coordonnées homogeénes d’un point 2 E'
X = (X,Y,Z2) . vecteur des coordonnées cartésiennes d’un point 2 E2
x = (x,y,1) :  coordonnées normalisées du point image

= (u,v|1) coordonnées pixels du point image

x .= (0,0,1) : coordonnées normalisées du point principal

»y = (uojvo, 1) :  coordonnées pixels du point principal




Problématique

Le cerveau humain peut compter sur ses connaissances a priori pour décoder le
contenu de ce que lui fait parvenir 'oeil pour analyser de facon quasi-instantanée et
sans erreur la scéne observée. Il n’en est pas de méme pour un systéme de vision artifi-
cielle. Celui-ci doit faire face & une quantité importante d’informations bidimensionnelles
ambigiies. Cette complexité des images numériques fait de la vision par ordinateur un
sujet vaste et, bien que largement traité, avec encore de nombreux points a résoudre.

Le suivi d’objets dans des séquences d'images est une de ces problématiques aux-
quelles de multiples réponses ont déja été apportées sans pour autant étre applicables &
tout type de situation, tout spécialement pour une application robotique reposant sur
les données acquises par une caméra. La multiplication des applications sur le marché
a en effet donné beaucoup de réponses valides et efficaces. Certaines sont dédiées a la
résolution d’un probléme trés spécifique et reposent sur des systémes trés contraints.
Typiquement, l'augmentation des images d’événements sportifs est grandement simpli-
fiée par la nature simple du terrain (couleur de fond uniforme, limites de zones nettes),
permettant ainsi de calibrer par avance de nombreux paramétres pour des caméras fixes.
L’insertion de marqueurs artificiels (points noirs sur fond blanc par exemple) est une
solution qui a été trés exploitée du fait de la précision et de la rapidité du traitement
de telles informations. Elles peuvent étre considérées comme des données “idéales”, trés
utiles pour valider des applications reposant sur un systéme de vision sans se soucier
de la partie traitement d’images. Néanmoins, I’évolution des systémes et des besoins
demande des méthodes plus génériques permettant de traiter des objets complexes et
quelconques, afin d’introduire les progrés faits par exemple en commande de robot et
réalité augmentée & des domaines tels que la domotique, la médecine, les multimédia,
I’industrie ou la vidéo-surveillance.

Pour atteindre cet objectif, deux familles de méthodes ont été développées. D’un
coté, l’extraction de contours dans I'image par des méthodes de plus en plus précises a
permis I’émergence de solutions ot ’objet est modélisé par les primitives géométriques
qui le constituent. Le probléme de suivi peut alors étre vu comme un probléme de
recalage de contours. D’un autre cété, des méthodes reposant plus directement sur I'in-
tensité lumineuse d’une région se sont également généralisées. L’objet est alors modélisé
par sa texture. Le suivi peut 1& aussi étre vu comme un probléme de recalage, mais de
motifs cette fois-ci. D’un point de vue général, ces différents algorithmes peuvent donc
étre vus comme un probléme de recalage. Celui-ci peut étre formulé comme un critére
4 minimiser. Ce critére est souvent lié & l’estimation d’une transformation permettant
de relier un modeéle de 1'objet au contenu de l'image afin d’effectuer le suivi spatio-
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temporel de I'objet. Cette transformation est un point central des solutions proposées.
Il en existe plusieurs types, suivant les connaissances a priori que ’on a de 'objet ou
de 'application envisagée. Certaines transformations permettent d’effectuer un trans-
fert de primitives visuelles entre deux images d’une méme scéne, d’autres permettent
d’effectuer une projection de I’espace tridimensionnel sur le plan image de la caméra.
Ainsi, lorsque 'on veut effectuer un suivi d’objet, il faut se poser la question de la
modélisation de I’'objet (texture ou primitives géométriques) et de la transformation les
plus pertinentes vis-a-vis de ’objet et de ’application. Nous verrons en premiére partie
quelles sont les différentes possibilités traitées dans la littérature.

Que l'on considére une approche reposant sur la texture ou les primitives géomé-
triques de 1’objet, ces suivis élémentaires ont des avantages et des inconvénients qui
peuvent étre complémentaires. L’idée développée dans ce manuscrit est donc de les
combiner pour exploiter 'information portée par la texture et par les primitives géo-
meétriques. La fusion de suivis élémentaires permet ainsi un suivi hybride. La question
a se poser est alors quelles informations utiliser et comment les fusionner pour que le
résultat soit au moins aussi performant que les suivis élémentaires.

Nous nous sommes par conséquent intéressés au probléme du suivi hybride. Les
travaux décrits dans ce manuscrit présentent le cadre d’un tel suivi. La problématique
du suivi est vue comme un probléme de recalage de données reposant sur 1’estimation
d’une transformation. Les données considérées sont mixtes afin de prendre en compte
diverses caractéristiques de 1’objet, plus précisément ses contours et sa texture. Le cadre
proposé repose sur une fusion de ces différentes données simultanément afin d’obtenir
une approche plus générique que les suivis élémentaires. Nous montrons que ce principe
général peut s’appliquer pour différents types de transformations. Ainsi, aprés avoir
décrit le cadre général de notre suivi hybride, nous le validons pour ’estimation d’une
transformation permettant de faire un transfert entre deux images d’une méme scéne,
plus exactement via 1’estimation d’une transformation homographique, puis pour une
transformation permettant d’effectuer une projection de I’espace tridimensionnel vers
le plan image de la caméra, en se ramenant & un calcul de pose de la caméra.

Nous nous sommes intéressés a la précision et ’efficacité de notre approche. De plus,
nous supposons que le contenu des séquences vidéos n’est pas connu. Par conséquent, il
est essentiel de se pencher sur les problémes de robustesse vis-a-vis de différentes pertur-
bations. En effet, il faut prendre en compte le bruit inhérent & tout capteur de vision du
aux incertitudes de modélisation, a la discrétisation du signal lumineux, aux propriétés
photométriques de I’ensemble,etc. De plus, il est également possible que les perturba-
tions viennent de la scéne elle-méme, par son contenu (richesse des informations) et par
le jeu des occultations et des changements d’illumination, rendant I’analyse encore plus
ardue. Nous nous sommes attachés par ailleurs & définir un cadre pouvant étre utilisé
pour des objets de formes quelconques.

Nos travaux s’inscrivent dans le cadre du projet LAGADIC, dont les objectifs sont
de concevoir des algorithmes d’asservissement visuel, traitant aussi bien les aspects en
amont (vision) qu’en aval (commande de robots). Cette application qui vise & controler
les mouvements d’un systéme robotique par I’analyse d’informations obtenues grace a
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un capteur de vision a dans certains cas les mémes besoins en traitement d’image que
le domaine de la réalité augmentée. Celle-ci a pour but d’insérer dans les images d’une
scéne réelle des éléments virtuels de fagon réaliste. Les contraintes inhérentes aux ap-
plications envisagées imposent un traitement temps-réel et une grande précision dans
le suivi d’objet, afin de pouvoir effectuer un positionnement précis en ce qui concerne
I’asservissement visuel, ou afin de pouvoir obtenir une augmentation cohérente avec le
contenu des images en ce qui concerne la réalité augmentée. Chacune des deux applica-
tions requiert par conséquent un algorithme de suivi d’objet fiable, stable et rapide. Ils
constituent donc deux tests pertinents pour une méthode de suivi. Nous montrons que
le principe proposé est valide pour ’estimation des deux transformations envisagées par
I’étude du résultat obtenu avec le suivi hybride sur ces deux types d’applications.

Enfin, nous nous sommes penchés sur le probléme du calcul de pose hybride en
réduisant les connaissances a priori nécessaires sur la texture pour effectuer le suivi.
L’information sur le mouvement de la texture est fournie par un calcul de flot optique.
Nous verrons que cette approche permet, avec les mémes connaissances qu’un calcul
de pose classique reposant sur les contours, d’obtenir un suivi plus robuste sur un
objet texturé. Les résultats obtenus avec ce nouveau suivi hybride étant satisfaisants et
prometteurs, nous finirons par dresser un récapitulatif de nos contributions ainsi que
les perspectives de nos travaux présentés dans ce manuscrit & court et long termes.
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Chapitre 1

Fondements théoriques : géométrie
des cameéras

Ce chapitre présente les outils de vision par ordinateur sur lesquels se basent les
travaux qui sont décrits dans ce mémoire. Les modéles géométriques représentant le
systéme de vision et les outils mathématiques attachés permettent dans un premier
temps de poser le cadre considéré afin de pouvoir analyser dans le chapitre suivant les
différentes facettes des méthodes de suivi d’objets dans une séquence d’images.

Dans notre cas, le probléme du suivi d’objet est fortement lié & ’estimation de trans-
formations géométriques. Ce chapitre commence par la description des propriétés géo-
métriques du systéme de vision, établissant les relations entre ’espace tridimensionnel
de la scéne et les informations visuelles présentes des images. Il finit par la présenta-
tion d’un systéme multi-vues, permettant d’établir les relations entre différentes images
d’une méme scéne.

1.1 Géométrie d’une caméra

Il existe de nombreux systémes qui permettent & un systéme robotique autonome de
se localiser par rapport a la scéne ou par rapport a une cible : GPS, laser, ultrason, efc.
Le lecteur peut trouver dans [Azuma 97, Azuma 01] une revue de ces différents capteurs
utilisés dans le cadre de la Réalité Augmentée. Nous ne nous considérons ici que le
cas d’un systéme de vision composé d'une caméra basée sur un modéle de projection
perspective et nous limitons & la description des aspects nécessaires a ’établissement du
travail effectué. Pour une description plus détaillée de tels systémes, le lecteur est invité
a lire de nombreuses monographies disponibles sur ce sujet [Faugeras 93, Hartley 01,
Forsyth 02, Ma 04].

Cette section présente les espaces Euclidiens et projectifs considérés ainsi que leurs
relations par une approche géométrique.

13



14 1.1. Géométrie d’'une caméra

1.1.1 Relation entre I’espace Euclidien et I’espace projectif

La géométrie perspective est trés présente en vision par ordinateur car elle permet
entre autres de formaliser simplement les diverses transformations de I’espace Euclidien,
dont la projection centrale utilisée dans ce manuscrit.

Un point X de l'espace Euclidien & n dimensions défini en coordonnées carté-

siennes par un vecteur colonne X = (X1, Xp,...,X;) 2 E', est aussi décrit dans
Iespace projectif P’ en coordonnées homogeénes par le vecteur colonne X = (X7 1) =
(AX1,AX2,...,AX/,\) ou A est un scalaire non nul. =

Ainsi, I'espace projectif P’ peut étre vu comme une extension de l’gspace Euclidien
E', un point étant décrit de facon équivalente par un vecteur X de dimension n dans
I’espace Euclidien E' ou par un vecteur X de dimension n+1 dans I’espace projectif P’ .
Le passage des coordonnées homogénes X aux coordonnées cartésiennes X est obtenu
par une simple division par A. Notons que si le scalaire A est nul, alors X représente une
direction dans ’espace Euclidien ou encore un “point & l'infini”. Dans le cas contraire,
on peut fixer A a 1 sans perte de généralité.

Le passage par les coordonnées homogénes permet de décrire simplement certaines
transformations fondamentales de ’espace Euclidien par des homographies. Une homo-
graphie est une application projective bijective qui, dans P’ , est représentée par une
matrice de dimension (n 4+ 1) (n+ 1) et qui permet de linéariser ces relations entre
les différentes composantes de I'espace Euclidien.

La projection perspective effectuée par une caméra peut alors étre définie par une
succession de transformations projectives dont le résultat permet de passer de P2 vers
P2. Nous commencerons par présenter les matrices de changements homogénes de P2
vers P® avant de détailler la modélisation de la projection perspective de la caméra.

1.1.2 Les matrices de transformations homogénes de P2 vers P® dans
SE;

Soient F1, Fy et F3 trois repéres de I’espace Euclidien de dimension 3. On notera
respectivement X et 2X les coordonnées d’un point X de l'espace dans chacun des
deux premiers repéres. Ces deux vecteurs colonne sont liés par la matrice de rotation
2R, de dimension 3 3 et le vecteur de translation 2t; de dimension 3 permettant de
passer du repére F; au repére F, tels que :

X = 2Ry X + %t (1.1)

L’utilisation de la géométrie projective permet d’homogénéiser cette relation sous la
forme d’une transformation 2T telle que :

2X =27, 1X (1.2)
et :

2 2
2| “R1 “tg
Ty = [ o (1.3)
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Le groupe des transformations 2T est un sous-ensemble des homographies de E' . Les
matrices de rotation forment un groupe SOs3 tel que :

SOz = {R 2R¥3:RR' =R'R =1I3,det(R) = 1} (1.4)

Ainsi, puisque RT = R™!, la transformation inverse qui décrit le changement de
repére de F» & F; est donnée par :
4 [ 2R 2R]%t, ] B [ R, lt, }

1 2
T, = 4T = 1.5
2 ! 0143 1 O1x3 1 (1.5)

Notons également que le changement de repére de F; vers F3 peut étre exprimée
comme la composition de changements de repére telle que :

31, =31, 2T, (1.6)

Les matrices homogénes T permettent d’effectuer des changements de repére Eu-
clidien. Néanmoins, cette représentation pratique n’est pas minimale. Les matrices de
rotation peuvent en effet étre identifiées par seulement trois variables indépendantes.
Par conséquent, la transformation 2Ty 2 SE3 = R®  SO3 peut étre décrite par un
vecteur 2p1 = (2t1,2r1) 2 se3 ou °rp est le vecteur contenant les trois paramétres de
rotation. Il existe différentes représentations des rotations, comme les quaternions et les
angles d’Euler avec leur diverses variations. Nous avons choisi le vecteur r = uf comme
paramétrisation de la matrice de rotation R, u étant I’axe unitaire de rotation et 6 la
valeur de l’angle de rotation autour de cet axe. Le passage de uf = r & R est obtenu
grace a la formule de Rodrigues :

R =cosfIz+ (1 cosf)uu' + sinf[u] (1.7)

On dit aussi que R = exp ([r]x) est la matrice exponentielle de [r]x (voir [Ma 04]
pour une présentation compléte des transformations de SFE3). Le passage du vecteur
p = (t,r) a la matrice T est alors donné par :

(I3 —exp (1) [r]x t+rr 't
[eXP([r]X) e ] s 060
T = exp ([p]x) = Iosxst 1 (1.8)
3
autrement
[ O3x3 1 ]
. . . R A s
Pour le passage inverse, & partir de T = 0 L 0 est calculé grace a :
3x3
1
cosf = §(trace(R) 1) (1.9)
et en fixant € > 0, u peut étre déterminé de maniére unique si sinf & 0 par :
1
sinffu] = (R R') (1.10)

Dans le cas ou sinf = 0, I'axe de rotation u est le vecteur propre de la matrice de

rotation R associé & la valeur propre A = 1. Les parameétres de position t sont eux

obtenus & partir de la résolution du systéme linéaire :

(I3 exp ([r]x))[r]xt +rr't
Jirjj

si § & 0. Dans le cas contraire, t = t’. On notera p = log(T) cette opération de passage.

t' =

(1.11)
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1.1.3 Modéle sténopé d’une caméra

Le modéle de caméra choisi est le modéle sténopé, basé sur une projection perspec-
tive. C’est le plus utilisé en vision par ordinateur car il permet une modélisation simple
et linéaire en coordonnées homogénes du processus de formation des images.

X
X X <Y .
x| .-
x. . - f%
Fo Vo1 _ Z ‘ -
“ X(" ¢ f Xc <7 z
Pr

<y

<

FiG. 1.1 — Modéle de la projection perspective

Le modéle sténopé (ou pin-hole dans la littérature anglo-saxonne) associe a la caméra
un repére F = (C,X,¥,Z) dont l'origine correspond au centre de projection. Le plan
de projection ou plan image P est parallele au plan (X,y) et est situé & une distance
f de l'origine. On appelle f la distance focale. La projection de C le long de Z, dit axe
optique, coupe le plan image au point principal x ,

Un point X de ’espace est défini par le vecteur de coordonnées homogénes X =
(X,Y, Z 1) exprimées dans le repére F , Il se projette dans le plan image de la
caméra en un point dont les coordonnées pixels sont »y = (u,v,1). Le passage de

X & »y s’effectue par une projection sur le plan image des coordonnées normalisées
x = (x,y,1) puis par une transformation permettant de passer de ’espace normalisé
(métrique) a l'espace pixellique.

La projection x exprimée dans le repére de la caméra est obtenue en appliquant le

théoréme de Thalés comme illustré sur la Figure 1.1 :

. f% Y= f"_; (1.12)

ce qui peut étre facilement linéarisé en formulant le passage par une transformation
projective A’ de P? vers P? :

x/ A X avec : A= (1.13)

|
S O
O - O
_ o O
o O O
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o, i Up u

<1

F1G. 1.2 — Passage des coordonnées métriques aux coordonnées pixelliques

Le passage des coordonnées normalisées vers les coordonnées pixelliques exprimées
dans le repére de 'image F = (O , u, V) prend non seulement en compte le changement
d’unité mais aussi un changement d’origine (voir Figure 1.2). En effet, 'origine des
coordonnées en pixel est rarement le point principal. On a alors :

u:uo—{—f v:vo—k% (1.14)
ol 3y = (uo,vo,1) définit les coordonnées pixelliques |du point principal, { et [ les

tailles d’'un pixel respectivement le long des axes X et ¥
L’équation (1.14) peut, elle aussi, étre linéarisée par une transformation projective
K’, de dimension 3 3 :

1
= 0 u
—K'x avec: K =|10]2 1)0 (1.15)
N = - = L :
0 0 1

Au passage, notons qu’il est coutumier de
vient I§) dg fagon & ce que la matrice de
e des M Cqia rffvient & considérer une cam

acer la focale f d§ns la matrice K| (qui
jection A’ (qui deffient A) ne contienne
équivalente de focfle 1 et dont les pixels

raient @ t8@lle ==)Q g = %;) Unefllle matrice K est §ppelée la matride in-
tnséquede B ¢ a. '
Pour gsulherfufl point e coordonnédgl X dans|le repére F .se projette en un

plint de gporQonikéefd pixellifues xy par :

1 0 0 & 0 wo |
w/ ‘Al Xi=KA X Jayec A= | 0 0 0 et K=|| 0 g o
0 10 0 1]

(1.16)

g de X sont rarement connues directe-
Aj dans un repére F 1ié a la scéne, les

En| considqran mdintfnant ghd les coordonné
mdnt dans|le repéte 1§¢ & la daméra mais plut

coqrdonnéds image|somt obtenjues selon la relation suivante :
w/KAT'X (1.17)
o X = (“ X ,“ Y,“ ,1) est lp vecteur colonne stockant les coordonnées homogénes

de X dans le repére F| et T|| représente la transformation qui permet de passer du
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| |

repére F  au repére F| selon le madeéle présenté dans la section 1.1.2. T\ est aussi
appelée la pose de la|caméra par rapport & la scéne.

Les parameétres p| associés & T| constituent les parameétres extrinséques de la ca-
méra et définissent la position et I'orientation de la caméra par rapport a la scéne. Ils ne
dépendent que de la géométrie de la scéne, contrairement aux parameétres intrinséques
€ = (R ,H ,u0,v0) stockés dans la matrice K qui sont liés uniquement au capteur de
vision congidéré. Ces derniers sont en général fournis par le constructeurs mais pour des
raisons de| précision, il est néanmoins souvent nécessaire de les déterminer soi-méme par
des méthddes d’étalonnage [Brown 71, Tsai 86].

Le maqdéle présenté suppose que le systéme optique de la caméra, c’est-a-dire sa
lentille, respecte les conditions ge Gauss qui représentent les rayons optiques par des
droites. Dans certains cadres, il peut étre amélioré pour prendre en compte les pro-
blémes de distorsions apparaisqnt lorsque ces conditions ne sont pas respectées. Le
lecteur trouvera la description fe ces modeéles dans [Faugeras 93, Monga 93, Wei 94,
Zhang 96, Hartley 01].

I existe des approximfions du modéle présenté : modéles para-
perspectifs [Aloimonos 90, Poelmkn 97|, ortho-perspectifs [Dementhon 95] ou encore or-
thographiques [Lingrand 99]. Enffn, en fonction des applications considérées, il est pos-
sible d’utiliser des caméras Jde construction totalement différente, comme
dans [Bernardino 99] ou la distripution fovéale en log-polaire des pixels permet d’op-
timiser le nombre de pixels sur uhe zone d’intérét ou dans le cas des caméras omnidi-
rectionnelles [Baker 98, Geyer 01]||qui permettent d’obtenir une vision a 360 degrés par
I'intermédiaire d’un miroir. En ce fyui concerne les travaux présentés dans ce manuscrit,
nous garderons le modéle sténopé |présenté.

Les paramétres extrinséques p| permettent de définir la relation géométrique entre
la caméra et la scéne observée avec trois parameétres en position et trois autres en orien-
tation. Dans le cadre du suivi d’objet, il parait évident qu’étre capable d’estimer ces
paramétres est trés intéressant. Néanmoins, ce genre de méthode requiert des connais-
sances a priori sur la scéne. Si I’application envisagée ne peut satisfaire cette contrainte,
il est nécessaire d’envisager d’autres relations entre les différents éléments des images
pour pouvoir obtenir des informations sur la géométrie caméra-objet.

1.2 Transformations entre deux images d’une méme scéne

L’analyse du contenu de plusieurs images d’'une méme scéne fournit de nombreuses
informations sur le géométrie de la scéne. Il existe plusieurs configurations multi-vues
décrites dans la littérature mais cette section se limitera au cas de deux images de
la scéne vue par une méme caméra mobile. Il permet d’estimer la structure 3D de
la scéne en se basant sur le mouvement de la caméra entre les deux prises de vue.
Les relations entre les images d’'une méme scéne peuvent étre décrites par la géomé-
trie épipolaire [Monga 93, Hartley 01]. Celle-ci définit des transformations d’une image
a Dautre, modélisées par les matrices essentielles ou fondamentales, suivant que 'on
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travaille dans ’espace normalisé ou pixellique. Dans certains cas, on peut exploiter éga-
lement la matrice d’homographie entre les deux images pour effectuer le transfert d’une
image a l'autre.

1.2.1 Les matrices fondamentales et essentielles
Dans un premier temps, nous décrivons la géométrie épipolaire puis nous présentons
les matrices fondamentale et essentielle.

1.2.1.1 La géométrie épipolaire

Soient I; et I deux images d’une scéne statique (voir la Figure 1.3) observées par
une méme caméra de matrice intrinséque K. On définit pour chacune des images un
repére, respectivement F; et F2 de centre de projection C; et Co.

X

Ry, %t

FiG. 1.3 — Illustration du passage d’une vue & une autre en utilisant la géométrie épi-
polaire.

Un point X de I’espace se projette en 'x (resp. °x) sur le plan image P 1 (resp.

P ,). Le plan II passant par le point X et les centres de projection C; et Cy est
appelé plan épipolaire. Le point x (resp. °x) appartenant par définition a la droite 3D
L1 = (C1,X) (resp. L = (C2, X)), il appartient lui-aussi & ce plan. La projection du
centre optique Cy (resp. Cz) sur le plan image P , (resp. P 1) définit un épipole c;
(resp. c1). La projection de la droite £ (resp. L£3) sur le plan image P , (resp. P 1)
définit la droite épipolaire 1, (resp. l1) associée a 1x (resp. °x).

1.2.1.2 La contrainte épipolaire

La droite £ intersectant le plan image P ; au point 'x représente I’ensemble des
points de l’espace pouvant se projeter en *x. Sa projection lp sur le plan image P »
donne donc I’ensemble des points dans I'image I pouvant correspondre avec le point 1x.
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Cette propriété de la géométrie épipolaire engendre par conséquent une forte contrainte
de correspondance entre les images I1 et I». Celle-ci est appelée la contrainte épipolaire.
Cette relation entre les points d’une image et leur droite épipolaire associée dans ’autre
image peut étre exprimée par une transformation projective de P? dans P? selon le
raisonnement suivant. Puisque les centres de projection C1 et C» et les projections x et
2% du point X sont coplanaires, le produit mixte de trois vecteurs définis par ces points
est nul, ce qui donne par exemple dans le repére F1 :

1XT (lt2 1R2 ZX) = 0
T ([M2)x'R22x) = 0
ZXT 2El 1X - 0

Cette derniére équation introduit la matrice ’E, = [ztl]XZRl de dimension 3 3
appelée matrice essentielle et exprime la contrainte épipolaire en coordonnées normali-
sées. En effet, elle permet de projeter le point de coordonnées *x de 'image I en une
droite 1, = ?E; 'x dans I'image I,. 2x " 1, = 0 signifie que le point °x doit appartenir
a la droite 1,. Notons au passage que pour la transformation inverse, on a 'Ep = 2E1T.
L’expression de cette méme contrainte dans 1’espace pixellique est similaire et utilise
la matrice fondamentale 2F; avec 2F; = K~ 2E; K1 dans le cas de deux images
acquises par une méme caméra en mouvement. Ces matrices sont dans le cas général de
rang 2 et de déterminant nul. La matrice essentielle a cinqg degrés de liberté, la matrice
fondamentale sept.

Ces matrices sont indépendantes de la structure de la scéne mais il existe des cas
particuliers ou elles ne sont pas définies. Par exemple, si le mouvement entre les deux
prises de vue est une rotation pure, on a alors [*t1]x = 0O3x3 et par conséquent, les
matrices essentielles et fondamentales ne sont pas définies. On observe en outre des cas
dégénérés, par exemple si tous les points 3D de la scéne se projetent sur une méme
droite si les points appartiennent a une surface dite critique, ol la solution n’est pas
unique.

Ces transformations permettent de contraindre la mise en correspondance entre les
éléments de deux prises de vues d’une scéne statique, comme pour faire du transfert
d’images. Il existe une autre transformation qui repose sur les plans de la scéne, per-
mettant de projeter un point d’une image en un point sur ’autre image, quel que soit
le mouvement entrepris par la caméra.

1.2.2 Les homographies

Pour pallier aux problémes de dégénérescence des matrices fondamentales ou essen-
tielles, il est nécessaire d’étudier d’autres relations. La transformation de P? dans P?
considérée maintenant est appelée homographie, bien que ce terme désigne également _
toute transformation projective bijective de P’ dans P’ . Cette notion a été introduite
dans [Faugeras 88|. La définition de celle-ci est valable pour tout mouvement de caméra
observé.
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L’idée générale est d’utiliser les coordonnées d’un plan 3D P auquel est rattaché le
point X. Dans un premier temps, on va supposer que le point appartient au plan puis
cette hypothése sera relachée.

1.2.2.1 Structure plane

Notons respectivement In et di la normale du plan P et sa distance au centre de
projection C1 comme illustré sur la Figure 1.4.

:

d 1

o

C

Ry, %t

FiG. 1.4 — Hlustration du passage d’une vue a une autre en utilisant ’lhomographie dans
le cas d’une structure plane.

Si le point X appartient & ce plan, alors ses coordonnées 'X = (X1,Y7, Z7) dans le
repére F1 vérifient :

In"'X = & (1.18)
Cette relation nous permet de factoriser 1’équation (1.1) par X :
24 1T
_ t _
X — <2R1 + 1d—n> X (1.19)
1

L’équation de projection (1.13) avec la matrice de projection A donnant Z; 'x =1 X,
il devient possible de lier les coordonnées 'x et 2x par une homographie :

2 1..T
t
Zy%x = <2R1 + 1Tn> 71 x
Ze - R i+ =
71 X < 1+ & X
Z
2220 = 2|, %% (1.20)
Z

’x / *H; x
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L’homographie est la matrice :

2t1 1nT

2 2
H, =R
1 1+ &

(1.21)
de dimension 3 3 qui permet d’établir une correspondance point-a-point grace a l'in-
troduction des coordonnées du plan. C’est une transformation homogéne, définie & un
facteur d’échelle prés. Elle a huit degrés de liberté.

2H; est une transformation dans l’espace normalisé mais de méme que la matrice
essentielle, la relation peut s’écrire & partir des coordonnées pixelliques :

“wy / *Hy, Iy (1.22)

avec 2H! 1=K H; K1, ZH,1 est également une transformation de P? dans P?, mais
dans l’espace pixellique.

Notons que dans le cas d’une rotation pure, la relation est toujours valable mais
ne dépend plus d'un plan. On a dans ce cas directement les coordonnées du point
homologue par la rotation. Inversement, si on a suffisamment de points homologues, on
peut déduire la rotation et la translation.

1.2.2.2 Structure non-plane

Dans le cas ou le point n’appartient plus au plan P (voir la Figure 1.5), ’homogra-
phie 2H; associée au plan ne suffit plus pour décrire la relation entre 'x et ?x. Comme
on va le voir, la relation (1.20) va étre enrichie d’un terme qui prend en compte la
distance signée d entre le point et le plan. Notons que :

d=dy n'"(Z; %) (1.23)
Dans le cas considéré, 'opération effectuée dans 1’équation (1.19) ne se simplifie plus
et donne : b 1T LT
_ t _ _
X = (R + 2 ) 1X 4+ (1 21X 2 (1.24)
dl dl

soit en utilisant les coordonnées 1x et 2x :

1nT
Zr%x =71 *Hy *x + <1 7 —- 1x> 2ty (1.25)
1

En divisant de nouveau par Zi, ’équivalent de la relation (1.20) dans le cas d’une
structure non-plane est :

VA
22x = 2H1 Ix + 2t1

7 Z1 dy
2x / °H;x+ 5%, (1.26)

Le terme 3 = —— est appelé parallaxe [Boufama 95, Triggs 00]. Notons qu’il ne
dépend que de parameétres exprimés dans le repére de la caméra C;. C’est un terme qui
mesure une certaine profondeur relative entre le point X et le plan P. Son signe permet
de savoir de quel co6té du plan se trouve le point. 3 permet de trouver le correspondant
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1 X

Fia. 1.5 — Illustration du passage d’une vue & une autre en utilisant I’homographie dans
le cas d’une structure non-plane.

de 1x dans I'image I le long de la ligne épipolaire I, du projeté °x’ = ?H; x (que ’on
peut voir comme le correspondant de x en considérant que X appartient au plan (voir
la Figure 1.5)).

De méme que dans le cas plan, la transformation (1.26) peut s’écrire dans ’espace
pixellique :

xq / *Hy, 'y + e (1.27)

avec ¢ = K 2t les coordonnées de 1’épipole exprimées dans 1'espace pixellique.

Contrairement aux matrices essentielles ou fondamentales, il n’existe pas vraiment
de cas problématique ol la matrice d’homographie serait mal définie. La configuration
particuliére ou le plan P observé passe par le centre optique de la caméra a pour
conséquence det(H) = 0 mais également que le projeté du plan est une droite. Les
applications envisagées sortant de ce cadre 1a, on peut considérer que le déterminant
d’une matrice d’homographie est non-nul dans le reste du manuscrit.

