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Infroduction

I.1 Positionnement du probléme

La recherche décrite dans cette thése concerne I'estimation des parametres 3D
du mouvement d’'un objet non déformable dans une séquence d'images 2D. Cette
problématique est primordiale dans de nombreux contextes applicatifs et est forte-
ment étudiée par la communauté scientifique depuis plusieurs dizaines d’années.
Parmi les applications les plus courantes, nous pouvons citer le suivi de la trajec-
toire et de la pose d'un objet en mouvement dans une scéne et plus indirectement
la compression des séquences d’'images.

La grande majorité des méthodes d’estimation proposées dans la littérature
supposent que, localement, les variations spatio-temporelles de la luminosité entre
deux images successives d'une séquence dépendent directement du mouvement de
Iobjet dans la scéne filmée. Les méthodes les plus usuelles estiment les parametres
3D des deux manieres suivantes :

— soit en une seule étape grace a la minimisation d’'une fonction de coiit expri-

mée a partir des variations spatio-temporelles de la luminosité;

— soit en deux étapes, en analysant la déformation, au cours du temps, du

champ apparent des vecteurs vitesse préalablement calculés.

Toutefois, ces méthodes sont soumises aux difficultés suivantes.

Les images d’un objet percu par une caméra sont produites apres projection de
la scéne sur la surface photo-sensible : un point de 'objet repéré par trois coor-
données dans la sceéne réelle se trouve alors associé a un pixel de I'image repéré
par deux coordonnées. Ceci constitue une perte de I'information de profondeur et
certains mouvements de rotation et de translation deviennent alors ambigiis.

La plupart du temps, les surfaces des objets sont supposées lambertiennes et

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

12 Introduction

la luminosité de I'objet projeté dans les images ne varie donc pas lors de son dé-
placement. Cette propriété permet de définir ce que nous appelons I'équation de
contrainte du "flot optique". Par ailleurs, parce que ces méthodes proposent une
analyse locale des propriétés spatio-temporelles de la luminosité, seule la com-
posante dans la direction au gradient de I'intensité lumineuse peut étre estimée.

Cette difficulté est connue sous le nom de "probleme d’ouverture".

Afin de pallier ces difficultés, plusieurs solutions ont été étudiées. Certaines
agissent en ajoutant des contraintes supplémentaires sur la nature du champ
apparent des vecteurs vitesse ou du mouvement 3D de l'objet et d’autres pro-
posent d’augmenter la taille du voisinage sur lequel I'analyse des variations spatio-
temporelle de 'intensité lumineuse est effectuée. Malheureusement, un voisinage
trop grand et de forme inadaptée nécessite une contrainte plus complexe sur la
nature du champ apparent des vecteurs vitesse ou du mouvement 3D et s’avere

contre-performant en matiere de temps de calcul.

Dans ce mémoire, nous décrivons une méthode hybride d’estimation fondée sur
la connaissance d’'un modele global de I'objet composé d’'un modeéle géométrique
3D et de son modele de texture et d'une mise en correspondance 2D/2D issue des
travaux de Lucas et Kanade. Le principe est d’estimer les parametres 3D du mou-
vement en mettant en correspondance les images de synthese calculées a partir
de ce modele et chaque image de la séquence. L'estimation finale est déterminée
par la transformation appliquée au modele afin d’obtenir une image synthétique

semblable a chaque image de la séquence.

La premiere originalité est que nous avons associé cette méthode a la méthode
classique de Lucas-Kanade afin d’éviter de produire systématiquement une image
de synthese et de réduire les temps de calcul. La seconde originalité de notre travail

"e

est d’avoir pris en compte des objets de "‘surface réfléchissante. Dans ce cas, pour
un méme mouvement 3D de 'objet le champ apparent des vecteurs vitesse est diffé-
rent selon que la texture de I'objet est celle d’'une réflexion spéculaire ou celle d'une
réflexion diffuse. Par exemple, pour un objet sphérique de surface réfléchissante
en rotation autour de I'un de ses axes, alors que la caméra et la source d’éclairage

sont fixes, le reflet apparait statique. Dans ce cas, un algorithme ne tenant pas
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compte de cette particularité aboutit a une estimation erronée des parametres du

mouvement.

Cette recherche se place dans le cadre du développement d’'une application de
suivi de la posture et de la trajectoire d’'une libellule lors de la capture d’une proie.
Au moins trois étapes composent son vol. La premiere est la décision de décol-
lage, la deuxieme est la navigation vers une trajectoire d’interception et la troi-
sieme est la coordination des mouvements des pattes dans I’espace et le temps afin
d’agripper sa proie. Les biologistes étudient ce processus en émettant des hypo-
theéses qu’ils tentent de vérifier grace a 'observation de séquences vidéo. A ce jour,
ce travail est effectué de manieére manuelle, ce qui en fait un travail fastidieux et
sujet a certaines imprécisions. L'équipe VI du laboratoire LAGIS a donc proposé
une automatisation de 'analyse des séquences d’images et tout particulierement
de I'estimation des parameétres 3D du mouvement de l'insecte. Le lecteur pourra se

référer au tome 2 de ce mémoire et tout particulierement :

— au chapitre 1 qui présente respectivement quelques éléments sur le contexte
expérimental, sur la méthode d’analyse manuelle et sur les premieres déduc-
tions faites par les biologistes ;

— au chapitre 2 qui détaille les conclusions d’'une analyse préliminaire des sé-
quences vidéo des vols de la libellule. Elle nous a permis de définir les défis
que pose le probleme de I'estimation du mouvement 3D de la téte ainsi que
des autres membres de la libellule et de proposer notre méthode hybride d’es-

timation automatique du mouvement.

Pour résumer, nous avons proposé notre méthode hybride afin de répondre aux

deux difficultés suivantes :

— la variation temporelle de 'intensité lumineuse de la libellule en tout point
de 'image, variations dues a la nature réfléchissante de la surface et au phé-
nomene de pseudopupille.

— un déplacement de grande amplitude (plus de dix pixels) entre deux images

successives.

Face a la difficulté d’obtenir un modele géométrique, un modéle cinématique

et un modele dynamique complets de la libellule, nous nous sommes concentrés
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sur le suivi de la posture et de la trajectoire de la téte de l'insecte. Nous avons
assimilé cette téte a une sphére munie de certaines propriétés de réflexion. Tous
les résultats présentés dans ce mémoire ont donc été obtenus sur une séquence

d’'images d’'une spheére réfléchissante en mouvement.

.2 Organisation du mémoire

Dans le premier chapitre, nous présentons un apercu des méthodes d’estima-
tion du mouvement. Ces méthodes sont divisées en deux grandes familles : les
méthodes exploitant uniquement les images et les méthodes exploitant un modele.
D’une part, les méthodes exploitant uniquement les images comportent les mé-
thodes d’estimation du flot optique dont la méthode de Lucas/Kanade fait partie.
Ces méthodes exploitent une information de texture lors de I'estimation du mou-
vement. D’autre part, les méthodes exploitant un modele sont divisées en deux
parties : celles exploitant un modele 3D et celles exploitant un modele 2D. Ces
modeles sont généralement déduits des contours externes de l'objet a suivre.

Dans le deuxiéme chapitre, nous détaillons les deux méthodes de la littérature
dont notre approche s’inspire : la méthode de mise en correspondance 3D/2D et
la méthode de Lucas/Kanade. Ensuite, a ’'aide d’exemples, nous présentons les li-
mites de ces deux méthodes lors de I'estimation du mouvement 3D d'une spheére de
surface réfléchissante.

Dans le troisieme chapitre, nous présentons notre approche. Nous reprenons les
exemples considérés au chapitre 2 afin de montrer que la propriété réfléchissante
de la surface n’est plus considérée comme un obstacle mais que, au contraire, cette
propriété procure une information supplémentaire sur le mouvement recherché.

Dans le dernier chapitre, nous avons présenté des résultats expérimentaux ob-
tenus sur des séquences d’'images synthétiques. Nous commencons par une étude
comparative de notre approche avec les deux méthodes de la littérature détaillées
dans le chapitre 2 (celle de Lucas-Kanade et 1a mise en correspondance 3D/2D) pour
différentes méthodes de choix de patchs. Ensuite, nous appliquons notre technique
a des paires d’'images successives, dans des situations ou le mouvement est élémen-

taire mais d’amplitude croissante afin de déterminer les marges de bon fonction-
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nement de notre algorithme. Enfin, nous présentons quelques résultats d’analyse
de séquences synthétiques contenant plusieurs dizaines d’images afin de vérifier la
stabilité de notre méthode.

Ce mémoire se conclura par une synthése de cette recherche et par quelques

perspectives.
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Chapitre 1

Etat de I'art : estimation du mouvement 3D

1.1 Introduction

L'estimation des six parametres du mouvement 3D d’un objet rigide par ana-
lyse d’'une séquence d'images demeure un probleme fortement exploré par les cher-
cheurs en vision par ordinateur. Parmi les applications les plus courantes de cette
technique, citons entre autres : la télédétection, 'amélioration de la sécurité par
vidéo-surveillance, la surveillance de la circulation routiere, I'incrustation d'images
en temps-réel pour les effets spéciaux en cinéma numeérique, ou encore 'imagerie

médicale interventionnelle.

Nombreux sont les défis que doivent relever ces méthodes d’analyse, qui dis-
posent a la base des images fournies par une ou plusieurs caméras fixes ou mobiles.
Selon I'application, de nombreuses caractéristiques de la scéne observée peuvent
varier du tout au tout : le nombre d’objets suivis, leurs propriétés géométriques,
leurs couleurs et textures, 'information disponible a priori sur ’environnement
et les conditions d’acquisition (éclairage contr6lé ou non, caractéristiques intrin-

seques et extrinseques des caméras, etc.).

Les caractéristiques du systeme assurant ’analyse sont également tres variables :
cadence d’acquisition des images, puissance de calcul disponible pour réaliser les
traitements, précision requise sur les résultats, etc. De nouvelles techniques émer-

gent donc continuellement pour tenter de résoudre ce probleme.

Dans ce chapitre, nous décrivons les principales méthodes de reconstruction du
mouvement, soit dans I'image, soit dans la scéne, a partir d'une séquence mono-

culaire. Dans une premiere partie, nous détaillerons les méthodes qui exploitent
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uniquement le contenu de 'image. La seconde partie est consacrée aux méthodes
qui tirent parti de la connaissance a priori d'un modele pour analyser plus fine-
ment le mouvement des objets. Enfin, nous concluons en constatant que trés peu
de méthodes permettent de traiter le cas d'images d’objets dont la surface est réflé-

chissante.

1.2 Quelques notations

Une image peut en premier lieu étre considérée comme une fonction scalaire de
trois variables réelles, les deux premieres représentant les coordonnées d’un point

du plan image, la troisieme représentant le temps :
Z(x,y,t), avec z,y,t € R .

Physiquement, la valeur de cette fonction scalaire mesure en général I’éclairement
recu par le point du capteur a l'instant t. Comme la plupart des auteurs, nous

appellerons cette valeur intensité du point a I'instant ¢.

Dans certains cas, pour simplifier les notations, nous désignerons les deux va-
riables d’espace par un seul vecteur x dont les coordonnées sont z et y, la fonction
image devenant :

Z(x,t) .

Quand I'image comporte plusieurs composantes, elle est représentée par une

fonction vectorielle des trois mémes variables réelles :

I<x7y7t>:(:z’—1(xay7t) IC(CUay?t))T ’
ou du vecteur x et du temps :
I(x,t) = (T'(x,t) --- I°x,t))" ,

dans lesquelles ¢ désigne le nombre de composantes, par exemple 3 pour une image

trichromatique standard. Physiquement, chaque composante mesure 1’éclairement
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recu par le point du capteur a I'instant ¢, pondéré par la sensibilité spectrale du
capteur acquérant cette composante.
Lorsque la coordonnée temporelle est discrétisée, par le biais d'un échantillon-

nage de période At, la fonction image scalaire a I'instant n - At sera notée :
I(x,y) =I(z,y,n - At), avecn € Z ,

ou encore

I,(x) =Z(x,n- At) ,

quand les variables d’espace sont désignées par un vecteur.

Enfin, quand les coordonnées spatiales sont également discrétisées, selon une
grille rectangulaire dont les pas d’échantillonnage sont Ax et Ay, le niveau de gris
du pixel de coordonnées (i, j) est donné par la valeur de la fonction image scalaire

au point de coordonnées (i - Az, j - Ay) :

Gn(i,7) =1,(i- Az, 5 - Ay), aveci,j € Z .

1.3 Méthodes exploitant uniquement les images

Les méthodes d’estimation du mouvement basées sur 'apparence (texture, in-
tensité, couleur, etc.) sont nombreuses. Parmi les plus utilisées nous distinguons les
méthodes d’estimation du flot optique. Dans [R3], le lecteur peut trouver une des-
cription d'un grand nombre des méthodes visant a estimer le flot optique. Dans [A5,
C14, C20], sont rapportées des études portant sur les performances de quelques
unes de ces approches sur un ensemble de séquences réelles et synthétiques vis
a vis de la précision, de la robustesse, de la densité du champ de vecteurs vitesse
calculé ainsi que la rapidité de calcul.

Le probléeme de I'estimation du flot optique fiit largement exploré des 1981 avec
Palgorithme de Horn et Schunck [A20]. Baron et coll. ont classé les méthodes d’es-
timation du flot optique en quatre catégories [A5] : les méthodes d’appariement de
blocs, les méthodes différentielles, enfin les méthodes de filtrage spatio-temporel

elles-mémes divisées en deux branches suivant que 1’énergie ou la phase de la sor-
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tie des filtres est analysée. C’est en suivant cette classification des approches que
nous présenterons I'état de I’art.

Il faut souligner que la plupart des méthodes basées uniquement sur I'image
visent principalement a estimer le mouvement apparent. Certaines reconstituent
par la suite le mouvement 3D en analysant le champ des vitesses déterminé dans
la premiére phase. En revanche, quelques méthodes introduisent directement des
contraintes liées au mouvement 3D dans le processus d’estimation du mouvement.

Dans une premiére section, nous présentons les méthodes qui déterminent le
mouvement directement dans le domaine spatio-temporel, c’est a dire sur la base
des informations contenues dans la séquence d’'images. Dans une deuxieme section,
nous décrivons les méthodes qui nécessitent de changer 'espace dans lequel les
données image sont représentées, notamment par le biais d'une transformation

temps-fréquence ou espace-fréquence comme la transformée de Fourier.

1.3.1 Flot optique et champ des déplacements

Le mouvement 3D des objets qui se déplacent dans la scéne observée par une ca-
meéra entraine la plupart du temps une modification de 'image de cette scéne. Cette
modification du contenu de I'image au cours du temps est appelée mouvement ap-
parent. Pour caractériser ou quantifier le mouvement apparent dans une séquence
d’images, on utilise les notions de flot optique et de champ des déplacements.

Dans le cadre d’'une étude réalisée pour 'US Air Force, James Jerome Gibson
tenta de décrire quels étaient les indices visuels qu’utilisaient les pilotes pour se
guider lors de I’'atterrissage. Il formula ces indices en termes de gradients optiques
produits par la projection sur une surface 2D de configurations particulieres d’ob-
jets mobiles. Il s’est penché sur un gradient en particulier : celui de la déformation
apparente (sur la rétine) de la scéne durant le mouvement de 'observateur. Il bap-
tisa ce gradient flot optique (optical flow) [L3].

En vision par ordinateur, le flot optique est donc le champ dense des vitesses
apparentes, donc dans le plan image, résultant du déplacement relatif de la caméra
et de l'objet. Plus précisément, le flot optique associé a une image Z(z,y,t) est par

définition la projection dans le plan image du champ des vecteurs vitesse de chaque
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point de la scéne visible a 'instant ¢.

Si on tient compte du déplacement des objets plutot que de leur vitesse, on
aboutit a la notion de champ des déplacements. Par définition, le champ des dépla-
cements associé a une paire d'images Z(z,y,t1) et Z(x,y, t2) est la projection dans le
plan image du champ des vecteurs déplacement reliant les positions aux instants

t; et t, de chaque point visible de la scéne.

1.3.2 Approche intuitive : estimation par block-matching

La mise en correspondance de blocs, ou block-matching [T1, R1, A40, C29], est
une technique d’estimation du mouvement apparent qui s’est surtout imposée dans
les standards de compression de séquences d'images comme le MPEG [C13, A26].

Pour estimer le vecteur de mouvement apparent associé a un point de coordon-
nées (z,y) de 'image a l'instant ¢, dont l'intensité est Z(x, y, t), on doit rechercher le
point de coordonnées (z’,y’) dans 'image a I'instant ¢’ dont l'intensité Z(z', v/, ') est
la plus proche de Z(z,y,t). Ce point est appelé correspondant du point initial, d’ou
I'appellation mise en correspondance. Le vecteur déplacement § = (4, 6,)7, relie le
point initial & son correspondant.

En pratique, une méthode aussi simple est rarement fiable, car de nombreux
points ont des intensités tres similaires dans la deuxieme image. Il faut donc faire
porter la comparaison des deux images non pas sur I'intensité d’'un seul point, mais
sur les intensités de tous les points contenus dans un voisinage du point considéré.
Lorsque le voisinage est un rectangle centré sur le point initial, on parle alors de
mise en correspondance de blocs [A42].

Ainsi, le déplacement associé au point de coordonnées (zx,y), centre du bloc de
dimension Bx x By dans 'image a l'instant ¢, est déterminé par la position (z/, ') a
I'instant ¢’ du centre du bloc de méme dimension, qui ressemble le plus au bloc ini-
tial. Une fois la correspondance trouvée, le déplacement est calculé par une simple
différence des positions des centres des deux blocs : § = (z — 2/ y — /).

La ressemblance est évaluée par une fonction de similarité, ou de dissimilarité,
que nous détaillerons par la suite. La recherche du bloc le plus similaire est en

général réalisée dans une zone située a proximité du bloc initial afin de limiter les
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calculs. Cette zone est appelée fenétre de recherche. Les coordonnées des déplace-
ments pouvant étre estimés sont donc souvent bornées par des valeurs liées a la

dimension de la fenétre de recherche [A41].

Bloc qui est le plus
Ii Iv similaire au bloc de

Bloc de réference référence

Vecteur déplacement

FIGURE 1.1 : Principe de la mise en correspondance de blocs

Les hypotheéses principales autorisant la mise en correspondance de blocs sont
au nombre de deux : 'invariance spatiale et I'invariance temporelle du mouvement
apparent. La premiere impose la constance du mouvement apparent a I'intérieur
du bloc 2D utilisé, et la deuxiéme la constance dans le temps de ce mouvement. En
d’autres termes, le mouvement apparent doit globalement étre de type translation
uniforme. Quand ces hypothéses ne sont pas parfaitement satisfaites, le déplace-
ment estimé par cette technique de mise en correspondance de blocs est entaché

d’erreur.

1.3.3 Estimation dans le domaine spatio-temporel

Les hypotheéses exposées ci-dessus, qui permettent la mise en correspondance de
blocs, sont tres restrictives. En premier lieu, elles ne considérent que le probleme
de l'estimation du mouvement apparent, et non du mouvement 3D dans la scéne.
De plus, le mouvement apparent doit étre une translation uniforme. Ces deux li-
mitations peuvent étre éliminées en reformulant le probléme, tout en conservant
le principe de comparaison du contenu de deux voisinages.

Afin de tenir compte des différents degrés de liberté associés au mouvement 3D,

donc de lever la contrainte du mouvement apparent de type translation uniforme,
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il faut considérer que le voisinage dans 'image a I'instant ¢ n’est pas simplement
une translation du voisinage a 'instant ¢. On considere alors que chaque point x =
(z y)T du voisinage initial correspond & un point x’ = (2’ ¢')” du nouveau voisinage,
dont les coordonnées sont fonction de x et d'un certain nombre de parametres du
mouvement 3D. Dans la formulation générale exposée ci-dessous, les parametres
du mouvement sont désignés de facon implicite par un vecteur p.

Afin de localiser, dans la nouvelle image, le voisinage le plus similaire au voisi-
nage initial, il s’agit de trouver le minimum de la fonction de dissimilarité définie

par I'expression suivante :
B(p.) = [ [T(x.t) = I(Wix,p).#)dx. (1.1)
%€

Dans cette équation, la fonction W(x, p) calcule les coordonnées du point sur
lequel se projette, a I'instant ¢/, le point de la scéne qui se projetait sur x a 'instant
t. Cette fonction peut étre considérée comme une transformation paramétrique du
plan image, ou encore comme une déformation (warping en anglais, d’ou la notation
W), qui tient compte des parameétres du mouvement 3D, lesquels sont représentés
par le vecteur p.

Cette modélisation du mouvement apparent est celle utilisée par Lucas et Ka-
nade [T4], dont les travaux seront détaillés par la suite. Il faut souligner qu’elle ne
permet pas de représenter tous les mouvements possibles de ’'objet dans 'espace
3D, car elle suppose que tous les points visibles a I'instant ¢ le sont également a
I'instant ¢’. A notre connaissance, il n’existe pas dans la littérature de formulation
plus générale qui permettrait de lever cette restriction.

Dans I'équation (1.1), €2 désigne le voisinage sur lequel la fonction de dissimi-
larité est calculée. Ce voisinage n’est pas forcément rectangulaire comme l'est le
bloc utilisé dans la méthode basique de mise en correspondance. Il faut noter que
(2 est défini dans I'image a I'instant ¢ et que le voisinage transformé dans I'image a
I'instant ¢’ n’a généralement pas la méme forme que (2.

Il n’est pas possible d’exploiter directement ’équation (1.1), du fait qu’elle est
construite pour des images définies sur un espace continu, alors que les images

disponibles dans un systéme de vision sont discrétes. Cependant, de nombreuses
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méthodes décrites dans la littérature peuvent étre considérées comme dérivées de
cette formulation générale. Elles different selon : 1) la facon dont le mouvement 3D
est modélisé, donc dans le calcul de la déformation du voisinage (2 ; 2) 1a facon dont
le minimum de la fonction E(p, 2) est recherché.

Nous décrivons ci-apres les trois approches les plus connues, a savoir : 1) les
techniques de mise en correspondance de blocs, en nous appuyant cette fois sur le
formalisme général exposé ci-dessus ; les méthodes différentielles d’estimation du

flot optique suivant une approche 2) globale ou 3) locale.

1.3.3.1 Retour au block-matching

Dans les méthodes de mise en correspondance de blocs, I'équation (1.1) peut
étre modifiée ou adaptée de différentes facons afin d’estimer le mouvement appa-
rent. (il n’existe pas a notre connaissance de technique de ce genre recherchant
explicitement le mouvement 3D).

Pour tenir compte de '’échantillonnage temporel de la séquence d’'images, I’équa-
tion (1.1) est en premier lieu modifiée afin de comparer deux images successives,

acquises aux instants n- Atet (n+1)- At :

E(p,Q) = / ) = o (W) P (1.2)

Ensuite, il s’agit de tenir compte de ’échantillonnage spatial des images de la
séquence. Le voisinage () peut alors étre considéré comme un rectangle discret du
plan image défini a partir d'un sous-ensemble de Z?, noté ;, ;, lorsqu’il est centré

sur (io, jo), défini par :
Qio,jo = {(ZO +1,Jo +]) | - Ba:/2 <1< Bﬂc/2 7_By/2 <Jj< By/2} : (1.3)

En utilisant le voisinage (2;, ;, pour calculer la dissimilarité, '’équation (1.2) de-

vient :

E(p.Qj) = Y. [Guli,)) = Lya(W(i- Az, j - Ay, p)))* . (1.4)

(4,5) €%, jo

Dans cette équation, GG, (7, j) désigne le niveau de gris d'un pixel de I'image a
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Iinstant n - At, mais le deuxiéme terme reste fonction d’'un point x’ = W(i - Az, j -
Ay,p) de I'image a l'instant (n + 1) - At, point dont les coordonnées ne sont pas

forcément des multiples entiers des pas d’échantillonnage spatial.