1.3 Conclusion

Cette partie introductive présente les différentes transformations reliant les différents
éléments d’une scéne. Nous présentons dans le chapitre suivant les différents techniques
de suivi reposant sur I'une ou 'autre.
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1.3. Conclusion




Chapitre 2

Un apercu des techniques de suivi
dans des séquences d’images

Le probléme du suivi est fortement lié & celui de mise en correspondance par le biais
de l'estimation d’une transformation associée au déplacement de la caméra par rapport
a l'objet. En effet, pour étre capable de localiser un objet, il est nécessaire de connaitre
la relation entre un modéle de l’objet et son image courante. Nous ne nous intéressons
dans ce manuscrit qu’aux mouvements rigides (ie, au suivi d’objets non déformables).

Suivant la nature des primitives visuelles retenues pour représenter ’'objet, la mise
en correspondance spatio-temporelle se fera soit en analysant directement les caracté-
ristiques du signal lumineux, soit au terme de l'estimation d’une transformation qui
permet de recaler le modéle de l'objet sur les données de l'image. Une vue générale
des techniques de suivi est présentée dans ce chapitre, pour définir les termes utilisés
dans ce manuscrit et appréhender les motivations de nos travaux. La littérature sur le
suivi étant trés vaste, nous nous focaliserons donc particuliérement sur les domaines qui
touchent nos travaux :

— la sélection de primitives visuelles,

— D’estimation d’une transformation rigide.

2.1 Quelles primitives visuelles pour le suivi ?

Une primitive visuelle est une représentation d’une caractéristique particuliére d'une
image. Cela peut étre par exemple une primitive géométrique décrivant une partie de la
structure de I'image : un point, une ligne, un cercle, etc. Il est possible aussi d’exploi-
ter des primitives visuelles liées plus directement a la texture de ’objet dans I'image :
niveaux de gris, couleurs, etc.

2.1.1 Primitives visuelles : un large choix

Du point de vue du suivi, les primitives visuelles envisagées dans la littérature
sont diverses et variées. On peut par exemple choisir de décrire ’objet comme un en-
semble de pixels & suivre, soit en estimant le flot optique [Heitz 93, Black 96|, soit
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en découpant l'image en régions les plus homogeénes possibles (au sens du mouve-
ment par exemple) [Irani 92, Meyer 92, Odobez 95]. On peut, par ailleurs, s’intéres-
ser au motif d’'un objet. Cette texture peut étre modélisée de différentes maniéres :
niveaux de gris [Hager 98a, Jurie 0la, Jurie 01b, Benhimane 04], histogramme de cou-
leur [Comaniciu 00], invariants colorimétriques [Nguyen 01, Gouiffés 06a], etc.

Les primitives géométriques forment également une grande famille de descripteurs
d’objets. On y trouve les points d’intéréts [Lucas 81, Harris 88, Shi 94, Lindeberg 98,
Schmid 00, Lowe 04] qui se caractérisent par une forte variation bi-directionnelle du
signal dans le voisinage (région support) du point. On classe également dans cette caté-
gorie les formes 2D ou 3D plus complexes qui délimitent les contours de I'objet : nuage
de points [Fitzgibbon 03], droites [Boukir 98, Chiba 98], ellipses [Vincze 01], courbes,
snakes [Kass 87|, moments, etc. Il est en outre possible d’inclure dans un tel modéle un
graphe relationnel représentant la cohésion spatiale de ces éléments [Ayache 87].

Les ensembles d’images d’un objet sont aussi un choix étudié dans de nombreux
travaux [Hager 98a, Black 98, LaCascia 00, Vacchetti 04b].

Les représentations d’objet sous la forme de régions, de motifs ou de points d’intéréts
forment ce que nous appellerons par la suite I’ensemble des “primitives basées texture”
(voir la Figure 2.1 par exemple) car leur suivi repose sur des mesures de corrélations du
signal lumineux ou des ses dérivées : SSD (Sum-Square Difference), ZNCC, etc.

Le terme de “primitives basées contours” (voir la Figure 2.2 par exemple) désigne
Pensemble des primitives visuelles liées aux primitives géométriques (droites, cercles,
snakes, etc. ) qui forment les contours de 'objet. Ces contours peuvent étre I’enveloppe
externe de 1’objet, ses arétes mais aussi une primitive géométrique particuliére de son
motif.

Fig. 2.1 — Exemple de primitives basées texture : un ensemble de niveaux de gris
sélectionné pour représenter le motif d’un objet délimité en rouge.
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FiG. 2.2 — Exemple de contours pouvant étre extraits d’une image d’une séquence vidéo.
La derniére colonne montre les primitives géométriques pouvant étre associées a ce type
d’objet, aprés extraction de contour.

2.1.2 Avantages et inconvénients des différentes primitives visuelles

Chacune des primitives visuelles présentées dans le paragraphe précédent a ses avan-
tages et ses inconvénients. Le choix dépend donc principalement de ’application et de
I’objet lui-méme.

D’un point de vue général, les primitives géométriques liées aux contours de 1’ob-
jet sont peu nombreuses dans 'image et permettent une interprétation de haut-niveau
du contenu de 'image. S’il existe de nombreuses méthodes permettant d’extraire des
contours, la localisation des primitives considérées peut étre faussée en présence de
contours générés par les ombres, une occultation ou la présence de texture dans le voi-
sinage. Toutefois, de maniére générale, un changement d’illumination n’affecte pas le
suivi de telles primitives. Par conséquent, celles-ci sont adaptées aux scénes d’intérieur,
aux objets manufacturés ou aux scénes dont le contenu est peu texturé.

A contrario, les primitives visuelles basées texture dont le suivi reposera essentielle-
ment sur une mesure de corrélation de l’intensité, comme le suivi de régions ou de motifs
sont sensibles aux changements d’illumination. Il est possible de modifier les méthodes
existantes pour prendre en compte ce probléme, ou d’utiliser des invariants photomé-
triques, comme nous le verrons plus tard. En outre, en ce qui concerne les régions d’une
image, elles forment un ensemble de primitives visuelles généralement peu nombreuses
mais leur extraction est cotliteuse et peu stable, surtout au bord de I'image & cause des
discontinuités du signal.

Enfin, les méthodes utilisant une base d’images ou un modéle 3D sont plus contrai-
gnantes dans le sens o1 il est nécessaire d’effectuer une phase de mesures ou de capture
d’images hors-ligne. Si seules les images représentent 1’objet, il faut prévoir un grand
nombre de données pour pouvoir représenter 1’objet sous toutes ses faces, éventuellement
pour diverses orientations, différents facteurs d’échelle ou pour plusieurs types d’illu-
minations. Cette catégorie de suivi peut étre associée & une estimation du mouvement
essentiellement pour modéliser les changements d’illumination [Hager 98a, LaCascia 00].
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2.2 Suivi par 'estimation d’une transformation 2D ou 3D

Aprés avoir défini quelles données peuvent étre utilisées comme descripteur d’un
objet dans une image, il faut s’attacher & définir sous quelle forme caractériser la position
de ’objet d’intérét. Suivre ’objet va revenir & retrouver ces descripteurs dans I’image, a
leur donner une valeur, connaissant un modéle de ces descripteurs puis & déterminer les
paramétres définissant la position de ’objet. Le suivi est par conséquent un probléme de
recalage entre les données extraites des images courantes et le modeéle de 'objet. D’un
point de vue général, le principe d’un suivi peut se formuler par un critére & minimiser
de la forme : -

1

A= Z (sr‘courant S’référence ) ? (2 1 )
= 1

ol s est une primitive visuelle considérée dans le suivi, s’éourant sa Yaleur dépendant des
parametres courants de la position de I'objet appliqués au modéle s 44, de la primitive
(modele 2D ou 3D de l'objet par exemple) et s, sa valeur désirée (observée dans
I'image).

référence

Ce recalage repose donc sur une transformation permettant de faire le lien entre un
modeéle 2D ou 3D de l'objet et de son déplacement et les données 2D. Le probléme
du suivi revient alors a estimer la transformation qui permet de minimiser au mieux le
critére de recalage (2.1). On distinguera deux types de transformations :

— les transformations 2D. Ce sont les transformations de P? dans P? qui permettent

d’effectuer un transfert des primitives visuelles d’une image & une autre,

— les transformations 3D. Ce sont les transformations de P® dans P? qui permettent
de projeter des primitives de I’espace tridimensionnel associées a la scéne sur le
plan image.

Le terme de suivi 2D (resp. 3D) est alors utilisé lorsque le suivi repose sur lestima-

tion d’une transformation 2D (resp. 3D). Les deux sous-sections suivantes sont dédiées
4 la description de chacun de ces cas et de leur état de l’art.

2.2.1 Suivi 2D

Le suivi 2D est associé a I’estimation d’une transformation 2D modélisant la fonction
de transfert 2tr; des primitives visuelles d’une image & une autre (voir Figure 2.3). Les
techniques de suivi 2D sont de maniére générale utilisées lorsque le modéle de l'objet
est extrait des images et/ou lorsque I'on suppose que la structure suivie est plane.

2.2.1.1 Quelles transformations 2D ?

La fonction de transfert 2tr; peut étre modélisée de facons diverses et variées :
matrices essentielles ou fondamentales, matrices d’homographie, modéle de mouvement
affine, modéle de mouvement de translation pure, etc. Les deux premiers modéles ont
été vus dans le chapitre précédent. Ce sont deux matrices liées a la géométrie d’un sys-
téme multi-vues d’'une méme scéne. Pour rappel, la matrice essentielle ou fondamentale
contraint les points correspondants de deux images & vérifier les relation suivantes :

xElx=0 (2.2)
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F1G. 2.3 — Suivi 2D. Un tel processus repose sur les cdntraintes de transfertfdes primi-
tives visuelles entre deux images d’une méme scéne.

et ’homographie permet de relier s points de deux inlages selon :
?x = H *x (2.3)
avec : . ,
Ho | ne K ohe |- [ . I;B " } (2.4)
h7 hg

Néanmoins, le suivi de petites rdgions de 'image (patchs) ou une estimation locale
du mouvement peut engendrer des sifnplifications du modéle de mouvement. H dénote
la matrice 2 3 de perspective faiblp. Notons que dans le cas de I’estimation d’homo-
graphie, hg est souvent fixé & 1 bien|que cela puisse poser des probléme dans certains
cas [Hartley 01]. La matrice de perspective faible peut étre décomposée elle-méme en
une matrice A de dimension 2 2 qui exprime les termes de divergence, de rotation et
de distorsion du mouvement et en un vecteur t qui exprime la partie translationnelle

de celui-ci :

H =[A t] (2.5)

Si on suppose que le mouvement inter-image est assez faible pour que l’on puisse
négliger les effets de perspective entre deux images pour une région de 'image, alors la
relation liant les points correspondants peut se simplifier par une transformation affine :

Xo = AX; + t (26)

Il existe plusieurs modélisations de la matrice A, certaines [Francois 91] permettant
une décomposition en champs de mouvements divergents et rotationnels.

Enfin, la simplification peut continuer, en allant jusqu’a prendre en compte unique-
ment le terme de translation.

Le probléme de la fonction de transfert est donc de trouver une modélisation adaptée
au probléme considéré. En effet, il n’existe pas de modéle prenant en compte de tout
type de mouvement pour tout type de scéne :

— les matrices essentielles ou fondamentales ne sont pas définies si le mouvement de

la caméra est purement rotationnel ou sur certaines structures critiques (appar-
tenance des points au méme plan 2D par exemple),
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— les matrices d’homographie nécessitent l’ajout du terme de parallaxe pour prendre
en compte les structures non planes,

— le modéle affine ne prend pas en compte tous les effets de projection,

— le modéle de translation pure ne prend pas en compte les effets de projection, de
changements d’échelle et de rotation.

2.2.1.2 Différentes approches pour le suivi 2D

Le critére de recalage (2.1) ne sera évidemment pas le méme selon les primitives vi-
suelles considérées. Dans un premier temps, nous décrivons les techniques existantes sur
le suivi 2D fondé sur 'intensité lumineuse puis sur le suivi 2D reposant sur l'utilisation

de primitives géométriques’.

Suivi 2D basé sur l’intensité lumineuse

Ce suivi 2D basé texture repose sur ’analyse des niveaux de gris de 'image (voir la
Figure 2.4).

m

’ !
+ 1T+
+
+, A
+
+ + 0
+ +
L I

Fi1G. 2.4 — Suivi 2D basé texture. L’estimation de la transformation 2D repose sur
I’analyse de l'intensité des images.

L’idée est donc généralement d’estimer la transformation qui permet de recaler au
mieux un modéle 2D des niveaux de gris, souvent appelé template, issu d’une image
de référence avec les observations dans 'image courante. Dans le cas le plus simple, on
peut partir de ’hypothése de la conservation de la luminance [Horn 87| qui suppose que
le signal lumineux du projeté d’un point 3D reste constant dans le temps :

8p, L(*tri(p)) = Li(p) (2.7)

Le critére de recalage (2.1) se réécrit alors :

A=Y "(LCtri(py))  L(py))? (2.8)

,":1

'Les primitives géométriques sont situées sur des forts gradients d’intensité, en conséquence leur
suivi repose aussi sur ’analyse des intensités lumineuses. Par abus de langage, le terme “suivi fondé sur
Pintensité lumineuse” désignera les suivis reposant sur un recalage de niveaux de gris, de couleurs, etc.
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ot I; est 'image modeéle de I’objet, I, est I'image courante de la séquence vidéo et 2trq
la fonction de transfert d’'une image a 'autre dépendant des paramétres d’une transfor-
mation 2D a estimer.

Ce critére peut étre appliqué & des échantillons denses de l’intensité lumineuse
comme dans le cadre de ’estimation du flot optique ou l’estimation de mouvement
dominant. Dans le cadre du suivi de motif ou de petites régions de l'image (patchs),
I'information exploitée est plus éparse.

Flot optique

Le flot optique [Horn 87, Heitz 93, Mémin 03] cherche & estimer pour chacun des
pixels de I'image le vecteur déplacement entre deux images successives en se basant
sur un critére de corrélation. En général, le principe étant d’estimer le déplacement en
chaque point, la transformation estimée est une translation. L’approximation du signal
lumineux I (x) par un développement de Taylor du ler ordre est alors de la forme :

8x = (u,0), d[(x):Gl(x)+8[(x)@+(3[(x)@:0 (2.9)
dt ot ou Ot ov Ot

Les approches basées sur la résolution de (2.9) sont confrontées & un probléme issu
de 'ambiguité du mouvement apparent (probléme d’aperture). Ce probléme d’aperture
désigne I'impossibilité d’estimer le mouvement local en un point sans prendre en compte
son voisinage. Pour pallier ce probléme, il est nécessaire d’ajouter des contraintes, par
exemple une contrainte de continuité spatiale sur les niveaux de gris ou les champs de
vitesse [Horn 87|. Le flot optique étant continu par morceaux, [Heitz 93] propose une
approche de relaxation déterministe markovienne. Les approches de minimisations itéra-
tives déterministes [Mémin 02] permettent ainsi de prendre en compte les discontinuités
spatiales.

Bien que pouvant étre adaptées pour estimer le mouvement apparent de région 2D,
ces approches sont trop cotiteuses en temps de calcul pour pouvoir étre couramment
utilisées dans le cadre d’application temps-réel. De plus, le mouvement est estimé en
chaque point de 'image sans exploiter la contrainte imposée par la structure de la scéne.
Une information de si bas-niveau est difficilement exploitable pour remonter & la notion
d’objets.

Suivi de région ou de motif

L’analyse des niveaux de gris de 'image permet d’estimer le mouvement d’une ré-
gion dans l'image, ‘e, la transformation qui permet d’effectuer le transfert des primitives
visuelles d’une image a la suivante. L’avantage de telles approches est qu’elles ne re-
quiérent pas d’extraction au préalable de primitives visuelles et sont donc largement
répandues dans la littérature.

L’idée est par conséquent d’estimer le mouvement d’une région, soit d’une partie de
I'image, soit de l'image elle-méme en se basant sur un critére de corrélation (ie, équa-
tion (2.9) en prenant les hypothéses de conservation de la luminance). Pour pouvoir
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résoudre ce probléme de facon efficace, il existe des méthodes de minimisation per-
formantes méme pour les mouvements les plus complexes (affines ou homographies).
En ce qui concerne le suivi de région, on peut citer [Meyer 92, Irani 92, Odobez 95,
Hager 98a]. [Irani 92, Odobez 95] proposent une approche multi-résolution permettant
de calculer un ou plusieurs mouvements dominants dans I’image en allégeant par ailleurs
I’hypothese de conservation de la luminance.

L’hypothése de conservation de la luminance a été largement exploitée pour le suivi
de patchs (petite fenétre) [Lucas 81, Tomasi 91, Shi 94, Jin 01, Baker 04] et de mo-
tif [Hager 98a, Buenaposada 02, Jurie 02a, Benhimane 04]. On peut d’ailleurs voir un
patch comme un motif centré autour d’un point d’intérét. L’idée est de relier les varia-
tions de I’'intensité lumineuse aux variations des paramétres de la transformation 2D &
estimer. L’algorithme K LT proposé par [Lucas 81, Tomasi 91, Shi 94| et maintes fois
repris [Jin 01, Baker 04] a été I'un des premiers pour le suivi reposant sur cette approche
différentielle pour minimiser le critére de recalage de motif. La Figure 2.5 expose la ligne
directrice de cet algorithme.

Le cadre de |Hager 98a| (voir Figure 2.6) est trés proche dans le principe a celui
que nous utilisons pour les primitives basées texture. Son but est de suivre un motif
quelconque - le recalage se fait donc sur une zone beaucoup plus grande que la zone de
support du patch. L’approche proposée a pour objectif d’estimer les parameétres g d’une
transformation 2D permettant de suivre un motif de niveaux de gris d’image en image.
La minimisation du critére de recalage repose sur le calcul d’une matrice Jacobienne J
reliant la variation de l'intensité par rapport aux n parameétres p du mouvement.

Il existe de nombreuses variations autour de ces travaux, notamment sur le calcul
de la matrice Jacobienne J. Les termes de cette matrice sont fonction des gradients
spatiaux Kyl de l'image I :

af(%' s b 71)

2.21
O 1 (2.21)

I =d (f(x, 0 1))

Le calcul de la matrice Jacobienne dépendant des gradients de I'image courante, le cofit
de calcul peut étre élevé si elle est ré-estimée a chaque étape d’un processus de mi-
nimisation itératif en chaque point. Certaines hypothéses dans [Hager 98a| permettent
d’alléger le calcul de la matrice Jacobienne en exprimant le gradient de I’image courante
en fonction de celui de 'image de référence. L’hypothése de conservation de la lumino-
sité permet d’effectuer hors-ligne ainsi le plus gros des calculs, pour les transformations
affines. |[Jurie 02a] propose un cadre d’apprentissage de la pseudo-inverse de la matrice
Jacobienne. L’avantage est de minimiser les cotits de calcul en-ligne et surtout, I’appren-
tissage permet d’éviter le développement au premier ordre qui suppose que les niveaux
de gris sont une fonction linéaire des paramétres de la transformation. La matrice ap-
prise peut ainsi tenir compte de non-linéarités et par conséquent a priori, représente plus
fidelement la relation entre niveaux de gris et parameétres du mouvement. [Douze 04]
présente une comparaison de ces deux approches au niveau robustesse/précision.
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Algorithme K LT [Lucas 81, Tomasi 91, Sh

94]

Si on suppose que les deux images considérd
taille du support W du patch suivi, centré
petite, alors on peut décrite le mouvement|

t = ({ ,f ). L’hypothése de conservation de |l

es sont rappr
bl un point p

chées|dajs le temps et que la
(] ,J ), est suffisamment
entre les deux images par une translation
a luminance (2.7) donne pour chaque point

pPw du paich :
L(pw +t] = Ii(pw) (2.10)
Par voie|de conséquence, le critére & minimiser est :
c= [ [ @+t ne)Pumi (211)
w

ol w est|une fonction de pondération. Dang le cas le plus simple, w = 1. Cela peut étre
aussi une fonction gaussienne centrée en p|. Un développement de Taylor de premier

ordre permet de linéariser (2.10) et d’obtenir le systéme suivant :
Zt = a (2.12)

avec : R ‘

Z://[J,J,g-]w d 2.13
wlad o (p)dp (2.13)
ol g est la gaussienne de la dérivée spatiale du|dignal lumineux en z. Le vecteur a est

le vecteur d’erreur observée sur la fenétre

le support :

a= [ [ o) rw)|[ % e (2.14)
w 9
La solution t est obtenue classiquement pdr une méthode de minimisation itérative de
type Newton-Raphson. Notons au passage |que cp|raisonnement peut également s’appli-
quer pour un modeéle affine donnant ?tr1(p) = Ap 4 t.
Fia. 2.5 — Alggrithme K|LT.
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Suivi de [Hager 98a]

Minimiser la différence des intensités sur une région R entre une image I et une image
de référence I :

O(u) = (I¢tr(m) Iow)" (2.15)

XpER

revient & minimiser en écriture vectorielle :

O(p) = jil ¢tr_ (%) To(slii (2.16)

ou I (3y) représente le vecteur colonne stockant ’ensemble des niveaux de gris de la
régibn R dans I'image I et. tr (33) est la fonction de transfert de 'image Ip vers I'image
I dépendant des paramétres g1 du mouvement. En considérant que g = g, + o, un
développement de Taylor autour de dp donne : ’ '

T(tr (M) =T (tr (Ctr RN =1 tr (5§)) +Iop (2.17)

ou les termes d’ordre supérieur a 1 sont négligés. J est la matrice Jacobienne de I par
rapport aux parameétres de la transformation g, :

g [ st Cao) (2.18)

v Yot

Le critére (2.16) revient alors a rechercher le vecteur incrémental dp qui minimise :

O(p) = il ¢ tr () +Iop  To(R)ii® (2.19)

La solution de la minimisation au sens des moindres carrés est donnée par :

Sp= JT(L('tr () To(w) (2.20)

ot J* est la pseudo-inverse de la matrice J2. Cette équation est valable tant que J~1J
est de rang plein, ce qui est vrai tant que le motif est assez riche pour permettre la
détermination de p . Plus exactement, il ne faut pas que le déplacement engendré soit
normal au gradient spatial pour chacun des points concernés [Hager 98a]. On retrouve
1a encore le probléme d’aperture, ce qui fait que ce type d’approche est spécialement
orienté pour des objets texturés.

“Dans le cas considéré ici, le nombre de lignes (ie, le nombre de primitives) de la matrice étant plus
grand que le nombre de colonnes (e, le nombre de paramétres & estimer), la pseudo inverse est donnée
par Jt = (JT)1JT.

F1G. 2.6 — Recalage de motif selon [Hager 98a].
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La méthode initiale de |[Hager 98a] ne porte pas sur les transformations projec-
tives comme ’homographie par exemple. L’approche a depuis été étendue a ce cas
pour des structures planes dans de nombreux travaux [Buenaposada 02, Jurie 02a].
Dans [Benhimane 04], la minimisation basée sur un développement de premier ordre
a été remplacée par une méthode trés efficace utilisant une approximation du second
ordre rapide, donnant des résultats précis et pouvant gérer de grands déplacements.

Le principal désavantage de telles approches est lié & la mise & jour du motif de
référence ou la prise en compte des changements d’illumination [Gouiffés 06b]. Nous
analysons plus précisément ces difficultés par la suite mais nous pouvons citer les travaux
de [Hager 98a, Black 98] qui utilisent une base d’images pour représenter un modéle
d’illumination de la texture. L’image de référence étant une combinaison linéaire de
la base, les parties éventuellement occultées peuvent étre reconstruites. On peut aussi
citer [Nguyen 01, Matthews 04| sur la mise & jour robuste de motif pour le suivi.

Suivi 2D reposant sur les primitives géométriques

A partir du moment ot I'objet est modélisé par un ensemble de primitives géomé-
triques, son suivi peut étre assuré par l’estimation de celles-ci, suivie éventuellement
d’une phase d’estimation de la transformation effectuée.

Suivi de primitives géométriques

Ce type de suivi repose sur un processus bas-niveau qui permet d’extraire localement
des points de contour. Sa recherche est généralement effectuée le long de la normale au
contour. Un point le long de cet axe de recherche est potentiellement considéré comme
point de contour si ses caractéristiques vérifient une certaine propriété souvent limitée
par un seuil. Un point de contour est en effet défini par une discontinuité dans le signal.
Selon les cas, la méthode ne recherche que des forts gradients ou rajoute une contrainte
supplémentaire comme une ressemblance au signal parent (contour noir vers blanc ou
réciproquement, etc.).

Quel que soit le critére choisi, le processus peut se généraliser par une convolution
d’un masque M mesurant la réponse du signal autour du site testé (voir Figure 2.7). La
détection d'une frontiére repose sur 'analyse des dérivées du signal (voir la Figure 2.8
sur les caractéristiques du signal lumineux). D’'un c6té, on peut s’intéresser aux dé-
rivées premiéres en cherchant les mazima de cette dérivée. Le filtre est alors lié aux
gradients de I'image. On peut citer par exemple les filtres de Prewitt [Prewitt 70] et
Sobel [Sobel 70]. On peut aussi étudier les dérivées secondes du signal en cherchant les
zéros de celles-ci. Le filtre dépend alors du Laplacien de I'image dans le cas général.

Suivant l'application, la recherche s’arréte au premier point trouvé qui satisfasse
cette propriété, a un seuil prés. Il est possible également de vérifier la propriété sur
chacun des sites le long de 1'axe de recherche et de ne garder que le meilleur (par
exemple, celui ou le gradient de "image est le plus élevé ou encore celui qui ressemble
le plus au signal parent, etc.). Le lecteur trouvera dans la suite, au paragraphe 3.3.1,
un descriptif de la méthode ECM [Bouthemy 89| qui sera exploitée dans les travaux
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t+1

FiG. 2.7 — Recherche d’un site q le long de la normale au contour a partir de p’.

(a) (b) ()

F1G. 2.8 — Point de contour. (a) discontinuité du signal, (b) dérivée premiére du signal,
(c) dérivée seconde du signal
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présentés dans ce manuscrit. Cette approche a été étendue par |[Ricquebourg 00| & un
suivi spatio-temporel temps-réel de contour en exploitant les trajectoires des objets. 11
existe également des approches exploitant la texture au bord des objets pour extraire
les contours de celui-ci [Shahrokni 04]. Un cadre d’apprentissage a également été pro-
posé dans [Freedman 00] pour déterminer & partir d’images de références quels contours
sélectionner lorsque I'information est trop dense.

Une fois que les points de contour ont été extraits, il est possible d’estimer les para-
metres des primitives géométriques, de maniére robuste ou non [Zhang 97, Boukir 98,
Hager 98b, Marchand 05b]. Par exemple pour une ligne 2D, la solution aux moindres
carrés permettant d’obtenir la valeur de ses coefficients C = (a, b, ¢) est celle du systéme
linéaire :

XC =0 1 (2.22)~

ou la matrice X contient les coordonnées (x/,% ) des points de contour :

1 y1 1

X = (2.23)

X y/ 1 =
Une décomposition SV D (décomposition en valeurs singuliéres) permet d’obtenir cette
solution.

Les contours actifs ou snakes constituent une catégorie un peu a part de suivi de
contour. Les snakes sont des courbes paramétrées soumises a deux types de forces en
général, les forces internes et les forces externes [Kass 87, Berger 94, Blake 98|. Les pre-
miéres sont liées & la nature intrinséque de la courbe. Elles correspondent & une énergie
interne reposant sur des contraintes de continuité ou d’élasticité du contour. Les se-
condes sont liées au contenu de ’image, plus spécifiquement aux gradients voisins. Elles
correspondent & une énergie reposant sur la maximisation de la somme des gradients
le long de la courbe par exemple. Estimer les paramétres d’un snake revient alors a
minimiser la somme des énergies associées, qui a généralement la forme suivante :

Etotale = Iicontinuité 1 Eélasticité +Eexterne (2-24)

~~

7 T

On peut rajouter également un terme d’énergie pour prendre en compte des contraintes
d’ordre supérieur comme ’attraction ou la répulsion d’une région particuliére.

Le cadre probabiliste a été intensivement utilisé pour le suivi de primitives,
comme [.Olson 98] qui utilise la distance de Hausdorff pour estimer la position la plus
vraisemblable de I'objet dans I'image, le filtre de Kalman [Blake 95], les filtres particu-
laires [Arnaud 04] ou les méthodes du type CONDENSATION [Isard 98al.
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Estimation d’une transformation 2D a partir de primitives géométriques

Le suivi 2D de l'objet peut revenir & effectuer la mise en correspondance des pri-
mitives géométriques caractérisant 1’objet. En effet, I’estimation d’une transformation
globale sera plus robuste que la mise en correspondance locale des points d’intérét, de
contour, de primitives géométriques, etc. , notamment a cause du probléme de I’ aperture.

Les points d’intérét fournissent des données intensivement exploitées pour I’estima-
tion d’une transformation 2D. Les plus connus sont ceux de [Harris 88, Shi 94, Lowe 04].
Chacun dépendant de ses caractéristiques, on pourra aller voir dans [Schmid 00] une
comparaison de l’efficacité de plusieurs approches pour ’estimation d’une transforma-
tion 2D.

En ce qui concerne les transformations estimées, on retrouve principalement les
transferts d’'une image & l’autre reposant sur les matrices essentielles E (ou fondamen-
tales) ou sur la matrice d’homographie H.

L’estimation linéaire de la matrice essentielle ou fondamentale nécessite au mini-
mum huit correspondances [LonguetHiggins 81]. Que les méthodes d’estimation soient
linéaires ou non-linéaires, elles reposent sur la mise en correspondance de points ou
de points-droites épipolaires pour estimer les paramétres de ces matrices. Ces matrices
3 3 étant de rang 2, leurs paramétrisations sont multiples car il est possible de forma-
liser différentes contraintes sur ces matrices. La littérature sur le sujet est abondante
et le lecteur trouvera dans [Luong 96, Zhang 98| un comparatif des différentes méthodes.

L’estimation linéaire de la matrice d’homographie requiert quant & elle un minimum
de quatre correspondances. Si le suivi de motif basé sur 1’estimation d’homographie
repose la plupart du temps sur I’hypothése d’une structure plane, certains travaux
prennent néanmoins en compte le terme de parallaxe (1.26) pour traiter des scénes
plus complexes & partir des points mis en correspondance [Faugeras 88, Boufama 95,
Zhang 95b|. Ce terme de parallaxe est relié & un plan virtuel attaché a la scéne. Les
correspondances sont classiquement fournies par un suivi de points d’intérét [Lucas 81,
Shi 94, Schmid 00, Lowe 04]. Le probléme de I'aperture peut alors étre résolu en alter-
nant une étape de mise en correspondance et une étape d’estimation de la transforma-
tion. On peut citer par exemple l'algorithme IC'P (Iterative Closest Point) [Besl 92,
Zhang 94, Fitzgibbon 03] ou [Chesi 99, Malis 03] qui proposent un algorithme de mise
en correspondance de points de contour situés sur une courbe couplée avec 1’estimation
d’une homographie.

Il est également possible d’exploiter les données obtenues par un processus d’ex-
traction de contour bas-niveau (voir Figure 2.9). Le critére de recalage (2.1) se réécrit
alors : -

A= Z d(ztrl(smodéle)v Sréférence)z (2'25)
=1
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référence sont les valeurs observées des primitives géométriques dans 'image cou-
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courant = 2tT1(8,04010) 1€ modéle transféré dans l'image courante, selon la
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Fi1G. 2.9 — Suivi 2D basé contour. L’estimation de la transformation 2D repose sur
I’analyse des primitives géométriques des images.

Si on considére plutot les primitives géométriques “complexes” (lignes, distances,
etc.) pour estimer une transformation géométrique, le probléme d’aperture sera pris
en compte dans le critére de recalage contrairement aux correspondances point de
contour & point de contour. En outre, I'estimation et la mise en correspondance de
ces primitives sont plus fiables que ceux des points d’intérét. Les lignes et les points
étant manipulés de fagon équivalentes dans l’espace projectif, il est par conséquent
facile de convertir les algorithmes reposant sur des correspondances de points en al-
gorithmes reposant sur la mise en correspondance de lignes, voire de mélanger les
deux [Malis 00a, Hartley 01, Agarwal 05].

Un suivi 2D ne requiert pas en général de connaissances a priori sur la scéne. Le
modeéle de 'objet est alors extrait des observations d’images de I'objet. L’inconvénient
principal du suivi 2D est lié 4 ’absence de connaissance a priori sur la scéne qui peut
engendrer plus d’ambiguités sur analyse du mouvement, la gestion des occultations,
etc.

2.2.2  Suivi 3D

Par suivi 3D nous entendons le processus qui permet d’estimer pour chaque image
les paramétres de position ou de déplacement de la caméra par rapport & I’objet. Dans
un premier temps, nous rappelons les travaux permettant de passer des transformations
2D & ces paramétres. Puis nous verrons comment les estimer directement a partir des
primitives visuelles et d’un modéle 3D de ’objet.

Estimation de la géométrie de la scéne a partir des transformations 2D

Les différentes approches de suivi 2D peuvent servir pour estimer la géométrie de
la scéne. [Fusiello 00] fournit un récapitulatif des diverses possibilités pour résoudre ce
probléme dit d’auto-calibration. Citons notamment [Hartley 92] qui propose a partir
d’une décomposition SV D de la matrice essentielle d’extraire les six paramétres du
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mouvement de la caméra, a un facteur prés pour la translation, ainsi que [Faugeras 88,
Zhang 95b| qui se basent sur la matrice d’homographie pour remonter a la géométrie des
caméras. Ces approches ont souvent plusieurs solutions. L’incertitude peut étre levée
en utilisant soit une information a prior:i de la scéne, soit au moins trois vues de la
méme scéne. Certains travaux |[Triggs 98, Malis 00b, Malis 02, Simon 02b] exploitent
I’existence des structures planes dans la scéne pour simplifier I’approche. Les mises
en correspondance de points et la relation (1.20) permettent d’estimer en temps-réel
des homographies. Celles-ci suffisent & calibrer le systéme. On peut en outre au final
calculeygla pose [Simon 02a, Pressigout 04] & partir des homographies par intégration
du dépllcement.

Suivi 3P basé modéle

L’intgoduction de mesures tridimensionnelles daig le processus de minimisation
contraigllant la cohérence des données rend souvent e suivi plus robuste et plus ef-
ficace. Lps primitives visuelles sont classiquement ba§ées sur les contours, méme s’il
existe def méthodes efficaces basées sur la texture de lfpbjet. Les paramétres a estimer
sont souyent au nombre de 6 pour représenter cgmplét@ment soit 1la pose de la caméra,
soit son ¢éplacement. Le lecteur trouvera dan 05] un résumé complet et clair
de ces tedhniques de vision monoculaire pour

Recalage avec un modéle CAO

ation d’'un modéle des primitives gé
| de la caméra par rapport a l’objet
mme il a été vu dans le premier chap

fondamentale de ’approche est de refalef les données liées aux contours de
urante avec la reprojection d’un model¢ BD. La projection des arétes aura

en bndance & former dans 'image des ¢ psantes définies par des gradients

ko]

pr Le critére & minimiser est alors classiquelnent de la forme :
A= Zd(x pre( pl, [X))? (2.26)
,":O

présente une primitive 3D de la scéne, x so“n projeté observé dans 'image et
d la distance entre cette observation et le projeté de ' X selon les paramétres courants
de p/. p estle vecteur de parameétres a estimer définissant la pose de la caméra.
pre( pl, X) représente le modele de projection choisi avec € les paramétres intrin-
séques de la caméra, souvent Supposés connus.

Parmi les premiers travaux sur ce théme, on peut citer [Brown 71| qui se fonde sur
des correspondances point & point, [Lowe 87| qui utilise des correspondances ligne-point,
[Harris 93] avec le systéme RAPiD ou [Koller 93] qui exploite un modéle générique de
véhicules pour un suivi efficace et précis de voitures. La minimisation de (2.26) peut
s’effectuer de différentes maniéres : filtres de Kalman [Lowe 87, Gennery 92, Harris 93,
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FiG. 2.10 — Suivi 3D basé contour. Le calcul de pose >T| repose sur le recalage des
primitives géométriques de 'image avec la reprojection du modéle.
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Koller 93], une minimisation non-linéaire itérative aux moindres carrés de type Gauss-
Newton ou Levenberg-Marquardt [Lowe 87, Lowe 92, Drummond 02, Comport 06], etc.

Le choix des primitives considérées est un point crucial pour "application de la mé-
thode. De méme que pour le suivi 2D, envisager une correspondance point & point est
beaucoup moins robuste qu’une correspondance entre primitives géométriques. Ainsi,
dans [Lowe 92|, les points de contour sont rassemblés en lignes dont l’estimation des pa-
rameétres permettra un recalage plus robuste avec le projeté du modéle. [Drummond 02,
Comport 06] minimisent la distance entre les points de contour extraits de I'image cou-
rante et le projeté du modeéle. Le probléme d’aperture est ainsi mieux pris en compte
que par une distance point-point. [Drummond 02] utilise ’algébre de Lie tandis que
[Comport 06] travaille dans le cadre de l’asservissement visuel virtuel [Marchand 02].
Divers types de primitives géométriques peuvent étre prises en compte dans le modéle
3D : droites, spheéres, etc. [Simon 98] considére également des courbes de formes quel-
conques.

La plupart de ces approches reposent sur ’hypothése d’un systéme étalonné, ie, ou
les parameétres intrinséques sont connus. Néanmoins il est possible d’envisager une esti-
mation simultanée des paramétres intrinséques et extrinséques de la
caméra [Drummond 02, Marchand 02]. Afin de se passer de cette phase de calibra-
tion, [Kutulakos 98| propose d’exploiter les transformations affines et d’exprimer la
projection de points 3D comme une combinaison linéaire de la projection de quatre
points de référence non coplanaires.

Récemment, [Vacchetti 04a] puis [Wuest 05| ont proposé une approche de calcul de
pose basée sur un suivi des contours gardant plusieurs hypothéses de sites de contours
afin de mieux gérer les erreurs d’appariements dues & la texture environnante.
[Drummond 02, Comport 06] exploitent un site seulement, sans garder de traces des
autres possibilités. Pour [Comport 06] il s’agit du plus probable [Bouthemy 89].

Les techniques de minimisation non-linéaire ou linéaire sont des outils trés répan-
dus pour résoudre le probléme de calcul de pose a partir de correspondances 2D-3D.
Les méthodes de minimisation non-linéaire permettent une estimation rapide et précise
des paramétres de pose. Néanmoins, étant sensibles aux minima locaux, elles néces-
sitent une initialisation correcte. Les méthodes linéaires, trop sensibles aux bruits pour
étre utilisées seules, sont cependant utiles pour effectuer une premiére estimation. Il
existe d’autres cadres comme les approches purement géométriques comme [Fischler 81,
Horaud 89, Dhome 90| qui ne souffrent pas de problémes de minima locaux ou d’ini-
tialisation, des approches linéaires itératives, comme [Dementhon 95| qui considére un
modéle para-perspectif de caméra permettant de linéariser les équations de projections.
On peut également citer [Rosenhahn 05] qui utilise I’algébre conformelle pour le calcul
de pose. Les modéles suivis peuvent étre trés complexes mais le temps de calcul est trop
important pour pouvoir effectuer des applications temps-réel.
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Utilisation de I’information apportée par la texture

Ainsi que dans le cadre du suivi 2D, le suivi de points d’intérét coplanaires fournit
un cadre intéressant pour un modéle 3D composé uniquement de plans [Simon 02a,
Lourakis 04, Masson 04]. L’hypothése de planarité est souvent adaptée aux environne-
ments urbains et aux applications de réalité augmentée (incrustation de motifs plans,
ajout d’éléments dans les rues, sur les fagades, etc.). Dans ce cas, I'insertion d’éléments
virtuels est facilitée par le fait que le calcul de pose se fait directement par rapport au
référentiel du plan & augmenter.

La plupart des méthodes basées sur le recalage de motifs de niveaux de gris vues
dans I'état de ’art sur le suivi 2D peuvent également étre efficacement exploitées dans
le cadre du suivi 3D, comme par exemple [Jurie 02b, Cobzas 05]. Dans le cas 3D, on
peut se rapporter au critére de recalage qui est le méme que celui vu pour le 2D :

A =S (BCrpY) ) (2.27)
=1

ot %try est toujours la fonction de transfert entre les deux images mais dépendant cette
fois du déplacement de la caméra 1T, & estimer, et non d’une transformation 2D (voir
la Figure 2.11).

|[LaCascia 00] propose également un cadre trés efficace de suivi de visage robuste
aux changements d’illumination basé sur un modéle 3D de texture du visage.

Deux autres approches moins classiques utilisant l’intensité lumineuse sont
[Kollnig 97| et [Viola 97]. [Kollnig 97, Marchand 99| proposent d’estimer la pose qui
permet de recaler la reprojection du modéle 3D directement sur les gradients de I’image.
[Kollnig 97| se passe d’extraction de points de contours tandis que [Marchand 99| ef-
fectue au préalable une phase d’initialisation reposant sur 1’estimation d’une transfor-
mation affine. Cela revient & maximiser la somme des gradients le long des contours
projetés. Ce genre de méthode nécessite une initialisation trés proche de la solution fi-
nale et est par conséquent assez difficile & utiliser en pratique. [Viola 97, Shahrokni 05]
proposent un modéle de lignes d’ombres pour estimer la pose sans étre sensible aux
changements d’illumination.

2.2.3 Cadres de résolution

Les approches mathématiques pour estimer les paramétres d’une transformation
ont évidemment une influence importante sur le succés du suivi. Les solutions possibles
sont nombreuses : estimation linéaire, non-linéaire (du type Gauss-Newton, Levenberg-
Marquardt ou basée sur un filtre de Kalman étendu [BarShalom 93]), cadre probabiliste
(filtres particulaires [Isard 96, Arnaud 04]), etc. Les filtres de Kalman et les filtres par-
ticulaires reposent tous les deux sur un systéme de prédiction. Cela entraine en ce qui
concerne les filtres de Kalman une erreur de trainage dans I’estimation des paramétres,
pouvant rompre le suivi en cas de discontinuité temporelle trop importante. De plus, ils
reposent sur un bruit Gaussien des observations, hypothése fausse la plupart du temps.
Les filtres particulaires ne sont pas affectés par ce phénoméne grice & une étape de
propagation de particules qui peut permettre de retrouver un objet entiérement occulté
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F1G. 2.11 — Suivi 3D basé texture. Le calcul de déplacement T, repose sur le recalage
des niveaux de gris de 'image I, avec un motif modéle I;.
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pendant un court laps de temps [Isard 98a]. Cependant, ceci
mémoire plusieurs jeux de paramétres et par conséquent, ces m
peu lentes pour des applications temps-réel comme 1’asservisse
augmentée. De plus, ces méthodes reposent sur une phase de pré
connaissances a priori sur l'objet (la dynamique de sa trajectoir
réglage n’est pas toujours simple (nécessité d’estimer des covaria

cessite de garder en
hodes demeurent un
nt visuel et la réalité
iction nécessitant des
par exemple) dont le
ces par exemple).

2.2.4 Suivi hybride

Nous avons déja vu dans le paragraphe 2.1.2 les caractéristiqles des primitives vi-
suelles, faisant apparaitre des avantages et des inconvénients complémentaires. Il faut
en outre remarquer que l'utilisation que ’on fait de ces primitives a des conséquences
sur la nature du suivi. Ainsi, les primitives basées sur le contour sont généralement ex-
ploitées dans un cadre d’analyse mono-image. Le calcul de pose T| en est un exemple
typique. Les primitives basées sur la texture sont au contraire en général liées & un motif
de référence qui est soit une image d’une base d’images, soit une image de la séquence
passée. Le suivi est donc dans ce cas le plus souvent contraint par les relations géomé-
triques existant dans un systéme multi-vues. En regardant les critéres de recalage de
motif d’intensités lumineuses pour le 2D (2.8) ou le 3D (2.27), nous pouvons voir qu’ils
ont la méme forme et reposent sur 2¢rq, la fonction de transfert entre deux images d’une
méme scéne. D’un point de vue général, on peut par conséquent associer le suivi basé
texture avec ’estimation du déplacement de la caméra 'T,. Ainsi, le suivi basé sur les
primitives de contour repose généralement uniquement sur des contraintes spatiales car
exploitant uniquement les informations d’une seule image, tandis qu’avec les primitives
basées sur la texture, on a un suivi spatio-temporel de l'objet car reposant sur plusieurs
images liées entre elles par les contraintes imposées par la géométrie multi-vues. Notons
au passage que l'utilisation de techniques comme le filtre de Kalman impose également
une contrainte temporelle de lissage liée & la dynamique de ’objet, quelle que soit la
nature des primitives.

L’avantage d’un suivi spatial est la haute précision des résultats si les contours sont
correctement extraits de 'image. Néanmoins, les contours sont en général nombreux.
Des lors, les erreurs d’appariements locaux peuvent entrainer le suivi dans un mins-
mum local ou & une divergence qu’il est difficile de détecter et de rectifier. Par contre,
un suivi spatio-temporel fondé sur les niveaux de gris a une faculté de recouvrement
d’erreur plus importante, mais peut étre sensible au probléme du drift si on intégre
le mouvement. Ce phénoméne dégrade le suivi quand le motif modéle n’est plus assez
représentatif du motif courant ou bien que les erreurs entre correspondances de points
d’intéréts s’accumulent.

L’analyse des différentes complémentarités dues & la nature des primitives visuelles
et de leur utilisation donne envie de s’intéresser & 1’'utilisation conjointe de primitives
visuelles différentes. Un tel processus devrait permettre de prendre en compte la nature
de 'objet de fagon plus compléte et plus robuste. Ce principe a déja été appliqué a la
fois pour le suivi 2D et le suivi 3D dans divers cadres d’estimation.
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Les algorithmes reposant sur le suivi de régions manquant de précision pour esti-
mer le mouvement aux frontiéres de celles-ci ou les méthodes reposant sur les contours
requérant une initialisation correcte des contours, 1’idée a été, dans un premier temps,
d’exploiter un suivi pour initialiser un autre suivi. Typiquement, I’estimation du mou-
vement d’une région peut servir d’étape préliminaire au suivi de contour sous forme
de snakes comme dans [Bascle 94]. [Marchand 99| propose d’initialiser une phase de
calcul de pose fondé sur un recalage des gradients par l’estimation d’un mouvement
affine reposant sur un recalage de contours. Ce principe a été repris par |Brox 06| qui
se base sur une initialisation par le flot optique.

Le processus de vote est naturellement une approche qui permet de prendre en
compte le résultat obtenu par chacune de primitives visuelles [Kragic 01| et de choisir
les paramétres les plus satisfaisants pour I’ensemble. Pour ce faire, on définit des fonc-
tions de vote qui peuvent étre binaires (oui (1) ou non (0)) ou appartenir & la logique
floue (quantification entre 0 et 1). On définit également des stratégies (vote a l'unani-
mité, a la majorité, etc.) et on cherche la solution qui maximise le consensus entre les
différentes primitives visuelles.

Néanmoins, enchainer séquentiellement les différents types de suivis permet certes
d’améliorer le probléme de I’initialisation mais n’est pas totalement satisfaisant. En ef-
fet, chacun des critéres successifs n’est fonction que d’un type de primitives visuelles et
donc l'estimation laisse de coté a chaque étape des informations pertinentes liées aux
autres primitives visuelles. L’idée, déja exploitée, que nous reprenons dans ce manuscrit
est alors d’utiliser simultanément plusieurs catégories de primitives visuelles dans un
méme critére, et non d’utiliser séquentiellement plusieurs critéres.

Récemment, plusieurs approches reposant sur une minimisation non-linéaire ont in-
troduit dans une méme fonction objectif des primitives liées & un modéle de contour et
de texture. Dans le cadre du suivi 2D, [Masson 03] propose de diviser les points d’un
motif en points de contour et points de texture, et de les traiter de fagon différente mais
simultanée pour estimer le mouvement de l’objet plan. Le cadre d’estimation repose
sur ’apprentissage hors-ligne de la pseudo-inverse de la matrice Jacobienne, selon les
travaux de [Jurie 02a]. La Figure 2.12 reprend les points importants de la méthode.

En ce qui concerne le calcul de pose, [Taylor 03] fusionne dans un filtre de Kalman
des mesures sur le mouvement de primitives, la couleur et ’orientation des contours pour
obtenir un calcul de pose plus robuste. [Kyrki 05] intégre aussi des mesures basées sur
les différences d’intensité et le contour dans le cadre de I’asservissement visuel mais ['uti-
lisation du filtre de Kalman n’est pas trés appropriée. Les résultats de [Vacchetti 04b|
sont trés impressionnants. Il utilise une base d’images fournissant des correspondances
2D/2D de points d’intérét avec 'image courante conjointement avec un calcul de pose
basé sur un recalage des contours de ’objet avec la projection d’'un modéle 3D. La mise
en correspondance de points étant cotliteuse en temps, ’optimisation des algorithmes
vis-a-vis de l’architecture matérielle est nécessaire afin d’atteindre des performances
temps-réel. Ensuite, la pose de I’objet correspondant aux images de la base étant connue,
il est possible de fusionner I’ensemble des correspondances 2D/2D et 2D /3D dans un
meéme critére & minimiser. Le processus est décrit dans la Figure 2.13.
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Suivi de [Masson 03]
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F1G. 2.12 — Suivi de plans selon [Masson 03].
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Suivi de [Vacchetti 04b]
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de transfert repose sur ’homographie associée a} patch autour du point, supposé plan.

F1aG. 2.13 — Calcul de pose seldh [Vacchetti 04b].

Dans [Vacchetti 04a], 'ajout & [Vacchetti 04b} d’un suivi de contours gardant en
mémoire les différentes possibilités de localisation de contour permet d’assurer un suivi
sans jittering, c’est-a-dire une estimation stable des paramétres de pose. Ainsi, les termes
r et r _1 du processus (voir Figure 2.13) exprimanf l’erreur de recalage respectivement
dans lvy’image courante et I'image précédente sont maddifiés de fagon & prendre en compte
les différentes hypothéses de sites de contour. Ainsil » est remplacé par :

ol p" est la jiéme position possible du point 2D p" dans l'image cour

Enfin, notons que le cadre hybride est trés répandu pour le suivi de personnes 0
visages, en exploitant conjointement entre autres le mouvement, la couleur, le contour,
le plus souvent dans un cadre probabiliste [Darrell 98, Isard 98b, DeCarlo 00, Shen 03,
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Spengler 03, Giebel 04]. [Olson 02] se sert également d’un cadre probabiliste pour effec-
tuer du suivi hybride en étant capable d’estimer I’incertitude sur le résultat, néanmoins
avec des temps de calcul trop élevés pour des applications temps-réel.

2.3 Conclusion

Le choix des primitives visuelles permet de représenter de facon pertinente un ob-
jet suivant le contexte de 'application et la nature du suivi. En asservissement vi-
suel, le succés du positionnement dépend du traitement d’image, a la fois pour la
convergence, la précision de la convergence et le comportement du systéme robotique.
Le lecteur pourra trouver dans [Marchand 05a| un état de l’art dans ce domaine et
dans [Hager 98b, Marchand 05b] une description de plate-forme de vision dédiée a ce
cadre d’application, considérant & la fois un suivi & base de marqueurs, des suivis 2D ou
3D, a base de contours ou de motifs. De méme qu’en asservissement visuel, les marqueurs
artificiels sont beaucoup exploités pour obtenir des résultats fiables et précis en réalité
augmentée, comme dans [Koller 97|. Pour des situations plus réalistes, le lecteur peut
se reporter & [Lepetit 05]. Le soucis d’une telle application résidant dans I'impression
de recalage entre le monde virtuel et visuel, il existe des travaux comme [Smith 99| qui
imposent des contraintes supplémentaires & 1’estimation des paramétres de pose, favo-
risant ce critére d’alignement. Ces contraintes peuvent par exemple étre des contraintes
de parallélisme des structures d’un environnement urbain, etc.

Le suivi 3D est un bon moyen de se passer de marqueurs pour effectuer un suivi
fiable et rapide pour les deux types d’applications envisagées. Néanmoins, les limitations
dues aux primitives basées contours souvent exploitées dans ce cadre entraine un besoin
d’améliorer ces méthodes.

Les propriétés complémentaires des primitives basées contour et texture incitent a
vouloir combiner les différentes primitives visuelles existantes pour obtenir un résultat
qui soit satisfaisant pour un plus large panel de situations, d’objets, etc. C’est ce constat
qui a motivé les travaux présentés dans ce manuscrit. Nous avons également décrit les
différents aspects qui sont utilisés dans nos travaux sur le suivi hybride. Le chapitre
suivant sera consacré a la description de ’approche que nous avons choisie.
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2.3. Conclusion




Chapitre 3
Schéma général d’un suivi hybride

L’approche que nous avons retenue repose sur un recalage de primitives visuelles.
Le processus consiste & minimiser ’erreur de recalage par une minimisation itérative
non-linéaire de type Gauss-Newton. Le principe du suivi hybride est de fusionner I'infor-
mation portée par plusieurs types de primitives dans une méme fonction objectif pour
obtenir un résultat plus fiable. Dans notre cas, deux types de primitives complémentaires
vont ainsi étre exploitées dans un méme critére d’erreur associé & une transformation
2D ou 3D.

Cette section présente les mécanismes globaux de la méthode, en commencant par
la forme générale de la fonction d’objectif & minimiser puis la méthode de minimisation
retenue. Les primitives visuelles considérées pour I'estimation d’une transformation 2D
ou 3D seront ensuite décrites. La derniére partie du chapitre portera sur le mode de
fusion envisagé.

3.1 Estimation d’une transformation 2D ou 3D

Le cadre proposé dans cette section peut étre appliqué a l’estimation de différentes
transformations. Nous avons vu dans le chapitre précédent que le suivi peut étre réa-
lisé par le biais d’une transformation 2D (par exemple une homographie) ou 3D (par
exemple un calcul de pose). Plus particuliérement, les idées directrices exposées dans
cette partie seront appliquées dans les deux chapitres suivants a l’estimation d’une
homographie puis au calcul de pose qui est similaire au calcul de déplacement d’une
caméra.

Quelle que soit la transformation considérée, le probléme du suivi peut étre vu
comme l'optimisation d’une fonction objectif par rapport aux parameétres décrivant
cette transformation. Cette généralisation permet de poser un cadre en faisant abstrac-
tion du modéle de la transformation étudiée.

Soit p le vecteur colonne de dimension m contenant les paramétres u/,i = 1...m
de la transformation. Sa valeur dans l'image courante I de la séquence sera notée .
Le probléme du suivi consiste donc & estimer ce vecteur. Le calcul repose sur ’analyse

!
de n primitives s dont les valeurs sont stockées dans le vecteur s = (51, s2,...,8 )

51
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Il n’est pas nécessaire pour 'instant de préciser quel type de primitives est considéré.

Soient s , et s les vecteurs colonnes contenant respectivement la valeur estimée de
ces primitives selon les parameétres p et leur valeur observée dans I'image courante I .
s , est fonction naturellement de g’ mais aussi d’un modele de référence x. Suivant
'application envisagée, ces données k peuvent dépendre de connaissances a priori de la
structure de la scéne (modéle C AO dans le cadre d’'un calcul de pose par exemple) ou
bien de mesures (motif d’intensité, primitives géométriques 2D, etc.)) effectuées dans
certaines images de la scéne. On a donc :

S, = g(f(”’ 7K’)) (31)

ol f est associée suivant le cas & une fonction de transfert d’image & image ou & une
projection de ’espace tri-dimensionnel sur le plan image et g la fonction représentant
I’extraction des observations dans I'image aprés ’application du transfert ou de la pro-
jection. Le choix de k, g et de f dépend du probléme considéré. Typiquement, lorsque
nous nous intéressons au probléme du suivi 2D, nous estimons une transformation 2D et
par conséquent, f est une fonction de transfert des primitives visuelles d’une image dans
I’autre. Dans le cadre du calcul de pose, f est ’opérateur de projection des primitives
géométriques 3D sur le plan image. En ce qui concerne g, cela dépend des primitives
visuelles considérées. Ainsi, s’il s’agit de niveaux de gris, g(x) = I (x) ou I (x) est le
niveau de gris dans 'image I au point x. Si les primitives visuelles considérées sont des
primitives géométriques, on a g(x) = x.

Le vecteur s fournit la valeur observée que devrait atteindre s , ala fin du processus
d’estimation si les primitives s représentent de facon suffisamment pertinente l'objet &
suivre. L’idée est donc de chercher & recaler sur les observations le modéle projeté suivant
la transformation de paramétre p , c’est-a-dire d’estimer le vecteur g qui minimise le
critére A défini par : ' '

A= Z(S' . 5)? (3.2)
=1

Cela revient & minimiser le vecteur d’erreur e défini par :

Il est possible d’envisager différentes stratégies pour minimiser cette erreur (filtre
de Kalman, etc.). Avec une minimisation de type Gauss-Newton et en spécifiant une
décroissance exponentielle de l'erreur, cela donne [Comport 06] :

e= e (3.4)

ol A est un scalaire positif. On obtient alors la relation entre le vecteur d’erreur et la
variation des paramétres courants de la transformation :

o= Os , 0p

 op Ot

= e (3.5)
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+ Spy

En notant Js, = la matrice Jacobienne des primitives visuelles par rapport

+

t
aux paramétres courants de la transformation, la minimisation revient & un processus
itératif ou le vecteur g est mis & jour de la maniére suivante :

& +1 = Op  avec  dp= /\J:Me (3.6)

avec J ;LH . la pseudoginverse de la matrice Jacobienne Js,, 1. est un opérateur de mise
4 jour des paraméffres qui fest détaillé par la suite pour chacune des transformations
envisagées. Le vectur pargmétre final o contient les paramétres correspondant a la
transformation estfmée. Il st obtenu quand la minimisation converge, ie, quand ’er-
reur est minimisée : le meilleur recalage des données et des observations a été obtenu.
Notons que ce processus itératif est rapide : quelle que soit la transformation estimée,
la convergence se fait en dix itérations mazimum.

Dans le cas d’une transformation non-linéaire, l'initialisation d’un tel processus est
cruciale et doit étre bien étudiée pour éviter un mauvais minimum local ou méme une
divergence. Dans notre cas, deux solutions peuvent étre envisagées. Une premiére solu-
tion consiste & supposer que le mouvement caméra-objet est suffisamment petit pour
que p® = 0 soit une initialisation correcte. Dans un second temps, on peut utiliser une
prédiction de la transformation & estimer, avec par exemple u® = p _; dans I’hypothése
d’un mouvement a vitesse constante, etc. La premiére solution est celle que nous avons
retenue, nous paraissant plus générique et ayant déja fait ses preuves, méme dans le cas

de grands déplacements comme nous le verrons dans les parties expérimentales.

Nous avons vu que 'estimation de 4 repose sur un recalage entre s ,, les primitives
visuelles issues d’une projection /transfert d’un modéle et les observations s . Néanmoins,
ces données s étant extraites des images de la séquence, elles sont pbtentiellement
entachées de bruit du au capteur de vision, au traitement d’image bas-niveau effectué,
etc. De plus, certaines de ces données peuvent étre complétement aberrantes si l'objet a
suivre est occulté par une autre partie de la scéne, si I’ambiguité des données donne lieu
4 une mauvaise mise en correspondance, etc. Par conséquent, pour prendre en compte
I’existence de ces données erronées, il est nécessaire d’effectuer une optimisation robuste.

3.2 Estimation robuste aux données aberrantes

Le lecteur trouvera un comparatif dans [Malis 06] de différentes approches robustes
pouvant étre exploitées dans le cadre considéré dans ce manuscrit.

La plus ancienne de ces méthodes est la transformée de Hough [Hough 59, Duda 72|
qui quantifie ’espace des paramétres en cellules. Pour chacune d’entre elles, il faut
déterminer ’ensemble des mesures compatibles avec 1’état du systéme associé a ces pa-
ramétres. La détermination des points d’accumulation permet alors d’obtenir les para-
meétres les plus cohérents avec les observations. Néanmoins, la discrétisation de ’espace

'Dans le cas considéré ici, le nombre de lignes (e, le nombre de primitives) de la matrice étant plus
grand que le nombre de colonnes (ie, le nombre de paramétres & estimer), la pseudo inverse est donnée
par J* = (JTJ)"'J 7. En ce qui concerne nos travaux, elle est obtenue via une SV D (Singular Value
Decomposition).
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des parameétres en cellules pose probléme : le découpage en cellules de taille uniforme
n’est pas évident et le compromis entre la finesse de discrétisation et la précision des
résultats ne permet pas d’obtenir, pour des applications temps-réel, des estimations
précises, surtout si le nombre de parameétres & estimer est grand.

Une autre approche classique est celle dite la méthode RANSAC (RANdom SAmple
Consensus) |Fischler 81|, beaucoup plus répandue [Zhang 95a, Zhang 97, Hartley 01]
car plus rapide. Le principe consiste & diviser les observations pour calculer une mul-
titude de solutions et a choisir celle qui est compatible avec le plus grand ensemble
d’observations.

La médiane étant un estimateur peu sensible au bruit, il est également possible de
chercher le jeu de parameétres g minimisant :
[+ = arg min mediane(e) (3.7)
7
ou e est le vecteur d’erreur. Cette approche [Rousseeuw 84| est connue sous le nom de
LMS (Least Median of Squares) dans la littérature. [Rousseeuw 87] propose une ver-
sion élaguée du critére pour accélérer les calculs mais nécessitant une connaissance a
priori du pourcentage de données faussées (outliers) par rapport aux données correctes
(inliers).

Il reste enfin une grande famille d’estimateurs robustes, les M-estimateurs [Huber 81].
Proposant un bon compromis entre ’efficacité et la précision, nous avons retenu cette
solution. Les M-estimateurs offrent la possibilité de mesurer la confiance que 'on a
en chaque primitive visuelle de facon non-binaire. Plus précisément, 0 représentant un
outlier et 1 un inlier, il est possible de nuancer 1’élimination d’une observation en lui
associant un poids compris entre 0 et 1. Le paragraphe suivant décrit plus en détail le
principe et le mode de fonctionnement d’un tel estimateur.

3.2.1 M-estimateurs

Supposons que 'on ait un critére A 4 minimiser itérativement de la forme :
A=Y ple) (38)
=1
ou e = (e1,...,e ) est un vecteur d’erreur et p(u) une fonction robuste.