Pour pallier ce probléme, il faut utiliser des techniques d’estimation de l'inten-
sité d’'un point de I'image a partir des niveaux de gris des pixels situés dans son
voisinage immédiat. Par la suite, nous noterons G, (x) 'estimation de cette inten-
sité. On peut par exemple estimer (,,(x) par le niveau de gris du pixel de I'image

discrete qui est le plus proche du point x :

~

Gr(x) = Gn(z,y) = Gu(ent(z/Az + 1/2), ent(y/Ay + 1/2)) , (1.5)

dans laquelle la fonction ent(-) détermine la partie entiére d'un nombre. Des tech-
niques d’interpolation plus élaborées sont souvent utilisées afin d’obtenir une esti-
mation plus précise de 'intensité du point image [A49].

La version la plus basique de la technique de mise en correspondance de blocs,
décrite dans la section 1.3.2, consiste a rechercher un vecteur déplacement décri-
vant le mouvement apparent. Dans ce cas, le vecteur parametre p peut coder direc-
tement la translation, ses deux coordonnées correspondant a celles du déplacement

recherché p = § = (4, 4,)7, et la déformation W (x, p) devient :
W(x,p)=x+p=x+94. (1.6)

Le vecteur translation (4, d,)”, décrivant le mouvement apparent pour le pixel
de coordonnées (i, jo), est alors obtenu par minimisation, selon ¢, et ¢,, de la fonc-

tion de dissimilarité suivante :

E(02,0y Qigjo) = > [Guli,j) = G (i- Az + 6,0 - Ay +6,)]7 . (L.7)

(4,9)€Q:g,4¢

Souvent, la translation minimisant cette fonction est recherchée en balayant de
facon exhaustive 'ensemble des décalages contenus dans la fenétre de recherche,
dont les coordonnées sont également discrétisées : (6, 4,)" = (k- Az - Ay)’. De

ce fait, il n’est plus nécessaire d’avoir recours a une interpolation afin d’estimer

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

26 CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART : ESTIMATION DU MOUVEMENT 3D

I'intensité du point dans la deuxiéme image, car il correspond alors directement a

un pixel. La fonction de dissimilarité devient ainsi :

E(k 1, Q) = Y [Gu(i, ) = Guaa(i+k,j+ D], (1.8)
(4:.5)€%g 4o
qu’il s’agit de minimiser en calculant sa valeur pour tous les décalages k et [ conte-
nus dans la fenétre de recherche.

La fonction de dissimilarité définie par I'’équation (1.8) est qualifiée de SSD,
pour « Sum of Squared Differences ». D’autres expressions ont été proposées dans
la littérature. Par exemple, on peut calculer la somme des valeurs absolues des dif-
férences (SAD : Sum of Absolute Differences) [C28] ou étendre le calcul de dissimi-
larité en tenant compte des trois composantes dans le cas d’'une séquence d'images
couleur.

Quand le minimum a été localisé pour un vecteur de translation dont les co-
ordonnées sont discretes, il est possible dans un deuxiéme temps de raffiner le
résultat en recherchant a proximité un autre minimum pour un point dont les co-

ordonnées sont non entiéres (sub-pixel refinement, [A10]).

1.3.3.2 Méthodes différentielles

Supposons que le voisinage (2 soit réduit a un seul point et que le mouvement
apparent recherché soit une translation pure. Dans ce cas, la valeur minimale de
la fonction de similarité (1.1) est nulle, pour le vecteur de translation § = (4, d,)”
vérifiant :

E@0)=0=Z(x,t) —Z(x+d,t+ ),

soit :

I(x,t) =Z(x+6,t+0), (1.9)

0; désignant I'intervalle de temps séparant ’'acquisition des images (6; =t — t).
La vitesse apparente associée au point x a I'instant ¢ peut étre définie comme le
rapport du vecteur de translation § par I'intervalle de temps séparant ’acquisition

des deux images. Quand cet intervalle de temps tend vers zéro, le rapport donne le
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vecteur vitesse apparente, ou plus précisément le flot optique associé au point x a
I'instant ¢ :
dx Oy

v(x,t) = (u(x,t) v(x,t))’ = (Sltiino (5—t 5t) : (1.10)

Pour déterminer le flot optique, les méthodes différentielles exploitent une ap-
proximation en série de Taylor de l'intensité de I'image exprimée en fonction de
ses dérivées partielles par rapport aux dimensions spatiales et temporelles. Plus

précisément, le terme de droite de ’équation (1.9) est approché par :

Ny 0Z(z,y,1) IZ(z,y,t) OZ(x,y,t)
Z(x+64,y+0y,t+0) = I(x,y,t)+ e 0z + o -0y + y 0 . (1.11)
En combinant les équations (1.9), (1.10) et (1.11), on obtient :
0Z(x,y,t) 0I(x,y,t) 0Z(x,y,t)
) 1) S 1) =
ou encore :
0153};, ) + VI(x,t)-v(x,t)=0, (1.12)

connue sous le nom d’équation de contrainte du mouvement apparent (ECMA).

. . . . . . T t
Dans ce qui suit, par souci de simplification, nous notons par I, % par

I OZ(z,y,t

y» 2524 et par 1, HErt

5.~. Nous ne disposons donc que d’'une seule équation a

deux inconnues pour résoudre le probleme, car en chaque pixel de I'image nous
n’avons qu'une seule contrainte scalaire pour déterminer le vecteur v(x,t). Cette
non-unicité de la solution est connue sous le nom de probléme d’ouverture. Par
conséquent, afin de retrouver le flot optique v(x,¢), il faut introduire de nouvelles
contraintes qui résultent en un ensemble d’équations additionnelles. Le type de
contrainte utilisé permet de répartir les méthodes dans deux catégories : les ap-

proches globales et les approches locales.

1.3.3.2.1 Approches Locales Les approches locales formulent des hypothéses

sur le mouvement applicables localement, c’est a dire sur des fenétres de petites

tailles centrées sur le point analysé [A14, A25, A46, C27, T5, C4, C4].
Afin d’estimer le flot optique [C21], Bruce Lucas et Takeo Kanade ont introduit
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une méthode de calcul minimisant une fonction de dissimilarité équivalente a celle
de I’équation (1.7). Dans cette premieére version de leur algorithme, le mouvement
apparent recherché est une translation uniforme, supposée constante dans le voi-
sinage utilisé pour calculer la similarité.

L'originalité de leur approche repose sur le fait que le minimum n’est pas re-
cherché en balayant de facon systématique tous les décalages possibles dans une
fenétre de recherche, mais par une méthode directe qu’ils ont appelée méthode des
différences.

Lorsque le mouvement apparent est considéré constant égal a v(x,t) sur n

points voisins, les n ECMA fournissent le systéme d’équations :

L, -u(x,t) + [,v(x,t) = —1
L, -u(x,t) + [,v(x,t) = —1I
[ﬂﬁn ’LL(X, t) + IynU(Xa t) = _[tn )

ou I,, correspond a &L (z;,y;,1), I, & g—i(xi,yi,t) et I;, & %(z;,y;,t). Cette méthode
fournit n équations pour les images en niveaux de gris et 3 x n équations pour
les images couleur a trois composantes. En appliquant la méthode des moindres
carrés pour résoudre ce systéme sur-dimensionné, nous obtenons le vecteur vitesse

comme solution du systeme de deux équations a deux inconnues :

Z?:l IT’Z ) le Z?:l Irz ’ Iyi V<X7 t) = - (ZZ:l [xi . [ti)
Z?:l Ixi ' ]yi Z?:l ‘[yi ) ]yi Zizl [yi ’ [ti

Il est important de voir que ce systéme n’a pas toujours une solution unique
lorsque les équations initiales sont toutes équivalentes. C’est le cas lorsque les
points considérés dans le voisinage n’apportent pas d’information supplémentaire
en terme d’estimation du mouvement. Si 'apport du voisinage est peu significatif,

la matrice est mal conditionnée et la solution est elle-méme peu significative. Ces
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cas peuvent aisément étre détectés lors de la résolution du systeme, le vecteur
vitesse n’étant pas estimé pour ce voisinage. La densité du champ estimé dépend du

nombre de vecteurs correctement estimés, a partir de matrices bien conditionnées.

Dans une deuxiéme version de leur algorithme [C21], les mémes auteurs ont
modélisé le mouvement apparent par une transformation affine, laquelle peut étre
reliée aux parameétres du mouvement 3D. Dans cette version, la fonction de défor-

mation est définie par :

1+
W(x,p) = (L+p1) bs X+ Ps , (1.13)

P2 (14 p4) Do

avec p = (p1 p2 3 pa Ps De)" -

Dans ce cas, le vecteur p ne peut pas étre déterminé directement par la méthode
des différences, mais de facon itérative. Ainsi, Baker et coll. décrivent les méthodes
numeériques d’optimisation de la fonction d’erreur [R2]. Ces techniques visent a

améliorer le temps de calcul tout en conservant une bonne précision du résultat.

La fonction de dissimilarité peut étre modifiée afin de pondérer les pixels inter-
venant dans son calcul. Des poids différents peuvent étre appliqués aux différents
pixels de la fenétre ) pour que les pixels proches du pixel central aient plus d’in-

fluence que ceux situés a la périphérie [C27, T5] :

E(p,Q) = / Qa(x)2 (%) = Ly (W(x,p))]2dx . (1.14)

1.3.3.2.2 Approches globales Dans [A20, A34, A35, A3, A2, C2], les auteurs
proposent d’ajouter une étape de régularisation qui correspond implicitement a
ajouter des équations. Ils supposent que le champ doit varier de facon réguliere

d’un point a son voisin dans le cas du mouvement d’objets rigides.

Dans leurs travaux, Horn et Schunck [A20] ont ajouté un terme de régularisa-
tion a I’équation de contrainte du flot optique qui se traduit par la minimisation
de la norme au carré du gradient du flot optique : %2 + g—Zz et %2 + 2—22. Ainsi, ils

ont défini une fonctionnelle, qu’il s’agit de minimiser sur une zone de 'image, qui
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s’exprime sous la forme générale :
F(u,v) = / (Lu+ Loy + 1) + o?[(ug)? + (u,)? + (v2)? + (v,)?]dx, (1.15)
image

ou « représente le poids appliqué au terme de régularisation afin de remédier aux
erreurs de quantification et aux bruits. En effet, ce terme de régularisation doit
prendre une valeur d’autant plus importante que le niveau de bruit présent dans
I'image est élevé.

Puisque la variation de mouvement n’est pas toujours lisse le terme de régula-

risation est remplacé par une contrainte de lissage modifiée :
F(u,v) =/ [(ECMA)? + afp(|dul) + o(|6v])] (1.16)
image

dans laquelle ¢(.) est une fonction scalaire positive. La fonction, ¢(s) = s? donne la
solution de Horn et Schunck (figure 1.2).
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(a) Image a l'instant ¢ (b) Image a I'instant ¢/ (c) Flot optique mesuré

FIGURE 1.2 : Estimation du flot optique par la méthode de Horn et Schunck [C14]

Nagel [A34, A35] fut le premier a utiliser des dérivées du second ordre pour
Pestimation du flot optique dans le but est de pallier le probleme des occultations. Il
propose une contrainte de lissage orientée pour laquelle la variation du flot optique
n’est pas obligatoirement lisse dans les zones de fortes variations d’intensité (par
exemple les contours). Ces travaux furent également a la base de ceux de Alvarez
et coll. [A3].

Les travaux de [A5] ont montré que les approches locales sont plus robustes au

bruit que les approches globales. Par contre, ces dernieres produisent des champs
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de vecteurs mouvement plus denses, du fait que les matrices des systemes d’équa-
tions fournissant le vecteur vitesse sont souvent mieux conditionnées. Bruhn et
coll. [A8] tentent de profiter des avantages de chacune de ces méthodes en les com-
binant.

Une autre approche, 'approche multi-contraintes [T2] consiste a augmenter le
nombre d’équations significatives en ajoutant des contraintes du méme ordre que
celle sur I'intensité, mais sur les composantes de couleur, ou sur I’entropie...On
obtient un systéme soluble mais tres dépendant des contraintes additionnelles et

de leur validité.

1.3.4 Estimation dans le domaine fréquentiel

Le principe des méthodes fréquentielles est de mettre en évidence dans le do-
maine fréquentiel des propriétés d’'une séquence d’images relatives a la présence
d’un mouvement dans le domaine spatio-temporel. Les approches fréquentielles
doivent leur nom a l'utilisation de filtres spatio-temporels accordés a la vitesse
(en anglais velocity tuned filters). Ces méthodes d’analyse fréquentielle locales sup-
posent également qu'une hypothese est satisfaite, a savoir que le flot optique est
constant sur toute I’étendue spatiale du support des filtres. On distingue deux sous-

approches, exploitant soit I'’énergie, soit la phase dans I’espace transformé.

1.3.4.1 Approches basées sur I'énergie

Cette technique a pour origine des recherches concernant la vision des mammi-
feres, qui avaient mis en évidence la présence de cellules nerveuses se comportant
comme des filtres passe-bande spatio-temporels. La réponse de ces cellules dépend
de la vitesse d'un objet en mouvement ainsi que de sa forme et de ses caractéris-
tiques fréquentielles [A19].

Quand I'image complete est affectée d'un mouvement de translation uniforme,
la transformée de Fourier de la séquence a une propriété bien particuliére : toute
I’énergie est concentrée dans un hyperplan unique de I'’espace transformé. Cette
propriété est illustrée sur des images 1D par la figure 1.3, qui représente une sé-

quence d'images monodimensionnelles (a) et le module de sa transformée de Fou-
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rier (b). Dans le domaine spatial, la présence de droites toutes inclinées dans la
méme direction est caractéristique d’'un mouvement de translation uniforme. Dans
le domaine fréquentiel, toute I’énergie est alors concentrée dans une seule droite
(représentée en grisé dans (b)). Le vecteur orthogonal a cette droite permet de dé-

terminer la vitesse de translation, a savoir en 1D la composante .

t
1
h
U Fx
(a) Séquence en (z,t) (b) Spectre de la séquence

FIGURE 1.3 : Illustration du principe de base de la mesure du flot optique par
filtrage spatio-temporel

Pour des images 2D, donc des séquences d'images représentées dans un espace
3D, 'espace des fréquences est également tridimensionnel. En présence d'un mou-
vement de translation, I’énergie est concentrée dans un plan unique. Le vecteur
orthogonal a ce plan permet également de déterminer le vecteur vitesse.

Quand la totalité de 'image n’est pas en translation, mais seulement une zone
limitée, une partie de I'énergie reste cependant concentrée dans un plan dans 1’es-
pace des fréquences. On peut ainsi, en repérant des plans particuliers dans l’es-
pace des fréquences, déterminer les mouvements affectant I'image dans le domaine
spatio-temporel. Les méthodes décrites dans la littérature utilisent une famille de
filtres spatio-temporels accordés sur certaines fréquences (souvent des filtres de
Gabor) et sensibles au mouvement [C1, C5, A6, T3].

Le probleme majeur de ces techniques est qu’elles utilisent un grand nombre
d’images consécutives [C9]. Heeger [A17, C16] utilise une famille de 12 filtres de
Gabor de résolutions spatiales différentes afin d’extraire I'information requise sur

le mouvement.
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1.3.4.2 Approches basées sur la phase

Dans le domaine de Fourier, la phase porte également une information relative
au mouvement dans le domaine spatio-temporel [C19]. Cette propriété est a la base
des recherches menées notamment par Jepson [A21, L4, A50, A22, A4]. Comme
les méthodes basées sur I'énergie, ces méthodes utilisent des familles de filtres
ajustés sur différentes vitesses afin d’extraire 'information de la représentation
de la séquence d'images dans le domaine fréquentiel. L'estimation du flot optique
est assurée par la recherche de ruptures dans la phase des données en sortie des
filtres. La détection de ces « contours » dans la phase est généralement plus fiable

que dans I’énergie quand 'amplitude de la translation est faible.

Certaines de ces méthodes considerent le cas ou des discontinuités sont pré-
sentes dans le calcul du flot optique [A4]. Plus récemment, Weber et Malik [C25]
ont proposé une méthode différentielle filtrée. L'équation du flot optique est convo-
luée avec des filtres sélectifs présentant différentes orientations. On obtient ainsi
en un endroit donné autant d’équations que de filtres différents ayant répondu.
Toutefois, cette méthode présuppose également que le flot optique est localement

uniforme.

1.3.5 Conclusion

De nombreuses études comparatives ont été menées sur les méthodes décrites
précédemment, afin de déterminer si une approche est plus efficace que les autres.
Par exemple, Baron et coll. [A5] ont montré que les méthodes de Lucas-Kanade [C21,
T4] et celles de Fleet et Jepson [A21, L4] sont les meilleures en terme de précision
du vecteur estimé.

Dans notre cas, 'approche de Lucas-Kanade est la plus intéressante, car elle
permet d’introduire explicitement un modele de mouvement autre que la simple
translation. Cela nous permettra d’'introduire directement dans les équations le

modele du mouvement 3D recherché, via la transformation de coordonnées W(x, p).
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1.4 Méthodes exploitant un modéle

Lorsque l'utilisation de marqueurs telles des diodes électroluminescentes ou des
pastilles sur les objets suivis n’est pas possible, une solution consiste a se baser sur
des caractéristiques naturelles de I'objet qu’on doit retrouver dans les images. La
fiabilité de la mise en correspondance est directement liée a la complexité des élé-
ments caractéristiques : plus cette information est riche plus ’estimation du mou-
vement s’avere aisée. Par contre, la précision de cette information est directement
liée au temps consacré au calcul.

Les méthodes de mise en correspondance modele/images sont basées sur ’étude
de I’évolution temporelle des caractéristiques les plus pertinentes de I'objet. Une
premiere phase obligatoire consiste en la détermination de ces caractéristiques. La
projection visible sur 'image d’une caractéristique particuliére est appelée élément
structurel. La mise en correspondance des éléments structurels extraits de deux
images permet d’estimer le déplacement, donc le mouvement des objets.

Ces méthodes ont fait I'objet de maintes études [A28]. Elles peuvent étre divi-
sées en deux grandes catégories : celles a base d'un modele 2D décrivant le contenu

de I'image, et celles a base d'un modele 3D décrivant le contenu de la scene.

1.4.1 Modeéles 2D

Les modeles 2D peuvent étre de simples éléments repérés dans 'image, comme
des points caractéristiques, des éléments de contours (un contour étant considéré
ici comme un changement brusque du niveau de gris), ou des descripteurs plus
complexes, souvent invariants aux changements d’échelle et aux rotations, comme

les descripteurs SIFT (Scale Invariant Feature Transform) par exemple.

1.4.1.1 Modéles a base de points caractéristiques

Les points caractéristiques peuvent étre des coins, des points anguleux, des
points de courbure maximale, des points isolés, des extrémités de lignes, etc. Plus
généralement, ils sont définis par une expression mathématique permettant de dé-

crire une caractéristique de I'objet suivi. Cette expression se doit d’étre robuste aux
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variations d’illumination ainsi qu’aux transformations affines résultant du mouve-
ment de 'objet dans la scéne. L'étape de sélection des points caractéristiques est le
plus souvent automatisée. Une étude bibliographique de ces méthodes de sélection

est disponible dans [A12, A39].

Les méthodes les plus fréquemment utilisées pour la détection de coins sont
les opérateurs de Moravec [C23], de Forstner [C11], le détecteur Harris-Stephen /
Plessey [C18], le détecteur de Shi-Tomasi [C31], le détecteur de Trajkovic et Hed-
ley [A43]. Le lecteur peut trouver une évaluation des performances de plusieurs

détecteurs de coins dans [A32].

Moravec fut 'un des premiers chercheurs a proposer un algorithme de détec-
tion de points caractéristiques. Cependant, bien qu’il permette un calcul rapide,
cet algorithme présente deux inconvénients majeurs : 1) il est anisotrope et donc
sensible aux rotations des objets; 2) il détecte de faux points d’intéréts sur les

lignes de contours.

Lalgorithme de Harris-Stephen léve les limitations de ’algorithme de Mora-
vec. Ces chercheurs ont introduit la matrice qu’ils ont nommée matrice d’auto-
corrélation :

> YL,
Sl Y12
dont les valeurs propres indiquent :

e la présence de coins si elles sont toutes les deux positives;
e l'absence de coins si elles sont toutes les deux nulles ;

e la présence de contours si 'une est positive et ’autre nulle.

En 1999, David Lowe [C22] a proposé I'algorithme SIFT pour la détection et le
suivi des éléments structurels. Comme son nom l'indique cet algorithme est carac-
térisé par sa robustesse vis a vis du changement d’échelle. Il est également robuste
a la rotation des éléments structurels, au bruit superposé a I'image, ainsi qu’aux
changements d’illumination. L'algorithme SIFT exploite des histogrammes calcu-
1és selon différentes orientations, ce qui lui donne sa faculté de tolérer les déforma-
tions locales. Mikolajczyk et coll. ont montré dans [A33] que ce descripteur était le

plus efficace de ceux connus a la date de leur étude.
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L'estimation du mouvement est ensuite réalisée en mettant en correspondance
les x;; points caractéristiques extraits de I'image a l'instant ¢ et les x;, points
caractéristiques extraits de I'image a l'instant #’. Une méthode classique [A51]
consiste a parcourir, dans I'image Iy, le voisinage spatial de chaque point x;; a
la recherche d’éventuels points caractéristiques x;,. La recherche se base sur la
maximisation de la similarité de fenétres locales centrées sur les points caractéris-

tiques.

1.4.1.2 Modéles a base de contours

De nombreuses méthodes de suivi exploitent un modele de contour décrit par
des primitives géométriques telles des segments de droites ou des portions de
courbes. Les contours constituent un bon compromis entre la complexité du mo-
dele et la facilité d’'implémentation, I’efficacité et la rapidité d’exécution des algo-
rithmes. De plus, ces méthodes s’averent robustes au changement d’éclairage et a
d’autres phénomenes intervenant lors de la formation de I'image, comme les reflets
sur des surfaces réfléchissantes.

Nous pouvons distinguer trois catégories. La premieére catégorie regroupe les
méthodes qui repérent de facon exhaustive tous les contours dans les deux images,
puis les mettent en correspondance afin d’estimer le mouvement. Dans la deuxiéme
catégorie de méthodes, les contours sont détectés localement dans la nouvelle image,
a proximité de ceux qui ont été marqués dans I'image précédente. Enfin, la troi-
sieme catégorie est constituée de toutes les méthodes basées sur le modele de

contour actif proposé en 1988 par Kass, Witkin et Terzopoulos [C33, A27].

1.4.1.2.1 Extraction globale des contours Cette approche consiste a mettre en
correspondance des modéles de primitives extraites de facon exhaustive des deux
images. Par exemple, dans le cas de la figure 1.4, les primitives sont des segments
de droites décrivant la projection dans I'image des arétes d'une description poly-
hédrique de la voiture [A23]. Les primitives rectilignes extraites de I'image sont
mises en correspondance avec des segments de droite qui constituent le modele.

Les modeles peuvent étre des ensembles de segments de courbes paramétriques
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plus complexes.

FIGURE 1.4 : Exemple de primitives en segments de droite utilisées dans [A23]

Dans I'exemple présenté, des segments de droites sont extraits de 'image analy-
sée alors que le modele de segments est projeté suivant une position et orientation
prédites. Dans ce cas, la mise en correspondance se fait par minimisation d’'une
distance de Mahalanobis. Dans [C35] une transformée de Hough est utilisée pour
Pextraction de segments de droite. Lowe [A30] réalise 'extraction de contours de

segments de droites grace au détecteur Marr et Hildreth.

1.4.1.2.2 Extraction locale des contours Lextraction des contours consiste sou-
vent a rechercher les régions de 'image ou le module du gradient, déterminé a par-
tir des dérivées partielles directionnelles I, et I, est élevé. Le calcul du gradient
et la recherche de ses maxima locaux est une étape qui peut s’avérer gourmande
en temps de calcul. C’est pourquoi certains auteurs ont proposé de limiter cette
recherche aux alentours d'une premiére approximation de la position des contours
provenant de la projection du modele précédent dans la nouvelle image.

Harris et coll. [C15] ont présenté I'algorithme RaPiD "Real-time Attitude and
Position Determination". Comme son nom I'indique, cet algorithme se distingue par
sa rapidité de calcul. Il fiit 'un des premiers algorithmes de suivi 3D a fonctionner
en temps réel. Depuis, plusieurs modifications ont été apportées afin d’améliorer

la performance de cet algorithme. L'idée de base est de considérer plusieurs points
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de contréle appartenant aux contours, puis d’estimer le mouvement 3D de l'objet
grace au déplacement de ces points de controle. Pour cela, pour chacune des images
une initialisation de la position et de l'orientation initiale du modele donne la po-
sition sur I'image de chacun des points de contréle. Ensuite, ces points de controle
sont mis en correspondance avec les maxima du gradient calculés uniquement lo-
calement.

Certains auteurs utilisent une approche relevant de 'asservissement visuel afin
de mettre en correspondance le modele 2D avec les images sans qu’il soit nécessaire
d’extraire les contours, mais simplement de calculer le module du gradient [A11,
A31, C34]. Dans ces méthodes, les parameétres du modele sont ajustés afin que sa

projection dans 'image s’approche au mieux des maxima locaux du gradient.

1.4.1.2.3 Modéles de contours actifs En 1988, Kass, Witkin et Terzopoulos in-
troduisent les contours actifs appelés snakes [C33, A27]. Les snakes tiennent leur
nom de leur aptitude a se déformer comme des serpents durant les itérations né-
cessaires a la convergence de I'algorithme. Un contour actif [L1, C7, C26, C24, C10]
est une courbe plane paramétrique ¢ = {x(s) = (z(s) y(s))?| s € [0, 1]}, les fonctions
z(s) et y(s) étant dérivables au moins jusqu’a Pordre deux (cf. figure 1.5). s désigne
Iabcisse curviligne d’un point de la courbe ¢. Lensemble des modeles possibles est

ici de dimension infinie.

yj, s=1/k

X1=(X1,Yy1) s=1-1/k
s=2/k Xk»3=(Xk-2,Yk»2)
X2=(X2,y2)

s=1

: Xk-1=(Xk-1,yk-1)

./ s=1-2/k
Xk-3=(Xk-3,yk-3)

s=0

Xo=(Xo,yo)

FIGURE 1.5 : Exemple d’abscisse curviligne et de courbe paramétrique.

Afin que la courbe puisse modéliser correctement le contenu de I'image, tout

en conservant un aspect régulier, il s’agit d’'introduire deux contraintes qui sont
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parfois antagonistes. Kass et coll. ont proposé d’introduire ces contraintes sous la
forme de deux termes d’une énergie associée au modele de contour actif. Le premier
terme, d’adéquation aux données ou énergie externe, prend une valeur minimale
lorsque la courbe représente fidelement le contenu de I'image. Le deuxiéme terme,
de régularité ou énergie interne, prend une valeur minimale lorsque la forme de la
courbe est réguliere. Le processus de modélisation consiste a minimiser 1’énergie

totale, qui est la somme de ces deux termes : Ejyqc(€) = Eini(€) + Eepi(c).

Dans [C33], les auteurs proposent 'expression suivante pour calculer ’énergie

interne E;,; du snake :

Eini(e) = / 1 (a<s>

dans laquelle les fonctions «(s) et 3(s) permettent de pondérer I'influence de chaque

2

() [ 2X

0x
2

g(s)

2
> ds (1.17)

point de la courbe. Quand la fonction «(s) est positive, le premier terme permet de
pénaliser les courbes de longueur importante, une valeur minimale de zéro étant
obtenue pour une courbe dégénérant en un point unique. Le deuxiéme terme pé-
nalise les courbes en fonction de leur courbure quand la fonction 3(s) est posi-
tive, le minimum étant obtenu pour une courbe de forme circulaire lorsque /3(s) est

constante.

Lénergie externe du contour actif, qui dérive d'un potentiel ' (x) défini en chaque

point x = (z y)” de 'image, est déterminée par I’expression :
1
Eo(c) = / V(x(s))ds . (1.18)
0

En pratique, le potentiel est défini en fonction du type d’élément qu’on cherche a
modéliser dans I'image. Dans le cas d’'une image caractérisée par son niveau de gris
Z(x), le contour actif décrit des zones sombres quand V' (x) est égal a Z(x). Quand
le modele décrit des contours, le potentiel V' (x) est une fonction qui passe par un
minimum local quand le point x est situé sur un contour, par exemple 'opposé du

module au carré du gradient de la fonction niveau de gris :

V(x) = —(VIx))?, (1.19)
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ou dans I'exemple des contours géodésiques [A9] :

V(x) =9(VI(x)), (1.20)

avec g(r) = 17, et m = 1 ou 2.

Le contour actif représentant au mieux le contenu de I'image est obtenu en
recherchant un minimum local de I'énergie. Pour ce faire, le contour est discrétisé
et décrit par une ensemble fini de points appelés snaxels. Modéliser le contenu de
I'image revient a rechercher de facon itérative I’ensemble de snaxels qui minimise
I’énergie associée au snake.

Les snakes ont été largement utilisés pour suivre des objets dans une séquence
d’images [A13, A24, A44, A29, A36, A45]. Une fois que le snake a convergé sur
I'image courante de la séquence, il est utilisé comme position initiale du modele re-
cherché dans I'image suivante. Cela suppose souvent que le déplacement de I'objet
reste faible entre les deux images. Pour tenter de lever cette contrainte, certains
auteurs ont proposé d’introduire une étape de prédiction de la position initiale,
faisant intervenir plusieurs modeles successifs de I'objet [A29, A45].

La principale limitation des contours actifs réside dans I'initialisation du mo-
dele, qui le plus souvent est réalisée manuellement. Peu d’auteurs se sont attachés
a proposer une procédure d’initialisation automatique de la position initiale du

snake.

1.4.2 Modeles 3D

L'inconvénient majeur des modeles 2D consiste en leur sensibilité vis a vis de
Pangle de la caméra, défi que les modeles 3D peuvent relever. En effet, les modéles
2D ne décrivent que le contenu de l'image, pas celui de la scéne. Un avantage
notable des modeles 3D est leur capacité a gérer les occultations partielles. Pour
aboutir a des résultats précis, le modele doit étre complexe et donc reposer sur un
nombre élevé de parametres. Cependant, un modele complexe requiert un temps
de calcul plus important durant la phase de mise en correspondance.

Les recherches qui ont été menées pour la modélisation 3D se concentrent pour

la plupart sur le probléeme de suivi de personnes [A47, A15, Al], ou le modéle 3D
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consiste en un ensemble de volumes primitifs tels : des cylindres, des ellipsoides,
des cones (figure 1.6), des spheres. ..

Des articulations relient chacun des membres ou des modéles géométriques et
des modeles cinématiques [C6, C8], dynamiques [C30] ou comportementaux [C3]

doivent caractériser ces articulations.

(a) Modele a base de cylindres [A18] (a) Modeéle a base de cones [A48]

FIGURE 1.6 : Exemple de modéles 3D du corps humain.

Dans [A38] I'auteur utilise 14 ellipsoides afin de modéliser le corps humain.
Lorigine est fixée sur le centre du torse. Wachter et Nagel [A48] utilisent un modeéle
de cones et se basent sur un filtre de Kalman itératif. Ils utilisent des informations
sur les contours et sur les régions afin de déterminer les degrés de liberté des
articulations ainsi que les orientations par rapport a la caméra.

Lorsque différentes images visualisant I'objet suivant plusieurs points de vues
sont disponibles, il existe des méthodes [L.2] qui reconstruisent des modeles 3D
plus précis par "space carving" (littéralement "sculpture de I'espace"”), a partir de
silhouette ou par coloriage de voxels.

Une approche intéressante consiste a combiner une méthode de suivi de contour
avec une méthode basée sur un modele 3D [C34, A31]. Polat et coll. [A37] utilisent
un suivi basé sur des hypotheses multiples (multiple hypothesis tracking-MHT)
combiné a une mesure de Hausdorff pour I'analyse du mouvement d’objets mul-
tiples dans la scene. Cette approche, qui gere bien les occultations, est principale-
ment utilisée pour le suivi de plusieurs objets de la scene. Cependant, comme pour

les méthodes se basant uniquement sur la géométrie, I'information reste incom-

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

42 CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART : ESTIMATION DU MOUVEMENT 3D

plete pour certaines applications.

Quand on dispose d’'un modele complet de 'objet suivi (modele de la texture et
de la forme géométrique) ainsi que des parametres de la caméra et de la source
d’éclairage, il est possible de calculer un rendu complet de la scéne. Le but est de
retrouver le vecteur parametre qui, une fois appliqué au modele, décrit au mieux
I'objet dans la scéene. Comme nous avons besoin de reconstruire le mouvement 3D,
la mise en correspondance modele 3D/image semble la méthode qui permet le plus
de précision surtout dans la détermination des angles de rotation. Cette méthode

est détaillée dans le chapitre suivant.

1.5 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre bibliographique, nous avons passé en revue les différentes
méthodes d’estimation du mouvement 3D a partir d'une séquence d'images. A notre
connaissance, aucune méthode n’a été proposée pour traiter spécifiquement le cas
des objets dont la surface est réfléchissante. Pour ce type d’objets, 'approche la plus
fréquemment utilisée consiste a limiter I'influence des reflets en se basant sur la
forme plutot que sur Paspect ou en effectuant ’analyse sur des patchs (zones de
surface limitée) présentant une information suffisante tout en ne provenant que de
la composante diffuse.

Certains auteurs ont néanmoins tenu compte des propriétés des sources lumi-
neuses dans le processus d’analyse du mouvement. Ces méthodes récentes visent
a reconstituer le mouvement 3D lorsque l'illuminant est non constant ([C17, A16,
A7, C12]). Il faut noter que la plupart de ces méthodes [C17, A7] ne considérent que
le cas des surfaces lambertiennes. Yang et coll., visent a estimer le mouvement de
lobjet, de la source lumineuse et le modele de texture [C17]. Basri et Jacobs [A7],
cherchent a prouver que sous un éclairage arbitraire et complexe, un sous-espace
linéaire a neuf dimensions est suffisant pour estimer la fonction d’illumination a
laide d’harmoniques sphériques. Freedman et Turek [C12] tentent d’estimer un
flot optique invariant au changement d’illumination en se basant sur des coupures
de graphes. Hager and Belhumeur [A16] analysent le probléme du suivi quand des

complications telles des occultations, des changements d’éclairage ou des déplace-
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ments de la caméra interviennent.

Les méthodes qui se basent sur un modele géométrique, prenant par exemple
en compte la position dans 'image des arétes ou des contours des objets, sont ro-
bustes face a la présence de réflexions spéculaires. Cependant, dans certains cas
cette information s’avere insuffisante pour 'estimation du mouvement 3D. Dans le
cas de la sphere réfléchissante qui fait 'objet de notre travail, un mouvement de
rotation pure autour d’'un des axes n’est pas perceptible si la méthode exploite le
mouvement apparent du contour extérieur de l'objet.

D’autre part, les méthodes qui se basent sur 'apparence et surtout sur la tex-
ture, c’est a dire principalement sur la projection de la composante diffuse dans
le plan image, risquent d’aboutir a des résultats erronés lorsqu’elles traitent des
régions de 'image correspondant principalement aux reflets. Le mouvement appa-
rent de la composante diffuse est parfois tres différent de celui de la composante
spéculaire. Toujours dans le cas d’'une sphére en rotation pure, 'image du reflet
reste statique alors que I'image de la composante diffuse permet d’estimer le mou-
vement.

Les réflexions spéculaires constituent donc une source d’information, qui une
fois prise en compte et traitée, apporte plus de précision que les méthodes tradi-
tionnelles concernant le mouvement 3D. L'un des apports de notre travail consiste
a le prouver. Dans le chapitre qui suit, nous détaillons les méthodes de mise en

correspondance 2D/2D et 3D/2D sur lesquelles notre méthode hybride est fondée.
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Chapitre 2

Mise en correspondance 3D/2D vs. 2D/2D

2.1 Introduction

Notre but est de reconstituer le mouvement 3D d'un objet aux différents mo-
ments d’acquisition d’'une séquence d’'images enregistrée par une caméra statique.

Dans ce chapitre, nous présentons les deux méthodes principales de la littéra-
ture s’attachant a résoudre ce probleme. La premiére, intitulée mise en correspon-
dance 3D/2D, propose d’utiliser un modele 3D de 'objet suivi (modele géométrique
et de texture), modele dont les parametres de position et d’orientation sont ajus-
tés au moyen d’'une optimisation afin que I'image synthétisée et 'image réelle se
ressemblent le plus. Apres convergence, on considére que les parametres obtenus
sont une estimation de ceux qui caractérisent I'objet dans la scene observée. La
seconde, intitulée mise en correspondance 2D/2D, se base sur 'apparence de I'objet
et plus particulierement sur la déformation de la texture entre deux images suc-
cessives. Elle procede a 'alignement des deux images I,,_; et I,, a la recherche des
parametres 3D décrivant le mouvement de 'objet entre les instants (n — 1) - At et
n - At. Tout comme la méthode précédente, I’estimation des parametres est calculée
grace a un processus d’optimisation.

La derniere partie de ce chapitre fait état des résultats obtenus lorsque nous
appliquons ces deux approches dans le cas du suivi d’'une sphére dont la surface
est réfléchissante. L'objectif est de mettre en évidence les avantages et les incon-
vénients de chacune d’entre elles face a la présence de réflexions diffuses et spécu-

laires.
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2.2 Mise en correspondance 3D/2D

2.2.1 Introduction

Lobjectif est d’analyser la fonction vectorielle image I,,(x), d'un objet afin de
retrouver les parametres de position et d’orientation de celui-ci au moment de I'ac-
quisition. Cette méthode suppose quun modele 3D de l'objet est disponible. La
méthode d’estimation consiste alors a déterminer les parameétres de position et
d’orientation qui, une fois appliqués au modele 3D, permettent de générer une
image de synthese qui ressemble le plus a 'image réelle analysée I,(x). Elle est
récursive et considere que les parametres du mouvement de I'objet exprimés dans
un repere donné, repére dont la définition sera explicitée ultérieurement, ont été
retrouvés jusqu’a l'instant (n — 1) - At.

Plusieurs équipes ont étudié cette approche dans le passé et ont proposé plu-
sieurs solutions algorithmiques. La principale différence entre ces travaux réside
dans le choix des éléments caractéristiques mis en correspondance entre I'image de

synthese et I'image réelle :

e les points caractéristiques tels que les coins;

e les contours;

e les niveaux de gris;

e les disparités calculées lors d'une étape de mise en correspondance stéréosco-

pique (cas d'un systéeme de perception multi-caméras);

Le modele 3D d’un objet est une maniére informatique de représenter 1'objet
afin de produire son image synthétique lors d'une étape dite de rendu 3D. Afin
d’étre le plus complet possible, le modele peut comporter plusieurs niveaux de re-
présentation : un modeéle géométrique (relatif a sa forme) et un modele d’apparence
(relatif a sa texture et a sa couleur qui dépendent directement des propriétés phy-
siques de sa surface et des illuminants de la scene). Le modele géométrique est
composé d’'un ensemble de points 3D reliés entre eux par des formes géométriques
tels que des polygones (dont les triangles sont les plus couramment utilisés) ou des
surfaces splines. Dans le cas idéal, c’est-a-dire lorsque le modele est une représen-

tation parfaite de 'objet réel, 'image calculée est identique a celle fournie par une
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caméra vidéo observant ’objet considéré.

Soit rendu 3D la fonction de rendu 3D que nous définissons de la maniére sui-

vante :

rendu 3D : (Modele de scene,p) — R(x,p) ou p est un vecteur des para-
metres de position et d’'orientation de l'objet et R(x, p) est 'image de rendu. L'ob-
jectif de cette fonction est de produire une image de synthese de I'objet placé dans
son environnement. Le rendu 3D est donc appliqué sur un Modeéle de scéne com-
posé non seulement du modele 3D de I'objet mais également du modele de chaque
source d’illumination éclairant la scéne et du modele de la caméra vidéo observant
cette scéne. Dans ce mémoire, nous ne ferons pas d’état de I’art précis des méthodes
de rendu 3D dont les plus communes sont la rastérisation, le tracé de rayons et le

lancé de rayons.

L'image de synthése obtenue est une image vectorielle de type RVBa :
R(x,p) = (R"(x.p) R"(x,p) R"(x,p) R*(x,p))" ,

ou les termes R"(x,p), R’(x,p), R°(x,p) et R*(x,p) désignent respectivement les
composantes rouge, verte, et bleue et « de 'image synthétisée. Cette derniere com-
posante représente le coefficient d’opacité. Afin de simplifier les notations, dans la

suite du mémoire, elle sera notée :

a(x,p) = R*(x,p) -

Ce coefficient d’opacité est une fonction qui indique si un point du modéle se
projette ou non en ce point de I'image. Dans le cas d'une image définie sur un espace
continu, le coefficient d’opacité est un indicateur binaire. Dans le cas des images
définies sur un espace discret, le coefficient d’opacité est une valeur comprise entre
0 et 1, qui indique quelle proportion de la surface d'un pixel est occupée par la
projection du modéle sur ce dernier. Quand le pixel appartient intégralement a la
projection du modele, le coefficient d’opacité associé vaut 1. Il vaut 0 pour les pixels
du « fond », c’est a dire sur lesquels aucun point du modele ne se projette. Enfin,

pour les pixels situés au voisinage de la projection du contour extérieur du modele
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dans I'image, le coefficient d’opacité est une valeur comprise entre 0 et 1.

Dans la littérature, les algorithmes de mise en correspondance 3D/2D les plus
courants estiment les parametres de position et d’orientation de 'objet en mini-
misant (ou maximisant) une fonction d’erreur. Cette fonction est calculée a partir
des éléments caractéristiques extraits des images réelles et de synthese. Lorsque
la méthode d’optimisation est itérative, un nouveau jeu des parametres est dé-
terminé a chaque itération et donne lieu a la production d’'une nouvelle image de
synthese. Le processus atteint un extremum lorsque les deux images de 'objet sont
semblables. L'algorithme a alors convergé vers une estimation des parametres re-
cherchés.

Dans la suite de cette section, nous décrivons plus précisément cette méthode.

2.2.2 Modélisation de la scene

Chaque élément du modele de scéne est placé dans un repére cartésien princi-
pal. Le repéere le plus courant est un repére direct centré sur le point focal de la

caméra et de méme orientation que celle-ci (figure 2.1).

A

(XI,YI,ZI)
M3sp
(X,Y,Z)

FIGURE 2.1 : Projection par rapport au repére caméra.
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Nous faisons 'hypotheése d'un modele de scéne composé d’un seul modele d’objet.
Ce modele est rigide et comporte une description géométrique et une description
de la texture caractérisant la surface de I'objet. Dans le cas d'un modele a facettes
triangulaires, un modele géométrique est représenté par le vecteur S = (vlT, . vT)

ey Upy

oules vi_1, » = (X;,Y;, Z;)" sont les sommets 3D du modele définis dans le repere

cartésien principal.

Soit p = (1., T, T.,0,,0,,0.)" un vecteur représentant les parametres de posi-
tion (7},,7,,T,) et d’orientation (0,,6,,6.) de I'objet dans le repére cartésien princi-
pal. Soit M (p) la matrice globale de transformation calculée a partir de ces para-

metres et permettant de positionner ce modele 3D :

M(p)=T(p)- R,(p) - R.(p) - R-(P) , (2.1)
avec
cosh, 0 sind, O
0 1 0 0
R,(p) = , (2.2)
—sind, 0 cost, O
0 0 0 1
1 0 0 0
0 cosf, —sinb, 0O
0 sinf, cosf, O
0 0 0 1
cosf, —sinf, 0 0
sinfl, cosf, 0 O
0 0 10
0 0 01
1 00 T,
010 T,
T(p) = (2.5)
00 1 T,
000 1
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Cette matrice de transformation est appliquée a chaque sommet v; du modele
3D supposé centré sur l'origine du repere caméra. Nous pouvons noter que 'ordre
dans lequel les transformations élémentaires sont appliquées est primordial : les

trois rotations sont appliquées au modele avant la translation.

2.2.3 Fonction d’erreur et optimisation itérative

Soit I,,(x) I'image de 'objet acquise a I'instant n - At et soit p,; 'estimation des
parametres de position et d’orientation de I'objet percu au méme instant et calculée
a l'itération k. A l'issue du processus d’optimisation, la suite (p,, x)ren converge vers
le vecteur des valeurs réelles de chaque parametre. Pour chaque nouvelle image
I, (x), I'initialisation du processus est assurée par la relation p,, o = py—1,.c 00Uk = 00
pour l'itération finale. Cette relation n’est valable que sous ’hypothese d'un faible
mouvement de objet entre les instants (n — 1) - At et n - At. Par ailleurs, dans le
cas de 'image Iy(x), poo est initialisé manuellement (voir A.4).

A chaque itération £, la matrice de transformation M (p, ) est calculée puis ap-
pliquée a chaque point du modéle de 'objet. A I'issue de cette transformation, nous
calculons, R(x, p,. ), 'image du rendu 3D. Celle-ci est comparée a I,(x) grace a une
fonction d’erreur qui permet de mesurer le degré de ressemblance entre R(x, p,«)

et I,(x), sur 'ensemble des pixels compris dans un voisinage Q = [0, Z02] X [0, Ymaz) :

E3D/2D<pn,k) = (N Z Oé(X, pn,k))71 Z a(X> pn,k)[

X;00(X, P, k) 70 X;00(X, P, k) 70
(R7 (%, Png) — L}, (x))?
+(RY (X, Png) — I (x))?

+HRO(x, Pu) — Z0(x))?] (2.6)

ou le premier terme, inverse de la somme de tous les coefficients d’opacité, cor-
respond a la surface apparente de la projection du modele dans I'image. Ainsi,
sous couvert de modeles géométriques, de texture et d’apparence parfaits, les va-
leurs des composantes RVB de I'image réelle I,,(x) et celles de 'image synthétique

R(x, p, ) sont les mémes sur tous les points x € 2 quand les deux images corres-
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pondent. Dans ce cas erreur Esp/op(pn,i) est nulle.

Trouver I'extremum de cette fonction d’erreur revient ici a la minimiser. De
nombreuses méthodes permettent d’y parvenir. Parmi elles, I'algorithme de des-
cente du gradient est le plus classique. Il consiste a suivre, dans I'espace des para-
metres, la ligne de plus grande pente pour atteindre le minimum de la fonction. Si
I'on se place dans le cadre d’'une fonction a plusieurs parametres, la dérivée est le
vecteur gradient de la fonction dont chaque élément est la dérivée partielle de la
fonction suivant 'un des parametres.

Cet algorithme nécessite une initialisation de I’estimation recherchée au plus
proche de la valeur réelle afin, notamment, d’assurer une convergence en un nombre
réduit d’itérations. Par ailleurs, il fait I’hypotheése que la fonction a minimiser
est quadratique autour du minimum recherché. Lorsque ces deux pré-requis ne
sont pas respectés, nous rencontrons des obstacles que nous détaillons dans I'an-
nexe A.1.