L’idée générale est d’estimer la validité des informations visuelles extraites des
images, éventuellement brouillées par le bruit, par des occultations, etc. A chaque pri-
mitive va étre associé un poids w' compris entre 0 et 1 qui refléte la confiance que 1’on
a dans celle-ci. Le calcul de ces poids se fait selon [Huber 81] :

e /o
w = P/ (3.9)

e /o

. + _6) ~ . —— P .
ou (u) = —==est une fonction d'influence et o' est Ie resiqu normalisé donné par

y = e mediane(e).
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Le parameétre o souvent appelé échelle (scale) représente la valeur de I’écart-type du
bruit sur les mesures correctes.

Parmi les diverses fonctions d’influence existant dans la littérature (voir Figure 3.1),
nous avons retenu celle de Tukey [Beaton 74|, d’aprés les travaux de [Comport 03] qui
se basent sur un cadre d’estimation trés similaire au nétre. La fonction d’influence de
Tukey est définie par :

[ u(C? w?)? sijuj C
W(u) _{ 0 autrement (3.10)

avec C = 4.6851. Ce facteur représente une efficacité de 95% dans le cas de bruit
Gaussien. Cette fonction d’influence permet de rejeter complétement les données aber-
rantes [Huber 81].

Le paramétre o est un facteur important dans l’efficacité du processus robuste mais
il est inconnu a priori et peut varier énormément lors d’'un processus d’estimation non-
linéaire itératif. Néanmoins, il est possible de I'estimer en-ligne en utilisant la déviation
médiane absolue (M AD pour Median Absolute Deviation), donnée par :

6 = 1.48 mediane(j&  mediane(d)j) (3.11)

Si la preuve de convergence d’une estimation non-linéaire des M-estimateurs existe
uniquement en supposant que la MAD est calculée une bonne fois pour toutes,
[Comport 03] montre néanmoins que les résultats expérimentaux sont améliorés si elle
est recalculée a chaque itération du processus, au prix cependant d’un important effort
calculatoire.

3.2.2 Estimation robuste d’une transformation par les M-estimateurs

Dans le cadre présenté ici, la solution retenue est donc de considérer ’erreur suivante
a la place de (3.2) :

A=Y ps, §) (3.12)
=1

ou p(u) est une fonction robuste qui croit de fagon sub-quadratique et qui est mono-
tonement non-décroissante quand juj augmente. I’introduction de M-estimateurs dans
la minimisation revient & un processus de type IRLS ([teratively Re-weighted Least
Squares) ou lerreur & faire tendre vers 0 est désormais définie par :

e=D(s, s) (3.13)
ol D est une matrice diagonale n  n telle que :

wg ... 0
D= (3.14)
0 ... w

ou les w' sont les poids calculés par les M-estimateurs selon (3.9). Nous nous sommes re-
portés aux travaux de [Comport 03] pour effectuer les différents choix de paramétrages
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F1G. 3.1 — Fonction de poids w(u) pour différentes fonctions d’influence et pour o = 0.5.



Schéma général d’un suivi hybride 57

nécessaires a notre implémentation (calcul de o via la M AD a chaque itération).

En suivant le méme raisonnement que pour 'erreur (3.2), les paramétres g mini-
misant 1'erreur définie par I’équation (3.12) sont mis & jour en calculant l'incrément §p
avec :

dp= ADJs, )" D(s , s) (3.15)

Par la suite, nous laisserons de coté la fonction robuste p pour simplifier ’écriture
mais tous les critéres & minimiser le seront de maniére robuste.

Enfin, notons que si le vecteur d’erreur contient des primitives visuelles de nature
différente, il est nécessaire d’effectuer le calcul des M-estimateurs en divisant le vecteur
d’erreur en groupe de primitives homogénes. Ainsi, si des primitives visuelles basées
contours et basées texture sont considérées dans un méme processus, les M-estimateurs
associés aux primitives basées texture sont calculés indépendamment des primitives
basées contour, et réciproquement. Cette séparation est nécessaire car les primitives de
type différent n’ont pas une distribution d’erreur similaire. De plus, elles ne sont pas
sensibles aux mémes perturbations. Cette séparation permet de détecter des données
aberrantes parmi les primitives basées contour quand les primitives basées texture sont
perturbées et vice-versa.

3.3 Primitives visuelles

Le cadre qui nous venons d’établir est valable pour tout type de primitive visuelle
& partir du moment ou il est possible d’extraire s de I’image courante et d’estimer la
matrice Jacobienne Jg, associée as .. ,

Il est facile de voir que différentes primitives peuvent étre utilisées dans le calcul des
parameétres (3.15) grace a 'opération d’empilement ordonné :

$ J" lltt
s, = : = : op=Js,, op (3.16)
§ J" iy

Si on note dimy la dimension de la primitive s/, la matrice Jacobienne résultante
. . / .
sera de dimension (D —, dim') m.

La matrice Jacobienne peut étre obtenue par un calcul en ligne, ou en dérivant sa
forme analytique. Il est également possible de choisir un apprentissage de la pseudo-
inverse hors-ligne [Jurie 02a]. Nous avons choisi de calculer la forme analytique de la
matrice Jacobienne pour pouvoir prendre en compte la matrice de poids W, qui varie
dans le temps, dans le calcul de la pseudo-inverse. De plus comme nous le verrons dans
le Chapitre 5 concernant ’estimation d’une transformation 3D, nous aurons besoin
de sélectionner un sous-ensemble des primitives visuelles disponibles. Ce sous-ensemble
n’étant pas déterminé par avance, il n’est pas possible dans ce cas précis d’avoir recours
& une phase d’apprentissage de la pseudo-inverse de la matrice Jacobienne.

Si le nombre ou la nature des primitives visuelles changent dans le temps, la matrice
Jacobienne Js, et le vecteur d’erreur e sont facilement modifiables.
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Dans le cadre qui nous intéresse, deux types de primitives vont étre étudiées pour
I’estimation de transformations 2D et 3D :

— les primitives associées aux contours de ’objet,

— les primitives reposant sur 'intensité lumineuse du motif.
Leur description générale est donnée dans les deux paragraphes suivants.

3.3.1 Primitives basées contours

Un suivi exploitant les primitives basées contour consiste en général & recaler la
projection du modéle du contour disponible sur les observations dans I'image.

Ces primitives visuelles peuvent étre diverses et variées, de par la multitude des
primitives géométriques possibles mais aussi du fait de la diversité des mises en cor-
respondance. Le recalage d’une droite dans 'image par exemple peut étre effectué de
plusieurs maniéres :

— en considérant une mise en correspondance entre la projection/transfert du modeéle
de cette droite et la droite extraite de 'image : la primitive visuelle associée a la
droite est alors une droite,

— en considérant une mise en correspondance point-point d’un échantillonnage de
points le long de cette droite avec la projection/transfert des points associés dans
le modéle : la primitive visuelle associée a la droite est alors un ensemble de points,

— en considérant la mise en correspondance entre la projection/transfert du modeéle
de cette droite et des points extraits le long de la droite dans 'image : la primitive
visuelle associée & la droite est alors une distance point-droite.

La premiére solution repose sur un recalage avec peu de données (seulement les co-
efficients de la droite), ce qui en présence de bruit donne rapidement une estimation
de la transformation erronée. La seconde est sensible au probléme d’aperture qui fausse
la mise en correspondance de points de long d’une droite. La troisiéme solution, que
nous avons retenue, fournit une réponse plus robuste et générique, quelles que soient les
primitives géométriques étudiées.

Ainsi les primitives visuelles basées sur le contour seront dans notre cas des distances
d, point-contour. Le critére & minimiser (3.2) devient alors :

A=>"di(p.C),) (3.17)
=1

ou d, (p,C) est la distance entre le point p et le contour C. p" sont les mesures dans
I'image, ie, les points de contour extraits par un processus bas-niveau. C , est I’estima-
tion courante des primitives géométriques représentant ’objet (droites, cercles, splines,
etc.). Sa valeur est calculée a chaque itération du processus de minimisation & partir des
paramétres de la transformation estimée. Suivant le probléme considéré, C , est donc
obtenu soit par un transfert d’'un modéle 2D des primitives géométriques représentant
I’objet, soit par la projection sur le plan image des primitives géométriques d’un modéle
CAO. La valeur s , correspond donc a la distance entre les mesures dans 'image et
la projection/transfert du modeéle des primitives géométriques dans l'image courante.
Arrivé a convergence, C , s’est recalé sur C et la transformation p associée est celle que
'on cherche & estimer (voir la Figure 3.2). '
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3
Cuy
estimation du contour

a différentes étapes du processus.
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\
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contour estimé & I'image précédente

F1G. 3.2 — Suivi de contour
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FiG. 3.3 — Estimer la position des points de contour dans ’image courante par 1’algo-
rithme ECM : (a) calcul de la normale au contour pour chacun des échantillons, (b)
échantillonnage régulier le long de cet axe de recherche et détermination de celui qui
présente le plus de similarité avec le contour parent, (c) et (d) exemples de masque de
gradient orienté utilisé pour mesurer cette similarité, si I’orientation cherchée est de 180
degrés en (c), de 45 degrés en (d).
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Sélection des points de contour par l'algorithme FC'M [Bouthemy 89|

ECM est D’algorithme de recherche de contour utilisé dans le cadre des travaux
présentés dans ce mémoire.

En ce qui concerne l'algorithme EC M, il est basé sur un cadre statistique de maximum
de vraisemblance, permettant d’effectuer une recherche 1D le long de la normale au
contour de facon efficace et rapide. L’estimation de la position et de ’orientation
spatiale du contour permet un suivi spatio-temporel des points de contour entre deux
images successives, grace a 'utilisation de masques de gradient orienté [Bouthemy 89].
Ainsi, seuls les sites le long de la normale au contour parent qui sont orientés dans la
méme direction que celui-ci seront retenus. Celui qui possédera le plus de similarité avec
le contour parent sera finalement le seul gardé. Cette mesure de similarité est effectuée
par une simple convolution de masques. On utilise un masque par orientation possible.
Les masques sont générés hors-ligne et indexés dans une table par valeur d’angle. Cela
permet une recherche temps-réel de contours “acceptables” au vu des contours initiaux.

Plus précisément, le processus décrit dans [Bouthemy 89|, consiste & rechercher le point

1 dans Iimage I correspondant aux points P de I'image précédente I _1. Dans
notre cas, les points P —1/ sont répartis de maniére uniforme le long des’ contours,
échantillonnés & un intervalle de distance régulier (voir Figure 3.3(a)). L’intervalle de
recherche le long de la normale au contour est défini par un ensemble de sites pos-
sibles fQ ,5 2 [ J,+J]|g comme illustré sur la Figure 3.3(b). On va ensuite calculer
pour chaque point p _1; du contour parent et chacun des sites Q associés le critére du
ratio de vraisemblance ¢ [Bouthemy 89]. Ce dernier est égal & la somme absolue des
convolutions estimées aux points p _1/ et Q respectivement dans les images I _; et I
selon le masque prédéterming M |, fonction de I'orientation § du contour initial (voir les
exemples dans les Figures 3.3(c) et (d)). La recherche du maximum de vraisemblance
permet ainsi de déterminer le meilleur candidat :

P = argr?rxg avec ¢ ZJI El;t—l) M +I Q) M | (3.18)

ul Srf’l) et I Q) représentent le voisinage respectivement de p _1 dans I'image I _;
et de Q dans T'image I . Il existe un seuil sur le critére de vraisemblance. Si aucun des
sites situés sur la normale ne dépasse ce seuil, on considére que le processus n’est pas
capable de détecter de point de contour p / pour le point initial P-1. Cela permet une
élimination bas-niveau de primitives visuelles peu fiables.

Il y a un compromis & faire entre le temps de calcul et la taille du masque qui permet
de mesurer plus ou moins précisément la vraisemblance avec le contour initial. Dans
nos travaux, nous avons considéré un voisinage de 7 7 pixels.

Ce processus de traitement bas-niveau permet donc d’obtenir une liste de points de
contour fiables dans 1’image courante qui seront utilisés dans la minimisation de dis-
tances point-contour.

Fic. 3.4 — Algorithme ECM.
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Notons que les paramétres des primitives géométriques C observées dans l'image
n’ont jamais & étre estimés puisque la seule information queﬁ nous ayons besoin d’ex-
traire de I'image est un ensemble de points appartenant au contour. Quant & la valeur
de s , c’est-a-dire la distance entre les points p du contour de l'image et le contour C
de l’obJet dans I'image, elle est par définition nulle.

On suppose que les différentes primitives géométriques du contour de I'objet peuvent
étre représentées comme un ensemble de segments linéaires ou d’ellipses.

La matrice Jacobienne associée est fonction de la dérivation de d par rapport & p
comme il sera vu pour ’estimation d’une homographie et le calcul de pose. '

Le processus d’extraction de points de contour est détaillé dans la Figure 3.4. Il
s'agit de l’algorithme ECM (Eléments de Contour en Mouvement). Il repose sur une
recherche le long de la normale au contour de signal dont le gradient est similaire & celui
observé sur le site initial.

Nous nous sommes intéressés a la sélection de l'intervalle de recherche pour garder un
colit de traitement raisonnable tout en étant capable de suivre de grands mouvements.
Dans notre cas, nous considérons le déplacement 2D maximum obtenu entre les deux
derniéres images. Si celui-ci est plus grande que I'intervalle de recherche actuel, ce dernier
est augmenté, et inversement, si le déplacement 2D visible est plus petit que l'intervalle
de distance courant, ce dernier est diminué. Cette facon de faire permet de gérer des
variations de mouvement, sans avoir & régler manuellement la distance de recherche en
cas de mouvements importants et sans cofit inutile. Les expériences ont montrés que
cela permet de suivre des objets correctement méme en cas de mouvements importants.

3.3.2 Primitives basées texture

Si les primitives basées contour sont extraites en analysant les propriétés de l'inten-
sité lumineuse dans I'image, le terme “primitives basées intensité” ou “basées texture”
regroupe les méthodes qui exploitent directement les propriétés du motif en terme de
couleur, niveaux de gris, etc. , en raisonnant plus sur une notion de région ou de sous-
échantillonnage du signal lumineux plutdt que de primitives géométriques extraites des
images. Ces différentes caractéristiques forment en quelque sorte un modeéle du motif et
donc de l'objet.

Ces méthodes de suivi se basent sur des mesures de corrélation afin de de permettre
un recalage précis entre ce modéle et les observations dans 'image. L’exemple le plus
classique, et qui est celui que nous prendrons, consiste & modéliser la texture de I'objet
par un ensemble de niveaux de gris. Ainsi l’obJet est représenté dans I'image I par un
ensemble de niveaux de gris s = =I(p ) oll p est le site dans Iimage du iéme échan-
tillon. Ces valeurs étant inconnues puisque la position de I’objet dans I'image courante
n’est pas connue, une simplification répandue est de supposer que l'illumination de la
scéne ne change pas et que doncs =1 (p ) = Io(p ,)- Mg est la transformation liée au
modéle de référence auquel est attachée 1’1mage Iy. Ces paramétres sont donc connus
ou estimés. La valeur courante des primitives visuelles est notée s , =1 (p ,).
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Ainsi, si le suivi est effectué en exploitant de telles primitives s, le critére (3.2) a
minimiser devient : : -

A=SU®,) k) (3.19)
=1

En ce qui concerne le choix des points p' ,» il existe différentes stratégies. Il est
possible de suivre un échantillonnage régulier du motif ou alors de choisir les niveaux
de gris dans 'image de référence en fonction des caractéristiques du signal. En effet,
un objet est d’autant mieux décrit par un échantillonnage de niveaux de gris de son
motif qu’il évite les ambiguités, ie, que ’échantillonnage soit suffisamment pertinent
pour éviter les minima locaux. L’incertitude ou ’imprécision sont dues par exemple
& des zones homogénes ou un mouvement de l'objet n’implique pas un changement
d’intensité important dans l'image. L’idée développée dans la littérature est donc de
choisir les points qui apportent le plus d’informations sur le mouvement [Shi 94]. Ces
points sont caractérisés par la présence d’un fort gradient spatial.

3.3.2.1 Sélection de points d’intérét

Les points d’intérét sont caractérisés par une forte variation bi-directionnelle du
signal. Ainsi, la région support WW d’un pixel permet facilement de différencier ce pixel
avec ceux des alentours. L’intérét de tels points est de fournir une information pertinente
sur le mouvement dans le cadre du suivi reposant sur le recalage de niveaux de gris
entre deux images. L’hypothése de conservation de la luminance que nous reverrons
plus tard permet par exemple de mesurer I'impact sur la mesure des niveaux de gris
d’un déplacement 6X pour un point d’intérét 3y = (u,v) d’une image I et de voisinage
W de la fagon suivante :

Z: AN (I +0%)  I(N))? (3.20)
5XY yeW

~X.\. permet de pondérer I'influence des pixels de la région support dans la mesure sui-
vant leur distance au point d’intérét. Comme il serait intéressant de pouvoir déterminer
les caractéristiques déterminantes d’un point d’intérét pour obtenir les informations les
plus pertinentes, on développe I au premier ordre pour faire apparaitre I'influence du
déplacement généré :

01 (38 01 (38
[(5g + 0%) = 1(3q) + 0u2l | 5, 9109) | 552y (3.21)

ou v
En négligeant les termes de second degré et supérieurs, on obtient alors une mesure
d’auto-corrélation fonction du déplacement X et des gradients spatiaux de l'intensité

lumineuse - (x") et > (x")

—\2 — - — 2
Z: AN (0255, 0108) 5 OTN) 5 20TR)%) (5 59
SX—Y oW ou ou ov ov

Cette forme quadratique peut s’écrire sous forme matricielle de la fagon suivante :

Z: “ 4.\, 0x M 6% (3.23)
5XY )eW
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avec M la matrice dite d’auto-corrélation :

CE)2 L) (Rp)
M= erim el (3:24)

Comme on peut le voir, pour un méme déplacement, la mesure d’auto-corrélation
sera plus importante si le point considéré est situé sur des gradients spatiaux élevés.
L’idée est donc de se baser sur la matrice d’auto-corrélation pour déterminer les ca-
ractéristiques des points d’intéréts. Plus particuliérement, les valeurs propres de M
correspondent aux courbures principales de la fonction d’auto-corrélation. En effet, I'in-
terprétation des valeurs propres A1 et Ay est assez intuitive :

— A1 et A2 nulles : les niveaux de gris de la région support sont uniformes,

— A1 > A2 =0 : la région support contient une variation unidirectionnelle du signal
lumineux, 7e, un contour dont la direction est perpendiculaire au vecteur propre
associé a A1,

— A1 > A2 > 0: La variation du signal est cette fois bi-directionnelle : présence d’un
point d’intérét.

Ainsi, [Shi 94] propose le détecteur K LT qui choisit les points dont les valeurs
propres de la matrice d’auto-corrélation associée soient supérieurs a un seuil, mais éga-
lement de méme ordre de grandeur pour un bon conditionnement de M. Celle-ci est
en effet impliquée dans 'estimation du mouvement des points d’intérét. [Harris 88|
propose quant & lui un critére qui permet d’éviter les valeurs propres de la matrice M :

H(¥) = det(M) a trace?(M) (3.25)

avec o un scalaire positif. Sit6t que la primitive considérée a une mesure H(3y) supé-
rieure & un seuil, elle est considérée comme un point d’intérét. Notons que det(M) =
II N et trace(M) = > N.

Pour notre part, nous avons choisi le critére de Harris pour sélectionner les sites
initiaux p" ,- 1l donne en effet de bonnes performances en suivi. Néanmoins, pour une
meilleure estimation de la transformation, il est également important qu’'un mazimum
de régions du motif soient représentées. Pour prendre en compte cette contrainte d’espa-
cement, la sélection de nouveaux de points de Harris est effectuée en dehors d’un certain
voisinage des points déja sélectionnés. Si le nombre de points de Harris est insuffisant,
la limite de ce voisinage est diminuée et le processus de sélection recommence.

3.3.2.2 Matrice Jacobienne

Quelle que soit la transformation & estimer, la matrice Jacobienne sera de la forme :

g, 9. _0I(p,) _0L(p.)0p,
e op 8;; ~ Op, Ou

=V I(p ) Iy, (3.26)

ot VxI(p) représente la valeur du gradient spatial de I'image I au point p et Jp,, la
matrice Jacobienne du point p par rapport aux paramétres de la transformation.
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On peut voir dans cette forme analytique de la matrice Jacobienne que le choix des
primitives visuelles s a bien un roéle dans I’estimation du mouvement : des points situés
sur une zone de faible gradient ne permettent pas d’estimer facilement le mouvement
car VI (p ,) porte une partie de I'information nécessaire au calcul de la matrice Ja-
cobienne.

Néanmoins, le choix de primitives que nous avons retenu implique également qu’un
faible mouvement peut entrainer une variation importante des niveaux de gris. Pour
éviter que le processus de M-estimation n’écarte systématiquement les primitives les
plus pertinentes ol I’erreur d’intensité grandit plus vite, la valeur du gradient spatial
k V4I k du point est pris en compte dans le calcul des poids de confiance. En effet,
plus k VI K est élevé, plus la mesure de V'erreur [ (p‘, ) Io(p‘, ,) est significatif pour
I’estimation du mouvement. La valeur de k VyI k est par conséquent un bon moyen
de mesurer la confiance a priori que ’on peut avoir par rapport & l’erreur associée au
niveau de gris d’'un point p. Le calcul des M-estimateurs ne se fait plus en prenant
comme vecteur de mesure e = s, s = (...,[ (p" . To(p ,),...) comme défini
en Section 3.2 mais a partir du vecteur €’ pondéré par la norme du gradient spatial
d’intensité suivant :

, I(p,) Iop,)
¢ = (o e )

Le vecteur e reste le vecteur utilisé dans le processus de minimisation : utiliser e’ revien-
drait & minimiser I'influence des points d’intérét les plus pertinents. Des normalisations
par le gradient spatial ont déja été utilisées dans la littérature pour mesurer la fiabilité
d’une erreur importante sur un niveau de gris, comme par exemple dans [Irani 92].

(3.27)

3.3.3 Fusion des primitives

L’opération d’empilement présentée dans l'introduction de cette section permet
de considérer dans un méme processus un nombre variable de primitives de natures
éventuellement différentes. Ce genre de schéma a souvent été utilisé pour prendre en
compte différentes primitives géométriques [Marchand 02]. Supposons maintenant que
nous avons n ,primitives basées contours (ie, des distances point-contour dans le cadre
présenté dans ce manuscrit) et n primitives basées intensité (ze, des niveaux de gris re-
présentant, dans une image, le motif de 'ob jet). Le vecteur colonne total des primitives
visuelles exploitant les deux types d’informations est alors de dimension n + n :

s=(s',...,s ") (3.28)
ou : |
f_[di(p,C) si i n,
S_{ I(p) si i>n. (3.29)

Comme on peut le constater, la fusion de primitives de natures différentes se fait
de facon assez simple. Néanmoins, lors d’une telle opération, il faut prendre en compte
la différence d’ordre de grandeur entre les diverses valeurs manipulées. Théoriquement,
cela ne devrait pas avoir d’importance. Cependant ’expérience nous a montré que si
dans un tel processus de fusion, un ensemble de valeurs a un ordre de grandeur bien
supérieur & un autre, il va avoir tendance & cacher I'influence de cet autre ensemble. ce
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dernier n’agira moins, voir pas du tout, sur la minimisation. Or, dans le cas présent,
on regroupe dans le vecteur d’erreur deux ensembles de primitives de grandeurs bien
différentes. En effet, ’erreur liée & une primitive de type contour est une distance dans
I’image, souvent de quelques pixels, tandis que l'erreur associée & une primitive de type
intensité est une différence de niveau de gris, pouvant varier entre 255 et 255 dans
le type d’image envisagé dans nos travaux. Par conséquence, il est nécessaire pour que
la fusion des primitives soit efficace d’effectuer une normalisation sur les erreurs. Le
principe consiste & ramener dans lUintervalle [ 1;1] les valeurs des erreurs. Le sous-
vecteur contenant les erreurs associées aux primitives basées contours (resp. intensité)
est normalisé par la valeur absolue maximum observée sur les erreurs associées aux

primitives basées contours (resp. intensité). Ainsi le vecteur d’erreur utilisé dans la

minimisation est :
1 _ 1 net+ng . netng
e= < It e e ) - (3.30)
- .

Iz 1 N [us PO

ol s est définie comme en (3.29) et :

maxr . St 1 N,
maxr St i>mn .

norme! = { (3.31)

avec max ,et max les valeurs absolues maximales observées sur les deux types de
primitives. De fagon rigoureuse, max et max sont données par :
. /. i
max .= max(js , sj) , i2[1;n]

( "

maxr =max(js , sj) , i2n;n +n|

En ce qui concerne le nombre de primitives visuelles de chaque type & prendre en
compte, nous avons opté pour un nombre équivalent de chacune d’entre elles (n =n )
pour avoir un cadre qui puisse s’appliquer sur un panel le plus vaste possible dy’objets.
Nos expériences nous ont montré que méme si ’objet présente un motif peu marqué et
des contours nets par exemple, ce choix peut permettre d’améliorer le suivi par rapport
au cas ol I'on n’utilise que les primitives basées contour.

3.4 Conclusion

Nous avons décrit un cadre trés général pour I'estimation hybride de transformations.
Il peut étre appliqué & toutes sortes de primitives visuelles, & partir du moment ol la
matrice Jacobienne de celles-ci par rapport aux paramétres de la transformation est
disponible et s’il est tenu compte des ordres de grandeur au moment de la fusion. Nous
avons présenté deux types de primitives :

— les distances point-contour associées aux primitives géométriques représentant

I’objet,

— un motif de niveaux de gris représentant la texture de l'objet.
Ces primitives ont été choisies pour leur complémentarité, afin de pouvoir effectuer
une estimation des paramétres intégrant des contraintes spatiales et temporelles. Les
contours reposent en effet sur une analyse spatiale mono-image de l'objet, n’utilisant
les contours de l'image précédente uniquement pour linitialisation du processus de
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suivi de contour bas-niveau. Le motif au contraire, se référant & une image passée (ou
une image de référence) de 'objet, impose une contrainte temporelle forte issue de
la géométrie multi-vues. L’utilisation des informations courantes et passées permet de
gérer des situations plus complexes :

— objet texturé,

— environnement texturé,

— grands déplacements dans I'image,

— occultations partielles,

— robustesse vis-a-vis des changements d’illumination.
Nous montrons dans les deux chapitres suivant ’apport de la fusion pour deux applica-
tions : I'estimation du déplacement 2D d’une structure plane et le calcul de pose d’'un
objet dont on dispose du modéle 3D.



Chapitre 4

Suivi 2D : estimation d’une
transformation homographique

La méthode de suivi présentée dans ce chapitre repose sur ’estimation d’une trans-
formation 2D, c’est-a-dire une transformation modélisant le transfert des primitives
visuelles entre deux images. L’utilisation de ’approche proposée dans le chapitre pré-
cédent & ce probléme est décrite dans la premiére section et les résultats obtenus sont
ensuite présentés.

De maniére précise, nous nous intéressons au suivi de structures planes. Il n’existe
malheureusement pas de transformations 2D qui puissent prendre en compte I’ensemble
des mouvements 3D d’un objet quelconque. Dans certains cas particuliers (objet plan,
mouvement de rotation pure), le mouvement 2D peut cependant étre décrit parfaitement
par une homographie. C’est la raison pour laquelle nous avons retenu cette transforma-
tion 2D dans la suite de ce chapitre. Les primitives visuelles et leur matrice Jacobienne
seront définies pour deux types d’objets, 'un trés simple et ’autre trés générique. Le
contour de 'objet n’est modélisé que par des droites dans un premier temps. Il sera en-
suite défini par une courbe grace a 'utilisation des NURBS (Non Uniform Rationnal
B-Splines).

4.1 Cadre général

Nous supposons dans ce chapitre que la structure est plane, 'homographie dé-
crite en (1.20) est par conséquent la transformation qui permet de décrire compléte-
ment la relation liant deux points homologues quels que soient les points de vue de
la caméra. Ainsi, entre deux images successives I _1 et I d’une séquence vidéo, nous
avons [Hartley 01] : ’ ’

p./ Hy_p ., (4.1)

ol p , , représente les coordonnées homogénes d’un point dans I'image I _1 et p , ceux

de son correspondant dans l'image I . Pour alléger les notations, nous écrirons désormais
. ) . T

la matrice d’homographie Hy au lieu de- H! _q-

Le suivi est consiste alors a estimer ’homographie Hy qui permet de recaler au
mieux les observations s de l'image et les valeurs s , des primitives visuelles obtenues

67
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par un transfert des primitives de l'image précédente dans 'image courante selon (4.1).
La matrice Hy est définie par neuf termes w :

H1 B2 M3
Hy=| 1 ps pe (4.2)
Hr o K8 H9

Les parameétres a estimer sont donc les termes de la matrice :

H = (MlaHZ,M3,M4,H55H6,M75H85H9) (43)

de maniére & minimiser le critére de recalage :
;
/ / 2
A:E(st s) (4.4)
!
=1

Selon le principe général décrit dans le chapitre précédent, le vecteur de paramétres

p est mis & jour itérativement grice & un vecteur incrémental dp. Ce dernier est donné
par :

du=17J7 e (4.5)

Spg
avec € = s, s le vecteur d’erreur de recalage et Js, la matrice Jacobienne des
primitives visuelles par rapport aux paramétres de la transformation. La mise & jour est
réalisée par :
B
&£ T om (4.6)

Comme il a déja été dit, cefte matrice Hy étant une transformation projective,
elle est définie & un facteur d’échelle pr¢s. Nous n’avons pas voulu fixer le terme pug
a 1 puisque certaines configuratipns ne feuvent étre prises en compte par ce cas par-
ticulier [Hartley 01]. [Benhimane04] propose un modéle reposant sur huit paramétres
prenant en compte tous les cas dé figures et améliorant le calcul de la Jacobienne.

Le modéle initial provient des images de la séquence. Dans notre cas, il provient de la
premiére image de la séquence, que cela soit pour le modéle du contour ou pour le modéle
du motif. La détection de 1’objet n’est pas automatique et est effectuée manuellement
en définissant I’enveloppe de I'objet dans cette image. L’enchainement des différentes
transformations image aprés image permet la mise & jour du modéle (contour et texture)
dans l'image courante selon le principe suivant :

pt/"}ﬁ,l---llﬂsopo (4.7)

Ceci permet de déterminer la position de I'enveloppe de ’objet dans chaque image.

Les deux sections suivantes détaillent les primitives visuelles considérées, en appli-
quant les choix faits au chapitre précédent au probléme du suivi 2D.
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4.2 Primitives visuelles basées sur la texture

Comme il a été présenté dans la section 3.3.2, il s’agit d’effectuer un recalage entre
un motif de niveaux de gris de référence et le motif obtenu par reprojection des points
correspondants dans l'image courante :

/

A=Y"U®,) I®,) (4.8)
=1

L’image de référence Iy est ici I'image initiale de la séquince vidéo.