Soit E3p/2p(Pn,o) une fonction (suffisamment dérivable) dont on recherche le mi-
nimum. La méthode du gradient construit une suite qui doit en principe s’appro-
cher du minimum. Pour cela, on part de la valeur initiale p,;; o proche de la valeur

réelle et ’on construit la suite :

Pnk = Pnk—1 — vanEZSD/QD(pn) ’pn:Pn,k—l ’ (27)

e D, est le vecteur parametre calculé a I'instant n - At et a I'itération & ;
® D, ;1 est le vecteur parametre calculé a l'instant n - At et a I'itération k — 1;
e 4, est le vecteur « pas de descente ». Les composantes de ce vecteur doivent
étre ajustées pour garantir la convergence de I’algorithme ;
® Vy.E3p/20(Pn) |pn=p.._. st le gradient de E3p/2p par rapport aux paramétres
de transformation calculés a I'instant n - At et a 'itération £ — 1.
La figure 2.2 décrit le principe de la descente du gradient appliquée a la mini-
misation d’une fonction f quelconque a un seul parameétre x. On remarque que
est d’autant plus éloigné de x; que la pente de la courbe est importante. On peut

décider d’arréter les itérations lorsque cette pente est suffisamment faible.
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fA

Xk Xk+1

"X

FIGURE 2.2 : Descente de gradient d’'une fonction a un parametre

2.3 Mise en correspondance 2D/2D

2.3.1 Introduction

Lobjectif de cette méthode est d’aligner les deux fonctions I, (x) et I,,,;(x) sur
un voisinage ) = [z1, 2] X [y1, y2] appelé patch afin d’estimer les parametres 3D du
mouvement de I'objet entre les deux instants d’acquisition. Lorsqu’il est projeté sur
une succession d'images, un mouvement 3D se traduit par une transformation lo-
cale de leur contenu, cette transformation dépendant directement des parametres
du mouvement recherché. Soit Ap, le vecteur représentant les parametres de ce

mouvement entre les instants n - Atet (n+ 1) - At :

Pn+1 = Pn + Apn ) (28)

ou p, et p,.1 sont les vecteurs de position et d’orientation 3D de I'objet aux deux

instants considérés.

Soit W(x, Ap,,) la transformation locale 2D représentant un mouvement 3D
Ap, donné. Comme cela a été présenté dans le chapitre précédent, cette transfor-

mation est appelée warping (annexe 2.9) et s’exprime de la maniére suivante :

x' = W(x,Ap,) , (2.9)
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oux = (v y)' et X' = (2/ ¥)T sont respectivement les coordonnées d’'un point de

I'image I,,(x) et de son point homologue dans I'image I,,,;(x).

Nous nous intéressons particulierement au cas ou la transformation exacte 2.9
est approchée par une transformation linéaire 2D. Cette derniere peut s’exprimer

a partir de coordonnées homogénes des points de la manieére suivante :

(' 1) = Myp(Ap,) - (zy 1)T . (2.10)

Soient (z y) les coordonnées d’un point quelconque d’'une image acquise par une
caméra, munie d’un objectif de longueur focale f, dont le capteur est de résolution
N, x N, et de taille Taille, x Taille,. Ce point est la projection d’un point (X Y Z)
dont les coordonnées sont exprimées dans le repére caméra. En coordonnées homo-

geénes, la matrice de projection est donnée par :

ST

Sy
=Top - Hop - P3p - , (2.11)

Sz

N

ou s permet la normalisation du résultat. La matrice P;p représente la projection

du point 3D sur le plan image suivant le modele de sténopé :

10 0 O
01 0 O
Pyp = , (2.12)
00 —1 0
00 1/f 0
H,p est une homothétie qui permet un changement d’échelle :
Ny
Tailley 0 0 0
0 —» 00
HQD — Tailley , (213)
0 0 10
0 0 0 1
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et enfin T, est la matrice permettant le passage du repéere centré sur le milieu de

I'image au repere centré sur le coin supérieur gauche de I'image :

1 0 0 N,/2
. 0 -1 0 N,/2
op = (2.14)
0 0 1 0
0 0 0 1

Considérons, qu’entre deux instants d’acquisition, le mouvement 3D M;p(Ap)
de vecteur parametre Ap transforme le point (X’ Y’ Z’)T en un point (X YV Z)7. Le

mouvement 3D est ainsi décrit par la transformation :

X X'
Y Y’
Z A
1 1
En combinant (2.11) et (2.15), nous obtenons :
s'a’ ST
sy sy
, = MQD(AI)) . s (216)
s s
1 1

ou Myp(Ap) est la matrice de transformation suivante :
MQD(AP) = Top-Hoyp-Psp-

M5 (Ap) -
(Top - Hop - Pap) ™" . (2.17)

Dans I'équation (2.16), quel que soit le point x, s et s’ vérifient la condition

suivante :
= . (2.18)
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Généralement, cette méthode de mise en correspondance 2D/2D est appliquée
lorsqu’aucune connaissance a priori sur la géométrie de l'objet n’est disponible.
Elle permet de retrouver le mouvement de ’'objet suivi entre les deux images suc-
cessives qui sont analysées. Pour cela, une approximation est faite sur le patch : on
suppose qu’il est la projection d’'une portion d’'un plan parallele au plan image et
situé a une profondeur Z connue. Ce parametre Z peut étre considéré soit comme
une constante, soit comme une septiéme inconnue du probleme. Plus le patch est
grand, moins cette approximation est justifiée et donc moins ’estimation 2D/2D est

précise.

2.3.2 Fonction d’erreur et optimisation

Comme les méthodes d’estimation par mise en correspondance 3D/2D décrites
dans la section précédente, 'estimation des parametres du mouvement est réalisée
en recherchant 'extremum d’une fonction d’erreur dont le parametre est Ap.

Ainsi, pour un couple d'images I, (x)/I,,.1(x), loptimisation itérative permet de
construire une suite (p, x)ren. La limite p,, o, est obtenue en minimisant la fonction

d’erreur suivante sur Q2 = [z, 25| X [y1, 2] :

1
Espjap(Apng) = i Z [ (Z(W(x,Apy) — Z;,14,(x))?
(z,y)eQ

+ (Iﬁ (W(X7 Apk) - IﬁJrl (X>>2
+ (LH(W(x,Apy) — I3, (x))7] (2.19)

ou | = (xg — 21+ 1).(y2 — y1 + 1) est le cardinal du voisinage 2.

Diverses méthodes d’optimisation de la littérature permettent d’assurer la mi-
nimisation de cette fonction d’erreur. Dans leur article [C21], Lucas et Kanade
utilisent I'algorithme de Gauss-Newton. Le lecteur pourra se référer a [R2] pour
avoir une vision comparative des performances obtenues avec d’autres méthodes.

Dans la suite de ce mémoire, nous utilisons la méthode de descente de gra-
dient tout comme le cas des méthodes par mise en correspondance 3D/2D et avec
les mémes conditions et limites d’utilisation : un état initial proche de I’état final

recherché au voisinage duquel la fonction d’erreur est considérée quadratique.
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Soit Ap,, o, la valeur initiale de la solution recherchée a Il'itération 0. Nous la
fixons a 0 car nous faisons I’hypothese de petits déplacements.

Lorsque le but est de minimiser I’équation (2.19) par rapport a Ap, ;, 'algo-
rithme de descente de gradient consiste a retrouver Ap, ;;; de l'itération k + 1

grace a 'estimation de ces parametres a I'itération & :

Apn,k-}-l - Apn,k - MvAanQD/QD(Apn> ’Apn:Apmk ) (220)

ou p est le vecteur pas de descente, et Vap, E2p/2p(APn) |Ap,—ap, , Teprésente le
gradient de E,p/op suivant les six parameétres de Ap,,.

Avec une vue monoculaire, nous pouvons nous attendre a une ambiguité lors
de I'estimation de certains mouvements. En effet, le mouvement apparent de rota-
tion pure autour de I’axe horizontal de 'objet (en considérant le vecteur parametre
Ap = [0,0,0,0,0,0]" avec o # 0) sur un seul patch peut ressembler au mouve-
ment de translation suivant 'axe vertical de celui-ci (en considérant le vecteur
parametre Ap = [0,5,0,0,0,0]” avec b # 0). De méme, une rotation pure autour de
I’'axe vertical de 1'objet peut-étre confondue avec une translation suivant son axe
horizontal.

Dans la suite de ce chapitre, nous établissons un comparatif des résultats obte-
nus avec ces deux méthodes dans le cas du mouvement d'une sphere réfléchissante

comportant une composante diffuse et spéculaire.

2.4 Etude comparative dans le cas d’une sphére réfléchissante

2.4.1 Introduction

Cette situation est en fait tres complexe. En effet, dans ce cas :

e d’une part une méthode exploitant uniquement les propriétés géométriques
de 'objet telles que son contour ne permet pas de détecter les rotations pures;

e d’autre part les méthodes se basant sur la texture (manifestation d'une ré-
flexion diffuse) risquent d’engendrer des erreurs d’estimation en présence de
réflexions spéculaires des sources lumineuses (qualifiées par la suite de re-

flets).
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Dans ce qui suit, nous présentons les avantages et les inconvénients des deux
méthodes précédentes dans ce contexte d’application.

Nous disposons de séquences d'images montrant le mouvement d'une sphére
texturée de rayon R connu et de surface réfléchissante. Sur I)(x), la premiere image
de la séquence, les parametres de position et d’orientation de la sphere représentés
par po sont supposés connus. L'objectif consiste a retrouver les valeurs successives
de ces parametres, par rapport au repére caméra, dans les différentes images de la
séquence.

Nous considérons un éclairage de type Phong, assuré par un spot de puissance
et de position connues. Les parametres intrinseques de la caméra, a savoir la taille
du capteur (Taille, et Taille,) et sa distance focale f, sont également connus (fi-
gure 2.3) : sa distance focale f = 4.7 - 1072 m, les dimensions de son capteur
sont respectivement 6.3 - 1072 m et 4.7 - 1072 m. Son point focal est supposé a l’ori-
gine du repere fixe considéré. La position de la sphére dans la premiére image est

(—=2.5m 0 6 m) et son rayon R vaut 1 m.

y

A

4.7 mm 6m

X

FIGURE 2.3 : Configuration de notre scéne.

Pour la mise en correspondance 2D/2D, nous ne considérons pas Z comme une
inconnue supplémentaire. Nous faisons I’hypothese que la coordonnée Z de chaque

point de la sphere peut étre calculée a tout instant n - At grace a son équation dans
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le repére caméra :
(X - T’ac,n—l)2 + (Y - Ty,n—1)2 + (Z - Tvz,n—l)2 = R2 ’ (221)

ou (Tyn-1,Tyn-1,T,,-1) est la position du centre de la sphére estimée a l'instant
(n—1)-At.

Pour la mise en correspondance 3D/2D, nous faisons 'hypothese que le modéle
de la sphere comprend le modele géométrique et les modeles de diffusion et de

spécularité de sa surface afin de tenir compte des deux composantes de la réflexion.

2.4.2 Résultats et discussion

Dans le cas d’'une spheére de surface réfléchissante en rotation autour d'un de ses
axes, le mouvement apparent de la composante diffuse témoigne de cette rotation
Cependant, la partie de I'image correspondant a la composante spéculaire reste

fixe au cours du temps. Ceci est illustré par la figure 2.4.

FIGURE 2.4 : La composante spéculaire (tache blanche) reste fixe lorsque la sphere
tourne autour de 'un de ses axes alors que la composante diffuse se déplace vers
la gauche.

Estimation par mise en correspondance 2D /2D

La figure 2.5 illustre I'effet d’'une transformation 2D, W (x, Ap), non adaptée a
la présence d'une composante spéculaire dans le voisinage. Cette transformation
induit un déplacement de la droite vers la gauche de la tache blanche alors qu’elle
devrait rester fixe. Ceci a pour effet d’aboutir a une erreur d’estimation du vecteur
Apy,.

La précision de I'estimation est directement liée a la taille du patch utilisé. En
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FIGURE 2.5 : Une transformation 2D non adaptée affecte du méme mouvement
apparent la composante diffuse et spéculaire : la tache blanche se déplace vers la
gauche comme le reste de la sphere.

effet, considérons le cas d’'une rotation pure autour de ’axe vertical de la sphere
Ap; = [0,0,0,0,0.01 rd,0]”. Nous avons étudié la précision de l’estimation pour
différentes tailles d’'un patch (40 x 40, 50 x 50,60 x 60, 144 x 144) centrés sur la com-
posante spéculaire de la réflexion (cf. figure 2.6). Dans les différents cas de figure,
plus le patch est grand, plus la proportion de la surface du patch occupée par le
reflet est petite et plus I'information provenant de la composante diffuse intervient

de maniere importante dans I'estimation.

oo &
a b ¢

FIGURE 2.6 : Différentes tailles de patchs utilisés afin d’obtenir différents taux

de présence de la composante spéculaire par rapport a la composante diffuse : (a)
Patch 40 x 40, (b) Patch 50 x 50, (¢) Patch 60 x 60, (d) Patch 144 x 144

Comme nous le constatons sur la figure 2.7, pour le patch de taille 40 x 40, la
fonction d’erreur n’atteint pas son minimum pour la valeur réelle de la rotation (ici
égale a 0.01 rd) alors qu’aucune erreur n’apparait pour les cinq autres parametres
recherchés. Ce résultat est dii au fait que la composante diffuse n’est qu’insuffisam-
ment présente dans le patch alors qu’elle est la seule source d’information fiable.
Nous remarquons que la précision augmente avec la taille du patch pour atteindre
une convergence parfaite pour le patch de taille 144 x 144.

Ainsi pour garantir la convergence de 'approche 2D/2D la taille du patch doit
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12000 .
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Rotation autour de I'axe vertical de la sphere

FIGURE 2.7 : Variation de la fonction d’erreur relative a la mise en correspondance
2D/2D par rapport a Af,. La valeur réelle de Ad, égale a 0.01 rd, ne correspond pas
au minimum de la fonction d’erreur pour les patchs de petites tailles.

étre suffisante afin qu’il contienne une information suffisante provenant de la com-
posante diffuse. Cependant, lorsque la surface de l'objet est fortement réfléchis-
sante ou lorsque le patch est positionné de maniere non supervisée, cette condition
s’avere difficile a respecter.

Estimation par mise en correspondance 3D /2D

La mise en correspondance 3D/2D intégre un modéle physique de la surface
de la sphere qui tient compte a la fois les composantes diffuse et spéculaire de la
réflexion. Le figure 2.8 présente la variation de la fonction d’erreur autour de la
variable angulaire ¢, recherchée. Nous constatons que la convergence parfaite (va-
leur de la fonction d’erreur nulle) est assurée ce qui signifie que 'image de synthese
correspond exactement a I'image courante analysée.

Il faut relativiser ce résultat a deux niveaux. Tout d’abord, cette perfection
«théorique» apparait puisque les images analysées sont issues de la synthese réa-

lisée a partir du méme modele que celui utilisé lors de la mise en correspondance
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3D/2D. Par ailleurs, deux opérations de rendu 3D sont nécessaires pour calculer le
gradient du vecteur de parametres dans la relation 2.20 entrainant un temps de
calcul important. En effet, nous atteignons des temps de traitement 10 fois supé-
rieurs a ceux obtenus lors de la mise en correspondance 2D/2D pour le patch de

taille 40 x 40.

0.08
p

0.07 1
{

0.06
*

0.051
y
0.04 1
<
0.03 7

y
0.02

4
0.01
p

Eapi2p

0.00

v v v

v | v v v v v v v v l v v v
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012 0.014 0.016 0.018
Erreur en fonction de 0,

FIGURE 2.8 : Variation de l’erreur relative a la mise en correspondance 3D/2D.

Pour terminer, nous avons étudié le comportement de 'erreur d’estimation a
I'issue de 'analyse d'une séquence complete comportant plusieurs images. Nous
avons constaté que la méthode de mise en correspondance 2D/2D se caractérise par
une accumulation des erreurs d’estimation obtenues lors du traitement de chaque
image de la séquence. Ce qui n’est pas le cas avec la mise en correspondance 3D/2D

(voir chapitre 4).

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux méthodes d’estimation du mou-

vement 3D décrites dans la littérature : la méthode par mise en correspondance
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3D/2D et 1a méthode par mise en correspondance 2D/2D. Ensuite, nous avons exa-
miné les particularités de ces deux méthodes dans le cas du suivi d'une sphéere de
surface réfléchissante. Nous avons remarqué que la méthode 3D/2D fournit de bons
résultats malgré la présence des reflets. Cependant, elle nécessite le calcul d'une
image synthétique plusieurs fois a chaque itération de I’algorithme de minimisa-
tion de la fonction d’erreur, augmentant de ce fait le temps de calcul de facon tres
significative.

En comparaison, la mise en correspondance 2D/2D est une méthode plus rapide
qui fournit des résultats précis a condition que le mouvement soit de faible am-
plitude. La limitation majeure de cette méthode est son incapacité a tenir compte
des propriétés de réflexion de I'objet en mouvement tout particulierement la com-
posante spéculaire qui perturbe la convergence de I’algorithme.

Par ailleurs, les deux méthodes souffrent d'un phénomeéne d’accumulation de
Perreur d’estimation, voire de divergence de I'algorithme, lors de 'analyse d'une
longue séquence d'images.

Notre approche hybride 2D/2D et 3D/2D, détaillée dans le chapitre suivant,
tente de tirer partie des avantages de I'une et de 'autre des deux méthodes, tout
en évitant leurs inconvénients. Dans cette nouvelle approche, la composante spé-
culaire est utilisée comme source d’'information supplémentaire, qui permet de dis-

criminer des mouvements ambigus détaillés dans le paragraphe 2.3.
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Analyse du mouvement d’'une sphére réfléchissante

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons décrit deux méthodes d’estimation de
mouvement, I'une reposant sur la recherche d’une correspondance entre un modéle
3D de l'objet et les images 2D de la séquence, 'autre sur la recherche d’une cor-
respondance entre des fenétres extraites de deux images successives. Nous avons
précisé les limitations de ces deux méthodes lorsqu’elles sont utilisées pour estimer

le mouvement d’'une sphere de surface réfléchissante.

La premiere méthode consiste a analyser I'image I,.;(x) de la séquence afin
de déterminer les parametres de position et d’orientation de la sphére a I'instant
(n + 1) - At. Ces parametres scalaires sont regroupés dans un vecteur p, ;. Dans
cette approche, un modele de la scéne est requis, incluant notamment le type et
la position des sources lumineuses, ainsi que les parametres de texture et de ré-
flectance de la sphere. Dans un premier temps, il s’agit de calculer une image syn-
thétique de la scéne lorsque la sphere est positionnée dans I'espace via la transfor-
mation paramétrique Msp(p,.1). Cette image synthétique est ensuite comparée a
I'image réelle I,,,,(x) par l'intermédiaire d'une fonction d’erreur Es3p/op(pn+1). La
minimisation de la fonction d’erreur par rapport a p,,; fournit les parametres de

position et d’orientation recherchés.

Cette méthode présente 'avantage de permettre 'estimation de la position et
de l'orientation de la sphére méme lorsque sa surface est fortement réfléchissante,
du fait que cette propriété est introduite explicitement dans le modéle. Le principal

inconvénient de cette méthode est qu’elle nécessite de calculer un rendu réaliste de
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la scéne plusieurs fois a chaque itération de minimisation de la fonction d’erreur,

d’ot1 un temps de calcul prohibitif.

La deuxiéme méthode, introduite par Lucas et Kanade en 1981 consiste en une
mise en correspondance 2D/2D [C21]. Cette technique exploite I'information de tex-
ture contenue dans les images. Son objectif est de retrouver la variation Ap,, des
parametres de position et d’orientation décrivant le mouvement de l'objet entre les
instants n-At et (n+1)-At. Ceci est accompli en comparant deux images successives
I,(x)etI,  (x). La méthode de Lucas-Kanade consiste a exploiter la texture de I'ob-
jet visible dans I,,(x) dans le but de calculer la nouvelle disposition de cette texture
lorsque l'objet suit un mouvement décrit par Ap,. Ce calcul consiste en une simple
transformation 2D, équivalente localement a la projection dans le plan image du
mouvement 3D. La nouvelle disposition de texture est ensuite comparée a I'image
analysée I,.,(x) grace a une fonction d’erreur Esp/op(Ap,) dont la minimisation

par rapport a Ap,, fournit le déplacement recherché.

Cette méthode converge en général vers des résultats assez précis avec des
temps de calcul relativement faibles lorsque I'objet suivi posseéde une surface lam-
bertienne et que son mouvement est de faible amplitude. Cependant, lorsque I'objet
posseéde une surface réfléchissante, cette méthode rencontre de sérieux problemes.
En effet, dans la technique de Lucas-Kanade, la transformation 2D appliquée a
une région () de I,(x) est la méme pour tout point image x € (). Cependant, le
mouvement apparent d'un élément de surface diffusant la lumiere n’est pas forcé-
ment le méme que celui d’'un élément de surface réfléchissant la lumiére de fagon

spéculaire, méme si leurs mouvements réels dans I'espace sont identiques.

Dans le cas de la sphere réfléchissante, une rotation pure autour d’'un axe n’en-
traine pas de mouvement apparent de la composante spéculaire, alors que le mou-
vement apparent de la composante diffuse correspond directement a la projection
du mouvement 3D dans le plan image. De ce fait, si la méthode de Lucas-Kanade
est appliquée directement, aucune déformation 2D ne permet d’aligner parfaite-
ment les textures entre les deux images, ce qui exclut la convergence vers la bonne

solution.

Comme nous l'avons présenté dans le chapitre bibliographique, le probléeme
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de la reconstruction du mouvement 3D d’objets de surface réfléchissante n’a pas
été spécifiquement analysé jusqu’alors. Les méthodes déja proposées tendent a
contourner le probleme des reflets, soit en considérant des patchs dans lesquels
la valeur de la fonction image provient essentiellement de la composante diffuse,
soit en prenant en compte des caractéristiques géométriques de l'objet, tels les
contours, lesquels ne sont pas affectées par les reflets.

Lorsque la composante spéculaire est fortement présente sur les images, le
choix automatique d’un patch ne contenant pas le reflet est un probléeme complexe.
En outre, dans le cas spécifique qui nous intéresse dans ce travail, c’est a dire I'ana-
lyse du mouvement d’une sphere réfléchissante, le mouvement apparent du contour
extérieur n’apporte aucune information relative aux mouvements de rotation.

L'intérét majeur de 'approche présentée dans ce chapitre consiste a exploiter
I'information provenant de la composante spéculaire, plutét qu’'a tenter de 1’élimi-
ner, et ce dans le but d’aboutir a des résultats plus précis. Cette méthode est une
méthode hybride entre les méthodes 3D/2D et 2D/2D présentées auparavant. Elle
est aussi précise que la méthode 3D/2D, mais moins gourmande en temps de cal-
cul du fait qu'une partie des traitements consiste a déformer en 2D des voisinages

extraits des images, plutot qu’a calculer une image globale de rendu.

3.2 Approche proposée

3.2.1 Spécification du probléme

Nous supposons que nous disposons d’'une séquence d’images visualisant les
positions successives d’'une sphere de surface fortement réfléchissante. Nous sup-
posons également connu le modele de scéne, qui inclut :

e le modele de la sphere qui comprend le rayon R ainsi qu'une représentation

de la texture intégrant les propriétés spéculaire et diffuse de la surface;

e les parametres p, de position et d’orientation de la sphére pour la premieére

image de la séquence par rapport au repére caméra ;

e la position du (ou des) spot(s) lumineux par rapport a ce repere ainsi que les

caractéristiques de I'éclairage. Le modéle d’éclairage de type Phong est utilisé
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pour la synthése des images ;

e les propriétés intrinseques de la caméra telles sa distance focale f et la taille

de son capteur (T'aille, et Taille,).

Notre méthode est récursive : supposant que le vecteur p,, représentant les pa-
rametres de position et d’orientation de la sphere par rapport au repére caméra
a I'instant n - At a été estimé, notre algorithme consiste a rechercher le mouve-
ment entre les instants n - At et (n + 1) - At décrit par le vecteur Ap,, en analysant
I,+1(x). Le mouvement estimé de facon incrémentale permet ensuite de mettre a
jour les parametres absolus p,,; de position et d’orientation de la sphére a I'instant
(n+ 1) - At en appliquant 'équation (2.8).

Dans la premiere partie de cette section nous présentons le principe de base de
notre méthode, qui consiste a séparer les deux composantes spéculaire et diffuse
lors du calcul des images synthétiques. L'étape de rendu fournit deux images, 'une
pour la composante diffuse, 'autre pour la composante spéculaire. Chacune de ces
deux images est traitée séparément par une transformation 2D qui lui est adaptée.
Les deux images transformées sont ensuite combinées et comparées a I'image réelle

I,.1(x). Par la suite, nous détaillons les étapes de la méthode proposée.

3.2.2 Séparation spéculaire / diffus

Considérons en premier lieu le cas d’'une sphére en rotation pure autour d'un
de ses axes. Si on focalise 'analyse du mouvement sur une petite zone proche du
centre du disque correspondant a la projection de la sphére, le mouvement appa-
rent de la composante diffuse est tres similaire a une translation dans une direc-
tion orthogonale a ’axe de rotation. En revanche, comme les reflets ne bougent pas
dans le cas d'un mouvement de rotation, le mouvement apparent de la composante
spéculaire est nul.

Considérons maintenant le cas d'une spheére en translation pure. Le mouvement
apparent de la composante diffuse a proximité du centre du disque est également
une translation. Par contre, cette fois-ci, le mouvement apparent de la composante
spéculaire est non nul et correspond également a une translation.

Ces deux cas particuliers permettent de comprendre I'intérét de tenir compte
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de la différence entre les mouvements apparents des composantes spéculaire et
diffuse. Cette différence est une source d’information primordiale dont il faut te-
nir compte lorsqu’on analyse le mouvement d'une sphére. Cette information est
utilisée explicitement dans la méthode que nous proposons.

Notre approche s’inspire a la fois de la mise en correspondance 3D/2D, étant
donné qu'un modele 3D est utilisé pour synthétiser des images, et de la mise en
correspondance 2D/2D, du fait que la recherche d'une correspondance est réalisée
en transformant des patchs des images dans le domaine 2D. Afin de prendre en
compte la différence qui peut exister entre les mouvements apparents des compo-
santes diffuse et spéculaire, nous proposons d’utiliser une image synthétique pour
chacune de ces deux composantes. Nous utilisons ensuite deux transformations 2D
différentes pour déformer ces images. Enfin, les composantes déformées sont com-
binées et le résultat est comparé a I'image réelle. Cette méthode est illustrée par le

synoptique de la figure 3.1.

Image analysee Image calculée

—_— Comparaison <

Rendu Diffus Rendu Diffus transformé

Modele O o WAk
de scene g B

N

du Spéculaire Rendu Spéculaire transformé ®

W

= Wx,Ap) =

FIGURE 3.1 : Notre approche hybride

Ayant a disposition le modeéle de la scéne, ainsi que les parametres p,, de posi-
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tion et d’orientation retrouvés jusqu’a I'instant n - At, nous pouvons calculer deux
images de rendu. La premiere image, appelée image diffuse R, 4(x, p,), est calcu-
lée en considérant une surface purement lambertienne (figure 3.2(a)). La deuxieme,
appelée image spéculaire R, ;(x, p,), est calculée en considérant une surface noire

parfaitement réfléchissante (figure 3.2(b)).

(a) Rendu diffus R,, 4(x, p») (b) Rendu spéculaire R,, s(x, p,)

FIGURE 3.2 : Les rendus diffus et spéculaire calculés en fonction des parameétres
p. estimés pour I'image précédente.

3.2.3 Déformation et combinaison des images

Les deux images synthétiques sont ensuite transformées a ’aide de deux trans-
formations 2D, W*(x, Ap,,) pour la composante diffuse et W¢(x, Ap,,) pour la com-
posante spéculaire. La transformation diffuse W¢(x, Ap,,) est en tout point simi-
laire a celle utilisée dans la méthode de mise en correspondance 2D/2D détaillée

dans la section 2.3. La transformation spéculaire est détaillée dans ce qui suit.

En fonction du vecteur Ap, recherché, représentant les variations des para-
metres de position et d’orientation du mouvement par rapport au repére caméra,
nous pouvons calculer M,p(Ap,) et donc W¢(x, Ap,,) comme précédemment. Dans
le cas d’'une sphere, les mouvements de rotation pure n’ayant pas d’influence sur
le mouvement apparent, il suffit d’annuler les parametres de rotation lors du cal-
cul de W*(x, Ap,,). Les parametres de position pour la partie spéculaire sont ainsi

donnés par : Ap!, = [AT,, AT,, AT,,0,0,0]”. La transformation finale, adaptée pour
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traiter spécifiquement la composante spéculaire, est ainsi donnée par :

W (x, Ap,) = Wi(x, Ap',) . (3.1)

Dans la méthode de mise en correspondance 2D/2D initialement proposée par
Lucas et Kanade, les fonctions image déformées par I'intermédiaire de la transfor-
mation 2D étaient vectorielles de type RVB. Dans notre approche, afin de mieux
tenir compte des éventuels défauts de superposition qui peuvent apparaitre quand
les patchs sont situés a proximité du contour extérieur de la sphere, nous utilisons

des images vectorielles de type RVBa, qui intégrent un coefficient d’opacité.

L'introduction d’un coefficient d’opacité permet de limiter les erreurs, mais pas
de les supprimer complétement. En effet, les points qui se trouvent projetés a proxi-
mité du contour extérieur de la sphére dans I'image initiale peuvent étre déplacés a
Pextérieur du contour apres transformation. Inversement, toujours a proximité du
contour extérieur, des points du fond de la scéne dans les images de rendu peuvent
se retrouver superposés a des points de 'image de la sphere apres transformation.
Le coefficient d’opacité permet de compenser partiellement I'erreur liée a 'effet de
bord, en limitant I'influence des points situés a la frontiére de I'image de la sphere

dans 'expression de I’erreur.

Le coefficient d’opacité est identique pour les deux images de rendu, diffuse et
spéculaire. De ce fait, la composante correspondante des images sera notée indiffé-

remment R, ,(X, p,) ou R; (X, p,) par la suite.

L'image synthétique finale R,,(x, Ap,), utilisée pour 'estimation des paramétres
du mouvement 3D par comparaison a I,,,;(x), est une combinaison des deux images
déformées, correspondant aux composantes spéculaire et diffuse. Pour les compo-
santes RVB, elle est déterminée par une simple addition point par point des deux
images déformées R, ;(W4(x, Ap,), p.) et R, (W?*(x, Ap,), p,). C’est ce modele pu-
rement additif qui est utilisé dans les logiciels de synthese d’images, quand on

suppose qu’il n’y a pas de saturation du capteur.
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Ri(x,Ap,) = R (W(x,Apy), pa) + RE (W (x, Ap,), Ps) (3.2)
Ry(x,Ap,) = RY (W, Ap,), pa) + RE(W*(x,Apy,), Pn)

Ro(x,Ap,) = R 4(Wx, Apy). P) + R, (W (%, AP,), Pn) -

Pour la composante d’opacité «, il n’existe pas d’expression standard permet-
tant de combiner deux images. Comme la combinaison n’a pas de sens physique,
les divers opérateurs de combinaison qu’'on peut imaginer sont aussi valables les
uns que les autres. Nous avons choisi de combiner les deux images d’opacité en

calculant la moyenne des images transformées diffuse et spéculaire :
Rg,d(wd@g Apn)u pn) + Rz S(Ws (X7 Apn)u pn)

R2(x, Ap,) = T . (3.3)

La fonction d’erreur permettant la comparaison de la combinaison des images
déformées et de I'image réelle est obtenue en sommant, sur tous les points pour
lesquels le coefficient d’opacité est non nul, les différences au carré entre les com-
posantes couleur des deux images, chaque valeur étant pondérée par le coefficient
d’opacité :

1

Ehybride(Apn) = g : 75% (Xa Apn) :
Zx;'fi% (x,Apn)#0 R% (X’ Apn) x;7€% (X,ZApn);ﬁO

(R, Ap0) = Ty ()P + (Ri(x, Ap,) = T (X))
R Ap,) ~ T ()] (3.4)

En pondérant chaque terme de différence au carré par le coefficient d’opacité,
nous diminuons la confiance attribuée aux points qui se trouvent projetés dans
I'image a proximité du contour extérieur de la sphéere. Cette confiance devient nulle
pour les points se projetant sur le fond de I'image, ce qui est un avantage supplé-
mentaire de notre méthode par rapport a la mise en correspondance 2D/2D de

Lucas-Kanade.
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Comme pour la méthode de mise en correspondance 2D/2D, Z est calculé pour
tous les points image x € () grace a ’équation paramétrique de la sphere, dont les
parametres p,, de position et d’orientation sont connus pour I'image précédente (a

Pinstant n - At).

3.3 Performances et limitations de la méthode

3.3.1 Comportement sur un exemple simple

Dans cette section, nous reprenons simplement le probleme considéré dans la
section 2.4 afin de prouver l’efficacité de notre technique. Nous considérons ainsi un
déplacement de la sphere entre deux images qui est défini par le vecteur parametre
Ap = [0,0,0,0,0.01 rad,0]?, soit un mouvement apparent d’environ 1 pixel (0.96
pixel exactement) au niveau de la projection du centre de la sphere sur I'image.
Comme précédemment, nous calculons la fonction d’erreur aux alentours de la va-
leur réelle du parametre de rotation, en considérant les différentes tailles de patchs

du paragraphe 2.4. Les courbes obtenues sont représentées sur la figure 3.3.

4000
| — -— - surface du patch 40x40
300 | e ) ————-surface du patch 50x50
R surface du patch 60x60
. surface du patch 144x144
3000 o
3 . .
2 2500
w
é . Valeur réelle
£ 2000 4
KO
R SN
2 1500 =
o
C
5 i
L
1000 —
500
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06

Rotation autour de I'axe vertical
FIGURE 3.3 : Variation de la fonction d’erreur relative a notre méthode hybride

par rapport a Ad,. La valeur réelle de A, est égale a 0.01 radian et correspond au
minimum de la fonction d’erreur méme pour les patchs de petites tailles.
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Nous remarquons que grace a notre approche, le probleme généré par la spécu-
larité de la surface est résolu. En effet, le minimum de la fonction d’erreur pointe
vers la valeur réelle égale a 0.01 radian méme pour les patchs de tres petite taille

dans lesquels I'information provenant de la composante diffuse est tres pauvre.

3.3.2 Intérét de la séparation des composantes

Dans notre méthode, I'image déformée qui est comparée a I'image réelle est
obtenue par superposition de deux images déformées, I'une pour la composante dif-
fuse, autre pour la composante spéculaire. Les déformations sont censées décrire
au mieux le mouvement apparent en fonction des parametres du mouvement 3D,
sans qu’il soit nécessaire d’avoir recours a une synthese a chaque itération.

Lintérét d’avoir recours a deux transformations séparées est illustré par les
images de la figure 3.4. La premiére série présente trois images d’'une séquence
obtenue par rendu complet de la scene, c’est a dire telles qu’elles seraient utilisées
dans la méthode de mise en correspondance 3D/2D. On remarque aisément sur ces
images que le mouvement apparent de la partie diffuse (texture) et de la partie
spéculaire (reflet) sont différents dans le cas du mouvement de rotation.

Les images de la deuxiéme série sont obtenues par la méthode de combinaison
de deux images, diffuse et spéculaire, obtenues par déformation par deux transfor-
mations 2D/2D différentes. Les deux images initiales sont obtenues via un rendu
séparé des composantes diffuse et spéculaire. Nous pouvons remarquer sur I'image
de différence (figure 3.4(c)) que le warping séparé considéré dans notre approche
est presque aussi précis que la synthése complete, alors que le temps de calcul

nécessaire a 'ajustement des parametres est beaucoup plus faible.

3.3.3 Information apportée par la composante spéculaire

Dans cette partie, nous montrons que la composante spéculaire présente dans
I'image est une source d’information et non un bruit qu’il faut minimiser. Pour
ce faire, nous considérons les deux cas suivants : dans le premier la sphere a
une surface réfléchissante, dans le second sa surface est purement lambertienne.

Pour chacun de ces deux cas nous calculons deux images synthétiques entre les-
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(b) Images obtenues par déformation des composantes séparées

e

(c) Images obtenues par différence des deux résultats précédents

FIGURE 3.4 : Mouvement apparent d'une sphére en rotation pure autour de son
axe vertical. Images de rendu complet vs. images transformées par notre approche
hybride.

quelles la sphere s’est déplacée en translation selon le vecteur parametre Ap =
[0,0.01 m, 0,0,0,0]%.

Dans ce cas, le déplacement réel de 0.01 m correspond a un mouvement ap-
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parent d’environ 1 pixel dans I'image de I’ensemble de la projection de la sphere.
Comme nous I'avons déja souligné, il est difficile de faire la différence entre cette
translation et une rotation selon un I’axe horizontal quand on cherche a mettre en
correspondance des patchs par la méthode standard 2D/2D.

Nous appliquons ensuite la méthode hybride sur chacune de ces deux paires
d’images, sphere réfléchissante ou de surface lambertienne, sur le patch 40 x 40 de
la figure 2.6(a). Dans le cas ou la sphére a une surface lambertienne, notre méthode
correspond exactement a la mise en correspondance 2D/2D. Les résultats® sont

présentés sur le tableau 3.3.3.

2D/2D (x1073) Hybride (x1073) Valeurs réelles (x1073)
AT, enm 0 0 0
AT, enm -1 -8 —10
AT, en m 1 0 0
A6, en rd -7 0
Af, enrd 0 1 0
A6, enrd —4 —2 0

Nous pouvons remarquer sur ces résultats que la présence de la composante
spéculaire leve partiellement 'ambiguité entre les mouvements de translation sui-
vant 'axe vertical et de rotation pure autour de 'axe horizontal de la sphére. En
effet, la translation suivant I’axe vertical est estimée avec une erreur d’environ
0.2 pixel en présence de la composante spéculaire lorsque la scéne est modélisée
avec précision. Dans le cas d'une surface lambertienne, I’estimation du mouvement
d’environ 1 pixel est effectuée avec une erreur importante de 0.9 pixel.

Ceci est di au fait que la translation suivant la verticale est confondue avec
une rotation pure, estimée a 0.007 rd, autour de ’axe horizontal de la sphére. En
revanche, ce mouvement est correctement estimé a une valeur nulle lorsqu’on tient
compte de la composante spéculaire. Nous remarquons donc qu’avec notre méthode
nous sommes capables d’estimer des mouvements de tres faible amplitude, qui sur
I'image apparaissent avec une résolution sub-pixellique.

De plus, les erreurs d’estimation des autres parametres de mouvement sont

généralement plus importantes dans le cas d'une surface lambertienne, comme

1. D’apres un test préalable, nous avons fixé le nombre d’itérations a 200 pour toutes les simula-
tions présentées dans ce chapitre. En fixant le nombre d’itérations, nous sommes capables de mener
des comparaisons sur des bases équivalentes.
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nous le remarquons sur l'estimation de AT, et Af,. Ce qui n’est pas le cas pour
A6, estimé a 0.001 rd alors que la vraie valeur est nulle.

Nous pouvons donc conclure que la prise en compte de la composante spécu-
laire apporte une information additionnelle utile pour lever les ambiguités sur les
mouvements apparemment similaires, lesquels ne peuvent pas étre différenciés
lorsqu’on ne tient compte que de la composante diffuse. Dés lors, ’estimation est
obtenue avec une précision sub-pixellique.

Lorsque nous analysons deux images successives, notre méthode est équiva-
lente a la méthode de mise en correspondance 2D/2D dans le cas d’'une surface lam-
bertienne et d'une séquence ne comportant que deux images. Lorsque la séquence
est plus longue, méme en absence de composante spéculaire, notre méthode pré-
sente un avantage par rapport a la méthode standard de mise en correspondance
2D/2D. En effet, une correction globale est apportée a chaque mise a jour du modéle
3D, lequel sert a calculer la valeur initiale de I'image synthétique lors de ’analyse
d’une nouvelle image. Ceci permet d’éviter 'accumulation d’erreurs lors de la mise

en correspondance 2D/2D.

3.3.4 Contrainte sur les sources lumineuses

Pour définir la transformation qui permet de déformer I'image de la composante
spéculaire, nous avons supposé que les rotations de la sphére n’ont pas d’influence
sur le mouvement apparent. Cette supposition reste vraie quelle que soit la position
des sources lumineuses dans la scéne. Par contre, nous avons implicitement sup-
posé qu’'une translation de la sphere entraine les mémes mouvements apparents
de translation pour les composantes diffuses et spéculaires. Cette supposition n’est
pas correcte quand les sources lumineuses ne sont pas situées a I'infini.

Le respect de cette contrainte est essentiel pour que notre approche aboutisse a
de bons résultats. Les sources d’éclairage doivent étre suffisamment éloignées afin
qu’on puisse considérer que les mouvements apparents des composantes spéculaire
et diffuse sont identiques pour la partie du mouvement 3D correspondant a une
translation. Cette contrainte pourrait étre levée en introduisant une technique plus

complexe de détermination de la transformation W*(x, Ap,,), qui ne consisterait
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pas simplement a annuler les parameétres de rotation.

3.4 Déclinaisons de la méthode

La méthode proposée repose sur une recherche de correspondance optimale
entre une combinaison d'images de synthése déformées et 'image réelle. A la base,
cette comparaison est réalisée sur un patch rectangulaire dont la position et la
taille doivent étre correctement sélectionnées. Nous indiquons dans la suite les cri-
teres qui permettent de choisir correctement ce patch. Ensuite, nous montrons qu’il
est possible de généraliser I'expression de la fonction d’erreur afin d’intégrer plu-
sieurs patchs dans le calcul et indiquons plusieurs approches visant a déterminer

la position et la taille de ces patchs.

3.4.1 Probléme du choix d’un patch unique

Le choix du patch sur lequel est réalisée la comparaison est un point crucial
pour la réussite de la mise en correspondance. Dans le cas des méthodes standard
de mise en correspondance 2D/2D, ce choix a lui seul a fait 'objet de plusieurs
études [C32]. Quand on analyse uniquement le mouvement de facon incrémentale,
c’est a dire sur la base de deux images successives, les criteres de choix sont les
suivants :

e En premier lieu, le patch doit contenir les deux sources d’information spécu-
laire et diffuse. Il s’agit donc de centrer le patch sur une zone de la sphere
contenant une texture suffisante et intégrant le reflet. Vu que la profondeur
de chaque élément de surface est calculée pour chaque point image, plus le
patch est grand, plus I'information est riche, et donc plus le résultat est précis.
En revanche, le temps de calcul augmente proportionnellement a la surface
du patch.

e Ensuite, plus 'amplitude du mouvement apparent est importante, plus le
patch doit étre grand. Sur les séquences utilisées comme exemple de réfé-
rence, un patch de 60 x 60, centré sur le disque correspondant a la projection
de la sphére dans I'image, offre un bon compromis entre temps de calcul et

précision des résultats.
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Cependant, lorsque 'analyse du mouvement est réalisée sur une séquence com-
plete, durant laquelle la sphere se déplace parfois de fagon importante, il devient
moins évident de rassembler les deux informations spéculaire et diffuse dans un
patch de taille fixe (par exemple 60 x 60) et toujours centré sur le méme point
de la projection de la sphére. En effet, pour certaines positions et orientations de
la sphere, le patch peut ne contenir qu'une information diffuse tres pauvre. Par
exemple, considérons le cas de la figure 3.5(a) lors de 'analyse du mouvement de
translation Ap = [0.01 m,0,0,0,0, 0] entre I, et I,,,. Pour un patch positionné sur
le centre de la projection de la sphere, la fonction d’erreur aux alentours de la va-
leur réelle égale a 0.01 m (fig.3.5(b)) n’est pas fiable puisque la zone visible, ici le

bleu uniforme de 'océan, n’est pas suffisamment texturée.

(a) Image I,, avec (b) Fonction d’erreur ou la
le patch encadré en blanc valeur recherchée correspond a —0.01 m.

FIGURE 3.5 : Le patch sélectionné dans (a) ne contient pas assez d’information
diffuse puisque la zone qu'’il englobe est peu texturée.

De plus, un patch positionné dans la méme zone tout au long de la séquence peut
contenir peu (ou pas) d’information d’origine spéculaire dans certaines situations.
Dans ce cas, notre méthode redevient équivalente a la mise en correspondance
2D/2D sur une surface lambertienne et nous risquons alors d’avoir des résultats

erronés tels que ceux présentés dans le tableau 3.3.3.

3.4.2 Extension multi-patch

Pour éviter les problemes liés au positionnement et au dimensionnement d’'un

patch unique, nous proposons en premier lieu d’utiliser plusieurs patchs distribués
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d’une facon aléatoire sur la surface projetée de la sphere. Afin que les patchs non
significatifs, au sens des critéres évoqués précédemment, ne perturbent pas le pro-
cessus de recherche de la bonne correspondance, nous imposons a posteriori une
condition pour valider chaque patch : la variance des valeurs de I'image pour au
moins une des trois composantes RVB doit étre supérieure a un certain seuil. Un
patch sélectionné de facon aléatoire mais dont la variance maximale est inférieure
au seuil est rejeté et remplacé par un autre.

Le fait d’avoir plusieurs patchs distribués sur la partie visible de la sphere, au
lieu d’'un seul, présente ’avantage de procurer une information plus riche. D’autre
part, les transformations 2D utilisées pour déformer chaque patch peuvent appro-
cher plus fidelement la projection de la transformation 3D.

Par exemple, lorsque la sphére tourne autour de son axe vertical, le champ
de vecteurs mouvement apparent correspond a celui présenté sur la figure 3.6(b).
Nous remarquons que le module du vecteur mouvement apparent dépend de la po-
sition du point sur la spheére : plus le point est proche du contour extérieur de la
sphere, plus 'amplitude du mouvement apparent est faible. Par contre, pour une
sphére en translation horizontale, tous les vecteurs mouvement apparent ont le
méme module (fig. 3.6(a)).

On comprend aisément qu’on peut différencier plus simplement ces deux mou-
vements en utilisant plusieurs patchs distribués sur la surface visible de la spheére,
du fait que les transformations 2D locales adaptées permettent une estimation plus
précise du mouvement global.

Dans le cas multi-patch, la fonction d’erreur E;%", (Ap,) totale correspond a

. . tch . <
une combinaison des erreurs £;", (Ap,) relatives a chacun des patchs :

T

tot

atchil

(Vo™ * Blyriae (AP0)) (3.5)

max

E;Lz/tl:ﬁide (Apn ) =

patch=0

e Nputn, st le nombre de patchs;
Npaten—1 . . ,
o Vit = Y ey [Vibai"] est 1la somme des variances maximales calculées sur

chacun des patchs.

Avec cette expression, qui inclut des coefficients de pondération, nous attribuons
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(a) Champ de mouvement 2D dans le (b) Champ de mouvement 2D dans le
cas d’'une translation suivant I'horizontale cas d’'une rotation autour de la verticale

FIGURE 3.6 : Comparaison des champs de mouvement pour une rotation et une
translation de la sphére. Nous remarquons que la translation est caractérisée par
un champ uniforme alors que pour la rotation les vecteurs calculés sont plus courts
a la périphérie qu’au centre.

plus de confiance a un patch ayant une variance plus élévée, ce critere indiquant

qu’il contient une information suffisamment riche.