La matrice Jacobienne Jp,, des points p , = (z ,,y Qw ,) reprofgtés selin la rela-
tion (4.1) nécessaire au calcul de la matrice Jacobienne &~ des niveffux de fris (3.26)
est fonction des pointsp , , = (z ,_,,y ,_,,1) obtenus afj fin de la pllase deQuivi dans
I’image précédente I _; et des parameétres courants de lafgtransformatgons. L@ transfert
de point donnant : "

T — /’le t—1 + luzy t—1 + 3 (49)
w t

pat . +HsY 1+ M6

w

Y. =

t

avec w , = urxr ,_, + pgy ,_, + pg, la matrice Jacobienne FSt donc :

_ 4 _ 4
J . L T,y Y 1 0 0 0 z t_l% Y t_l% %
Puy w , 0 0 0O z,, v,, 1 x t—1% Y t—l% %
(4.10)

A partir de 13, nous avons tout défini pour effectuer un fecalage de motif. Le modéle
est le motif extrait dans la premiére image. L’erreur est mesurée entre e modéle et sa
reprojection dans l'image courante selon les paramétres courants de I’hpmographie. La
matrice Jacobienne est fonction des gradients spatiaux et de la dérivation des doordon-
nées des points de texture par rapport aux paramétres courants de la|transformation
2D.

4.3 Primitives visuelles basées sur les contours

La transformation 2D & estimer est celle qui permet de frecaler les pgints de|contour
p extraits dans l'image courante par le traitement d’image has-niveau avec les priimitives
géométriques C , définissant les formes de 1’objet selon leg parameétres| courants de la
transformation 2D. Le critére de recalage (4.4) devient :

—

A=Y"di(p.C)) (4.11)
=1

oud| (p' ,C ,) est la distance entre les points de contour et les primitives géométriques
C .

£
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Les primitives utilisées dans le processus d’estimation de la matrice d’homographie
sont par conséquent des distances entre des points de I'image courante et les primitives
géomeétriques C , obtenues par un transfert du modele des primitives géométrique dans
I’image courante.

Notons e, les K paramétres de ces formes géométriques (coefficients de droites,
etc.). Quelle que soit la primitive géométrique envisagée, le calcul de la matrice Jaco-
bienne Jg, associée a la primitive visuelle s , =d (p ,C ,) repose sur la dérivation des
parametres €y, par rapport aux paramétres de la transformation telle que :

J

(4.12)

considéré des
imples et cou-

Deux exemples ont été étudiés. Dans un premie
contours linéaires par morceaux pour valider ’approche s
rants puis nous avons étendu notre approche a des contours des NURBS
(Non Uniform Rationnal B-Splines) de facon a appréhender des ob aux contours
plus complexes. La figure 4.1 présente un exemple d’objet plan des deux types.

F1G. 4.1 — Exemples de (a) contours linéaires par morceaux, (b) NURBS.

4.3.1 Contours linéaires par morceaux

L’hypothése faite ici est que le point p = (v ,y ,1) appartient 4 un segment défini
par les coefficients a ,, b , et ¢ , tel que :

a,x +b,y+c,=0 (4.13)
La distance point-contour est alors donnée par :
s, =di(p.,C,)=a,xz +b,y +c, (4.14)

En appliquant le principe de calcul de la matrice Jacobienne énoncé en (4.12), avec
€u,, les coefficients des droites, il vient :

Js,, =2 J , +yd_+£J (4.15)
avec d; =d, (p,C ,) pour simplifier Iécriture.
J ., Jopet J . sont les matrices Jacobiennes des coefficients par rapport aux
paramétres de la transformation.
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Calcul des matrices Jacobiennes des coefficients de droites 2D pour le suivi
2D

Une droite est décrite par trois coefficients, a, b et ¢. Plus précisément, la droite
courante [ , définie par les coefficients a ,, b , et ¢ , dans 'image I , projection de la
ligne [ ,_, de I'image précédente I _; selon les paramétres p de l’horhographie, est telle
que si le point p , = (v ,,¥y ,) appartient a cette droite :

a,x +b,y+c,=0 (4.16)

La relation (4.1) liant les points correspondants entre les images I et I _; permet
d’exprimer les coordonnées du point p , en fonction des coordonnées de son correspon-
dant p , , = (z ,_,,¥ ,,) et des parameétres de la transformation courante :

mix + w2y t—1 + 3

= 4.17
v, L (4.17)
y I 2 + /15y 1 t+ 16
., =
w

t
avec w , = UrT ,_, + 18y ,_, + Ho-

L’équation (4.16) permet d’obtenir la relation qui lient les coefficients de [ , et
en remplacant = , et y , :

t—1

HAZ +ul)tzy t_1+usa t+u4~’v -1 +£5y t_1+ueb e,
t

t

(ma , 4 pab , 4+ pre )z + (p2a , + psb , + pge )y ., + psa , + peb , + poc

Ht—1 ———T Ht—1

Cette derniére équation permet d’écrire :

a,, = ma, + pab , + pre
b, = pea,+psb,+psc, (4.18)
¢,, = paa,+pusb, +poc,

Les v sont les parameétres courants de la transformation 2D et a , ,, b, ,etc, ,
sont les coeflicients estimés dans l'image précédente. Les coefficients a ,, b , et ¢,
sont inconnus pour 'instant. Le systéme (4.18) permet de déterminer ces coefficients
en fonction des scalaires déja connus (soit les coordonnées des points de contour, les
paramétres courants de I’homographie, a , ,, b, et c, ).

D’aprés 4.18, on a :

a,= a pab ¢ H7C 4 (419)
M1
Cela permet d’écrire b , puis a , avec pour seule inconnue c , :

pmb . = pz(a i1 Hab, p7c o)+ papsb , + papse
(Haps  p2pa)b , = pob ., p2a ., + (pepr  paps)c
b= pab . pea o, + (p2pr paps)e (4.20)
pips  popa

psa .y pab oy + (papis  pspr)e
PAMs  [2f4




72 4.3. Primitives visuelles basées sur les contours

Remplacer a , et b , dans le systéme (4.18) permet d’avoir la formule de ¢ , et donc
dea ,etd,:
(7 U U,
at:F’bt:E’ct:E (4.21)
avec :
d = det(Hy)
u = c.c
U_=_c.c
u, = cc
-
c = (¢, ¢, c,)

((uspe  pops) (uepr  paps) (maps  pspr) ) (4.22)
C = 1 C Cos g;a IT

.
(((usps  pope) (mape  papr) (popr  paps) )

c.= (¢, ¢y ;)"
((nops  paps) (papa  pape) (paps  popa) )
C:(at—l bt—l Ct—l)

Notons au passage que d & 0 puisqu’il s’agit du déterminant d’une homographie liée a
un plan “visible”, 7e, qui ne passe pas par le centre optique de la caméra.
La dérivation de ces expressions donne la forme analytique des matrices Jacobiennes :

1

J, = ﬁ( CLu CL,u CLu (4.23)
C U C U C u, C,u  C,u )

3 1

] = ﬁ(cu CLU - C U C U
Cll CU_ C U Cc U cu )
1

J, = ﬁ(clu CL,U C,,u C,Y

CoU_C U C U, C,u  C,u )

4.3.2 Contours représentés par des NURBS

Pour appliquer notre approche de suivi 2D & un panel d’objets plus large, nous avons
voulu étudier des objets plans de contour plus complexe. Nous nous sommes orientés
vers une représentation par une courbe pour avoir un modéle générique.

En faisant I’hypothése que la courbe peut étre approximée localement par une droite,
hypothese peu génante car les échantillons de contour sont assez rapprochés les uns des
autres, il est facile de se ramener au cas des droites en calculant la tangente a la courbe
en chacun des points suivis. Autrement dit, la minimisation portera sur la distance
entre le point de contour et I’équation courante de la tangente décrite par une droite.
On se raméne donc aux équations vues dans le paragraphe précédent pour le calcul de
la matrice Jacobienne. Il faut s’assurer de la continuité de la courbe pour étre str que
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le calcul de la tangente soit cependant possible dans toutes configurations.

Il existe de nombreuses courbes paramétrées, comme les splines, les B-splines, etc.
L’idée premiére a été de se diriger vers les B-splines [Blake 98, Chalmond 03]. Ces
courbes sont en effet intensivement utilisées pour le suivi de contour (les snakes par
exemple [Kass 87]). On ne s’attachera ici qu’aux contours fermés, c’est-a-dire aux B-
splines périodiques.

Une B-spline est une combinaison de fonctions de base N/ . Les fonctions de base
N/ sont des polyndmes en u par morceaux. Si ’on considére une courbe avec n in-
tervalles de support o = [w,uw 1] tels que 0 wg ... w ... L, le calcul des
fonctions de base se fait récursivement, de la maniére suivante :

1 st w u<uws
0 autrement

Nl(u) = {
(u_ u)Nw-a(u) | (wny w)Nrig-1(u)

u'-i!_]_ u/ ’LL’-H ’U,f+]_

Ny(u) =

Le principe est de décrire chaque coordonnée par une B-spline. On obtient alors une
courbe O}y, (u) définie selon le modele suivant :

2y () SI_ N (0 ’ _ )
Cu. (u) = . >:<,1,, = N (u)Q , D u n
w0 = () ) = (E2N (o ) =SV @)
- (4.24)
ot les N/ sont les n fonctions de base d’ordre d et les Q' = (27, y) sont les points de

controle de la courbe. Les points de controle sont en quelque sorte les coefficients réglant
I'influence de chaque fonctions de base sur un intervalle de la courbe (voir Figure 4.2).

+

Qs

Fi1G. 4.2 — B-spline : points de contréle. B-spline gauche : tous les points de contrdle
ont une multiplicité a 1. B-spline droite : le point de contréle Qg a une multiplicité > 1
pour prendre en compte d’éventuelles discontinuités dans la courbe.
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On considére uniquement que les intervalles de support non-nuls. S’il y a L intervalles
o' distincts (de longueur 1 par convention), de multiplicité mv, alors le nombre n de
fonctions de base nécessaires pour une B-spline périodique est donné par :

L
n=IL+» (m 1) (4.25)
1

On peut également introduire des points de contrdle de multiplicité m/ en fixant
plusieurs w consécutifs & la méme valeur. Ceci permet de réduire la continuité de la
courbe permet de prendre en compte des irrégularités de la courbe (coins, etc.).

Ces fonctions de base ont plusieurs propriétés particuliéres [Blake 98, Chalmond 03]
dont celle dite de support local. En effet, la fonction N/ 1(u) est non-nulle unique-
ment sur lintervalle [w/,w 4+1[. Par conséquent, la valeur d’une B-spline en un point u
de l'intervalle o/ ne dépend que de d fonctions de base (N___(u),..., N+ 11(u))
avec [Blake 98, Chalmond 03] : b o

b= (m) d (4.26)

=0

Notons au passage qu’afin de simplifier les explications, il n’est pas tenu compte
dans les notations du modulo dans les indices des intervalles, points, fonctions qui dé-
coulent de la périodicité de la courbe, bien qu’il faille bien-siir y faire attention lors de
I’implémentation.

Pour les coordonnées x de la courbe (le raisonnement pour la coordonnée y est le
méme), il vient par conséquent :

zw)= > N_(uw (4.27)

|

zu)=(1 s ... s 1)B, ! (4.28)

ot u=s+u (s2][0,1)) et ou la jitme colonne de la matrice B_, correspond aux
coefficients polynomiaux de la fonction N__s 3 (u) sur I'intervalle o/. D’une maniére
générale, la spline est définie sur l'intervalle o7 par :

zwy=(1 s ... s 1)B_,G,Q (4.29)
avec g le vecteur colonne de dimension L stockant tous les z/ :

g = ( o ... TL_1 ) (4.30)
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et G_, la matrice de placement telle que :

(G,a;) :{ 1 si k b,=3j (4.31)

0 autrement

Une fois les matrices B_; et G|, calculées pour chaque intervalle de support, la valeur de
la spline en un point est facilgment obtenue. Notons que ces matrices ne dépendent que
de la “structure” de la B-splirfe (ordre des polynémes, nombre d’intervalles, multiplicité
des points) qui peut étre fixép dés le début.

Si I’on considére que le contour de I'objet peut étre défini par une fonction f, on peut
approximer cette fonction par une B-spline par une estimation aux moindres carrés. En
effet, les coordonnées 2 des points de controle sont donnés par [Blake 98, Chalmond 03] :

_ 1 L
Q :B_lz/ B(u) f(u)du (4.32)
0
avec B(s+uw)' = (1 s ... s 1)B_G_,s2]0,1) et B la matrice métrique de
la spline :
1 [ -
B= 17 B(u)B(u) du (4.33)
0

Dans l'espace discret, cette matrice se calcule & partir de la matrice d’Hilbert P de
dimension d d dont les coeflicients sont :

1
) = 4.34
L i+ 1 (4:34)
de la facon suivante :
=
_ TRT
B= I EO G_B_PB_G_ (4.35)

Si le contour est discrétisé par un échantillonnage de N points f(uy), les points de
controles peuvent étre calculés en appliquant le schéma suivant pour les coordonnées x
et y:

q - B%‘Z B(m)f () (4.36)
=1

Pour l'initialisation d’un contour représenté par une courbe B-spline 2D, nous avons
fixé d & 3 et les bornes de chaque intervalle sont données manuellement avec des points
intermédiaires. La continuité de la courbe est également prédéfinie par l'utilisateur. A
partir des premiers échantillons p/ du contour, une premiére estimation des points de
controle est effectuée selon (4.36). La longueur I' de chaque intervalle o7 est calculée en
sommant les distances entre chaque point consécutif entre les deux bornes p = w et
p = W+ de l'intervalle :

-1
-
IS Z Vkp, p. +1 k2 (4.37)

De 14, avec lp, = ), 1 \/ Hp p. +1 K2 la longueur du point p’ depuis le début

" p delintervalle o dans leque] il se trouve, il est possible d’obtenir une approximation




76 4.3. Primitives visuelles basées sur les contours

de my par my = j+ L. Cette estimation initiale est assez grossiére mais elle a l’avantage
de donner une courbe assez proche du contour dans 'image. Cette estimation est ensuite
raffinée par une succession de division d’intervalles, sous-échantillonnage, recherche de
contour suivant l’algorithme FC Mdécrit en 3.3.1 et estimation de points de controle.
La structure de la courbe finale (degré, multiplicité et nombre d’intervalle) restera fixe
pendant toute la phase de suivi, permettant ainsi de pré-calculer les matrices B_; et
G _, hors-ligne.

Les B-splines permettent de représenter de facon rapide et simple un contour plus
complexe. Néanmoins, elles souffrent d’un inconvénient handicapant pour ’application
présentée ici. Si elles sont invariantes par rapport & un mouvement affine, ce n’est mal-
heureusement pas le cas pour toutes les transformations perspectives, en particulier
I’homographie. Ceci signifie que si une telle structure est envisagée lors d’un suivi basé
sur ’estimation d’une homographie, les points de contrdle doivent étre ré-estimés sui-
vant (4.36) a chaque étape du processus de minimisation pour la mise & jour du contour
courant, ce qui est trop cotiteux en temps. Afin de pouvoir effectuer un suivi temps-réel,
il est nécessaire d’envisager un autre type de courbe, trés proche structurellement, mais
invariant aug transformations perspectives : les NURBS (Non-Uniform Rationnal B-
Splines) [Pid#l 97|. Ces courbes sont, elles aussi, basées sur des points de contrdle mais
les fonctionsflle base sont désormais des fonctions rationnelles de polynémes d’ordre d :

xy, () Z -1 R (w)x / —
Cu. (u) = H > < =1 = R (u)Qy , D u n
=R ) SR iy ) T2 8
- (4.38)
les R sopt les n fonctions de base rationnelles et les Q' = (z/,y') sont les points

controle dd la courbe. Les fonctions R se calculent a partir des fonctions de base
' et de poifls wr associés & chaque point de controle :

N (u)wr
Z{:ON'., (w)wr

Clest 'introdulction de ces poids qui permet de gérer efficacement les transformations
pqrspectives. En effet, ils peuvent étre vus comme la coordonnée homogéne des points
dd controle. Si on note Q = ( oy w ) on peut redéfinir la NURBS Cy, (u) en

une B-spline C ( ) de P’espace projectif P° dont les coordonnées homogénes sont :

R_(u) = (4.39)

| oy, (1) SN (W : -
Cp )=y, | =| SN (y | =N @ ., 0 u =
wy, () SN (@ ) =

(4.40)

Ainsi, la mise & jour aprés chaque estimation de la transformation 2D se fait simple-

ment en appliquant cette transformation aux points de contrdle selon la relation (4.1).

L’initialisation de la NURBS se fait de la méme facon que si I’on considére une B-
spline, en mettant initialement tous les poids wr & 1.
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En ce qui concerne la tangente & un point de la courbe, ses coordonnées sont obtenues
par le calcul de la dérivée de la NURBS :

oCp,(u) 1 <8A(u) ow(u)
ou w(u)

~ S, (u)) (4.41)

avec A (u) = Z}/:l N (u)Q et w(u) = Z;=1 N (u). D'un point de calcul calculato;re,
cela donne pour s 2 [0,1] :

—aC“téijLu):(‘g):ﬁ(x’ (1 V:—*WX> W.)G.Q (4.42)
avec W _; telle que (W;J :(B;il w et :
X = 1 s s ...3_1)
x = (0125 ... (d 1s2)
1
W = i
1
r n
Q= |
xr Y -

L’équation ax + Py + v = 0 de la tangente en un point p = (z,y) de l'intervalle o7
d’abscisse s est déduite de cette dérivée (4.42) :

@ V32
B = (4.43)
v = (az+By)

A partir de cette formule, nous sommes capables de calculer la tangente en chaque
point de la courbe et donc d’appliquer le processus de recalage comme décrit dans le
paragraphe précédent.

Par extension, le raisonnement sur les contours qui a été développé ici peut étre
appliqué & n’importe quelle primitive géométrique, soit en dérivant les paramétres € par
rapport aux parameétres p si possible, soit en linéarisant le contour localement et en
ramenant le probléme & un contour linéaire par morceaux.

4.4 Résultats expérimentaux

Cette section présente les résultats obtenus & la fois sur des séquences vidéos prises
en-ligne ou hors-ligne et lors d’expériences d’asservissement visuel. L’objectif est de
montrer ’apport de la fusion d’informations complémentaires dans le processus de suivi
2D temps-réel d’objets complexes.
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Pour ce faire, nous avons comparé le suivi hybride que nous avons développé aux
suivis élémentaires reposant sur un type unique de primitive. Le suivi hybride sera donc
comparé au suivi dit basé contour et basé texture. Pour que la comparaison soit signifi-
cative, un nombre identique de primitives visuelles ont été prises en compte pour chaque
image, quel que soit 'algorithme testé. Ainsi, si 2n primitives sont suivies dans les suivis
élémentaires, n primitives de chaque sorte seront considérées dans le suivi hybride. Ce
nombre constant de primitives est essentiel pour montrer que lorsque le suivi hybride
réussit 1a ol les autres échouent, ce n’est pas du a la quantité d’informations visuelles
exploitées mais leur qualité.

La visualisation du résultat est réalisée ici par l’affichage, en rouge, du contour de
I’objet dans chacune des images représenté soit par des droites, soit par des NURBS.
Pour mieux visualiser quelles primitives sont introduites dans le processus de minimi-
sation, nous avons en plus ajouté leur localisation dans les premiéres images de chaque
séquence, ainsi que dans certaines images particuliéres pour illustrer le mécanisme de
détection de données aberrantes par les M-estimateurs. Dans ces images, les primitives
visuelles basées contours seront représentées par les points de contours suivis. Le bleu
est utilisé si le processus bas niveau reposant sur ’algorithme ECM estime que le site
ne présente pas les caractéristiques attendues d’un point de contour (primitive reje-
tée avant le processus de minimisation), le rouge si le processus de M-estimation les
a jugées correctes, le vert sinon. Les primitives basées sur la texture seront elles aussi
en rouge si considérées comme correctes par le processus de M-estimation, en vert sinon.

Nous nous attacherons & montrer 'intérét du processus de fusion sur différents
points : robustesse aux occultations; robustesse aux variations brusques de mouve-
ments, méme importants ; complémentarité des primitives visuelles ; précision du suivi.

Dans un premier temps, les tests seront effectués sur des séquences vidéos, aussi
bien sur des objets polygonaux que décrits par une courbe. Cette série de résultats se
termine par une séquence extérieure afin d’illustrer la variété de situations pouvant étre
prises en compte par un méme algorithme. Finalement, les résultats obtenus lors d’ex-
périence d’asservissement visuel seront donnés, prouvant la validité de ’approche pour
I’application qui a motivé ces travaux.

4.4.1 Séquences vidéo

Dans un premier temps, nous nous attacherons a souligner I’apport de la fusion sur
différents objets. La derniére expérience, tournée & l’extérieure, montre le large panel
de situations pouvant étre prises en compte par l'approche proposée.

4.4.1.1 Séquences intérieures

L’utilisation de primitives visuelles complémentaires et 'introduction de M-estimateurs
dans le processus de minimisation permet d’effectuer un suivi qui ne pourrait étre as-
surer par 'un et/ou l'autre des suivis élémentaires. Les cing expériences proposées ici
montrent la validité du suivi hybride sur cinq motifs différents, trois étant modélisés
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par un contour polygonal (voir Figure 4.4), deux par une NURBS (voir Figure 4.5).

Dans un premier temps, il faut remarquer que le suivi hybride est & la fois efficace
quand 'un des deux suivis élémentaires réussit & suivre I’objet mais également lorsque
les deux suivis élémentaires échouent. On retrouve bien les trois cas dans les expériences
illustrant la plus grande capacité du suivi hybride & suivre un objet par rapport aux
suivis élémentaires :

— échec du suivi basé texture, succés du suivi basé contour et du suivi hybride :

premiére expérience (Figure 4.4 (a), (b) et (c)),

— échec du suivi basé contours, succés du suivi basé texture et du suivi hybride :
deuxiéme (Figure 4.4 (d), (e) et (f)) et quatriéme (Figure 4.5 (a), (b) et (¢))
expériences,

— échec des deux suivis élémentaires et succés du suivi hybride : troisiéme (Figure 4.4
(g), (h) et (i)) et derniére (Figure 4.5 (d), (e) et (f)) expériences.

Cette réussite est due & son modéle plus pertinent, composé de primitives complémen-
taires, et au processus robuste d’estimer correctement la transformation 2D tout au long
de la séquence. L’utilisation de la texture permet d’éviter les erreurs induites par les
forts contours environnants et le contour permettant un bon recalage dans les régions
ol la texture est moins présente.

La fusion de primitives hybrides permet d’estimer des mouvements 2D importants
entre deux images successives, avec éventuellement des variations brusques dans ’am-
plitude du déplacement. Ainsi, on peut constater pour la premiére expérience dans la
Figure 4.7(a), ou est représenté le mouvement maximal observé sur la région de l'objet
entre deux images successives, que le mouvement peut dépasser 10 pixels et que le suivi
peut réussir bien que reposant sur '’hypothése d’un mouvement inter-image faible. Une
grande amplitude est plus problématique pour le suivi basé texture dont le bassin de
convergence est relativement faible. La Figure 4.7(b) montre lirrégularité du mouve-
ment dans l'image de 1’objet lors de la seconde expérience, sans que cela n’entraine une
divergence du suivi hybride, ni d’effet de trainage. L’utilisation d’un filtre de Kalman
serait difficile & exploiter dans de telles conditions.

Les occultations sont aussi une source importante d’erreur d’appariement de points
de contour. Elles sont difficilement détectables lors d’un suivi basé contours si les pri-
mitives géométriques sont peu nombreuses, ce qui est le cas de la quatriéme expérience
(Figure 4.5 (a), (b) et (c)). Dans ce cas, 'exploitation des primitives basées texture est
indispensable pour contraindre le processus de M-estimation & considérer ces points de
contour comme des données aberrantes (voir Figures 4.9). Comme on peut le voir, le
processus de M-estimation permet de rejeter ces données aberrantes signalées en vert
dans les images, et ce d’autant plus efficacement si les deux types de primitives sont
utilisées.

La principale raison d’échec du suivi basé contours est en général la présence de
texture dans I’environnement de ’objet faussant 1’extraction des contours de celui-ci.
C’est le cas de la deuxiéme expérience (Figure 4.4 (d), (e) et (f)). La Figure (4.3) illustre
la quasi-impossibilité d’extraire des contours fiables autour de l'objet.
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Fi1G. 4.3 — Contours de la premiére image de la deuxiéme expérience. Les contours sont
bien plus marqués dans ’environnement que ceux de ’objet & suivre, rendant un suivi
basé contour impossible.

‘;;{\'vpm‘ 'tr 7=

(a) Suivi basé texture (b) Suivi basé contour (c) Suivi hybride

Fi1G. 4.4 — Suite de la Figure sur la page suivante
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(d) Suivi basé texture (e) Suivi basé contour (f) Suivi hybride

Fi1G. 4.4 — Suite de la Figure sur la page suivante
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(g) Suivi basé texture (h) Suivi basé contour (1) Suivi hybride

FiG. 4.4 — Exemples de suivi sur des objets de contour polygonal. (a), (b) et (c) sont
les résultats sur une séquence ou seul le suivi basé texture échoue. (d), (e) et (f) sont
les résultats sur une séquence ou seul le suivi basé contour échoue. (g), (h) et (i) sont
les résultats sur une séquence ol seul le suivi hybride réussit. Ces trois expériences
soulignent la pertinence d’'un modéle hybride pour faire face a des situations différentes
avec une méme approche.



Suivi 2D : estimation d’une transformation homographique 83

(a) Suivi basé texture (b) Suivi basé contour (c) Suivi hybride

FiG. 4.5 — Suite de la Figure sur la page suivante
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(d) Suivi basé texture (e) Suivi basé contour (f) Suivi hybride

F1G. 4.5 — Exemples de suivi sur des objets de contour modélisé par des NURBS. (a),
(b) et (c) sont les résultats sur une séquence ot seul le suivi basé contour échoue. (d),
(e) et (f) sont les résultats sur une séquence ou seul le suivi hybride réussit. Ces deux
expériences soulignent comme pour la Figure 4.4 la pertinence d’un modéle hybride
pour faire face & des situations différentes avec une méme approche.
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Si maintenant nous comparons deux suivis qui ont été réalisé avec succeés, nous allons
voir que le suivi hybride est le plus précis.
Dans le cas on le suivi basé contours ainsi que le suivi hybride réussissent (Figure 4.4
(a), (b) et (c)), on s’apercoit néanmoins qu’en ce qui concerne le suivi basé contours,
des petits décalages sont observés, comme sur la Figure 4.6. En effet, les primitives
basées contours reposent sur une information locale . Par conséquent, les mouvements
plus amples ou plus petits représentés uniquement par un nombre minoritaire de sites
de contours ne sont pas toujours bien pris en compte et peuvent étre écartés par le
processus de M-estimation. La texture représentant I’ensemble du motif, elle permet de
mieux prendre en compte la totalité des parameétres de la transformation, avec ou sans
M-estimateurs.
En ce qui concerne les deux expériences présentées ou le suivi basé texture et le suivi
hybride donnent tous les deux de bons résultats, la précision du suivi hybride a été
mesurée en comparant ’erreur entre la totalité du motif initial et le transfert de celui-ci
dans l'image courante (le motif concerné comporte donc beaucoup plus de niveaux de
gris que celui impliqué dans la minimisation). Soit eioale cette erreur. Elle est alors
donnée par :

€totale = Z (IO(p) I (otr‘ (p)))Z (4'44)

région délimitée
PE par les contours
dans I

Cette erreur est présentée dans la Figure 4.8 pour les deux expériences concernées. Bien
que le suivi basé sur la texture repose uniquement sur la minimisation des erreurs entre
niveaux de gris, le suivi hybride minimise mieux cette erreur sur tout le motif, ce qui
prouve que le transfert est plus proche du template initial, et par conséquent que la
transformation homographique est mieux estimée. Notons au passage que les deux pics
de la Figure 4.8 sont dus & la présence d’occultations.

(a) Suivi basé contour (b) Suivi hybride

Fi1G. 4.6 — Premiére expérience. Si le suivi basé sur le contour semble réussir & estimer
aussi bien que le suivi hybride la transformation 2D, on s’apercoit néanmoins que de
légéres dérives locales aux coins peuvent étres observées de temps en temps, comme sur
ce détail d’une image de la séquence lors du suivi basé contour (a). Cette imprécision
n’est pas observée avec le suivi hybride (b).
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FiG. 4.7 — Estimation d’une transformation 2D. Bien que ’approche se base sur I’hypo-
thése d’un faible déplacement entre deux images successives, I’approche proposée peut
gérer des cas de mouvements larges et irréguliers. Exemple de déplacement maximal en
pixel observé sur un point particulier appartenant & ’objet entre deux images successives
pour (a) la premiére expérience (Figure 4.4 (a), (b) et (c)), (b) la seconde (Figure 4.4

(d), (e) et (f)).

suivi hybride —
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]
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F1G. 4.8 — Estimation d’une transformation 2D. Dans les deux cas ou le suivi hybride
et le suivi basé texture réussissent & suivre 'objet, on s’apercoit que l’introduction
des primitives basées contour permet de mieux minimiser le critére de recalage utilisé,

(a) pour la deuxiéme expérience, (b) pour la quatriéme.

450



Suivi 2D : estimation d’une transformation homographique 87

Fic. 4.9 — Estimation robuste d’une transformation 2D. Comme on peut le voir, les
données aberrantes sont bien prises en compte dans le cas du suivi hybride grace au
processus robuste. Pour rappel, les données jugées aberrantes par les M-estimateurs
sont affichées en vert, certains points de contour en bleu si le processus de bas-niveau
ne détectent pas de contour & cette position, en rouge sinon.

Enfin, trois caméras différentes ont été utilisées pour ces expériences. Seule I'une
d’entre elles était calibrée. Nous avons utilisé ses parameétres pour toutes les expériences,
que les images aient été acquises ou non par cette caméra. Comme on peut le voir, cela
ne perturbe pas le suivi. En effet, le transfert des points est effectué par :

p2 / Hyp1 (4.45)

Le transfert étant effectué dans I’espace pixellique, les erreurs de calibration sont “ab-
sorbées” dans le calcul de la matrice Hy qui est égale a K 'HK ou H est la matrice
d’homographie dans ’espace métrique.

4.4.1.2 Séquence extérieure

La structure plane suivie lors de cette expérience est la facade extérieure d’un bati-
ment. Les frontiéres du bloc choisi ne sont pas pas toujours visibles & cause des arbustes.
De plus, les reflets des vitres du batiment et l'intérieur visible a travers ces vitres sont
pris comme point de texture, alors qu’ils changent avec la pose de la caméra. Ces difficul-
tés peuvent étre traitées comme les occultations par les M-estimateurs. Par conséquence,
I’approche proposée est toujours valide pour ce genre de structures.

En ce qui concerne les performances en temps de calcul, le suivi hybride tourne a
une fréquence moyenne de 15 Hz, ce qui permet d’effectuer des expériences en-ligne.
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4.4.2 Asservissement visuel

Le principe de ’asservissement visuel est de controler les mouvements d’un systéme
robotique & I’aide des informations visuelles extraites des images acquises par une ca-
méra [Espiau 92, Hutchinson 96]. Plus de détails sont donnés dans l'annexe A avec la
description de la loi de commande d’asservissement 2D choisi pour les expériences qui
suivent. Les primitives utilisées pour la tache de positionnement reposent sur les mo-
ments [Chaumette 04].