3.4.3 Stratégie de mise a jour des patchs

Lors de 'analyse de I,,,, visant a déterminer le vecteur Ap,, qui représente les
parameétres du mouvement 3D, le choix aléatoire des patchs n’est pas forcément
optimal. Cela peut entrainer des erreurs sur les valeurs estimées du vecteur para-
metre. Du fait que I'estimation du vecteur parameéetre global est réalisée de facon
incrémentale, on peut supposer que ces erreurs successives s’accumulent, risquant
ainsi de faire diverger le processus d’estimation du mouvement.

En fait, dans la plupart des simulations que nous avons réalisées (décrites dans
le chapitre suivant) il s’avere que l'algorithme proposé est capable de compenser
les erreurs successives. Par exemple, la figure 3.7 présente deux images d’erreur,
obtenues par soustraction pixel a pixel de I'image déformée en fin d’itération et de
I'image réelle, pour des images successives de la séquence. Nous pouvons remar-
quer, dans la partie encerclée de ces deux images, que l'erreur pour I'image de la

figure 3.7(b) est inférieure a celle pour I'image de la figure 3.7(a).
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(a) Image de comparaison entre (b) Image de comparaison entre

I'image calculée et 'image réelle a I'image calculée et I'image réelle a
Iinstant n de la séquence I'image n + 1 de la séquence.

FIGURE 3.7 : Images de comparaison entre 'image calculée et I'image réelle de
la séquence mettant en relief les patchs considérés. Nous remarquons que l’algo-
rithme corrige a 'image n + 1 'erreur causée par une disposition de patch non
adéquate lors de I'analyse de I'image n.

Malgré tout, afin de diminuer le risque de divergence lié a une succession de
choix non optimaux d’'un ensemble de patchs, une amélioration de la méthode
consiste a réinitialiser ’ensemble des patchs apres un certain nombre d’itérations

de recherche du minimum de la fonction d’erreur.

(a)Image de comparaison entre (b) Image de comparaison entre
I'image calculée et 'image réelle a I'image calculée et 'image réelle a
I'image 8 de la séquence sans mise a I'image 8 de la séquence avec mise

a jour de patch a jour du patch.

FIGURE 3.8 : Images de comparaison entre I'image calculée et I'image réelle lors
de 'analyse d’'une image d’'une séquence complete suivant les deux méthodes de
choix des patchs.
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La figure 3.8 présente deux images d’erreur pour deux versions de ’algorithme,
avec ou sans réinitialisation des patchs. On constate aisément, notamment dans
la partie encerclée, que 'erreur est plus faible lorsque les patchs sont réinitialisés

périodiquement en cours d’estimation.

3.4.4 Mise a jour des patchs en ciblant I'erreur

Une autre technique de choix de patch, visant a améliorer la rapidité et la qua-
lité de convergence de notre algorithme, consiste a sélectionner des patchs dans
lesquels 'erreur entre I'image réelle et 'image prédite est supérieure a un seuil
fixé empiriquement. On suppose dans ce cas que ce sont dans les zones a l'inté-
rieur desquelles I'erreur est initialement importante qu’il faut rechercher la bonne
correspondance en ajustant les parametres des transformations.

Avant de sélectionner un ensemble de patchs significatifs selon ce critere, nous
mettons a jour le modele 3D et recalculons les deux images synthétiques. Cette
mise a jour périodique du modele permet d’augmenter la précision des résultats,
sans pour cela augmenter de facon significative le temps de calcul. D’autre part,
elle permet de limiter I'erreur sur la fonction de mise en correspondance, du fait
que les images de rendu intermédiaire décrivent mieux la scéne que celles qui ont

été calculées initialement lors du passage a la nouvelle image I, ;.

(a)Lerreur subsiste malgré (b) Une amélioration est apercue.
les améliorations apportées.

FIGURE 3.9 : Images de comparaison entre 'image calculée et I'image réelle lors
de 'analyse de 'image 50 de la séquence suivant deux méthodes de choix du multi-
patch. Nous pouvons remarquer que sur le contour gauche de la sphéere 'erreur a
diminué.
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Nous pouvons remarquer sur la figure 3.9(b) une amélioration sur la fonction
d’erreur. Les patchs schématisés représentent les patchs utilisés entre les itéra-
tions 150 a 200. Dans cet exemple, les images de rendu sont calculées toutes les 50
itérations.

2500

c . 10 15 20 25 30 35 40 45 50

FIGURE 3.10 : fonctions d’erreur Ejpide(Apn20o0) calculées sur I'ensemble des
points image pour n = [2...50], pour la méthode standard de choix de patch (en
trait plein) et pour la méthode ciblant ’erreur (en pointillés).

La figure 3.10 présente deux évolutions de la fonction Ejypige (APn 200), POUr n =
[2...50], calculées sur 'ensemble des points image suivant les deux méthodes du
choix du patch. Pour chaque image, ’algorithme de recherche de I'erreur minimale
est appliqué pendant 200 itérations. On constate aisément qu’avec 'approche de
choix du patch ciblant I'erreur, la fonction d’erreur converge globalement vers des

valeurs plus faibles.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode d’estimation du mouvement
3D d’une sphere réfléchissante. A la différence de la mise en correspondance 2D/2D,
notre méthode considere la propriété de spécularité comme source d’information et
non comme source de bruit. De plus, elle permet d’éviter 'accumulation de 'erreur

grace a la mise a jour réguliére du modele 3D.
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Notre méthode est aussi précise que la mise en correspondance 3D/2D, alors
qu’elle ne nécessite pas de calculer systématiquement les images de rendu. Dans
les deux implantations que nous avons réalisées, qui utilisent les mémes fonctions
de synthese et de comparaison des images, la méthode proposée est 7 fois plus ra-
pide que la mise en correspondance 3D/2D. Cela est dii au fait que nous effectuons
beaucoup moins d’opérations de rendu complet de la scéne, lesquelles sont tres
gourmandes en temps de calcul.

Plusieurs variantes de la méthode ont été décrites, fondées sur des techniques
légerement différentes de sélection ou de mise a jour du ou des patchs sur lesquels
la fonction d’erreur est évaluée.

En résumé, lors de I’'analyse d’une séquence constituée de NV images, la méthode

peut étre implantée au moyen des étapes suivantes :

e n =0; py est fixé selon 'application. Une connaissance a priori de la position
de la sphere sur la premiére image peut-étre disponible sinon il faut la définir

manuellement.
e le modele 3D est mis a jour grace a M;p(p,).
e les deux images de rendu R, 4(x, p,) et R, s(x, p,,) sont calculées séparément.

e on calcule les positions des patchs ainsi que la surface de chacun sachant leur

nombre et leur surface totale ainsi que la surface de l'objet projetée sur I, (x).

e disposant des deux rendus et de I'image I, ,;(x) ainsi que des patchs on re-

cherche le minimum de la fonction d’erreur.
e apres les itérations, on passe a 'image n + 1 et on initialise p,,,1 = p, + Apn.

Dans le chapitre suivant, nous présentons en détail les performances obtenues
par cette méthode sur diverses séquences d'images. La méthode de mise en corres-
pondance 3D/2D sert de référence en termes de qualité de I'estimation du mouve-
ment. Les différentes options concernant la sélection et la mise a jour des patchs

sont évalués.
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Chapitre 4

Comparaisons et analyse des performances

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats obtenus par la méthode décrite
précédemment sur des séquences d’images synthétiques. En premier lieu, nous
comparons notre approche (pour les différentes méthodes de choix du patch) a celle
de Lucas-Kanade et a la mise en correspondance 3D/2D. Ensuite, nous appliquons
notre technique a des paires d'images successives, dans des situations ou le mou-
vement est élémentaire mais d’amplitude croissante afin de déterminer les marges
de bon fonctionnement de notre algorithme. Enfin, nous présentons quelques ré-
sultats d’analyse de séquences synthétiques contenant plusieurs dizaines d'images
afin de vérifier la stabilité de notre méthode.

Afin d’étudier la convergence de notre algorithme, nous analysons I’évolution de
lerreur globale. Cette erreur est calculée entre I'image I, (x) et le rendu R(x, py, oo+
Ap,.a50) obtenu a litération 50 - A\, ou A est une valeur entiere lorsque le choix des
patchs correspond a la méthode détaillée a la section 3.4.4. L'erreur est calculée

par I'expression :

Eglobal(pn,oo + Apn,A-SU) = (Z an+1(X7 anrl,k))il Z i1 (Xa pn+1,k>

x€eQ XEN
[(RT (X7 Pn,co + Apn)\-50) - Z:L+1(X))2

+ (RY(X, Pnoo + APnrs50) — I:Z+1(X>)2

+ (Rb(xa Pn,co + Apn,)\-SO) - Iz+1(X))2] )

dans laquelle le voisinage (2 est 'ensemble des pixels pour lesquels le coefficient

d’opacité est non nul dans I'image de rendu : Q = {x | @, +1(X, Prr1x) # 0}
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4.1 Comparaisons des performances

4.1.1 Comparaison avec les méthodes 2D/2D et 3D/2D

Dans cette section, nous présentons quelques exemples montrant les apports
de notre méthode par rapport aux méthodes de Lucas / Kanade et de mise en cor-
respondance 3D/2D. Pour cela, nous commencgons par analyser le comportement
de ces algorithmes en considérant uniquement deux images successives. Ces deux
images visualisent dans un premier temps un mouvement élémentaire, a savoir
une rotation pure de la sphére autour d'un de ses axes.

Ensuite, nous considérons un mouvement plus difficile a discriminer car com-
binant deux mouvements élémentaires, a savoir une rotation et une translation
simultanées. Nous décrivons le comportement en terme de précision et de temps
de calcul de chacun de ces algorithmes face a ces situations particuliéres.

Enfin, nous considérons une séquence de plusieurs images visualisant une trans-
lation uniforme (de faible amplitude) de la sphére, afin de mettre en évidence le fait
que notre algorithme présente une erreur non-cumulative contrairement a celui de

Lucas-Kanade.

y

Y

6.3mm\ <>
Tm

X

FIGURE 4.1 : Configuration de notre scéne.

Avant de présenter les comparaisons, rappelons le contenu de la scéne analysée
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(fig. 4.1). Les images sont acquises par une caméra de distance focale f = 4.7 -
1072 m. Les dimensions de son capteur sont 6.3- 1072 x 4.7- 1073 m?. Son point focal
est supposé a l'origine du repére fixe considéré. La position de la sphére dans la
premieére image est (—2.5m 0 6m)?’. Une seule source d’éclairage positionnée a
I'infini est considérée. Nous pouvons voir sur la figure 4.2 'image initiale que nous

garderons pour toutes les séquences, sauf en cas d’indication contraire.

FIGURE 4.2 : Image initiale de toutes les séquences.

La position et I'orientation de la sphére dans la premiére image sont supposées
connues. Pour I'estimation des parametres de descente de gradient dans le cas de
cette étude, le lecteur peut se référer a A.5 pour le réglage des parametres d’esti-

mation de dérivées et a A.6 pour le réglage des pas de descente de gradient.

4.1.1.1 Deux images, rotation élémentaire

Dans cette partie, nous considérons un mouvement simple de rotation pure au-
tour de I’axe horizontal, soit Ap = (0 0 0 0.05rd 0 0)’. Ce mouvement correspond
a un mouvement apparent de translation au centre de la projection de la sphere
d’environ 5 pixels entre deux images successives. Les deux images sont analysées
par 4 déclinaisons des méthodes décrites auparavant :

e la méthode 2D/2D, avec des patchs sélectionnés manuellement ;
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e la méthode 2D/2D, avec des patchs sélectionnés automatiquement ;

e notre méthode hybride, avec une sélection des patchs ciblant I’erreur;

e la méthode 3D/2D.

Pour la premiere méthode, nous avons choisi les patchs manuellement en évi-
tant les zones de reflet. Nous avons considéré 4 patchs de surface totale égale a
60 x 60 pixels, lesquels sont répartis sur I'intégralité de la projection de la sphere
sur I'image. Sur la figure 4.3, nous représentons ces patchs entourés d’'un rectangle
blanc. En utilisant ces patchs, nous avons estimé le mouvement a ’'aide de I’algo-
rithme de Lucas-Kanade en considérant E,p/op < seuil; comme critére d’arrét des
itérations. seuil; a été réglé de facon empirique a la valeur 900 qui permet d’obte-
nir une convergence satisfaisante de ’algorithme de descente du gradient pour la

méthode 2D/2D.

FIGURE 4.3 : Patchs choisis manuellement.

Pour la seconde déclinaison, nous avons appliqué I’algorithme de Lucas-Kanade
en considérant une méthode aléatoire automatique pour le choix des patchs (dé-
crite au paragraphe 3.4.2). Nous considérons ici 4 patchs de surface totale égale a
60 x 60, de surface minimale 10 x 10, de taille et de position aléatoires, et situés a
I'intérieur du disque correspondant a la projection de la sphere sur I'image. Dans ce
cas, les patchs peuvent contenir partiellement le reflet provenant de la composante

spéculaire. Le critéere d’arrét considéré dans ce cas reste Eyp,op < seuil;.
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Comme troisieme méthode pour la comparaison, nous utilisons notre approche
hybride avec la technique automatique de choix des patchs ciblant ’erreur (pré-
sentée a la section 3.4.4). Les patchs ont les mémes caractéristiques que précédem-
ment, a savoir 4 patchs de surface totale 60 x 60 et de surface minimale 10 x 10.
Le critere de convergence considéré est ici E o < seuils. seuily a également été
réglé de facon empirique a la valeur 400 qui permet une bonne convergence de
Ialgorithme de descente du gradient.

Enfin, comme quatriéme méthode pour la comparaison, nous avons appliqué
aux mémes images la technique de mise en correspondance 3D/2D en supposant
que la scéne est modélisée avec précision. Les itérations de minimisation de I’erreur
s'arrétent lorsque Ejp/»p devient inférieur a seuils, réglé a la valeur 3.5 - 107° de
facon empirique afin d’obtenir une bonne convergence. La valeur beaucoup plus
faible de ce troisiéme seuil par rapport aux deux précédents s’explique par le fait
que lerreur Fs3p,,p est normalisée en la divisant par la surface apparente de la
sphere dans I'image.

Les résultats de la comparaison sont présentés dans le tableau 4.1.

2D/2D! 2D/2D? Notre approche 3D/2D Valeurs réelles

x1072  x1072 x1072 x1072 x 1072
AT, m 0 0.2 0 0 0
AT,m| 07 03 0.3 0 0
AT, m 0.1 0.1 0 0 0
AG,rd | 4.2 —0.1 45 47 5
Af,rd| 0 0 0 0.1 0
Af,rd | —0.3 —-3.7 —0.3 —0.1 0

TABLE 4.1 : Parameétres du mouvement obtenus avec une méthode de mise en
correspondance 2D/2D ou le choix des patchs est manuel' ou aléatoire?, avec notre
approche et un choix des patchs suivant la méthode présentée a la section 3.4.4 et
enfin avec une mise en correspondance 3D/2D. La précision est de 1073,

Nous pouvons remarquer dans le tableau 4.1 que lorsque le choix des patchs est
aléatoire dans la méthode 2D/2D (deuxieme colonne), les erreurs sont relativement
élevées. En effet, le mouvement de rotation de 0.05 rd autour de I'axe horizontal
de la sphere est confondu avec un mouvement de rotation par rapport a ’axe de
profondeur de —3.7 x 1072 rd. Méme en considérant un faible mouvement corres-

pondant a un seul pixel (section 3.3), la mise en correspondance 2D/2D échoue a
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estimer le mouvement avec précision lorsque le choix des patchs est aléatoire. Ceci
est di a la présence partielle du reflet sur les patchs analysés.

En effet, lorsque nous choisissons les patchs manuellement de sorte a éviter les
reflets, la méthode de mise en correspondance 2D/2D donne de meilleurs résultats
(cf: colonne 1 du tableau 4.1). Le mouvement est alors estimé avec une erreur de
0.008 rd sur Ag, et de 0.007 m sur AT,.

Cependant, les résultats fournis par notre méthode sur les mémes images res-
tent plus précis (cf. colonne 3 du tableau 4.1 : erreurs de 0.05 rd sur 'angle de
rotation autour de 'axe horizontal et de 0.003 m sur la translation suivant 'axe
vertical) grace a l'information procurée par la composante spéculaire. Avec notre
approche hybride, la convergence est atteinte en moins de 50 itérations sans avoir
recours a la mise a jour du modele, étape gourmande en temps de calcul.

Nous pouvons remarquer que la mise en correspondance 3D/2D est la méthode
qui donne les résultats les plus précis lorsque la scéne est modélisée sans erreurs
(cf: colonne 4 du tableau 4.1). Il faut toutefois noter que dans ce cas les temps de
calcul requis sont environ 7 fois plus élevés que pour notre approche et 10 fois plus

élevés que ceux requis par la mise en correspondance 2D/2D.

4.1.1.2 Deux images, combinaison translation / rotation

Dans cette partie, nous considérons un mouvement plus difficile a identifier,
du fait qu’il combine deux mouvements élémentaires (rotation et translation) cor-
respondant & un vecteur paramétre Ap = (0 —0.02m 0 —0.02rd 0 0)7. Le
mouvement de translation de —0.02 m suivant 'axe vertical entraine un mouve-
ment apparent vers le haut de toute la sphére d’environ 2 pixels dans I'image. Le
mouvement de rotation de 0.02 rd autour de I’axe horizontal de la sphere corres-
pond a un mouvement apparent de son centre d’environ 2 pixels vers le bas. Il est
donc difficile de distinguer ces deux mouvements sur la base d’informations 2D.

Nous procédons comme décrit précédemment afin de comparer les estimations
de ce mouvement par trois méthodes. En effet, la méthode de sélection automa-
tique des patchs pour 'approche 2D/2D ne converge plus sur cette paire d'images

et ne peut donc pas étre retenue dans la comparaison. Nous obtenons les résultats
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suivants (tableau 4.2) avec une précision de 1073 :

2D/2D patchs fixés manuellement Notre approche 3D/2D Valeurs réelles
x 1072 x 1072 x 1072 x 1072
AT, m 0.1 0 0 0
AT, m —0.1 —1.6 —1.7 —2
AT, m 0.1 —0.1 0 0
Af, rd —-3.1 —2.6 —2.4 -2
Ab, rd 0 —0.1 0 0
A6, rd —0.3 0 0.1 0

TABLE 4.2 : Parameétres du mouvement obtenus avec une méthode de mise en
correspondance 2D/2D ou le choix des patchs est manuel' ou aléatoire?, avec notre
approche et un choix des patchs suivant la méthode présentée a la section 3.4.4 et
enfin avec une mise en correspondance 3D/2D. La précision est de 1073,

Comme on pouvait s’y attendre, la méthode de mise en correspondance 2D/2D
appliquée sur des patchs choisis manuellement ne parvient pas a estimer correcte-
ment les deux composantes du mouvement. En effet, les erreurs sur le mouvement
estimé sont treés importantes (cf colonne 1 du tableau 4.2). La translation suivant
Paxe vertical est estimée avec une erreur de 0.019 m et la rotation autour de 'axe
horizontal avec une erreur de —0.011 rd.

Avec notre approche, quatre mises a jour du modele ont été requises avant
convergence. Cependant, les résultats fournis sont beaucoup plus précis que ceux
obtenus avec 'approche 2D/2D (c¢f. colonne 2 du tableau 4.2 : erreurs de 0.006 rd
sur angle de rotation autour de ’axe horizontal et de 0.004 m par rapport a la
translation suivant 'axe vertical).

Encore une fois, la mise en correspondance 3D/2D est la méthode qui donne les
résultats les plus précis lorsque la scéne est modélisée sans erreur. Cette fois, les
temps de calcul requis sont environ 5 fois plus élevés que pour notre approche et 10

fois plus élevés que ceux exigés par la mise en correspondance 2D/2D.

4.1.1.3 Analyse des erreurs sur une séquence d’'images

Dans cette partie, nous comparons la méthode de mise en correspondance 2D/2D
avec notre méthode lorsque le but est d’estimer le mouvement 3D d’une sphere
sur plusieurs images successives d’'une séquence. Pour cela, nous avons considéré

le cas de petits déplacements entre deux images successives correspondant a des
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translations selon I'axe vertical de vecteur paramétre Ap = (0 0.0lm 0 0 0 0)7.
Le mouvement apparent de la sphere relatif a ce mouvement 3D est une translation
d’environ 1 pixel vers le bas de toute 'image de la sphere.

Pour la mise en correspondance 2D/2D appliquée avec un choix de patch comme
décrit dans la section 3.4.2, nous remarquons que la convergence (apres 40 000
itérations) n’est plus atteinte a partir de la sixieme image analysée. Afin de visua-
liser ces résultats, nous avons reconstruit les 5 premiéres images avec les vecteurs
mouvement 3D obtenus par la méthode 2D/2D, lesquelles sont présentées sur la

figure 4.4.

FIGURE 4.4 : Image différence entre les images réelles et les images reconstruites
avec les vecteurs mouvement 3D déduits grace a la mise en correspondance 2D/2D.
Nous remarquons que 'erreur est cumulative.

Sur la figure 4.4, nous pouvons constater que 'erreur de modélisation augmente
au cours du déroulement de la séquence d’'images. Sur la figure 4.5, nous représen-
tons I'évolution de cette erreur £, pour ces 5 premieres images de la séquence.
On constate aisément que vu ’'absence de correction globale apportée lors du calcul
du rendu du modele 3D pour chaque nouvelle image, 'erreur est cumulative.

Par contre, pour notre approche appliquée avec un choix de patchs ciblant I'er-
reur (décrite dans la section 3.4.4), la convergence est atteinte pour toutes les

images de la séquence. Nous remarquons que lorsque I'algorithme converge lors
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FIGURE 4.5 : Erreur globale vs. n (0 < n <5)

de 'analyse de I'image a I'instant n, il converge également pour I'image a I'instant
n—+ 1, a condition que le mouvement soit de faible amplitude (cela sera précisé dans

la section 4.2).

Comme notre approche hybride ne diverge pas sur cette séquence, nous pouvons
présenter les résultats d’analyse obtenus sur un nombre plus important d’images
de cette séquence. Sur la figure 4.6, nous avons représenté les images montrant la
différence entre 'image réelle et 'image reconstruite (grace aux vecteurs mouve-
ment 3D estimés avec notre approche) pour n = 2, 10, 20, 30, 40 et 50. Les images dif-
férence restent sombres lorsque n augmente, ce qui indique une bonne adéquation
du modele et de I'image réelle. Dans la section 4.3, nous présenterons les résultats

obtenus sur quelques exemples de séquences longues.

Il est important de noter que le critére d’arrét pour la mise en correspondance
2D/2D, a savoir Espap(Ap) < seuil;, ne prend pas en compte d'une facon directe
la position et 'orientation calculées apres qu’elles soient appliquées au modeéle
3D. En revanche, dans notre approche, le critere d’arrét E . (Ap) < seuil, tient
compte expressément de la position et de lorientation estimées pour chaque nou-

velle image.
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n = 40 n = 50

FIGURE 4.6 : Image différence entre les images réelles et les images reconstruites
avec les vecteurs mouvement 3D déduits grace a notre approche lorsque n = 2, 10,
20, 30, 40 et 50.

4.1.1.4 Conclusion sur les comparaisons réalisées

En premier lieu, nous avons mis en évidence les apports de notre approche hy-
bride par rapport a la mise en correspondance 2D/2D. Dans le cas d'une surface
réfléchissante, la méthode de mise en correspondance 2D/2D ne peut donner des
résultats précis que si les patchs évitent les reflets. Cette condition ne peut pas
étre garantie lorsque l'analyse porte sur une longue séquence et que le choix des
patchs est automatique. Il faudrait pour ce faire disposer d’une information a priori
concernant la source lumineuse, ce qui conviendrait a modifier profondément la

méthode 2D/2D.

En revanche, notre approche donne de meilleurs résultats lorsque les patchs
choisis d’'une facon aléatoire integrent une partie du reflet. La méthode hybride
parvient a résoudre correctement le probleme de I'estimation des composantes d'un
mouvement ambigu combinant une translation et une rotation 3D dont 'effet s’an-
nule dans certaines parties de I'image. La correction apportée lors de la mise a jour

du modele 3D nous permet d’aboutir a des résultats qui restent précis tout au long
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de la séquence d'images.

Mis a part I'estimation efficace des mouvements complexes, la prise en compte
de la mise a jour du modele 3D est une particularité de notre méthode qui permet
d’éliminer l'effet d’accumulation des erreurs. En effet, méme en considérant un
mouvement simple de quelques pixels entre deux images successives, nous avons
remarqué que lorsque 'analyse est menée sur une séquence longue, la méthode de
mise en correspondance 2D/2D souffre d'une accumulation des erreurs, ce qui n’est
pas le cas avec notre approche hybride.

Dans tous les cas étudiés, la mise en correspondance 3D/2D donne de meilleurs
résultats que notre approche et que la mise en correspondance 2D/2D lorsque la
scene est modélisée avec précision. Cependant, il faut souligner le fait que le temps
de calcul est beaucoup plus important avec cette méthode. Sur les exemples traités,
nous avons constaté que la mise en correspondance 2D/2D est 10 fois plus rapide.
Avec notre approche, le temps de calcul est globalement 5 a 6 fois plus faible, étant
entendu qu’il augmente parfois en fonction du nombre de mises a jour du modele

3D requises avant convergence.

4.1.2 Comparaison par rapport a la taille et au choix des patchs

Afin d’analyser lefficacité des différentes méthodes de choix des patchs énumé-
rées dans le chapitre 3, nous entreprenons I’analyse suivante. Nous considérons
une séquence de 50 images ou le mouvement de la sphére d'une image a I'autre est
constant et correspond 4 Ap = (0.0lm 0 0 0 0 0)”. Ensuite, nous essayons d’es-
timer ce mouvement en utilisant successivement chacune des méthodes de choix
du patch. Dans ce cas, nous avons considéré le méme critere d’arrét pour chacune
de ces déclinaisons de notre méthode hybride, lequel consiste a réaliser un nombre
constant d’itérations égal a 200. Dans les cas ol nous mettons a jour les patchs ini-
tialement sélectionnés, cette mise a jour est réalisée toutes les 50 itérations. Enfin,
nous comparons les erreurs globales finales relatives a chacune des images analy-
sées pour chacune de ces méthodes.

La figure 4.7 montre que lorsque nous considérons un seul patch de position re-

lative fixe par rapport a la projection de la spheére, ’erreur globale augmente d'une
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image a l'autre. Aprés un certain nombre d’images, cela entraine une divergence
de l'algorithme. D’autre part, cette erreur est souvent la plus élevée par rapport
aux autres méthodes de choix de patchs.
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FIGURE 4.7 : Erreur globale finale par rapport au numéro de I'image analysée de
la séquence.

Ensuite, vient la méthode de choix de quatre patchs aléatoires. Ce choix est sou-
mis a la condition suivante : la variance de la texture du patch de 'image analysée
doit étre supérieure a un seuil fixé a priori. Pour cette méthode de choix des patchs,
ceux-ci ne sont pas mis a jour lors de 'analyse d’'une image (les mémes patchs sont
considérés pendant les 200 itérations). Nous pouvons voir que l'erreur globale lors
de 'analyse de I'image 50 est inférieure que celle obtenue lorsque nous considérons
un seul patch méme si ce patch, centré, est censé contenir les deux informations
spéculaire et diffuse. Nous expliquons cela par le fait que les patchs définis de fa-
con aléatoire occupent des positions variées entre le centre de la projection de la
sphere et ses bords, procurant de ce fait une information plus éparse et riche a
lalgorithme de minimisation de I'erreur.

Ensuite, nous avons essayé de mettre a jour les 4 patchs toutes les 50 itéra-

tions. Nous remarquons a nouveau une amélioration sur l'’erreur globale lors de
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Ianalyse de la derniére image de la séquence. Ceci prouve l'intérét d'une mise a
jour périodique des patchs, ce qui encore une fois tend a diversifier 'information
mise a disposition de ’'algorithme de minimisation de I’erreur, améliorant ainsi sa
convergence.

Enfin, la derniére méthode consiste a mettre a jour le modele 3D toutes les
50 itérations et a calculer les différentes images de rendu qui nous permettront
d’ajouter une condition au choix des patchs. Cette condition consiste a choisir les
patchs ou lerreur entre 'image calculée et I'image analysée est supérieure a un
certain seuil. Nous remarquons dans ce cas que I'erreur globale n’augmente plus
progressivement au cours de la séquence, mais qu’elle tend a se stabiliser vers
la valeur (Eg ., = 800). Lorsque le nombre d'images analysées augmente, cette
derniere méthode de sélection des patchs donne des erreurs globales généralement
inférieures a celles obtenues avec les autres variantes.

Suite a cette analyse, nous pouvons conclure que notre algorithme fonctionne
mieux avec plusieurs patchs dispersés qu’avec un seul patch, méme si les surfaces
sont équivalentes. Un autre apport de la technique de choix de patch ciblant I'er-
reur réside dans le fait qu’elle permet la mise a jour du modele 3D entre chaque
image. Cela apporte des améliorations notables par rapport aux autres techniques
de sélection des patchs notamment en terme de précision de 'estimation du mou-
vement. Contrairement aux autres déclinaisons, avec la mise a jour du modele 3D
et la mise a jour de I'image de rendu, 'erreur n’est plus cumulative et ’algorithme

continue a converger méme sur des séquences d'image de longue durée.

4.1.3 Conclusion concernant les comparaisons

Sur cette série de comparaisons des performances respectives des différentes
méthodes 2D/2D et 3D/2D et des déclinaisons possibles de notre approche hybride,
nous avons constaté que :

e le calcul séparé des deux rendus spéculaire et diffus nous permet de calculer

leurs transformations séparément sachant que leurs mouvements apparents
ne sont pas identiques. Ceci nous permet de mieux discerner certains mouve-

ments (voir section 3.3);

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

98 CHAPITRE 4. COMPARAISONS ET ANALYSE DES PERFORMANCES

e la mise a jour du modeéle 3D nous permet d’obtenir des résultats précis et
d’éviter 'erreur cumulative, ce qui n’est pas possible avec la méthode de mise
en correspondance 2D/2D ;

e le choix aléatoire du patch nous permet de récupérer une information riche et
éparse permettant une meilleure analyse du mouvement ;

e grace a l'intervention du modele 3D dans notre approche, nous évitons une
étape usuelle de 'analyse du mouvement, a savoir celle qui consiste a seg-

menter le fond de la scéne dans 'image.

4.2 Plages de mouvements analysables

Dans cette section, nous analysons la plage de fonctionnement de notre ap-
proche vis a vis de la nature du mouvement et de son amplitude. Pour cela, nous
analysons séparément chaque mouvement simple (c.a.d. lorsqu’un seul des para-
metres du mouvement change) en considérant des amplitudes de plus en plus im-
portantes pour chacun de ces mouvements. Le but est de déterminer pour quelle
amplitude de chaque mouvement élémentaire notre technique ne converge plus.

Pour cette analyse, nous considérons 4 patchs de surface totale égale a 60 x 60,
de surface minimale 10 x 10, de taille et de position aléatoires sur la projection de la
sphere sur I'image. Le choix aléatoire de ces patchs est décrit dans la section 3.4.4.
Une mise a jour du modele 3D est calculée toutes les 50 itérations, donc a chaque
changement de valeur de \. Nous appliquons comme critere d’arrét (Eg ., < 400)
sachant qu’au bout de A = 20 notre approche requiert un temps de calcul aussi
important que la mise en correspondance 3D/2D lorsque les pas de descente de

gradient sont optimaux.
4.2.1 Mouvements de translation

4.2.1.1 Translation selon I’'axe horizontal ou vertical

Les mouvements de translation selon les axes horizontal ou vertical dans la
scene correspondent respectivement a des mouvements apparents de translation

horizontale ou verticale de la projection de la sphére dans I'image. Le comporte-
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ment de notre méthode étant similaire dans les deux cas, du fait que ces deux
directions sont traitées de facon identique dans les équations de projection 3D/2D,
nous ne décrivons ici que les simulations permettant d’évaluer les performances de
notre méthode dans le cas d’une translation horizontale.

Une translation suivant I’axe horizontal correspond a un vecteur de parametres
de la forme Ap = (a 0 0 0 0 0)7, dans lequel |a| désigne 'amplitude du mou-
vement. Dans notre cas, lorsque ¢ = 0.01 m le mouvement de translation apparent
correspond a environ 1 pixel. Pour ce cas, la convergence (E ., < 400) est atteinte

lorsque A\ = 1 sans prise en compte de la mise a jour du modele (cf. figure 4.8).
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FIGURE 4.8 : Energie globale par rapport & \ pour différentes valeurs de transla-
tion par rapport a I’axe horizontal (x).

Nous remarquons que lorsque 'amplitude du mouvement augmente, la mise a
jour du modele est opérée puisque A > 1, et donc qu’on réalise plus de 50 itérations.
Plus 'amplitude du mouvement augmente, plus le nombre d’itérations nécessaires
a la convergence est élevé. Ainsi, pour ¢ = 0.1 m (resp. a = 0.15 m, a = 0.29 m)
correspondant a une translation apparente d’environ 10 pixels (resp. 15 pixels, 29

pixels), la convergence est atteinte au bout de A = 19 (resp. A = 68, A = 175).
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Nous pouvons en déduire qu’'entre deux mises a jour du modele, l1a mise en corres-
pondance joue le role de prédicteur, la méthode hybride devenant similaire a une
estimation du mouvement de type "coarse to fine".

Pour la courbe correspondant a un mouvement de translation d’amplitude a =
0.32 m, au bout de A\ = 140 la convergence n’est toujours pas atteinte et ’erreur glo-
bale reste supérieure a 10 000. On peut donc considérer que cette valeur constitue
la limite de 'amplitude du mouvement de translation pouvant étre correctement
estimé. Jusqu’a un mouvement correspondant a a« = 0.29 m, le mouvement peut
toujours étre estimé méme si le temps de calcul devient tres long. La convergence
est atteinte dans ce cas au bout de A = 175 et notre approche est alors plus cotiteuse
en temps de calcul que la mise en correspondance 3D/2D.

Nous pouvons voir sur la figure 4.9 I'image de comparaison (image différence)
entre I'image calculée et I'image réelle pour différentes étapes de convergence lors
de l'analyse du mouvement Ap = (0.29m 0 0 0 0 0)7. On remarque en premier
lieu que cette amplitude du mouvement relativement élevée implique que les pro-
jections de la sphere sont situées a des positions éloignées dans les deux images,

comme lI'indiquent les premieres images de l’erreur.

FIGURE 4.9 : Images de comparaison entre I'image calculée pour ) respectivement
égal a 1, 18, 28, 51, 81, 175 et 'image réelle. Les patchs utilisés pour la comparaison
sont encadrés en blanc.

Nous remarquons que I'image différence converge petit a petit vers une image
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presque noire représentative d'une erreur globale minimale. Cependant, jusqu’a
A = 30 I’'allure de I'erreur globale n’est pas décroissante (cf. figure 4.8). Ceci peut-
étre expliqué par le fait que pour les patchs tirés au hasard durant les premiéeres
itérations, I'erreur £}%;, n’est pas quadratique aux alentours des valeurs initiales
des parametres du mouvement. On constate que malgré cela, notre algorithme
parvient a converger. Cela indique que I'aspect stochastique introduit dans 1’al-
gorithme par la mise a jour périodique des patchs contribue a rendre plus efficace
la procédure d’optimisation.

Tant que la convergence est atteinte avec A <= 20, notre approche reste plus
rapide que la mise en correspondance 3D/2D. Ceci est le cas pour les mouvements
de translation dont 'amplitude |a| est inférieure a 0.1 m entre deux images. Pour
a = 0.1 m le mouvement apparent correspondant est d’environ 10 pixels. Dans
ces cas, nous obtenons les estimations présentées dans le tableau 4.3, avec une
précision de 10~3. Damplitude du mouvement de translation par rapport a I'axe
horizontal, égale 2 0.1 m en réalité, est donc estimée a 0.086 m. L'erreur d’estimation

est ici équivalente a environ 1 pixel.

Notre approche Valeurs réelles
x 1072 x 1072
AT, m 8.6 10
AT, m —0.3 0
AT, m 1.2 0
AG, rd 0.4 0
Af, rd —-0.9 0
Af, rd 0.2 0

TABLE 4.3 : Estimations des paramétres du mouvement et parametres réels, mou-
vement de translation horizontal

4.2.1.2 Translation selon I’'axe de profondeur

Quelques problemes sont inhérents a la vision monoculaire, notamment celui de
Iestimation de la distance séparant les objets de la caméra. Estimer le déplacement
d’un objet le long de I'axe de profondeur est un probleme aussi complexe que celui
de l'estimation de sa distance.

Afin de tester le comportement de notre algorithme lorsque le mouvement ana-
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lysé est une translation suivant ’axe de profondeur, nous avons considéré deux
images successives sur lesquelles la sphére suit un mouvement de translation le
long de cet axe, mouvement décrit par un vecteur parametre Ap = (0 0 b 0 0 0)
b désigne ici 'amplitude de la translation selon 'axe de profondeur. Nous com-
mencons par considérer un mouvement de faible amplitude avec b = 0.01 m. Ceci
correspond a une évolution de la surface apparente de la sphére d’un facteur 0.998
(environ —0.2 pixel sur le diametre). Sur la figure 4.10, nous remarquons que la
convergence a lieu pour A = 1. Ensuite, nous augmentons progressivement ’ampli-

tude de ce mouvement jusqu’a ce que notre algorithme ne puisse plus converger.
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FIGURE 4.10 : Erreur globale par rapport a A pour différentes valeurs de transla-
tion par rapport a 'axe de profondeur.

Nous remarquons que notre algorithme est beaucoup moins efficace quant a
Iestimation d’une translation selon ’axe de profondeur que pour les autres trans-
lations. En effet, méme pour une amplitude limitée de b = 0.03 m, A = 11 lors de la
convergence (pour b = 0.05 m A = 51 et pour b = 0.07 m )\ = 134).

La figure 4.10 montre également que la convergence de E ., €st moins régu-

liere que pour les autres translations. Le nombre d’itérations nécessaires a l'esti-
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mation est également bien plus important. Lorsque 'amplitude b du mouvement
augmente, son estimation est de moins en moins précise et nécessite de plus en
plus d’itérations. Lorsque b = 0.11 m, ce qui correspond a une réduction d’environ
2 pixels du diametre apparent de la sphéere, notre algorithme ne parvient toujours
pas a estimer le mouvement au bout de 190 x 50 itérations. Ceci prouve la difficulté
qu’il y a a reconstituer le mouvement de profondeur a partir d'images monoculaires.

Notre méthode nécessite moins de calculs que la méthode 3D/2D jusqu’a une
amplitude du mouvement de translation égale a b = 0.03 m. Cela correspond a une
réduction de 1 pixel du diameétre apparent de la sphére. Dans ce cas, nous obtenons
les résultats d’estimation présentés dans le tableau 4.4 avec une précision de 103,
On constate que dans ce cas, le mouvement de translation par rapport a 'axe de

profondeur, d’amplitude réelle b = 0.03 m, est estimé a 0.018 m (erreur de 1.2 cm).

Notre approche Valeurs réelles
x 1072 x 1072
AT, m 0.5 0
AT, m 0 0
AT, m 1.8 3
A, rd —0.1 0
Af, rd 0.4 0
AG, rd 0 0

TABLE 4.4 : Estimations des parametres du mouvement et parametres réels, mou-
vement de translation selon I'axe de profondeur

Comme précédemment, nous présentons sur la figure 4.11 les images de com-
paraison (images différence) entre I'image calculée et I'image réelle correspondant
aAp=(0 0 0.0Tm 0 0 0)” pour différentes étapes de convergence correspondant
aux différentes valeurs de .

Nous remarquons que l'algorithme aboutit rapidement a une premiére estima-
tion du mouvement. En revanche, la présence de minima locaux dans la fonction
d’erreur entraine des oscillations dans la méthode de descente du gradient, rendant

la convergence plus lente et imprécise.

4.2.2 Mouvement de rotations
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FIGURE 4.11 : Images de comparaison entre 'image calculée pour \ respective-
ment égal a 1, 19, 43, 66, 92, 134 et 'image réelle. Les patchs utilisés sur ces images
pour estimer I'erreur sont encadrés en blanc.

4.2.2.1 Rotation autour de I’axe horizontal ou vertical

Comme pour les translations, les rotations pures autour des axes horizontal et
vertical ont des propriétés similaires, du fait que ces derniers interviennent de fa-
con équivalente dans les transformations 3D/2D. De ce fait, nous ne présentons ici
que les évaluations des performances de notre méthode hybride pour 'estimation
d’une rotation autour de ’axe horizontal.

Une rotation autour de I’axe horizontal correspond a un mouvement de vecteur
parametre Ap = (0 0 0 ¢ 0 0)T dans lequel c désigne ’angle de rotation. Les
conditions d’expérimentation pour la rotation élémentaire sont exactement simi-
laires a celles utilisées pour la translation.

Sur la figure 4.12, on constate que la convergence est atteinte en moins de 50
itérations (A = 1) lorsque I'angle de rotation est de ¢ = 0.01 rd. De ce fait, le modéle
n’est pas mis a jour durant les itérations de minimisation de l’erreur. Au centre
de la projection de la spheére, cette rotation 3D apparait comme une translation
d’environ 1 pixel dans la direction verticale.

Une rotation correspondant a ¢ = 0.04 rd (resp. ¢ = 0.19 rd, ¢ = 0.27 rd) nécessite
A = 2 mises a jour du modele (resp. A = 14, A = 23) avant convergence. ) est de plus

en plus grand lorsque ¢ augmente. Nous remarquons que pour une rotation d’angle

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

4.2. PLAGES DE MOUVEMENTS ANALYSABLES 105
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FIGURE 4.12 : Erreur globale par rapport a A pour différentes valeurs de rotation
autour de I'axe horizontal.

¢ supérieur a 0.27 rd, notre algorithme n’a toujours pas convergé pour A = 120

(Perreur £, reste supérieure a 8 000).

Sur la figure 4.13 nous présentons les images de comparaison (images diffé-
rence) entre 'image calculée et 'image réelle correspondant a une rotation, de vec-
teur parametre Ap = (0 0 0 0.27rd 0 0)7, pour des étapes de convergence cor-
respondant a différentes valeurs de ). Bien que la rotation soit importante, nous
remarquons que la convergence est atteinte relativement rapidement. L'estimation
obtenue lorsque A\ = 19 atteint brusquement les valeurs recherchées. Ceci est pro-
bablement di en partie a des dispositions particulierement informatives des patchs

a cette étape.

Notre algorithme est capable d’estimer une rotation de grande amplitude, cor-
respondant a un angle ¢ = 0.21 rd, tout en restant plus rapide que la mise en
correspondance 3D/2D et avec la méme précision. Ce mouvement correspond a un
mouvement apparent de translation d’environ 21 pixels au niveau du centre de la

projection de la sphéere. Dans ce cas, nous obtenons les résultats présentés dans le
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FIGURE 4.13 : Images de comparaison entre 'image calculée pour \ respective-
ment égale a 1, 9, 13, 17, 19, 23 et I'image réelle. Les patchs utilisés pour la com-
paraison sont encadrés en blanc.

tableau 4.5 (avec une précision de 1073). On constate que ce mouvement de rota-
tion est estimé avec précision. En effet, le mouvement de rotation autour de I'axe
horizontal de la sphere, d’angle réel 0.21 rd, est estimé a 0.206 rd, soit une erreur
d’estimation inférieure a 1 pixel pour le centre de la projection de la sphere. Les
erreurs par rapport a tous les autres parametres sont également tres faibles (tous

inférieurs a 1 pixel en terme de mouvement apparent).

Notre approche Valeurs réelles
x 1072 x 1072
AT, m 0.4 0
AT, m 0.3 0
AT, m —0.3 0
Af, rd 20.6 21
Af, rd 0.2 0
AG, rd —0.1 0

TABLE 4.5 : Estimations des parameéetres du mouvement et parametres réels, mou-
vement de rotation autour de ’axe horizontal

4.2.2.2 Rotation autour de I'axe de profondeur

Une rotation autour de ’axe de profondeur correspond a un vecteur parametre

Ap=(0 0 0 0 0 d)7, dans lequel d désigne I'angle de rotation. Afin d’évaluer les
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performances et les limites de la méthode, nous utilisons a nouveau les conditions
expérimentales décrites auparavant. La figure 4.14 présente les résultats de nos

simulations pour ce cas particulier de mouvement élémentaire.
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FIGURE 4.14 : Erreur globale par rapport a A pour différentes rotations autour de
I’'axe de profondeur.

On constate que lorsque d = 0.01 rd, la convergence (Eg . < 400) est atteinte
avant 50 itérations, donc que la mise a jour du modele n’est pas opérée durant
la minimisation de I'erreur. Ce mouvement correspond environ a un déplacement
de 1 pixel sur le pourtour de la projection de la sphere dans I'image (translation
horizontale de 1 pixel sur les bords haut et bas de la spheére, et translation verticale
de 1 pixel sur les bords gauche et droit).

Le nombre d’itérations requises pour aboutir 8 un minimum de l'erreur aug-
mente avec I'angle de rotation. Sur la figure 4.14, on vérifie que pour d = 0.21 rd
(resp.d = 0.1rd, d = 0.16 rd, d = 0.2 rd), ’algorithme converge pour A = 63 (resp.
A =17, A =29, A = 44). Nous remarquons que pour une rotation d’angle d = 0.26 rd,
l'algorithme ne converge toujours pas pour A = 95 (Uerreur £, reste supérieure

a 10 000, cf. figure 4.14).
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La figure 4.15 présente les images correspondant a la différence entre I'image
réelle et celles calculées pour différentes valeurs de \. Pour ces images le mouve-
ment est défini par le vecteur parametre Ap = (0 0 0 0 0 0.21rd)”. Sur chaque
image, les patchs utilisés pour évaluer l'erreur sont délimités par un rectangle

blanc.

FIGURE 4.15 : Images de comparaison entre I'image calculée pour )\ respective-
ment égal a 1, 16, 26, 48, 51, 63 et 'image réelle. Les patchs utilisés pour la compa-
raison sont encadrés en blanc.

On constate qu’au début du processus la convergence est lente. Les images de
différence correspondant a A = 16 et A = 26 se ressemblent fortement. A nouveau,
on peut vérifier I'intérét de faire intervenir un tirage au sort des patchs dans la
procédure de minimisation, ’exploration de I’espace des solutions étant amélioré
par I'introduction de ce comportement stochastique.

Notre approche reste plus rapide que la mise en correspondance 3D/2D jusqu’a
d = 0.1 rd. Avec cette valeur de I'angle de rotation, les résultats d’estimation sont
présentés dans le tableau 4.6, avec une précision de 102, On vérifie que le mouve-
ment de rotation a été estimé avec précision, la valeur de 0.96 rd étant trés proche
de la valeur réelle 0.1 rd. Les erreurs d’estimation de tous les parametres sont

faibles, leur effet dans I'image restant inférieur a 1 pixel.
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Notre approche Valeurs réelles
x1072 x 1072
AT, m 0.1 0
AT, m 0 0
AT, m 0 0
AG, rd 0 0
Af, rd 0.2 0
A6, rd 9.6 10

TABLE 4.6 : Estimations des parametres du mouvement et parametres réels, mou-
vement de rotation autour de I'axe de profondeur

4.2.3 Rotation et translation simultanées

Afin de tester le comportement limite de notre algorithme en présence d’'un
mouvement simultané de rotation autour de I'axe horizontal (resp. vertical) et
d’'une translation suivant ’axe vertical (resp. horizontal), nous avons considéré
deux images successives sur lesquelles la sphere se déplace selon un vecteur para-
metre Ap=(a 0 0 0 —a 0)" (resp. Ap=(0 a 0 —a 0 0)7). Ce mouvement
particulier a été sélectionné car le mouvement apparent qui lui correspond dans
I'image est nul au centre de la projection de la sphere.