Le protocole de ’expérience est toujours le méme. La caméra est embarquée sur un
effecteur disposant de six degrés de liberté. Dans un premier temps, le robot est amené
& la position désirée. L’image acquise par la caméra & cette position permet d’obtenir les
valeurs des moments associés & la position désirée. Puis le robot est amené & la position
de départ pour le début de la tache d’asservissement visuel. Le contour de l'objet est
déterminé manuellement par 'opérateur. A partir de 14, grace aux algorithmes de suivi,
I’enveloppe de l'objet est connue dans chaque image acquise de la séquence, permettant
de calculer les moments de I'objet. La tache de positionnement sera réalisée lorsque ces
moments seront égaux aux moments calculés dans 'image désirée.

Il est évident que l’algorithme de suivi joue un réle primordial dans le processus
d’asservissement visuel. S’il n’est pas fiable, le robot ne pourra pas effectuer sa tache de
positionnement. Si le suivi n’est pas régulier, le comportement du robot en sera affecté.
Si le suivi n’est pas précis, le positionnement final ne pourra pas 1’étre non plus. Nous
allons donc étudier l'efficacité du suivi hybride pour une telle application robotique. Ce
test permet de valider notre approche puisque seul un suivi précis et temps-réel peut
permettre un positionnement correct.

Deux expériences sont présentées. Chacune d’entre elles a été réalisée avec les deux
suivis élémentaires et avec le suivi hybride. En ce qui concerne la premiére expérience,
elle a été exécutée une seconde fois avec des occultations partielles de I'objet en supplé-
ment.

La position désirée de l'objet dans 'image est représentée en vert, la courante en
rouge. Sur les deux expériences présentées (voir Figure 4.10), le suivi basé sur la texture
et le suivi hybride sont les plus efficaces.

D’un point de vue général, les expériences d’asservissement visuel n’utilisant que
le suivi basé contour échouent assez souvent dans un environnement avec une texture
riche ou de forts contours voisins & ’objet suivi (voir par exemple la Figure 4.10(b)).
En effet, dans une séquence vidéo, les images successives sont assez proches les unes des
autres. Mais lors d’un asservissement visuel, une erreur de suivi a une répercussion sur
le comportement du robot dont le mouvement entrainera plus facilement de mauvais
appariements de contour.

En ce qui concerne le suivi basé texture, son succes est dépendant de la vitesse du robot
qui doit étre assez lente pour ne pas induire de gros mouvements dans I'image. Néan-
moins, comme le montre les deux expériences, le suivi basé texture est moins précis
que le suivi hybride. Dans la premiére expérience (Figures 4.10(a) et (c)), seul le suivi
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hybride permet un positionnement correct, avec ou sans occultation. La différence entre
le suivi basé texture et le suivi hybride est souvent difficilement visible, comme nous
I’avons déja évoqué lors des tests sur les séquences vidéos. Il est cependant possible de
mesurer la différence de précision dans ce cas-ci aussi, en regardant les erreurs de posi-
tionnement, données dans le Tableau (4.13). Une grande précision indique une meilleure
correspondance entre les primitives courantes et les primitives désirées et par conséquent
une meilleure estimation du mouvement de 1’'objet. Notons que le suivi hybride est ca-
pable d’effectuer un positionnement correct méme en présence d’occultations. Dans la
Figure 4.12, ’erreur de positionnement est donnée pour le cas avec et sans occultation.
Comme on peut le constater, dans les deux cas, la tAche de positionnement est bien
réalisée.

La figure 4.11 présente un exemple d’occultations pratiquées. Dans la premiére
image, elle est formée par un baton et son ombre passant au-dessus de l'objet, les
deux étant trés bien détectés par le processus de M-estimation et donc par conséquent
pris en compte efficacement dans le processus de minimisation. Dans la seconde, c’est
le processus de bas-niveau qui détecte ’absence de contour, les primitives basées sur la
texture permettant néanmoins de calculer la transformation 2D précisément.

En plus de la robustesse aux occultations, le comportement du robot est tout a fait
satisfaisant : dans la Figure 4.14(a), on peut voir les vitesses envoyées au robot au robot
tout au long de l'expérience. Celle-ci est lisse et l'erreur associée (voir Figure 4.14(b))
converge bien vers 0.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, ’approche fusionnant des primitives complémentaires dans une
méme fonction objectif & minimiser a été appliquée pour estimer une transformation
2D homographique. Cette méthode a été développée pour différents types de structures
planes, de contours simples ou complexes, et facilement extensible & d’autres formes
géométriques. Les tests portant aussi bien sur des séquences vidéos d’ intérieur ou d’ex-
térieur, traitées en-ligne ou hors-ligne montrent les avantages de 1’utilisation conjointe
des primitives reposant sur le contour et celles reposant sur la texture. Cet intérét a
également été mesuré pour les applications d’asservissement visuel, démontrant effica-
cité de ’approche proposée.

Afin de traiter des objets encore plus complexes et de s’affranchir de la contrainte de
planarité qu’impose ’homographie, le principe général va étre appliqué dans le chapitre
suivant au calcul de pose. Notons que dans ce chapitre, il sera développé un modéle plus
robuste aux changements d’illumination qui peut étre aussi appliqué au cas que nous
venons de décrire.
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\ \

(d) Suivi basé texture (e) Suivi hybride

FiG. 4.10 — Expériences d’asservissement visuel 2Dsur des objets texturés. Dans ce
contexte, le suivi hybride est le seul permettant un positionnement satisfaisant du robot.
Le suivi basé texture est le meilleur des deux suivis élémentaires mais peut présenter
certaines imprécisions sur le recalage du motif.
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Fi1G. 4.11 — Occultations pratiquées lors d’une expérience d’asservissement visuel 2D.
Pour rappel, les données jugées erronées par les M-estimateurs lors du processus de suivi
sont affichées en vert, certains points de contour sont affichés en bleu si le processus
de traitement d’images de bas-niveau ne détectent pas de contour & cette position, en

rouge sinon.

| Axes |4 (g [¢ [& [ [n]
\ Position désirée du robot | 40.3 | -5.1 [ 30.0 [ 17.8 | 5.2 |
Position obtenue sans occultation (a) | 40.9 | -3.1 | 29.9 | 184 4.7

Erreur de positionnement -06 |-06|-0.11-06|-0.2 0.5
Position obtenue avec occultations (b) | 41.4 | -4.9 | 30.0 | 18 |-0.2 | 4
Erreur de positionnement .11 -311 | -01 | -02|-02 |12

FiG. 4.12 — Positionnement obtenue lors de la premiére expérience d’asservissement

visuel 2D, sans puis avec occultations. Les paramétre

5 de position { ,

et t& sont en

millimetres, les parametres de rotation g , 7 et 7 en degrés.

Axes (& 1o 1t [&[[rq x|
Position désirée du robot ‘ 8.0 ‘r—l).l ‘ 17.9 ‘ 903 ‘ 013 ‘ 0.0 ‘

Position obtenue avec le suivi basé texture|(a) | 7.3 | -21.2 | 17.5 | 91 | 0}9 | 2.1

Erreur de positionnement 0.3 ) 04 | -047 | 2|1 | -0.6

Position obtenue avec le suivi hybride (b 79 | -18.7 | 179 | 9042 | 0}4 | -0.5

Erreur de positionnement 03] -0.3 0 0.1 |-0.5]-0.1

F1c. 4.13 — Positionnement obtenue lors de la deuxiéme expérience dlasseryissement
visuel 2D, d’abord avec le suivi basé texture puis le suiyi hybride. Les|paramétres de
position{ , ¢ et ¢ sont en millimetres, les pprametres de rotation g , 7 et r_ en degrés.
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Fi1G. 4.14 — Expérience d’asservissement visuel : étude de la loi de commande de ’expé-
rience 4.10(b). (a) évolution de la vitesse du robot, (b) évolution de la tache a réguler
a zéro. Le comportement global est satisfaisant car régulier et converge vers la position
désirée.



Chapitre 5

Calcul de pose

Dans le chapitre précédent, les structures considérées étaient planes. Cette con-
trainte est levée lorsque le probléme est d’estimer la pose (position et orientation) de
la caméra par rapport & l’objet. Les méthodes de calcul de pose requiérent classique-
ment la connaissance d’informations 3D a priori. Nous allons dans ce chapitre étendre
le cadre proposé dans le chapitre 3 & ’estimation de paramétres permettant de définir
la position de la caméra par rapport a l’'objet.

La transformation & estimer, que cela soit la pose ou le déplacement de la caméra
dans le repére de l'objet, est une transformation de P2 dans P3® comme définie dans
la partie 1.1.2. Les structures considérées ici ne sont donc plus nécessairement planes.
Plusieurs formes géométriques seront étudiées ici aussi : on considérera des structures
planes par morceaux et des structures plus complexes.

Les M-estimateurs seront toujours présents dans le processus de minimisation néces-
saire & l'estimation des paramétres afin de prendre en compte les données aberrfintes.
Afin d’augmenter 1@ taux de primitives fiables dans le processus, nous avons @udié
plusieurs modéles plur les primitives basées texture. De fait, prendre en com les
mouvements tridimdhsionnels de 'objet permet certes de suivre des structureddplus
complexes mais dandddes situations ou les spécularités et différents changements gillu-
mination sont plus pfsents que dans le cas du suivi 2D. En effet, les images de réféfence
des motifs ne sont pls issues d’images de la séquence et par conséquent peuventjétre

acquises dans un envjronnement différent.

Comme dans le cds de I’estimation d’homographie, ’application de notre apprgche
au calcul de pose est falidée sur différentes vidéos ainsi que lors d’expériences d’aqser-
vissement visuel.

5.1 Cadre général
La transformation T peut étre décrite par six parameétres, trois en position ( t ),

trois en orientation ( r| ), stockés dans un vecteur p = (t,r) = (§ .4 ,¢ ,g .7 ,7 ). On
a donc ici pp = p.
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\

ice homogéne T }pra donc soit Jafmatrice de pose T\ lorsquq les primi-
soit la matrice T , de déplgcement de
rsqu’il s’agira des||primitives basgef texture. Nous verrons a la fin de cette
ment fusionner ces|deux transfor

appel, la matrice T “ de pose de la| caméra permet d’établir la relation entre
ives 3D de la scéne ' X, exprimées dans le repére de la scéne FJj, et leur
ans l'image : ‘
| x=pre( T, X) (5.1)
ou pre( T ,“‘ X)) représente le modéle de projection choisi. En ce qui nous coffcerne, il
s’agit du modéle sténopé décrit dans le chapitre 2. € est le vecteur stockant fes para-
meétres intrinséques de la caméra. Ils sont supposés connus. Cependant, il estfpossible
d’utiliser la méme approche pour les estimer conjointement & la pose, selon le principe
donné par [Sundareswaran 98, Drummond 02, Marchand 02]. L’équation (5.1} revient
alors & ’équation (1.16) si 'on considére un point.

Notons que le cadre ainsi décrit revient & effectuer un asservissement viduel vir-
tuel [Marchand 02, Comport 06]. En effet, le vecteur dp peut étre vu comme le|torseur
cinématique d’une caméra virtuelle et le processus d’estimation de la pose ou dy dépla-
cement de la cameéra réelle (ie, celle qui a acquis les images) comme le procei%us qui
permet & la caméra virtuelle d’aligner les observations extraites de I'image courante avec
la projection des primitives de la scéne sur son plan image. Pour illustrer ce principe,
considérons le cas d’un objet composé de diverses primitives 3D X (par exemple = X les
coordonnées de points 3D exprimés dans le repére de la scéne). Une caméra virtuelle est
définie avec pour paramétres intrinséques ceux de la caméra réelle (supposés connus)
et pour paramétres extrinséques, le vecteur p. L’approche consiste alors & estimer la
pose ou le déplacement de la caméra réelle en minimisant le critére A entre les données
observées s et les valeurs courantes s , de ces primitives calculées par une projection
dépendant de la pose ou du déplacement courant :

—

A=3"(s, s)? (5.2)
=1

On retrouve bien le critére (3.2) énoncé dans la description du cadre général de notre
approche. Avec cette formulation du probléme, la caméra virtuelle, initialement & la
pose p _q est dirigée grace une loi de commande de fagon & minimiser A (voir ’an-
nexe A pour la définition d’une loi de commande). Lorsqu’il y a convergence, la caméra
virtuelle atteint la pose p de la caméra réelle que nous cherchions & estimer.

En ce qui concerne la mise & jour des parameétres, en reprenant les définitions telles
que dans ’équation 3.6, on obtient # *! associée au vecteur de paramétres P La
: 2 N o+l A T 2 4
partir de @ associée au vecteur d parametres g et de dp grace a lopération de

mise & jour suivante : '

FT=p oqou) (5.3)
ol exp (Jop]x) est telle que dé¢finie pay I’équatipn de Rodrigues en (1.8). Les ouveaux
parameéfres courants gt 1oy g& +1) ainsi ofjtenus seront assurés d’apparténir a ses.
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Comme nous avons commencé a I’évoquer, les primitives basées contours sont classi-
quement utilisées pour effectuer un calcul de pose reposant sur une analyse mono-image
des contours de 'objet. Au contraire, les primitives basées texture sont généralement
exploitées pour un calcul spatio-temporel du déplacement de la caméra, en utilisant des
images de référence de ’'objet. Cependant nous verrons a la fin de cette section que ’on
peut utiliser soit la matrice de pose soit la matrice de déplacement dans les deux cadres.

5.2 Utilisation des primitives visuelles basées sur les contours

Ne considérer que les primitives basées contour dans ce cadre revient a effectuer un
calcul de pose classique comme nous 1’avons expliqué dans I’état de I’art. Plus précisé-
ment, en ce qui nous concerne , ie, en considérant des distances point-contour projeté,
cela correspond aux travaux décrits dans [Comport 06].

Nous avons utilisé deux types de primitives géométriques 3D : des droites 3D et des
sphéres. Les dérivations des matrices d’interaction qui lient les variations des distances
d’un point fixe a leur projeté (respectivement une droite 2D et une ellipse) sont données
dans [Comport 06| et rappelées ici.

Cas d’une droite 3D Dans le cas d’'une distapceyd | entre un point fixe de coordon-
nées pixelliques 3y = (»y,7y) et une droite 2D Iy, qéfinie par ses coordonnées polaires
p et 0 telle que :

rcos+ysint =p, Bafy) 21y, (5.4)

ot Iy, est le projeté de la droite 3D appartenapt h un plan d’équation AX + BY +

CZ+D=0,D6&0,ona: ‘ ‘ ‘ ‘

[dJ_(Tg,JW,t):p | (py cds O H qsin 6 (p-5)
La matrice Jacobienhe corregpondantd e$t dgnnép par :

Js,, =|J| +aJ. , 5.6)
ol v = »qysinf pqcosp, J_et P, étant les|matrices Jacobidnnes associée ive-

ment au paramétre p et § de la ligne 2D. Lejur|dérivatipn est dopnée dans [Chpumette|90] :

J. = [ A.cosO |A\.sinf| N.op p cos 6 psin 6 L]

J = [ A cosf |\ sinf A p (14 02) sin (J—i‘ nz\(mﬁi_ ] 57)

ou A\, = (Asinf Beceodf)/D etf \_= (Apcos6 + Hpsinh + /D

les coordonnées du centre de gravité et les moments d’ordre 2 de Dellipse €y, résultant
de la projection d’une sphére ou d'un cercle|3D.

La distance entre un point fixe de coordonnées|pixelliqyes 3y = (mqy>y) et qette
ellipse est donnée par :

Cas d’un cercle 3D ou d’une sphére Soit (2| , 4|, oz, pa1, 120) le vecteur conteIFant

dy (N ep,) = o2 f ooy 2u11mgzr - 2(paad poz| )y + 2(pasal  pzodd )og
tpoaal + pzoyf  2pua{ | +pdr pozkzo (5.8)
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et la matrice Jacobienne associée est [Corl‘port 06] :

2(p13 (ow Y|+ pge(x N
2(p2 (Zf I Hda (g ;f»
Is., = (g p])* |Ho2 J (5.9)
2(Y (g + 2| | + 2| g + pa1)
(y = )2 1420

ou J est la matrice Jacobienne du vecteur de paramétres (z{ , 9 , po2, (11, 120)- Elle est
donnée dans |Espiau 92].

5.3 Primitives visuelles basées sur la texture

Comme il a été présenté dans le chapitre décrivant le cadre général de ’approche
hybride, les primitives considérées sont maintenant 1’ensemble des échantillons de ni-
veaux de gris qui définissent des points particuliers du motif. Leur introduction dans la
fonction objectif revient & minimiser le critére 3.19 :

A=S(I(,) I,) (5.10)
=1

ol les points p’y , sont obtenus par un transfert des points p’y , de 'image de référence
Ip sur le plan image I .

Le critére d’erreur étant fondé sur une fonction de transfert d’image a image, ap-
proche est adaptée & une estimation du déplacement de la caméra plutét que de la pose
de celle-ci. Néanmoins, nous verrons qu’il est aisé dans certains cas de passer de I'une &
I’autre.

La fonction de transfert est toujours liée & ’homographie (1.20), toujours afin d’ex-
ploiter la transformation la plus compléte possible, sans probléme de conditionnement.
Nous avons vu dans le premier chapitre que les termes de la matrice d’homographie
étaient liés aux paramétres du mouvement de la caméra. Le recalage du motif peut
donc étre réalisé par la minimisation du critére (5.10) en faisant varier les paramétres
du mouvement [Cobzas 05]. Cela changera indirectement les parameétres de ’homogra-
phie mais le nombre de paramétres & estimer passe de neuf a six.

Cette fonction de transfert n’a été utilisée dans le cadre du suivi 2D que pour des
structures planes. Néanmoins, l'introduction du terme de parallaxe (1.26) permet de la
généraliser & n’importe quelle structure. Dans un premier temps, seules des structures
planes par morceaux sont envisagées puis ’extension aux structures quelconques est
appliquée au cas d’une sphére.
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5.3.1 Structures planes par morceaux

La configuration en structures planes est trés similaire & ce qui a été proposé pour
I’estimation d’une homographie. Au lieu d’estimer les paramétres de ’homographie,
celle-ci est générée selon la relation (1.21) a partir des paramétres courants dg déplace-
ment de la caméra.

En outre, I'image fhitiale ne peut pagfuffire comme image de référence@En [ffet,
considérer 'image initfale complique la ion des faces qui apparaitront pg la Quite
sans compter le cas ot fobjet est en paiflicilcllté dans cette premiére image. e mdteéle
de la texturegde 1’obje} est do ensemble d’images traitées Rors-Rene
(voir la Figug 5.2 (a) §t (b)).

Ainsi, pour point Af appartefhnt o et dont le projeté est pg dang l'infage
de référence W, le projqté p ,dahs I'i olante I est donnée par :
. (5)11)
avec
o 0T
) n (5.12)

ere Fo de la caméra associé a I'image
ues a partir des coordonnées (' n,d )

de référence. Ces coordonnées §u
du plan dans 14 repére F| de 1§ sdéne :

et (°n,dp) les oordonnées du la\+ Po
b

0

n =

do| =

(5.13)

TOn

La matrice °R| et le vecteur| °t| son

‘ espectivement la matrice de rotation et le
vecteur de position définissant la pose °T|

de la caméra associée a I'image de référence :

R ot
T = ‘ ‘ 5.14
‘ ( O3x3 1 > (5.14)

5.3.2 Structures non-planes

Dans le cas d’une structure non-plane, on va introduire un plan virtuel Pg = (On, dp)
et le terme de parallaxe par rapport a ce plan comme défini dans la relation (1.26)(voir
la Figure 5.2(c)). Cela permet ainsi d’établir la fonction de transfert de I'image de
référence Ip, associée au plan virtuel de référence, a 'image courante I toujours &
partir de 'homographie : )

p,=K'H Kpi+GH K t, (5.15)

L’homographie est liée au plan de référence Py et se calcule toujours selon (5.12). Le
choix du plan virtuel n’est pas important. K t , correspond aux coordonnées pixelliques
de 'épipole projeté sur le plan image I . Le scalaire Fy est le terme de parallaxe qui
traduit une profondeur relative au plan de référence et est calculé d’apres (1.26) :

do 0 nT(ZoK_lpo)

Bo = Zodo

(5.16)
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Rappelons que ce terme de parallaxe ne dépend que de mesures associées a la posi-
tion 9T de la caméra de I'image de référence. L’équation (5.14) permet d’obtenir les
coordonnées (°n,dp) du plan. La coordonnée de profondeur Zg est donnée par 'inter-
section de la structure 3D et du rayon passant par le point pg et le centre optique de
la caméra.

Nous développons le calcul pour une sphére, cette famille d’objet étant utilisée lors
des phases expérimentales. Considérons un point (Xo, Yo, Zp) sur une sphére de rayon R
et de centre (Xo, , Yo, , Zo, ) définie par ’équation (Xo Xo, )2+(Yo Yo,)?+(Zo Zo, )?
R? = 0 dans le repére Fde la caméra. L'introduction des équations de projection du
point (Xo, Yp, Zo) sur le point de coordonnées métriques (z,y) dans le plan image :

{XO = =% (5.17)

Yo = y%

permet d’exprimer 1’équation de la sphére en fonction des coordonnées image et de la
profondeur uniquement :

(xZo Xo )2+ wZo Yo )+ (Zo Zo0)> R?® = 0 (5.18)
aZg—{—bZo—i—c =

avec :
a = 22 +y? 1
b = 2(xXo, +yYo, + Zo,) (5.19)
c = Xo®+Yo®+ 72 R?

aZg + bZy + ¢ = 0 est une équation du second ordre. La solution & notre probléme
est la plus petite racine positive (voir la Figure 5.1) :

b
b b2 4dac
Zy = 2
0 2a (5:20)

ML
"

~<r

F1G. 5.1 — Solutions pour le calcul de profondeur d’un point appartenant & une sphére.
Seule la solution 1 est cohérente avec la géométrie de la capture de I'image.
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F1G. 5.2 — Image de référence pour : (a) et (b) des motifs plans, (c) un motif non-plan
associé & un plan fictif

5.3.3 Matrice Jacobienne

La matrice Jacobienne associée aux niveaux de gris a la méme forme, quelle que soit
la structure considérée. En se fondant sur I’hypothése de la conservation de la luminance,
nous obtenons un modéle trés simpliste de la matrice Jacobienne en considérant que
la variation des niveaux de gris n’est due qu’au mouvement relatif de la caméra par
rapport a ’objet :

_oI(p,) OI(p,)op,

s = op ~ 9p, Ou

=ri(p,) Jp, (5.21)

ou Jp,, est la matrice Jacobienne du point p , en coordonnées pixelliques. Cette hypo-
thése de conservation repose sur une représentation trés minimale du signal lumineux
qui est bien plus complexe [Torrance 67, Phong 75]. Nous verrons dans la section sui-
vante des modéles plus élaborés.

Le point p , dont les coordonnées métriques sont (z,y) est considéré comme la
projection d’un point 3D de coordonnées (X,Y, Z) dans le repére courant de la caméra,
sa matrice Jacobienne associée & ses coordonnées pixelliques est :

(£ O /2 0 =z/Z xy (1422 y
Ipu = (0 I )( 0 1/Z y/Z (14y?) xy m)(5'22)

L’information Z de profondeur est calculée a chaque itération. Par exemple pour un
plan de coordonnées (n |, d ,) dans le repére courant de la caméra, les coordonnées du

point sont liés par ’équation 1/7 = =%t — Nous avons donc d’apreés (5.14) :

nl& [ D

do t @T On

(R°n)7 (z,9,1)

1/7 = (5.23)

ou lapplication de (5.20) pour une structure sphérique.
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5.4 Fusion des primitiyes

La fonction de transfert utiliséefdans le cadr
dée sur la matrice d’homographie eff donc par ¢
permet de remonter aux paramétredde déplace
primitives basées contour, le critérgqrepose sur
des contours projetés. Il sert donc ajestimer les

des primitives basées texture est fon-
séquent, le critére & minimiser (5{10)
nt de la caméra p ,. Dans le cas |des
recalage des contours de 'image et
ramétres de pose de la caméra p| .

Il faut s’assurer que l'utilisation Hes deux typ$s de primitives peut servir a estimer
les mémes parameétres. La mise & joul de ces parathétres s’effectue de maniére identique
selon (5.3), en utilisant le vecteur dd vitesse de la| caméra virtuelle. Si nous supposons
que la matrice de pose liée & I'image de référence est connue, ce qui est le cas pour
accéder aux informations de profondéur, on peut utiliser la relation :

o ‘T (5.24)

Il est visible que le vecteur vitesse estimé par I'une ou ’autre des primitives visuelles
peut aussi bien servir au calcul de pose qu’au calcul du déplacement. Par conséquence,
la fusion des primitives proposée dans le chapitre 3 pour estimer un méme jeu de para-
métres peut effectivement s’appliquer au calcul de pose et au calcul de déplacement de
la caméra.

Le calcul de pose basé contours repose sur une analyse mono-image de ’objet. Les
contraintes imposées sont par conséquent d’ordre spatial. L’unification avec le calcul
de déplacement de la caméra qui repose sur un transfert des primitives visuelles entre
une image de référence et I'image courante permet d’obtenir un suivi spatio-temporel.
L’ajout des contraintes d’un systéme multi-vues permet ainsi d’avoir un suivi plus
robuste car le résultat dépend d’informations du présent et du passé, reliées par les
contraintes spatiales et temporelles.

5.5 Modéle de texture

Les changements d’apparence d’un motif rigide sont permanents, de fagon plus ou
moins marquée : changements d’illumination, occultations, échelle du motif,etc. Le pro-
cessus robuste fondé sur les M-estimateurs permet de détecter ces outliers ou une partie
de facon & minimiser ou annuler I'impact de ces données perturbatrices sur le résultat
du suivi. Néanmoins, certains de ces “bruits” ne sont pas réellement imprévisibles et
peuvent étre pris en compte dans le modeéle de l'objet, comme le changement d’illu-
mination. Or, les M-estimateurs ne sont pas des détecteurs infaillibles et sont moins
performants si le niveau du bruit ou le nombre d’erreurs vis-a-vis du modéle est élevé.
Un ajout dans le modéle de référence représentant une partie de ce qui est considéré
jusqu’a présent comme des données aberrantes permettrait ainsi aux M-estimateurs de
mieux détecter les données aberrantes incalculables comme les occultations. L’objectif
est donc dans cette section de présenter deux ajouts au modéle de texture qui rendront
le suivi hybride plus performant.
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Dans un premier temps, nous présentons un modeéle multi-échelle des motifs de 1’ob-
jet afin de choisir de meilleures primitives pour le suivi déja adopté pour la sélection de
points de texture comme point de Harris.

Ensuite, des termes de changements d’illumination sont introduits dans le critére
de minimisation basé texture afin de réduire les perturbations dues aux changements
d’illuminations.

5.5.1 Modéle multi-échelle de la texture

Le critére de Harris permet de sélectionner des points d’'intéréts qui porteront des
informations pertinentes sur le mouvement de l'objet dans 'image. Néanmoins, la per-
ception du motif change avec la distance. L’idée est donc de sélectionner des primitives
qui tiennent compte du changement de profondeur. Un modéle de texture représentant
le motif & différentes échelles permet de choisir les points de Harris les plus significatifs
& cette distance, sans de cotit supplémentaire pour le calcul en-ligne.

Une pyramide de K imagessk, est associée a chaque image de référence Iy représen-
tant le motif d’un plan Pgy. (ette construction est fondée sur un filtre Gaussien et une
phase d’échantillonnage de lgf maniére suivante :

=G & (5.25)

ou G est le filtre Gaussien, j 1'qpérateur de|convolution et f la fonction d’échantillon-
nage. L’image de base est fournfe par l'imagp de référence : I = Io.

Les primitives sélectionnées fur chacune fle ces imagess¥, ne sont considérées comme
pertinentes que pour un intervalle de distancées caméra gbjet donné. Les images de ré-
férence des motifs devant étre les plus représentative$ du motif possibles, elles sont
supposées étre prises de facon a ce que le plan ne s¢it pas trop loin de la position
fronto-paralléle au plan image de la caméra. Le calcul e pose lié & cette image de ré-
férence fournit une information de profondeur caméra-gbjet d. Puis, & chaque imaggr}o
est associée une distancesd = 2¢ 1, avec d* = d. Les points de texture & suivre [sont
sélectionnés dans 1'ima, E;I'O ont la distance associée est la plus proche de la distance
caméra-objet courante.

Les faces de 'objet @ppardissant et disparaissant au fur et & mesure du suivi, coflfrai-
rement au cas 2D, le foints He texture suivis changent eux aussi. A chaque image de
référence est associé ulh ensemble de points de Harris potentiellement candidats. Les
points de texture & suivre seront choisis parmi ces points, en fonction de la visibilité des
plans associés & ces images de référence, le nombre total de points de texture suivis ne
variant pas. Ainsi, si ce nombre total est de n , le nombre de points suivis sur un plan
dont la superficie visible dans I'image est a’ est :

n

5 —a (5.26)

o Y a désigne les sommes des superficies des motifs visibles comportant des points
de texture & suivre.
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Fia. 5.3 — Modéle multi-échelle : exemple d’une pyramide pour un motif.

Nous avons présenté un modéle de texture multi-échelle qui permet de mieux prendre
en compte le facteur d’échelle dans le processus de sélection des primitives basées tex-
ture. Cet ajout rend le suivi plus fiable, comme nous le verrons dans le section expéri-
mentale et ce, sans colit supplémentaire en temps de calcul.

5.5.2 Modéle d’illumination

La fusion de primitives visuelles basées contour et texture permet d’obtenir de bons
résultats méme en présence de changements d’illumination trés importants. Nous illus-
trerons ce propos par les résultats obtenus. Le but de cette section est d’améliorer encore
cette robustesse en affinant le modéle d’illumination. Celui-ci apparait dans le critére
choisi pour le recalage de motif.

Aprés voir dressé un résumé 1’état de I’art, nous présenterons les différents modéles
testés et nos conclusions.

5.5.2.1 Modélisation des changements d’illumination

Le signal lumineux observé en un point p d’'une image I; dépend de la géométrie
entre I’objet, la lumiére et la caméra. Cette géométrie est décrite sur la Figure 5.4.

P est le point 3D se projetant en p. La normale & la surface en ce point est n. L
et V sont les directions respectivement vers la lumiére et vers la caméra. Elles forment
avec la normale les angles respectifs 6 et 6 . B est la bissectrice de ces deux directions,
formant un angle p avec la normale.

Les deux modéles de réflexion les plus connus et les plus utilisés sont celui de
Torrance-Sparrow [Torrance 67] et celui de Phong [Phong 75|. Ils décrivent le signal
lumineux en P comme il suit :

Ii(p) = K (p)a(p)cos /' (P) +h ,(p) + K (5.27)

ou K est l'intensité de la luminosité ambiante, K le coefficient diffus associé a la
luminosité directe, a(p) décrit I’albedo au point P et h , exprime la contribution de
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FiG. 5.4 — Modéle d’illumination : géométrie

la réflexion spéculaire. Il existe différents modeéles de cette réflexion spéculaire, comme
celle proposée par [Torrance 67] ou bien par [Phong 75| mais la plupart du temps, ce
terme est négligé. C’est le cas des objets dit Lambertiens.

Si nous supposons maintenant que la caméra se déplace et acquiert une nouvelle
image I». Le point P se projet cette fois au point q. Les conditions d’illumination ont
changé. On peut exprimer le signal lumineux observé en q par :

I(a) = K'(a)a(p) cos 0/ (P) + h' (q) + K (5.28)

-

avec K' = K +AK , K' =K +AK et §/(P) = 6/(P) + A0 (P).

Il est possible de relier I1(p) et I2(q) par :

(a) = L(tri(p)) = A(p)L(p) +1(P) (5.29)
avec :
A
(p) (5.30)
n(p) =
Les suivis fondés sur le recalage de mo ent ce modéle
avec différentes simplifications. Le lecteur trouve n comparatif
théorique et pratique de différentes méthodes de suivi ivi de fenétre
d’intérét W centrée en p. Le processus de suivi consiste & estl métres § d'un
modéle de transformation 2¢r; permettant de transférer les points de ans Ip.

L’approche classique

L’approche la plus simple [Lucas 81, Tomasi 91, Shi 94, Jurie 01b, Benhimane 04]
au niveau du modéle photométrique est de considérer des objets Lambertiens (h , =

h, = AK = 0) dans un environnement lumineux constant (A = AK = 0). Il
vient donc I1(p) = I (*tr1(p)), d’oit le critére de recalage de motif que nous avons déja
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utilisé :
C(6) = Y (LCtrai(p)) Ti(p))? (5.31)
PEW

Ce critére donne de bons résultats mais comme il a déja été dit, est sensible aux
changements d’illumination et aux reflets spéculaires.

Prise en compte du changement d’illumination ambiante

Dans [Odobez 95|, la prise en compte d’un changement global d’intensité implique
que la dérivée temporelle du signal n’est plus nulle et donc que I’équation de base (2.9)
exploitée pour ’estimation des mouvements dominants des régions de l'image devient :
dl (x) 01 (x) N dI (x) Ou N oI (x) v

dt ot ou ot " ov ot ¢ (5-32)

avec € & 0 constant sur la région considérée.

8x = (u,v),

En ce qui nous concerne, le critére de recalage permettant de prendre en compte les
changements de luminosité ambiante devient :

C(d) =Y (LGtri(p)) L) n) (5.33)

peEW

avec ) =, [, b, et u, étant les moyennes des intensités lumineuses de W res-
pectivement dans Iy et I.

Néanmoins, cette approche ne tient toujours pas compte des changements de spé-
cularités ou de lumiére diffuse.

Modéle photométrique affine

Pour étre plus fidéle a la réalité et donc obtenir un suivi plus robuste vis-a-vis de ces
problémes d’illumination, [Negahdaripour 98, Lai 99, Jin 01| proposent de se référer au
critére suivant :

C(8,\m) =D (LCtri(p)) AMai(p) ) (5.34)
pEW

Les termes A et 17 permettent de prendre en compte les changements d’illumination et
de spécularité. Cependant ils sont supposés constants sur la fenétre W. Cette hypothése
reste trés approximative dans le cas de structures non-planes.

Modéle photométrique normalisé

Cette approche est une version simplifiée de la précédente. Au lieu d’estimer les pa-
ramétres de la transformation et les paramétres d’illumination, il est possible d’estimer
a chaque étape de la minimisation les paramétres A et 7. Cela permet de gagner en
temps de calcul sans dégrader les performances du suivi. Le critére devient alors :

C(8) = Y (LCtri(p)) Mi(p) n)? (5.35)
PEW
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Les valeurs de A et 1 sont obtenues & partir de ;v | et 1 , ainsi que de o | et 0 ,, les
écarts-types des intensités lumineuses de W respectivement dans I; et I, :

A = 2
{77 _ (5.36)
.2

~I
Cette approche suppose toujours que les paramétres d’illumination changent unifor-
mément sur la fenétre W.

Autres modéles photométriques

[Gouiffés 06b] propose un critére photométrique qui permet de s’affranchir de cette
hypothése :
C(6,B)= > (LCtr(p) NL(p) U'B)Y (5.37)
P p| p)EW

ou B = (a, 3,7) est le vecteur des parameétres d’illumination et U = (g Ny,
™M, 1) ou (»q,,2y,) sont les coordonnées pixelliques du centre de la fenétre. Ce critére
permettant de considérer des changements spéculaires différents sur la fenétre est fondé
sur une approximation polynomijale de l'albedo du premier ordre en W. Il est donc
valable sur de petites fenétres d’intérét.

Autres approches Il existe d’autres approches établies sur des invariants photomé-
triques pour effectuer du suivi d’objets, comme [Freedman 05]. Un autre
principe [Hager 98a, LaCascia 00] largement utilisé et efficace et de considérer une base
d’images pour représenter les illutninations possibles d’un objet. Le suivi revient alors &
estimer les paramétres de la trangformation ainsi que la combinaison linéaire d’images
de référence permettant de décrirg au mieux l’illumination courante du motif.

5.5.2.2 Prise en compte de différents modéles d’illumination

En ce qui concerne notre modéle, nous avons choisi de considérer de nouveaux cri-
téres pour évaluer quel est le plus efficace dans différentes situations. Pour rappel, celui
utilisé jusqu’a présent est :

A=S"U(®,) Iolpy)) (5.38)

avec :

s = Io(p")
{s g (pot) (5.39)

Le calcul de la matrice Jacobienne J
tion (5.21)).

Sup = J,.*t(pfbt) de s , a été vu en 5.3.3 (voir équa-

La différence principale avec les critéres vu ci-dessus est de ne pas prendre en compte
tout le voisinage d’un point dans le processus de minimisation, méme si les informa-
tions apportées par celui-ci seront prises en compte (moyenne et écart-type). En effet,
il est nécessaire d’exploiter tout le voisinage pour le suivi de fenétre afin de disposer de
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suffisamment d’information pour estimer le mouvement dans l'image. En ce qui nous
concerne, les points d’intéréts étant reliés entre eux par une contrainte spatiale imposée
par le modéle 3D et par I’estimation d’une méme transformation pour tous, il n’est pas
nécessaire de le faire. Nous pourrions le faire mais cela impliquerait de suivre n. N2
points de texture au lieu de n si N N représente la taille de la fenétre. Ce choix
a été validé expérimentalemenf. Les résultat nous ont montré que prendre en compte
les fenétres entiéres dégradait trés fortement les performances temps-réel du suivi sans
pour cela améliorer la précision.

Nous allons considérer deux critéres, se rapprochant de (5.33) et de (5.35). Pour
chacun des deux critéres, nous avons envisagé deux calculs de matrices Jacobiennes
possibles.

Changement de luminosité ambiante

Le premier critére, que nous nommerons A1, prend en compte la moyenne d’intensité
!
autour de chaque point d’intérét p :

/
!

Ar=Y(I(p,) Io(py) 1) (5.40)
=1

ol 77 = u ’ Mo avec H et Mo les moyennes d’intensité lummeuse respectivement autour
du point p et pO Notons au passage que le voisinage Wo de N N points de pq est
la reprOJectlon 1nverse dans l'image de référence des N N points voisins de W', la
fenétre centrée en p . Pour alléger les notations, nous notons Nyy = N N. Le calcul
des moyennes est :

{er =y p 2epewi L (P) (5.41)

MO = W Zpel/\/z Io(p)

Pour minimiser ce critére, il y a deux choix possibles. Dans un premier temps, nous
considérons que les changements de lumiqance entre deux images sont presque nuls et
que par conséquent, une mise & jour de 7 entre chaque image suffit. Il vient alors, en
réutilisant les notations génériques de (3.2) :

s = Io(pg) +n
/ 5.42
{ s, = 1) 042
La matrice Jacobienne de s , est donc celle vue précédemment : Js, = J (L)

Néanmoins, 77' dépendant de ,u" et donc des niveaux de gris de I, il est judicieux de
penser & prendre en compte cette dépendance dans le calcul de la matrice Jacobienne.
On a alors :

{?} = lo(py) Hg (5.43)
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La matrice Jacobienne de s , change donc et devient :

5 ol (p,) )
Spe T o
_ e o (5.44)
Op Op '
Lowy I

avec J (i yde ] (p" ,) comme calculée précédemment et J ; la matrice Jacobienne de
- Hi v t

,u', fonction des matrices Jacobiennes J |,y de l'intensité dans le voisinage de p' L

-

1
Ti=%y 2 Lo (5.45)
w .
peEW;

Les matrices Jacobiennes J () sont donc calculées comme J ,(,; y mais aux points p
/ - - 1237
du voisinage de p ,.

Ces deux cas seront par la suite nommés respectivement critére Ag, et Ay,.

Changement d’illumination plus complexe

Le critére (5.35) prenant en compte des changements de contraste et d’illumination
est ici considéré. Appliqué a notre cadre, il devient :

1

/ /

Ap=) (I(p,) A lolp) ) (5.46)
=1
ou : .
A= =
do= o e (5.47)

-0
avec o et 06 les écarts-types d’intensité lumineuse respectivement autour du point p' .
et pg. Le calcul des écarts-types est :

o = Tl (B) K

: : 5.48
09 = \/LW > pem, (1o(P)  1o)? o4

De nouveau, nous pouvons appliquer les deux stratégies de minimisation vues pré-
cédemment. En supposant que les changements d’illumination sont suffisamment petits
pour étre pris en compte uniquement entre chaque image, nous avons :

s =\ Iol(p" )+ 77'

La matrice Jacobienne de s , est donc celle vue au départ : Js, = J «(PL,)"

-
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Dans le second cas, on transfére dans s , tous les termes dépendant de I . Il vient :

s' = 0
o / [ [ ! 5.50
{st —= 1) A Iolpo) 7 (5.50)

La matrice Jacobienne Js, est alors donnée par :

/

oI (P, X Iolp) 1)

Spe T au
oL, N oy
= Tt Io(Po)a— E
K K K
_0I(P,) Io(po) Do (O uof% (5.51)
8;{ 06 8;{ 8;{ o 8u )
_0I(p,) 94 Io(pg) pmedo
op op oo o
Io(po) 1
= Ty I — o3

%0
avec J Jpi) et J ; définies comme précédemment et J i la matrice Jacobienne de

0 En apphquant les regles de dérivation & (5.47), on obtlent
NWU Z (T® WTw I)) (5.52)

Ces deux cas seront appelés respectivement le critére Ay, et Ay,.

5.6 Reésultats expérimentaux

Cette section présente les résultats obtenus & la fois sur des séquences vidéos prises
en-ligne ou hors-ligne, avec éventuellement des applications a la réalité augmentée, et
lors d’expériences d’asservissement visuel. Notre objectif est de montrer "apport de la
fusion d’informations complémentaires dans le processus de suivi 3D temps-réel d’objets
complexes.

Pour ce faire, nous avons suivi le méme mode opératoire que pour le suivi 2D. Nous
avons comparé le suivi hybride que nous avons développé aux suivis élémentaires repo-
sant sur un type unique de primitive. Le suivi hybride sera donc de nouveau comparé
aux suivis dit basé contour et basé texture. Pour que la comparaison soit significative,
un nombre identique de primitives visuelles ont été prises en compte pour chaque image,
quel que soit ’algorithme testé. Ainsi, si 2n primitives sont suivies dans les suivis élé-
mentaires, n primitives de chaque sorte seront considérées dans le suivi hybride.

La visualisation du résultat est réalisée ici par D’affichage en vert du contour de
I’objet dans chacune des images dont le modeéle 3D est constitué soit de droites, soit
d’une sphére. Le repére 3D associé & 1’objet est en outre rajouté dans chaque image.
Pour mieux visualiser quelles primitives sont introduites dans le processus de minimisa-
tion, nous avons ajouté leur localisation dans les premiéres images de chaque séquence,
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ainsi que dans certaines images particuliéres pour illustrer le mécanisme de détection
de données aberrantes par les M-estimateurs. Dans ces images, les primitives visuelles
basées contours seront représentées par les points de contour suivis. Le noir est utilisé si
le processus bas niveau reposant sur ’algorithme ECM (voir paragraphe 3.3.1) estime
que le site ne présente pas les caractéristiques attendues d'un point de contour (primi-
tive rejetée avant le processus de minimisation). Le rouge est utilisé si le processus de
M-estimation les a jugées correctes, le vert sinon. Les primitives basées sur la texture se-
ront en bleu si elles sont considérées comme correctes par le processus de M-estimation,
en vert sinon.

Nous nous attacherons & montrer I'intérét du processus de fusion sur différents
points : robustesse aux occultations ; robustesse aux variations brusques de mouvement,
méme importantes ; complémentarité des primitives visuelles ; précision du suivi. Nous
présenterons de plus nos conclusions sur les différents modes d’illuminations présentés.

Dans un premier temps, les tests seront effectués sur des séquences vidéos, aussi bien
sur des objets plans par morceaux que décrits par une sphére. Finalement, les résultats
obtenus lors d’expérience d’asservissement visuel seront donnés, prouvant la validité de
I’approche pour ’application qui ont motivé ces travaux.

5.6.1 Séquences vidéo

Dans un premier temps, nous nous attacherons & souligner ’apport de la fusion sur
le suivi différents objets.

Comme on peut le voir sur la Figure 5.5, la fusion du processus de calcul de pose
reposant sur les contours et le calcul du déplacement de la caméra permet de suivre
I’objet plus longtemps que les suivis élémentaires.

En effet, les différentes parties de I’objet suivi apparaissent et disparaissent au fur et
4 mesure du mouvement de la caméra ou de I’objet. La Figure 5.6 montre par exemple
les changements de primitives basées texture suivies par faces pour les expériences 5.5(c)
et (f). Ce phénomeéne peut amener les suivis élémentaires a diverger. En ce qui concerne
le suivi basé contours, ces mouvements impliquent un changement de primitives géomé-
triques visibles, propices aux erreurs d’appariement de points de contour. Si elles sont
trop nombreuses par rapport aux sites correctement détectés, le suivi ne peut plus se
faire. Pour le suivi basé texture, ces changements de point de vue de la caméra par
rapport & I’objet ou de ’objet par rapport aux lumiéres rendent le suivi de motif moins
fiable. Le fusion des deux primitives permet d’avoir un ensemble de primitives visuelles
"s’entraidant”. Les points de texture fournissent assez d’information lors d’un change-
ment important de faces visibles et les primitives basées contour sont peu sensibles au
changement de luminosité.
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(a) Suivi basé texture (b) Suivi basé contours (c) Suivi hybride

Fi1G. 5.5 — Suite de la Figure sur la page suivante
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(d) Suivi basé texture

FiG. 5.5 — Suite de la Figure sur la page suivante
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(g) Suivi basé texture (h) Suivi basé contours (1) Suivi hybride

F1G. 5.5 — Comparaisons des suivis élémentaires et du suivi hybride. (a)-(c) et (d)-
(f) : deux expériences avec un objet plan par morceaux. Les retournements d’objets et
les changements d’illumination empéchent les suivis élémentaires de suivre longtemps
I’objet. En ce qui concerne le suivi hybride, il reste efficace plus longtemps grace a la
complémentarité des primitives visuelles fusionnées. (g)-(i) : une expérience avec un

objet sphérique. Le suivi hybride permet de prendre en compte 1’évolution de tous les
parameétres de pose contrairement au suivi basé contours.
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L’expérience 5.5(g)-(i) montre en plus un intérét supplémentaire de la fusion des
primitives. En cas de symétrie dans 'objet, certains mouvements sont indétectables si
seules les primitives basées contour sont exploitées. L’utilisation de la texture permet
de lever cette ambiguité (voir sur la Figure 5.7 ’évolution des paramétres pour le suivi
basé contour et le suivi hybride).

De méme que pour le suivi 2D, les occultations et les erreurs de suivi de points
de contour dus & un environnement texturé sont bien gérés par le suivi grace aux M-
estimateurs. La Figure 5.8 montre quelques exemples de spécularités observées lors du
suivi. Notons au passage que les mains manipulant les objets fournissent une source d’oc-
cultations des contours quasi-permanente. La cohésion spatiale imposée par 1'utilisation
d’un modeéle 3D est une contrainte qui permet au suivi de surmonter ces différentes
occultations avec l'aide des M-estimateurs et de la complémentarité des primitives.

Les paramétres estimés tout au long des séquences (voir Figure 5.9) sont stables.
Le suivi hybride est par conséquent adapté & des applications telles que la réalité aug-
mentée. La Figure 5.10 est un exemple de ce qu’il est possible de réaliser. Les objets
insérés restent cohérents avec le contenu des images tout au long de la séquence. Nous
avons étudié par ailleurs les courbes d’évolution des paramétres dans le cadre d’une
expérience ol les trois algorithmes réussissent & suivre 1’objet. Le mouvement entre-
pris par la caméra est un mouvement continu de rotation sur un seul axe. L’évolution
des paramétres de pose de I'objet estimés pour chacun des suivis est donnée dans la Fi-
gure 5.11. On peut s’apercevoir que le suivi hybride donne les résultats les plus réguliers.

Nombre de points par face par image
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FI1G. 5.6 — Evolution du nombre de points par face pour : (a) la séquence 5.5(c), (b) la
séquence 5.5(f).
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FIG. 5.7 — Evolution des paramétres de pose pour I’expérience avec le ballon. (a) avec
le suivi basé contour, (b) avec le suivi hybride. Seul ce dernier est capable de remonter
a la pose compléte de 'objet.

Fi1G. 5.8 — Exemples de spécularités observées lors des différentes expériences. Les M-
estimateurs rejettent la majorité des données aberrantes (points vert), le reste de la
texture étant estimée correcte (points bleus).
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FiG. 5.9 — Evolution des paramétres de pose pour : (a) la séquence 5.5(c), (b) la sé-
quence 5.5(f).
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F1G. 5.10 — Exemples d’application & la réalité augmentée : (a) pour une structure plane
par morceaux, (b) pour une sphére. Dans les deux cas, 'augmentation reste cohérente
avec le contenu réel de la scéne.
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Fi1a. 5.11 — Comparaison de I’évolution des paramétres de pose pour : (a) : suivi basé
texture, (b) : suivi basé contours, (c¢) : suivi hybride. Le paramétre rz (rose) devrait
varier linéairement et 7. devrait rester & 0. Les bruits les plus important sont observés
avec le suivi basé contours, créant un effet de tremblement plus important.
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5.6.1.1 Constatations sur les modéles de texture

La premiére expérience de ce paragraphe a pour objectif de montrer I'intérét du
modéle pyramidal des images de référence. Dans un premier temps, le suivi n’est effec-
tué qu’en utilisant les images de référence de base (voir Figure 5.12(a)). Puis le modéle
pyramidal est utilisé (voir Figure 5.12(b)). Celui-ci permet de continuer & suivre 1’ob-
jet quand l'objet devient trop petit par rapport aux images de référence grace & une
sélection soit dans 'image I§ soit dans I'image I3. On peut voir dans la Figure 5.15(a)
I’évolution de la sélection des images de la pyramide pour une face. 0 signifie que la
face n’est pas visible, 1 que 'image I est sélectionnée et 2 quand il s’agit de I(z). Cette
amélioration ne modifie pas le temps de calcul. Le nombre de primitives suivies par face
(Figure 5.15(b)) est indépendant de ce choix, il dépend uniquement de la visibilité du
plan de référence. Seules les valeurs de niveaux de gris changent & chaque fois qu'un
nouvel étage de la pyramide est sélectionné.

En ce qui concerne les différents modéles d’illumination utilisés, les expériences 5.13
et 5.14 illustrent les observations que nous avons relevées en général. La plupart du
temps, nous observons comme dans la Figure 5.13 une légére différence entre les deux
modeéles A1 et Aj_reposant sur la prise en compte d’'un changement d’illumination
ambiante. Le critére Aj_est plus précis. En effet, la matrice Jacobienne prend en compte
dans ce cas les variations de la moyenne des niveaux de gris contrairement & A; . La
méme observation a été faite pour Ay et A,_: la solution avec la matrice Jacobienne
la plus élaborée est la plus précise comme nous pouvions nous y attendre.
L’expérience 5.14 illustre les observations faites sur les deux meilleurs critéres, Aj_ et
Ay_. Ce dernier, bien que reposant sur un modéle d’illumination plus réaliste, est moins
efficace que le premier. Les mesures d’écart-type sont plus sensibles au bruit que le calcul
de la moyenne. Il vaut mieux par conséquent gérer les spécularités comme des données
aberrantes qu’avec le modéle A,_, d’autant plus que les primitives basées contour ne
sont pas sensibles & ces phénoménes.

Notons au passage que les mémes images de références (Figure 5.16) ont été utilisées
pour 'expérience 5.5(c) et I'expérience 5.13(b). Cela permet de mettre en évidence la
robustesse du critére Aj_. Les conditions ne sont pas les mémes pour :

— la capture des images de référence,

— Dexpérience 5.5(c)

— DPexpérience 5.13(b)

Les spécularités n’ont pas lieu aux mémes endroits, les mouvements estimés sont dif-
férents. Dans un cas, ’objet est en mouvement par rapport & la caméra, porté par
un utilisateur, dans ’autre cas, c’est la caméra qui tourne autour de ’objet. Malgré
ces différences, le méme modéle est efficace pour suivre ’objet. Notons qu’en outre,
le mouvement estimé pour l’expérience 5.13(b) est irrégulier et assez important (voir

Figure 5.17).

En ce qui concerne les performances en temps de calcul du suivi hybride, le processus
tourne & 40 Hz avec le critére Ay, et & 25 Hz avec le critére Ag,. L'utilisation du critére
Ay est & peine plus consommatrice que celle du critére Aj; (quelques millisecondes
supplémentaires par image).
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oF

o

(a) Avec les images de référence basiques (b) Avec le modeéle pyramidal de texture.

F1G. 5.12 — Suivi hybride (a) sans modeéle multi-échelle de la texture, (b) avec. Sélec-
tionner des primitives dans des images de référence les plus proches de 'image courante
permet d’améliorer le suivi.



118 5.6. Reésultats expérimentaux

(a) Critére Aj (b) Critére Ay

Fia. 5.13 — Comparaison entre les critéres A; et Aj_. D'un point de vue général, la
solution utilisant la matrice Jacobienne la plus compléte donne de meilleurs résultats.
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(b) Critére Ay

(a) Critére Ay

F1a. 5.14 — Comparaison entre les critéres Aj_et A,_. D’un point de vue général, la
solution reposant uniquement sur ’hypothése d’un changement global de I’illumination

donne de meilleurs résultats.
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F1G. 5.15 — Suivi hybride avec le modéle pyramidal de texture. (a) évolution du niveau
sélectionné pour une face du modele. (b) évolution du nombre de points sélectionnés
par face tout au long de la séquence.

FiG. 5.16 — Images de références de la boite de riz.

maximum image motion

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Fic. 5.17 — Déplacement 2D maximum observé sur un site particulier de 1’objet pour
Vexpérience 5.13(b). Le mouvement de l'objet subit une grosse accélération et reste
assez élevé quelques temps. Le suivi hybride reste correct malgré cela.
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5.6.2 Asservissement visuel

De méme que pour l'estimation d’une transformation homographique, le suivi hy-
bride appliqué au calcul de pose est validé lors d’expériences d’asservissement visuel
2D1/2 [Malis 00a].

Dans le cas présent, les primitives visuelles utilisées pour 1’asservissement visuel sont
contenues dans un vecteur (t,z,y,u ). t est la translation que la caméra doit effectuer
dans le repére associé a la position désirée de la caméra. = et y sont les coordonnées dans
I'image d’un point de 'objet. fu_ est la derniére composante du vecteur fu représentant
I’angle et I’axe de rotation a réaliser. Notons que ces éléments sont directement calculés
& partir de la pose estimée.

Le protocole de ’expérience est le méme que celui présenté dans le chapitre 4. La ca-
méra est embarquée sur un effecteur disposant de six degrés de liberté. Dans un premier
temps, le robot est amené a la position désirée. L'image acquise par la caméra & cette
position permet d’obtenir les valeurs des primitives associées & la position désirée. Puis
le robot est amené & la position de départ pour le début de la tAche d’asservissement
visuel. Le contour de 1’objet est déterminé manuellement par l’opérateur. A partir de
14, grace aux algorithmes de suivi, la pose de ’objet permet de calculer les primitives
courantes. La tache de positionnement sera réalisée lorsque qu’elles seront égales & celles
associées & 'image désirée.

Deux expériences sont présentées. Chacune d’entre elles a été réalisée avec les deux
suivis élémentaires et avec le suivi hybride. En ce qui concerne la seconde expérience, elle
a été exécutée une seconde fois avec des occultations partielles de ’objet en supplément.

Comme il a été observé lors des expériences d’asservissement visuel 2D, ’algorithme
hybride permet au systéme robotique de réaliser un positionnement précis, méme lorsque
les deux suivi élémentaires échouent (voir Figures 5.18 et 5.19).

Le comportement du systéme robotique avec le suivi hybride est dans tous les cas
satisfaisant (voir Figures 5.20 et 5.21). L’erreur de positionnement converge exponen-
tiellement vers 0 comme désiré. Au final, elle est inférieure & 1 cm pour les paramétres
de position et & 1 degré pour ceux d’orientation (voir Figures 5.22 et 5.23).

Lors de la seconde expérience, le suivi basé contours est efficace lorsqu’il n’y pas de
perturbation de la scéne a suivre. Néanmoins, I’objet & suivre étant plus complexe, I'in-
troduction d’objets supplémentaires rend le suivi de contours plus difficile, d’ou ’échec
du suivi basé contours au second passage.
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5.7 Conclusion

Le cadre générique proposé dans le chapitre 3 a été appliqué dans ce chapitre pour
le calcul de pose. Nous avons décrit les différentes primitives visuelles exploitées, pour
divers modéles 3D d’objets, plans ou non plans. Nous avons proposé des modeéles de
texture prenant en compte la problématique du changement d’illumination est des spé-
cularités. Les expériences ont validé nos choix et montré 'efficacité de la fusion d’un
processus mono-image, le calcul de pose reposant sur les contours de 'image, et d’un
processus utilisant des contrainte spatio-temporelles, le calcul de déplacement de la
caméra reposant sur le recalage de motif. ’ensemble est soumis & des contrainte spa-
tiales imposées par le modeéle 3D et temporelles imposées par les propriétés d'un systéme
multi-vues d’une méme scéne, permettant un suivi robuste a différentes situations. Nous
avons particuliérement souligné la robustesse de ’approche aux changements d’illumi-
nation et aux occultations partielles. L’algorithme proposé est efficace et suffisamment
rapide pour étre utilisé pour des applications en robotique et réalité augmentée comme
il ’a été montré.

(a)

F1G. 5.18 — Premiére expérience d’asservissement visuel 2 1/2 D. (a) le suivi basé
contours (b) le suivi basé texture, (c) le suivi hybride. La position désirée (resp. cou-
rante) de l'objet dans 'image est dessinée est rouge (resp. verte). Seul le suivi hybride
réussit & suivre l'objet en permanence pour permettre un positionnement précis du
systéme robotique.
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F1G. 5.19 — Seconde expérience d’asservissement visuel 2 1/2 D. (a) le suivi basé contours
(b) le suivi basé texture, (c) le suivi hybride. Premiére ligne : images initiales, deuxiéme
ligne : images finales dans le cas sans occultation et troisiéme ligne : images finales dans
le cas avec occultations. La position désirée (resp. courante) de l'objet dans 'image
est dessinée est rouge (resp. verte). Le suivi hybride et le suivi basé contours sont tous
les deux capables de suivre I'objet dans le cas ol l'objet n’est occulté par un objet.
Néanmoins, dans le cas ol les occultation sont lieues, le systéme robotique réussit &
réaliser un positionnement précis uniquement avec le suivi hybride.
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Conclusion
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F1G. 5.20 — Premiére expérience d’asservissement visuel : étude de la loi de commande.
(a) évolution de la vitesse du robot (m/s et rad/s), (b) évolution de la tache a réguler
& zéro. Le comportement global est satisfaisant car régulier et converge vers la position

désirée.
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F1G. 5.21 — Seconde expérience d’asservissement visuel : étude de la loi de commande.
(a) évolution de la vitesse du robot (m/s et rad/s) dans le cas sans occultation, (b)
évolution de la tache a réguler a zéro dans le cas sans occultation, (¢) évolution de la
vitesse du robot (m/s et rad/s) dans le cas avec perturbations, (d) évolution de la tache

a réguler

N

& zéro dans le cas avec perturbations. Le suivi hybride permet d’obtenir un

comportement stable du systéme robotique et une bonne minimisation de ’erreur de

positionnement, que la scéne soit perturbée ou non.

———
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| Axes & [ 4 [¢ [& [ [n ]

\ Pose désirée [ 56.1 | 50.8 | 11.0 | 10.7 [ 42.9 | 0.0 |
Pose finale 55.4 | 50.6 | 10.8 [ 10.2 [ 42.8 | 0.9

Erreur de positionnement || 0.1 | 08 | 0.5 | -0.1 | 0{2 | -0.6

F1aG. 5.22 — Positionnement obtenu lors de la premiére expérience

d’agservissement visuel

2D1/2avec le suivi hybride. Les paramétres de position { , 4 et ¢ sont en millimetres,
les parametres de rotation g , 7 et 7. en degrés.
Axes L& [ 4 [t [« [ [ ]
Pose désirée [ -41.7]53.0 [ -35.4 [ 21.3 [ 50.7 | 0.0 |
Pose finale obtenue avec le suivi basé confours (sans occultation) || -42.4 | 53.2 | -36.2 | 21.5 | 50.2 | 0.2
Erreur de positionnement 1.1 01 0.7 | -0.3 | 0|5 0
Pose finale avec le suivi hybride (sans occultation) -41.7 | 53.5 | -35.5 | 21.3 | 50.5 | 0.1
Erreur de positionnement 0.1 | -04 0 0 012 0
Pose finale avec le suivi basé contours (avec occultations) -41.7 | 53.7 | -43.2 | 24.1 | 48.6 | -1.6
Erreur de positionnement 2.8 1,8 81 | -1.6 | 1|5 | 1.8
Pose finale -41.3 | 53.3 | -35.4 | 21.3 | 50.8 | O
Erreur de positionnement avec le suivi hybride (avec occultations) || -0.5 | -0.3 0 0 |-01] 0
FiG. 5.23 — Positionnement obtenu lors de la deuxiéme expériende d’asservissement
visuel 2D1/2avec le suivi basé contours et le suivi hybride. Les pargmétres de position
&, et t sont en millimetres, les parametres de rotation g , 7| et|r en degrés. Si la
scénle n’est pas perturbée par des occultations, le suivi basé contour|permet d’effectuer
un positionnement correct. Cependant, le suivi hybride est plus robuste et permet dans

le cas contraire un positionnement toujours précis, alors que le
sensible & ces perturbations.

suivi basé contours est




126 5.7. Conclusion




Chapitre 6

Vers une approche sans modéle de
texture

Dans le cadre du calcul de pose, le modéle de I'objet repose sur des connaissances
tridimensionnelles a priori. En ce qui concerne les primitives visuelles basées contour, il
s’agit d’'un modéle C AO des primitives géométriques représentant les formes de I'objet.
L’introduction des primitives basées texture telles que décrites dans les chapitres précé-
dents nécessite de disposer pour chaque face texturée de I’objet d’une image représentant
le motif associé. Ces images peuvent ainsi étre vues, d’une certaine maniére, comme un
modéle partiel de ’objet. L’objectif de cette courte étude est d’envisager un suivi hy-
bride en allégeant la quantité de connaissances a priori requises sur le modéle de texture.

Le modéle 3D des primitives géométriques peut étre obtenu lors d’une phase d’acqui-
sition hors-ligne et est indépendant de la calibration interne de la caméra qui est utilisée
pour cette phase d’acquisition (aux erreurs de calibration prés). Cependant, le modéle de
texture constitué d’un ensemble d’images de ’objet dépend de la calibration interne de
la caméra qui a acquit les images de références. En effet, la fonction de transfert reposant
sur ’homographie utilise la matrice de paramétres intrinséques de cette caméra. Ce mo-
déle de texture exploite les niveaux de gris définissant les motifs de l'objet et cette infor-
mation peut directement étre retrouvée en-ligne dans les images de la séquence, comme
dans le cas du suivi 2D, alors qu’il est beaucoup plus difficile de remonter aux mesures
3D de fagon fiable en-ligne. L’idée est donc d’essayer de se passer du modéle de texture
et d’effectuer un suivi hybride en n’exploitant que le modéle C'AO de l'objet. Cela re-
joint le principe développé dans [Pressigout 04, Comport 06] ou les correspondances de
points de texture, obtenus par ’algorithme de suivi K LT [Lucas 81, Tomasi 91, Shi 94],
permettent d’estimer le déplacement de la caméra en exploitant un estimation de la ma-
trice d’homographie comme fonction de transfert entre deux images, permettant ainsi
d’augmenter la séquence sans modéle a priori de ’objet. Néanmoins, la solution repo-
sant sur un calcul explicite du flot optique, cette simplification du modéle aura un cofit
calculatoire trés important. Nous ne restons donc plus dans cette partie dans le cadre
d’un suivi temps-réel.
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6.1 Estimation du déplacement de la caméra sans modéle

Le recalage de motif est difficilement réutilisable dans le cadre d’un suivi 3D. En
effet, ’apparition et la disparition des différentes parties de ’objet nécessitent d’inclure
une phase de détection de points d’intérét avant la phase de minimisation. Méme en
utilisant les images de référence pour localiser ces points d’intérét, utiliser I’image pré-
cédente comme image de référence pour les niveaux de gris donne des résultats peu
satisfaisants. Aussi nous nous sommes intéressés aux points de texture dont le suivi
d’image en image repose sur un critére de recalage de motif, fournissant ainsi des paires
de points correspondants utilisables pour le processus de recalage. Une telle approche
a déja utilisée dans [Comport 06] pour effectuer de la réalité augmentée sans modéle
de 'objet. L’algorithme de suivi K LT [Lucas 81, Tomasi 91, Shi 94| est utilisé dans
ces travaux pour effectuer le suivi de points d’intéréts de la scéne. Les paramétres de
déplacement de la caméra entre chaque image successive sont ensuite estimés de fagon
a ce que le critére de recalage :

/

A=Y (tr(p) p)> (6.1)
=1

oul/et I sont deux images successives, p', les points d’intéréts dans la premiére et p'
les points résultant du suivi K LT dans la seconde. La fonction de transfert. ¢r / repose
soit sur sur la matrice d’homographie, soit sur la matrice essentielle. Le probléme est
résolu en utilisant les techniques d’asservissement visuel virtuel.

Le mouvement . T s calculé entre les deux images successives est intégré au mou-
vement général. T pour obtenir le déplacement. T de la caméra depuis la premiére

image :

‘T =T, T (6.2)

Cette intégration accumule au fur et & mesure les erreurs de mesure des déplacements
successifs.

La gestion des points d’intérét se limite dans ces travaux & en redétecter de nou-
veaux quand ils ne sont plus assez nombreux, ce qui empéche d’inhiber le phénomeéne
de dérive graduel.

Afin de valider notre approche sans se préoccuper de probléme de détection et de
suivi de points d’intérét, nous nous sommes tournés vers le calcul du flot optique qui est
une opération dépendant de la texture de I’objet et ne nécessitant aucune connaissance
de l'objet.

6.1.1 Principe du suivi reposant sur le calcul du flot optique

Le calcul du flot optique va permettre d’obtenir des correspondances entre les points
de I'image courante I et la précédente I.. L’algorithme utilisé [Mémin 03] repose tout
comme le recalage de motif sur I’hypothése de conservation de la luminance :

dI(x) _0I(x) 9L(x)0u Ol (x)dv _ (6.3)

Bx = (wv), —g ot ou ot ow ot
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La principale différence est qu’au lieu de calculer une transformation globale, le
processus cherche & estimer le vecteur de déplacement en chaque point qui permet de
minimiser localement recalage en utilisant 1’équation de contrainte du mouvement appa-
rent (6.3). A cause du probléme d’aperture, il est nécessaire d’appliquer une contrainte
spatiale entre les points d’un méme voisinage afin de pouvoir estimer correctement ce
déplacement. Les champs de vitesse ainsi obtenus sont lissés spatialement. Par consé-
quent, il n’est pas nécessaire de choisir des points d’intéréts puisque ’information sur
le mouvement qu’ils portent est répercutée sur les points de texture plus homogénes.
Nous prendrons par conséquent un sous-échantillonnage régulier du motif de chaque
face texturée de ’objet.

L’estimation du flot optique permet ainsi d’obtenir des correspondances (p/,p )
entre des points quelconques du motif de 1’objet par la minimisation d’un critére de
corrélation du motif local. Nous allons alors chercher les paramétres du déplacement de
la caméra qui permettent de recaler le transfert des points p / de I'image précédente sur
les points homologues p dans 'image courante [Pressigoutv 04]. Le critére a minimiser
revient au critére (6.1) et la fonction de transfert. ¢tr, repose sur la matrice d’homogra-
phie comme pour les points de texture présentés dans le chapitre précédent.

L’utilisation seule de ces correspondances pour un suivi donne lieu & une dérive du
suivi au fur et & mesure de l'intégration du mouvement, due a ’absence d’image de
référence fixe et & l'intégration d’erreurs de mesure de I’homographie sous-jacente wvia
I’équation (6.2).

6.1.2 Nouvelle approche hybride

Exploiter les données issues du flot optique pour améliorer le processus de calcul de
pose n’est pas nouveau. Néanmoins, les champs de déplacement sont principalement uti-
lisés pour initialiser la recherche de contour [Brox 06]. Cela permet de prédire la location
des points de contour de fagon fiable. Cependant, I'avantage d’un suivi basé contours est
de ne pas étre sensible aux changements d’illumination ou aux spécularités. Dans un cas
comme celui présenté par la Figure 6.1, cette prédiction ameéne une certaine sensibilité a
ce genre de perturbation en échange d’une plus grande robustesse d’extraction de points
de contour dans les cas "normaux", e, sans occultations, spécularités, etc. L’avantage
d’un suivi hybride est de profiter des avantages de chaque primitive visuelle et non de
propager les erreurs d’une primitive & ’autre. Afin de garder un mazimum de chance
d’avoir au moins un type de primitive valide, nous avons donc choisi de fusionner le cri-
tére de recalage de contour (3.17) et le critére de recalage des points homologues (6.1)
en laissant les traitements bas-niveau de chacun indépendant.

Primitives basées contours

Les primitives basées contours considérées ici sont les mémes que pour le chapitre
précédent. Pour rappel, le critére de recalage cherche & minimiser la distance entre
es points de contours extraits dans l'image par un processus de traitement d’image
les points d t traits dans I’ p p de trait t d’
bas-niveau et la projection selon les paramétres courants de la pose des primitives
géométriques 3D modélisant ’objet.
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Fic. 6.1 — Exemple de spécularités perturbant le calcul du flot optique. Un suivi hybride
qui traite chaque type de primitives indépendamment pourra rester fiable dans ces
conditions.

Primitives basées texture

Les primitives basées texture sont toujours associées & un recalage de motif de ni-
veaux de gris dans 'image. La différence avec le cadre général détaillé dans les cha-
pitres précédents, c’est que les primitives utilisées dans le processus d’estimation des
parameétres de déplacement de la caméra sont dorénavant les correspondances obtenues
grace au calcul des champs de vitesse reposant sur une minimisation locale de 1’erreur
de recalage, et non des niveaux de gris directement. De plus, le recalage est fait entre les
primitives courantes et la projection des primitives de 'image précédente et non plus la
projection des primitives d'une image de référence fixe.

Le critére de recalage cherche donc & minimiser I’erreur entre les points suivis dans
I’image courante et les points de 1'image précédente transférés dans 'image courante
selon les paramétres courants du déplacement de la caméra, soit donc :

A= "(tri(p,) p)> (6.4)
; Vpu? p

comme décrit précédemment. L’erreur associée & une primitive est donc une erreur sur
les coordonnées de I'axe des abscisses et une pour les ordonnées.

La minimisation de ce critére repose sur la matrice Jacobienne des coordonnées (x, y)
des points de texture. Cette matrice est donnée par :

(L 0 12 0 x/Z xy (14+2%) y
Tou, = (0 I )( 0 1/Z y/Z (14y?) Ty x) (6.5)

ol Z est la profondeur du point de texture considéré.
Fusion des primitives

Notons que le vectelir d’erreur résultant de la fusion est plus homogéne que dans
les cas précédents. En effet, en ce qui concerne les primitives basées contours comme
basées texture, le critére de recalage cherche a minimiser une distance entre deux pri-
mitives géométriques. Dans le premier cas, il s’agit d’une distance point-contour comme
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vue dans le chapitre précédent. Dans le second, il s’agit d’'une distance entre chaque
coordonnées des points. La différence entre les deux étant que les correspondances entre
primitives géométriques sont issues de deux processus de traitement d’image bas-niveau
bien différents. Pour les primitives basées contours, il s’agit d’une recherche d’un fort
gradient ressemblant au signal parent le long de la normale au contour. Pour les pri-
mitives basées texture, c’est ’estimation du flot optique reposant sur un recalage des
niveaux de gris qui fournit les paires de points homologues.

Cependant, dorénavant les points de texture apportent deux mesures d’erreur, une
pour chaque coordonnées. Le nombre de primitives visuelles est de I’ordre d’une centaine.
Ce facteur double a donc une importance dans le processus de minimisation. Si on
considére autant de points de texture que de points de contour, 'information portée
par ces derniers aura une influence moindre. Nous illustrerons ce phénoméne dans la
partie expérimentale. Aussi, nous prendrons deux fois moins de points de texture que
de points de contour. Ce procédé permet donc de prendre en compte équitablement
I'information portée par chacune des primitives.

6.1.3 Résultats expérimentaux

Rappelons que le traitement des images des séquences vidéo n’est plus temps-réel a
cause de ’estimation du flot optique qui est trés cotiteux en temps de calcul. Néanmoins,
nous allons montrer qu’il est possible d’effectuer un suivi hybride sans connaissance a
priori de texture de 'objet. Les résultats expérimentaux sont prometteurs et nous pré-
senterons pour finir les perspectives pour aboutir & un tel suivi hybride temps-réel.

La visualisation du résultat est réalisée comme pour le chapitre précédent, ie, par
I’affichage en vert du contour de I'objet dans chacune des images dont le modéle 3D
est constitué soit de droites, soit d'une sphére. Le repére 3D associé a l'objet est en
outre rajouté dans chaque image. Pour mieux visualiser quelles primitives sont intro-
duites dans le processus de minimisation, nous avons ajouté leur localisation dans les
premiéres images de chaque séquence, ainsi que dans certaines images particuliéres pour
illustrer le mécanisme de détection de données aberrantes par les M-estimateurs. Dans
ces images, les primitives visuelles basées contours seront représentées par les points de
contour suivis. Le noir est utilisé si le processus bas niveau reposant sur l’algorithme
ECM (voir paragraphe 3.3.1) estime que le site ne présente pas les caractéristiques at-
tendues d’un point de contour (primitive rejetée avant le processus de minimisation). Le
rouge est utilisé si le processus de M-estimation les a jugées correctes, le vert sinon. Les
primitives basées sur la texture seront en bleu si elles sont considérées comme correctes
par le processus de M-estimation, en vert sinon.

Nous avons repris une séquence vidéo testée avec le suivi hybride présenté au cha-
pitre précédent, celui exploitant les images de références. La Figure 6.4 présente les
résultats obtenus avec les différents algorithmes.



132 6.1. Estimation du déplacement de la caméra sans modéle

Le phénomeéne de dérive est bien visible en ce qui concerne le suivi reposant uni-
quement sur le flot optique. Les erreurs de mesure accumulées lors de l'intégration de
chaque déplacement successif sont dues & la précision du flot optique et l'influence du
lissage spatial. En ce qui concerne le suivi basé contours, nous rappelons que la cause de
I’échec du suivi est du aux changements de faces qui peut rendre I'extraction de contour
difficile. Les deux suivis hybrides, I’'un avec le flot optique, ’autre avec les images de
référence, réussissent & mieux gérer ces apparitions et disparitions de face. Cependant le
suivi hybride exploitant le flot optique finit par dériver vers 'image 290. La Figure 6.2
affiche & gauche les paramétres de positions de la caméra pour les deux suivis hybrides
et & droite les paramétres d’orientation. On voit bien que I’estimation de la pose dans
les deux cas est trés similaire, jusqu’au début de la dérive du suivi hybride utilisant le
flot optique, et ce malgré le fait que le suivi hybride exploitant le flot optique n’utilise
simplement comme modéle de I'objet son modéle C AO. 1l est important de souligner
que pendant la premiére partie, le phénomeéne de dérive n’apparait pas du tout, contrai-
rement & [Pressigout 04] ou elle s’accumule & chaque changement d’image de référence,
ces images étant des images passées de la séquence. En effet, le recalage des primitives
basées contours reposant sur un processus mono-image, ils ne dépendent pas du passé
et donc de dérives possibles.
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FiG. 6.2 — Evolution des paramétres de pose pour les deux suivis hybrides. (a) les
parameétres de positions, (b) les parameétres d’orientation. Bien qu’utilisant uniquement
le modéle CAO comme pré-requis, le suivi hybride reposant sur le flot optique reste
aussi précis que le suivi hybride utilisant en plus les images de référence.

Notons que de méme que pour le suivi hybride reposant sur les images de référence,
les occultations et les erreurs de suivi de points de contour dus & un environnement
texturé sont bien gérés par le suivi grice aux M-estimateurs. La Figure 6.3 montre un
exemple de spécularités observées lors du suivi.
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Fia. 6.3 — Exemple de spécularités observées. Les M-estimateurs rejettent la majorité
des données aberrantes (points vert), le reste de la texture étant estimée correcte (points
bleus).

La dérive ne peut malheureusement étre rectifiée puisque 1’on utilise plus d’image
de référence fixe. Cette dérive est généralement causée par un mouvement assez ra-
pide d’apparition/disparition de faces. En effet, & ce moment, la texture des nouvelles
faces visibles peut étre mal représentée et donc fournir un modéle de texture peu fiable,
contrairement aux images de référence acquises hors-ligne. Cependant, d’une maniére
générale, si 'on finit par observer une dérive en utilisant le suivi hybride avec le flot op-
tique, celle-ci n’intervient qu’aprés un laps de temps assez long, le recalage des contours
contraignant fortement les dérives minimes du & l'intégration des déplacements succes-
sifs des points de texture. Il est donc possible d’envisager un calcul de pose hybride,
fusionnant des primitives basées contours et texture, sans exploiter de connaissances a
priori de la texture de ’objet.

6.2 Conclusion

Ces premiers travaux sur un suivi 3D hybride ne nécessitant pas de modéle de
texture nous semblent trés encourageants. En utilisant de nouvelles primitives basées
texture issues du calcul du flot optique, nous avons montré qu’il est possible d’améliorer
la robustesse d’un calcul de pose classique reposant uniquement sur les primitives géo-
métriques sans rajouter de connaissances a priori. Ces résultats ne sont évidemment pas
obtenus en temps-réel et le phénoméne de dérive qui finit par apparaitre au bout d’un
certain moment est un probléme qu’il faut résoudre pour obtenir un suivi plus fiable.
Néanmoins, en reprenant les travaux faits dans [Pressigout 04|, nous pensons qu'il est
tout a fait envisageable d’obtenir un suivi 3D hybride temps-réel sans modéle de texture
et corrigeant le phénoméne de dérive. L’utilisation des correspondances obtenues par
I’algorithme de suivi K LT, & la place de celles contenues aprés 1’estimation des champs
de vitesse, permettrait d’accélérer la phase de mise en correspondance et d’éviter le
phénoméne de dérive apparaissant aux changements de visibilité de face.
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pownr

(a) Suivi basé flot optique uniquement (b) Suivi basé contours

FiG. 6.4 — Suite de la Figure sur la page suivante
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' » . ‘: o - -] . 'F“ "_7
(c) Suivi hybride avec le flot optique (d) Suivi hybride avec les images de référence

FiG. 6.4 — Suivi 3D. Comparaison entre les différents suivis. Le suivi hybride utilisant
le flot optique reste aussi précis que le suivi hybride reposant sur les images de référence
pendant une bonne partie de la séquence. Une dérive finit par apparaitre lors d’un
mouvement de changements de face. L'introduction des informations données par les
champs de mouvement permet ainsi d’améliorer le calcul de pose traditionnel basé sur
les primitives géométriques tout en utilisant les méme pré-requis.
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Conclusion

L’utilisation d’une caméra dans un systéme robotique requiert le plus souvent un
algorithme de suivi d’objets fiable et efficace. Il n’existe pas actuellement de méthodes
de suivi d’objets dans des séquences d’image qui soient valides pour tout type de si-
tuation. Pour chaque application ou objet, il est nécessaire de définir les primitives
visuelles les plus pertinentes pour modéliser 'objet afin d’exploiter la méthode de suivi
la plus adéquate & la situation. Les méthodes traditionnelles se divisent en deux grandes
familles : celles reposant sur les primitives basées texture et celles reposant sur les pri-
mitives basées contour. La fusion de primitives visuelles différentes permet d’obtenir des
algorithmes plus génériques et plus robustes.

Nous avons présenté dans ce manuscrit un cadre hybride d’estimation de transforma-
tions 2D (estimation d'une transformation homographique) ou 3D (estimation conjointe
de la pose et du déplacement de la caméra). L’objet est modélisé par plusieurs types de
primitives différentes reposant soit sur la texture, soit sur les contours. Le probléme du
suivi a donc été formulé comme un recalage & effectuer entre les observations issues de
Iimage courante et le transfert et/ou la projection d’un modéle de ces primitives dans
I’image courante. Dans le contexte de notre suivi hybride, l'erreur de recalage globale
fusionne donc les erreurs de recalage mesurées pour chaque type de primitives et est
régulée & zéro par un processus robuste de minimisation itérative. Ce processus repose
sur le calcul d’une matrice Jacobienne qui relie la variation des primitives visuelles dans
I’image aux variations des paramétres définissant les diverses transformations utilisées.
Cette approche est suffisament rapide pour permettre un suivi en temps-réel (ie, le plus
souvent a la cadence vidéo).

Nous avons donc, dans ce cadre général, retenu deux type de primitives différentes
I’'une étant basée sur les contours et ’autre sur texture. Les primitives basées contour
représentent la distance entre des points de contour extraits par un traitement d’image
bas-niveau et la valeur courante de primitives géométriques modélisant 1’objet selon les
paramétres courants de la transformation. Un suivi reposant sur de telles primitives &
I’avantage d’étre peu sensible aux changements d’illumination mais est perturbé par la
présence de texture dans la scéne. Les primitives basées texture sont directement les
niveaux de gris définissant le motif de I’objet. Le recalage se fait donc entre le motif de
référence de I'objet et le motif courant dans ’image toujours selon les paramétres cou-
rants de la transformation. Afin d’exploiter les primitives donnant le plus d’information
sur le mouvement de 1’objet, nous avons utilisé le critére de Harris pour sélectionner les
points de texture du motif de référence. De telles primitives basées texture sont, contrai-
rement aux primitives basées contours, sensibles aux changements d’illumination mais
sont, par contre, adaptées uniquement pour des objets texturés.
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Le principe de suivi hybride a été présenté pour ’estimation de deux transforma-
tions, I'une 2D, 'homographie, et 'autre 3D, la pose de la caméra. Nous avons décrits
les primitives visuelles pour chacun des cas, en développant ’approche pour des objets
de forme quelconque. Dans le premier cas, il s’agit de structures planes délimitées soit
par des droites, soit par des NURBS. Dans le second cas, nous avons considéré des
structures planes et non-planes. Nous avons montré sur des séquences vidéos que la
complémentarité des primitives permet d’obtenir un suivi plus précis et plus perfor-
mant, robuste aux occultations partielles et aux changements d’illumination. Afin de
valider plus en profondeur notre approche, nous I’avons testée lors d’expériences d’as-
servissement visuel ou de réalité augmentée. Ces deux applications nécessitent un suivi
fiable et stable pour un résultat correct. Les expériences réalisées ont montré que notre
approche permet d’effectuer des positionnements par asservissement visuel précis, avec
un comportement trés satisfaisant du systéme robotique, que cela soit en estimant une
transformation 2D ou 3D. Dans le cadre de la réalité augmentée, l’efficacité de notre
suivi hybride permet d’effectuer le suivi et une augmentation réaliste en temps-réel
avec une diminution significative des effets de jitter par rapport aux méthodes basées
contour.

Dans le cadre du calcul de pose de la caméra, nous nous sommes par ailleurs penchés
sur le probléme des changements d’illumination afin de prendre en compte ces variations
dans le modeéle, et non comme des données aberrantes. Nous avons essayé plusieurs
critéres de recalage, tenant compte soit des changements de luminosité ambiante, soit
un changement de contraste et d’illumination. Dans les deux cas, nous avons testé deux
matrices Jacobiennes prenant en compte ces modélisations ou non. Les expériences
ont validé l'utilisation du critére le plus robuste au bruit, le critére reposant sur le
changement de luminosité ambiante. Comme on pouvait s’y attendre, la minimisation
utilisant la matrice Jacobienne prenant en compte cette modélisation permet d’obtenir
des résultats plus fiables.

Enfin, toujours dans le cadre du calcul de pose, nous avons posé les bases d’une
approche hybride reposant sur le flot optique. L’objectif est de se passer de modéle de
texture et d’exploiter & la place une phase de traitement d’image ne requiérant aucune
connaissance a priori de ’objet. Nous avons vu que ces résultats peuvent étre aussi
précis que le suivi 3D reposant sur les images de référence, bien que n’utilisant que le
modéle CAO de l'objet.

6.3 Perspectives

D’un point de vue fonctionnel, il serait pratique d’initialiser automatiquement le
suivi dans la premiére image de la séquence. Cette phase est pour le moment effectuée
par l'utilisateur. L’utilisation de deux primitives permettrait stirement de systématiser
cette initialisation avec un taux d’erreur plus faible qu’avec 'utilisation d’un seul type
de primitives.

Cette initialisation pourrait étre réutilisée enligne si un cas d’échec est détecté. Par
conséquent, 1’élaboration d’une mesure qui permettrait de détecter automatiquement
les cas d’échec serait trés utile. Il est en effet difficile de distinguer les cas d’occultations
partielles, ol le nombre de données aberrantes augmentent, des cas d’échec complet, ni
de détecter quand le suivi de contour a dérivé sur un contour proche géométriquement
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mais cependant faux. L’utilisation de deux primitives différentes peut stirement fournir
une valeur de confiance dans le suivi plus fiable.

Afin d’améliorer la robustesse du suivi hybride, il serait intéressant de changer le
modéle d’illumination pour intégrer dans le processus de recalage de motif le critére
proposé par [Gouiffés 06b] qui donne des résultats trés intéressants pour le suivi de
points d’intérét. En ce qui concerne la minimisation du critére de recalage des niveaux
de gris, 'utilisation du cadre de minimisation reposant sur le second ordre proposé
par [Benhimane 04] permettrait d’étendre le bassin de convergence, qui est assez faible
a cause du calcul de la matrice Jacobienne reposant sur le gradient spatial de 'image.
D’un point de vue plus général, faire le lien entre les processus de suivi reposant sur
les primitives visuelles basées sur la texture et les commandes en asservissement visuel
exploitant des données similaires permettrait d’obtenir de meilleurs résultats dans les
deux problématiques.

En outre, il serait intéressant d’élargir le champ d’applications de notre approche,
en assouplissant les hypothése faites sur I’'objet ou en changeant de modéle de caméra.

Par exemple, nous avons considéré dans ce manuscrit uniquement des objets rigides.
Si ’on suppose que l'objet subit une déformation, des connaissances a priori sur cette
déformation pourraient étre intégrées dans le modéle de 'objet afin d’étre capable de
suivre de tels objets. Cette connaissance pourrait notamment étre prise en compte dans
le terme de parallaxe qui mesure la distance d’un point & un plan de référence comme
nous ’avons utilisé pour le suivi 3D de structures non-planes.

Nous avons développé notre approche hybride dans le cas d’'une caméra classique.
Etudier d’autres modéles de projection permettrait d’étendre notre approche a d’autres
configurations de systéme de vision. Ainsi, par exemple, dans le cadre de la robotique,
les caméras omni-directionnelles sont utilisées pour bénéficier de la vue & 360 degrés
qu’elles filment [Mouaddib 05]. La reprojection de certaines primitives géométriques
sur le plan image de telles caméras est déja connue. Approfondir les recherches sur les
fonctions de transfert et de projection dans le cadre de caméras omni-directionnelles
permettrait d’appliquer le principe général du suivi hybride pour des applications ro-
botiques reposant sur de telles caméras.

Dans le cadre du suivi hybride sans modéle de texture, il serait trés intéressant de
regarder d’autres méthodes de suivi de points de texture pouvant accélérer le proces-
sus de suivi 3D et supprimant le phénomeéne de dérive. Ainsi, au lieu d’exploiter un
algorithme d’estimation du flot optique, on peut envisager d’estimer le mouvement do-
minant de chaque partie de I'objet. On peut également étudier 'intégration du calcul de
déplacement de la caméra reposant sur les correspondances de points de texture proposé
dans [Pressigout 04] & un processus de calcul de pose reposant sur les primitives géo-
meétriques. Au vu des résultats obtenus avec le flot optique, il est raisonnable de penser
que l'on peut obtenir des résultats proches du suivi hybride exploitant des images de
référence.
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Annexe A

Asservissement Visuel

A.1 Présentation générale

L’objectif principal de 1’asservissement visuel est de déplacer un systéme robo-
tique en fonction des informations visuelles extraites des images acquises par une ca-
meéra [Espiau 92, Hutchinson 96]. Une tiche de positionnement consiste par exemple a
amener le robot & partir d’'une position initiale quelconque dans une position désirée
définie par une image associée a cette position. Ceci est réalisé en minimisant 1’erreur
entre la valeur désirée s de certaines informations visuelles et leur valeur courante s(r)
extraites de 'image courante. s(r) dépend de la position courante r du systéme robo-
tique. Si le vecteur des informations visuelles est bien choisi, il y a une unique position
de la caméra qui assure la régulation & zéro de cette erreur e =s(r) s .

Nous nous placons ici dans le cadre d’une caméra embarquée sur un effecteur dis-
posant de 6 degrés de liberté. Dans le cas présent, le déplacement des informations
visuelles dans I'image est relié & la vitesse v de la caméra par :

Js 0OsOr
§=—=——=Lgv Al
ot  Or ot s (A1)

ol Lg est la matrice d’interaction des k informations visuelles de dimension £ 6.

Si l'on spécifie une décroissance exponentielle de l’erreur, ie, € = Ae avec A un
scalaires strictement positif qui définit la vitesse de décroissance, on obtient finalement
la loi de commande suivante :

v= ALJ(s(r) s) (A.2)

L’asservissement visuel est similaire & un processus de minimisation de type Guass-
Newton. Dans [Marchand 02], il est montré que le probléme du calcul de pose peut étre
vu comme le probléme dual de ’asservissement visuel. Le premier considére une caméra
virtuelle (d’ou le terme d’asservissement visuel virtuel) et le second une caméra réelle.
Le raisonnement est similaire au cadre de minimisation présenté dans le chapitre 3.

Suivant ’application envisagée et les connaissainces a priori dont on dispose, les
informations visuelles peuvent étre diverses et variées. S’agissant de tester 1’estimation
de I’homographie dans le chapitre 4, nous avons utilisé 1’asservissement 2D reposant sur
les moments [Chaumette 04]. S’agissant d’évaluer Defficacité du calcul de pose dans le
chapitre 5, nous avons utilisé I’asservissement 2D1/2 proposé par [Malis 00a].
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A.2. Asservissement visuel 2D reposant sur les moments

A.2

P

Asservissement visuel 2D reposant sur les moments

us précisément, pour un quadrilatére, le vecteur de primitives est (| ,

(],

binaissons reposant sur des invariants
I’orientation de la figure définie par les

A3

Dans le cas prése
un vecteur (t,z,y,0u

(z,y)

) est le centre de gravité du quaggilate
mo
omentg d’ordre 2.

Asservissgment visuel RD1

, les primitives vis{elles

et :
1 0 =z
= 0 1 vy
0O 0 O
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Les primitives utilisées pour la tache de positionnement reposent sur les
moments [Chaumette 04].

0§ 58 ,0).

et a son aire. § et § sont des cpm-
nts d’ordre 3 [Chaumgtte 04] et of est

ilisées pour ’asservissement visue] est
[Malis 00a]. t es} la trdnslation que la caméra doit effectuer
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mposante du vecteur| fu représentant

(A.5)
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il reste efficace plus longtemps grace a la compl mentarit des primitives
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images initiales, deuxiéme ligne : images finales dans le cas sans occulta-
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Résumé

e travail prsent dans ce manuscrit se situe dans le domaine de la vision par
ordinateur. es algorithmes de suivi sont cruciaux pour de nombreuses applications
reposant sur la vision artificielle qui requiérent de dvelopper des approches de suivi
temps-rel de plus en plus fiables.

Notre approche consiste & tirer parti de deux nthodes de suivi compl mentaires.
'une repose sur l’analyse mono-image des primitives g oniriques qui d finissent les
contours de 'obet.  ’autre exploite 'information spatio-temporelle porte par les ni-
veaux de gris qui reprsentent les motif s de 'obet.  es deux suivis sont fusionn s dans
un cadre d’estimation d’une transformation qui permet de recaler des observations dans
I’image avec I’ tat estimdes primitives dcrivant I’obet.  Ce principe g n ral est appli-
qu & deux problémes de suivi, ’estimation d’une homographie et le calcul de pose. es
exp riences de robotique et de ralit augmente montrent la validit de notre approche.

Mots-clefs : Vision par ordinateur, suivi hybride, asservissement visuel

Abstract

Our ork deals ith computer vision and describes a general frame ork of hybrid
real-time tracking. he aim is to provide reliable algorithms for applications that re-
quire data from images acquired by a camera.

he proposed approach fuses t o elementary trackers that are usually complemen-
tary. he former is based on the geometrical features that defined the contours of the
olet and the latter relies on the grey level template describing the obect texture. he
general frame ork is based on the estimation of a transformation that minimizes the
error measured bet een image observations and the current state of the visual features
describing the obect.  his principle is applied to t o different tracking issues, planar
structure tracking and pose computation. he experiments performed on a robotic pla-
teform and during augmented reality applications sho the validity of the proposed
tracking approach.

Key words : Computer vision, hybrid tracking, visual servoing