Nous commencons par considérer un mouvement combiné de petite amplitude
avec a = 0.01 (en metres pour la translation et en radians pour la rotation). En-
suite, nous augmentons 'amplitude de mouvement combiné jusqu’a ce que notre
algorithme ne converge plus. Notre algorithme réussit a estimer ce mouvement
méme dans les cas de mouvements de grande amplitude. Comme nous le voyons
sur la figure 4.16, notre méthode parvient sans probleme a estimer un mouvement
combiné pour a = 0.25. Cela prouve que 'approche hybride parvient a lever 'ambi-
guité relative a certains mouvements, pourtant inhérente a la vision monoculaire.

Notre approche reste plus rapide que la mise en correspondance 3D/2D jusqu’a
ce que le mouvement atteigne une amplitude a = 0.1. Dans ce cas, nous obtenons les
résultats présentés dans le tableau 4.7 avec une précision de 10~3. On constate que
le mouvement est estimé avec précision, ’erreur d’estimation étant tres faible pour
tous les parametres (I'effet des ces erreurs dans 'image reste toujours inférieur a
1 pixel). Des résultats équivalents sont obtenus pour une translation selon ’'axe

vertical combinée a une rotation autour de I’axe horizontal.
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FIGURE 4.16 : Erreur globale par rapport a A pour des mouvements combinant

une translation et une rotation.

Notre approche Valeurs réelles
x1072 x1072
AT, m 9.3 10
AT, m 0 0
AT, m 1.5 0
Af, rd 0 0
Af, rd —10 —10
Af, rd 0 0

TABLE 4.7 : Estimations des paramétres du mouvement et parametres réels, mou-
vements de rotation et de translation combinés

4.2.4 Conclusion

Sur les exemples présentés dans cette section, nous avons constaté que notre

algorithme hybride parvient a estimer des mouvements d’amplitude importante

avec une bonne précision. En effet, le choix aléatoire des patchs confere a la mé-

thode d’optimisation une nature stochastique qui lui apporte la capacité d’estimer

des mouvements importants en explorant efficacement I’espace des solutions.

Cependant, plus le mouvement est de grande amplitude, plus le nombre d’itéra-

tions nécessaire a son estimation est élevé, entrainant de ce fait une augmentation

du temps de calcul. Globalement, lorsque A\ devient supérieur a 20 (1 000 itérations

de minimisation de ’erreur), notre approche devient aussi gourmande en temps de

calcul que la mise en correspondance 3D/2D, laquelle fournit pourtant des résultats

plus précis.

Nous avons vérifié que pour la rotation par rapport a ’axe horizontal (resp.
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vertical) et pour la translation suivant 'axe vertical (resp. horizontal), deux mou-
vements 3D caractérisés par des mouvements apparents qui se ressemblent au
niveau du centre de la projection de la spheére, nous avons obtenu des convergences
assez rapides méme lorsque 'amplitude des mouvements augmente. Les mémes
performances sont obtenues lors de I'estimation d’'un mouvement de rotation au-
tour de I'axe de profondeur de la scéne.

En revanche, nous avons constaté qu’il est difficile d’estimer un mouvement de
translation selon cet axe de profondeur a partir des images de la scene acquises
dans cette configuration monoculaire. Méme avec un modele précis de la sphere, la
perte d'information causée par la projection de la scéne 3D sur I'image 2D est telle
que notre méthode (comme toutes les autres) ne permet pas de recouvrer précisé-

ment les parametres du mouvement.

4.3 Séquences complétes

Dans cette section, nous présentons quelques résultats obtenus par notre ap-
proche hybride sur des séquences longues d’environ 100 images chacune. Nous
invitons le lecteur a consulter la page web de l'auteur, dans l'onglet recherche,
pour une meilleure visualisation de ces résultats sous la forme de fichiers vidéo :
http ://lagis-vi.univ-lille1.fr/~yb/.
Tout d’abord, nous avons essayé d’estimer le mouvement 3D de la sphére dans
une séquence visualisant des mouvements élémentaires de faible amplitude entre
deux instants successifs d’acquisition. Le mouvement élémentaire considéré est
modifié toutes les 15 images :
e images 0 a 14 : translation uniforme selon I’axe vertical de vecteur parametre
Ap = (0 0.0lm 0 0 0 0)7;

e images 15 a 29 : rotation pure autour de ’axe horizontal de vecteur parametre
Ap=(0 0 0 0.01rd 0 0)7;

e images 30 a 44 : translation uniforme selon I’axe horizontal de vecteur para-
metre Ap = (0.0lm 0 0 0 0 0)T;

e images 45 a 59 : rotation pure autour de 'axe vertical de vecteur parametre

Ap=(0 00 0 0.0lrd 0)7;
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e suite de la séquence : rotation pure autour de I’axe de profondeur de vecteur
parametre Ap=(0 0 0 0 0 0.01rd)7.

Nous présentons sur la figure 4.17 des images calculées par une différence pixel

a pixel entre le modele estimé et 'image réelle a différents instants (n = 2, 20, 39,

56, 70 et 90).

n = 56 n="70 n = 90.

FIGURE 4.17 : Images différence entre les images réelles et les images recons-
truites avec les vecteurs mouvement 3D déduits grace a notre approche lorsque
n = 2, 20, 39, 56, 70 et 90.

Sur cette figure, on constate que toutes les images différence sont presque noires,
ce qui indique que la modélisation est excellente. De ce fait, le mouvement est cor-
rectement estimé, méme lors des transitions entre des mouvements de translation
et de rotation pour lesquels le mouvement apparent au centre de la sphere est
similaire.

Dans la séquence suivante, nous avons considéré le cas ou la sphere se déplace
suivant I’axe de profondeur, avec un mouvement de translation uniforme de vecteur
paramétre Ap = (0 0 0.006m 0 0 0)7. Les résultats, sous la forme d’images
différence entre le modele estimé et 'image réelle est présenté sur la figure 4.18.

On constate que toutes les images différence sont presque noires, ce qui indique
une modélisation correcte. On vérifie ainsi que notre algorithme est capable d’es-

timer ce mouvement de translation uniforme, d’amplitude toutefois limitée, sur
b b
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n =30 n = 40 n = 50.

FIGURE 4.18 : Image différence entre les images réelles et les images reconstruites
avec les vecteurs mouvement 3D déduits grace a notre approche lorsque n = 2, 20,
39, 56, 70 et 90.

toutes les images de la séquence.

Enfin, nous présentons les résultats obtenus sur une séquence visualisant un
mouvement complexe qui combine plusieurs mouvements élémentaires. Pour cela,
nous avons considéré une séquence dans laquelle le mouvement de la spheére corres-
pond a celui du globe terrestre, a savoir une rotation pure autour de I'axe vertical,
combiné a une translation suivant I’axe horizontal et ’axe de profondeur. Cette der-
niére combinaison permet d’approcher le mouvement réel de rotation autour d'un

point situé a grande distance de la sphere.

Nous pouvons voir sur la figure 4.19 les images montrant la différence entre
les images réelles et les images reconstruites a partir des vecteurs mouvement 3D
estimés pour N = 2,20, 38, 54, 70 et 87.

Comme nous avons considéré un mouvement faible, la méthode parvient a es-
timer correctement les parametres de ce mouvement, pourtant trées complexe a

étudier sur la base de séquence monoculaires.

Comme nous I'avons précisé auparavant, nous remarquons sur toutes les sé-
quences présentées dans cette section qu’il n’y a pas de divergence de ’algorithme

tant que 'amplitude du mouvement entre deux instants successifs reste limitée.
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N =54 N =170 N = 87.

FIGURE 4.19 : Image différence entre les images réelles et les images reconstruites
avec les vecteurs mouvement 3D déduits grace a notre approche lorsque n = 2, 20,
38, 54, 70 et 87.

Plus précisément, tant que les composantes du mouvement 3D réel restent infé-

rieures aux valeurs limites évaluées dans la section 4.2, notre algorithme converge.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons validé notre approche d’estimation du mouvement
3D d’une sphere de surface réfléchissante par expérimentation sur différentes sé-
quence d’images. L'apport de cette approche consiste a appliquer deux traitements
différents a la texture selon qu’elle provient du phénomeéne de réflexion ou de dif-
fusion de la lumiere. Un autre apport de cette approche réside dans la méthode du
choix des patchs sur lesquels est évaluée ’erreur entre I'image réelle et le modele.

Dans la premiere partie, nous avons comparé notre approche avec la méthode
de mise en correspondance 2D/2D et la méthode de mise en correspondance 3D/2D.
Nous avons montré qu’elle est beaucoup plus précise que la méthode de mise en
correspondance 2D/2D, surtout dans le cas d'un mouvement complexe. Cette préci-
sion résulte du fait que le reflet provenant de la composante spéculaire n’est plus
considéré comme du bruit mais au contraire comme source supplémentaire d’infor-

mation.
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D’autre part, nous avons vérifié que la méthode de choix des patchs, consistant
a les sélectionner de fagon aléatoire tout en ciblant les zones dans lesquelles I'er-
reur est maximale, est particulierement efficace. Le tirage aléatoire des positions
confere un aspect stochastique a I'algorithme de mise en correspondance, lui per-
mettant de localiser plus efficacement le minimum significatif.

Comme on pouvait s’y attendre, nous avons constaté que la méthode de mise
en correspondance 3D/2D aboutit quant a elle a des résultats plus précis que notre
approche. Cependant, le temps de calcul nécessaire pour l’estimation avec cette
méthode, surtout dans sa phase de calcul du rendu, est plus important que pour
notre approche hybride.

Dans la deuxiéme section, nous avons analysé le fonctionnement de notre ap-
proche lorsque 'amplitude des mouvements considérés augmente, ou quand ces
derniers deviennent plus complexes. Nous avons vérifié que la convergence a lieu
méme lorsque le mouvement est d’amplitude importante, correspondant parfois a
des déplacements apparents de plus de 20 pixels. Ceci s’explique a nouveau par la

nature stochastique de la technique de choix des patchs.
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Conclusions et perspectives

Dans cette thése, nous avons présenté une méthode d’estimation des parametres
3D du mouvement d’un objet de surface réfléchissante. Cette méthode est ’hybri-
dation d’'une technique de mise en correspondance 3D/2D et d’'une technique de
mise en correspondance 2D/2D. A 'opposée des méthodes classiques, notre méthode
traite de facon différente les zones texturées qui proviennent d'un phénomene de
réflexion ou de diffusion de la lumiere.

Le mémoire est organisé en quatre parties.

Dans le premier chapitre, nous présentons un état de 'art des méthodes d’es-
timation d’'un mouvement 3D dans une séquence d'images. Parmi elles, aucune ne
tient compte spécifiquement du cas des objets dont la surface est réfléchissante.

Trois conclusions importantes ont été portées au chapitre :

— loption couramment retenue est celle de réduire l'influence des reflets en se
basant sur la forme plutot que sur I'aspect ou en effectuant une mise en cor-
respondance 2D/2D a l'aide de patchs (zones des images de surface limitée).

— l'utilisation d'un unique modéle géométrique a montré une certaine efficacité
en présence de réflexions spéculaires mais s’est avérée insuffisante pour l'es-
timation du mouvement 3D tout particulierement dans le cas d’'une sphere
réfléchissante (mouvement apparent du contour extérieur de 1’objet non in-
formatif).

— la texture permet d’analyser avec succes le mouvement de la composante dif-
fuse présente dans les images mais produit des résultats erronés en présence
de régions spéculaires.

Le chapitre deux est consacré a la comparaison du comportement des méthodes

d’estimation par mise en correspondance 2D/2D et 3D/2D face au mouvement d'un

objet sphérique réfléchissant. La méthode 3D/2D fournit de bons résultats malgré
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la présence des reflets mais nécessite le calcul d'une image synthétique plusieurs
fois a chaque itération lors de la minimisation de la fonction d’erreur, augmentant
de ce fait le temps de calcul de facon tres significative. Une mise en correspondance
2D/2D est plus rapide et fournit des résultats précis a condition que le mouve-
ment soit de faible amplitude. Elle est incapable de tenir compte de la composante
spéculaire qui perturbe la convergence de 'algorithme méme en limitant les ré-
gions d’analyse a quelques patchs. Nous avons finalement montré qu’elle souffre
d’'un phénomeéne d’accumulation de ’erreur d’estimation et de divergence de I’algo-

rithme, lors de ’analyse d’'une longue séquence d’images.

Sur la base des conclusions des deux précédents chapitres nous détaillons, dans
le chapitre 3, notre approche hybride 2D/2D et 3D/2D. Dans cette nouvelle ap-
proche, la composante spéculaire est utilisée comme source d’'information supplé-
mentaire. Notre méthode permet d’éviter 'accumulation de 'erreur grace a la mise
ajour réguliere du modele 3D et a la synthétisation d'une image de référence. Cette
mise a jour n’étant pas réalisée a chaque itération, la méthode proposée est plus
rapide que la mise en correspondance 3D/2D classique, tout en garantissant une
précision élevée. Plusieurs variantes de la méthode ont été décrites en implantant
des techniques légerement différentes de sélection ou de mise a jour du ou des

patchs sur lesquels la fonction d’erreur est évaluée.

Dans le dernier chapitre, nous présentons en détail les performances obtenues
par les différentes versions de la méthode sur diverses séquences d’'images. D’une
part, nous calculons une estimation des parametres 3D plus pécise que celle ob-
tenue avec une méthode de mise en correspondance 2D/2D surtout dans le cas
d’un mouvement complexe. Ce résultat prend sa source dans le fait que la compo-
sante spéculaire est devenue une source d’'informations importante tout particulie-
rement en présence de mouvements de rotation et de translation ambigiis. D’autre
part, un choix aléatoire des patchs en ciblant les zones dans lesquelles 'erreur est
maximale, est particulierement efficace. Le tirage aléatoire des positions confere
un aspect stochastique a 'algorithme de mise en correspondance, lui permettant
de localiser plus efficacement le minimum significatif. La précision des estimations

est plus faible que celle atteinte avec la méthode 3D/2D mais le temps de calcul est
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bien plus faible tout particulierement grace a un calcul de I'image de synthése non
systématique. En présence de mouvements complexes et de fortes amplitudes, la
convergence de la méthode hybride est garantie grace a la nature stochastique de
la technique de choix des patchs.

Les perspectives sont nombreuses.

Notre étude se placait dans le contexte du suivi de la position de la téte d’'une
libellule, nous avons donc limité notre évaluation au déplacement d’un objet sphé-
rique. Toutefois, notre méthode reste applicable a des objets plus complexes qu’ils
soient déformables ou non. Dans ce cas, le modele géométrique 3D est évidemment
plus complexe et un modele dynamique de déformation est nécessaire afin de syn-
thétiser 'image de 'objet la plus ressemblante possible a 'image réelle.

Nous envisageons d’intégrer a notre méthode des prédicteurs basés sur un dé-
veloppement de Taylor. Ceux-ci ont pour avantage de présenter une premiere ap-
proximation des parametres de mouvement recherché et ainsi limiter les temps de
calcul. Par ailleurs, ils offrent une robustesse élevée en présence de brusques varia-
tions des parametres 3D de mouvement. Cette particularité apparait tres souvent
lors du vol d’une libellule.

A ce jour, notre méthode n’a pas été évaluée sur des séquences réelles. Dans un
premier temps, nous programmons de 'appliquer sur la séquence d'images d'un
pendule sphérique réfléchissant en mouvement. Nous poursuivrons par le pro-
bleme beaucoup plus complexe du suivi de la téte d’'une libellule en mouvement
puis de tous ses membres. Dans ce dernier cas, I'objet a suivre devient déformable
et il est nécessaire de définir un modele géométrique, un modele de texture et un

modele cinématique et dynamique de 'insecte suffisamment précis et réalistes.
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A.1 Les limites de I'optimisation par descente de gradient

La méthode de descente du gradient présente une convergence initiale rapide.
En revanche, la présence de minima locaux la fait osciller et rend sa convergence
tres lente au fur et a mesure que 'on s’approche du minimum. Si la fonction ne
présente pas de minima locaux, la méthode du gradient permet d’atteindre a coup
str la valeur optimale des parametres.

La méthode de descente du gradient possede plusieurs inconvénients :

1. Rien ne garantit que le minimum trouvé soit un minimum global. Ce point
constitue la limite la plus importante de cette méthode d’optimisation. En
effet, si 'on considére un cas simple tel celui de la figure A.20, il est possible
que 'on atteigne un minimum local au lieu du minimum global. Une solution
est que le vecteur initial soit relativement proche du minimum global ou la

fonction a une forme quadratique d’ou I'utilité des prédicteurs.

A

Minimum local

Minimum global

-~
>

FIGURE A.20 : Convergence vers un minimum local
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2. Le choix du pas u est empirique. Si i est trop grand, les valeurs de la suite
risquent d’osciller autour du minimum sans converger. En revanche, s’il est
trop petit, la convergence est trop lente. La figure A.21 montre trois valeurs
différentes du pas et leur influence sur la convergence : pour (b) le pas est
trop grand, pour (a) il est trop petit, pour (c) il semble adéquat. Enfin, parfois
on opte pour un pas variable, c’est a dire que 'on réduit sa valeur au fur et a

mesure qu’on s’approche de la solution.

FIGURE A.21 : Influence du pas du gradient

3. Une autre limite de cette méthode consiste dans 'approximation du vecteur
gradient. Une bonne estimation des dérivées partielles de E par rapport au 6
parametres est requise. La méthode conventionnelle d’estimation de la déri-

vée partielle d'une fonction £ par rapport a = est la suivante :

OFE  E(x+h,) — E(z — hy)

Fre o , (A.1)

ou h, est un parametre délicat a régler suivant le bruit superposé a £. D’autres

méthodes plus robustes au bruit ont été analysées.

A.2 Estimation numérique des dérivées partielles

Lors de nos travaux nous avons eu recours aux estimations numériques de dé-
rivées partielles a deux reprises : une premiere fois lors de la construction d’'un
prédicteur (volume 2 de la thése), une deuxiéme fois lors de 'estimation des dé-
rivées partielles pour la méthode de descente du gradient. Hors, 'équipe ALIEN
(ALgebre pour I'ldentification et I’Estimation Numérique) de 'INRIA Lille-Nord
Europe travaille sur de nouvelles techniques de différentiation et d’estimation al-

gébriques.
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Ces techniques nouvelles datent de 2004, faisant suite aux travaux de M. Fliess.
Elles sont trés prometteuses tant en automatique qu’en traitement du signal. En
traitement du signal, on peut assurer une estimation rapide en temps réel des

dérivées successives d’'un signal tout en restant robuste au bruit :

— les perturbations dites structurées, comme les biais constants, sont éliminées
en convoluant la fonction par un opérateur différentiel approprié, car elles
sont solutions d’équations différentielles ;

— Les bruits a fluctuations rapides, traités d’habitude par des méthodes proba-
bilistes et statistiques, sont atténués par des filtres passe-bas, dont l'intégra-

tion est ’exemple le plus simple.

Notre contribution dans ce domaine se manifeste par une extension multidi-
mensionnelle de la dérivée algébrique pour estimer les dérivées partielles succes-
sives d'un champ (scalaire ou vectoriel) en présence de bruit. Partons d'un dévelop-
pement en série de Taylor vectoriel tronqué a 'ordre N de la fonction image, donné

par I'expression :

)=y LN (A.2)

la|<N
dans laquelle x désigne un point de I'image. L'application d’une transformation de

Laplace vectorielle donne :

I(s) = / I(x)exp(—s'x) - dx , (A.3)
RY

dans laquelle s et x sont des vecteurs. Cette transformation nous permet de pas-

ser d'un domaine spatial (ou spatiotemporel, notons que le domaine temporel de

la transformation de Laplace classique n’est plus utile) a un domaine opération-

nel ou des manipulations algébriques adéquates nous permettent de calculer une

estimation opérationnelle de la dérivée partielle désirée.

Finalement, par application de la transformation de Laplace inverse vectorielle,
nous obtenons une estimation spatiale de la dérivée partielle. Ce travail a été
publié dans [B4]. Ces techniques algébriques multidimensionnelles sont promet-
teuses dans les problemes réels ot ’estimation de dérivées partielles est nécessaire

en présence de bruit, en particulier en traitement d’images.
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A.3 Warping et interpolation bi-linéaire

La méthode directe de warping (fig. A.22) qui consiste a passer du patch de
I'image analysée a son transformé rencontre plusieurs problémes :
— Les coordonnées résultant de la transformation ne sont pas des entiers.
— Cette transformation n’est pas bijective. Nous pouvons donc nous retrouver
avec des pixels dont la luminosité n’a pas été calculée ou dans une situation

ou un méme pixel peut avoir plusieurs luminosités.

N

y \P
é|lé6| ¢
olo|e |
I P4
\\ | 7
Patch analyseé Patch transformé

FIGURE A.22 : Transformation directe

Pour résoudre ce probleme, nous considérons la transformation inverse (cf. fi-
gure A.23) :
— Nous considérons dans I'image transformée la région devant recevoir la trans-
formation.
— Pour une transformation W(x, Ap, ), nous calculons la transformation in-
verse Wl(x, Ap,,1).
— Pour chacun des pixels (i - Az, - Ay) de la région qui représente le patch

transformé, nous retrouvons grace a W—'(i' - Az, j’ - Ay, Ap, ) et 'équation
(" Az, i - Ay)T = W(i' - Az, 5" - Ay, Apps) - (z,9)" (A4)

la position (z y)” du point dans I'image initiale analysée.
— Puisque cette position ne correspond pas forcément a un nombre entier, pour

retrouver la luminosité au pixel (i’ - Az, 5’ - Ay), nous effectuons une interpo-
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lation bilinéaire sur les pixels voisins du point (z y)?.

w-!
(Lt~ (/)

L BN BN

L BN BN

L BN BN
Patch analysé Patch transformé

FIGURE A.23 : Transformation inverse

A.4 |Initialisation de la position et de I'orientation de la sphére

Apres I'étape de modélisation de la scéne vient ’étape d’initialisation de la posi-
tion et de 'orientation de la sphere, lesquelles doivent correspondre au mieux a la
projection de la sphére dans la premiere image de la séquence. Il est possible d’es-
timer les parametres de position en exploitant les informations liées au contour de
la projection de la spheére dans I'image.

Pour ce faire, il s’agit en premier lieu d’estimer sur 'image le nombre de pixels
r correspondant au rayon du disque projeté. A partir de r on peut ensuite estimer
la profondeur de la sphére dans la scéne, soit le parameétre initial de translation 7-,,

par I'expression :

TZ:fxix N

R~ Taille, (A.5)

Ensuite, il s’agit d’estimer la position (z, y,)” du centre du disque correspon-
dant a la projection de la sphere. A partir de ces coordonnées, on peut estimer les
deux autres parametres (7}, et 7)) de la translation définissant la position initiale

de la sphére dans I'image :

T, N, Taille,
T.I = ? X (I'g — 7) X Nx ;
T, N, Taille
Ty = 7 X (yg - Ty) X Ny . (AG)
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En revanche, il n’y a pas de méthode simple permettant d’estimer 'orientation
initiale de la sphére. Si uniquement un seul degré de liberté (angle) est inconnu,
on peut envisager de calculer 'erreur globale entre 'image initiale et des images
de synthése obtenues pour différentes valeurs de cet angle. Le minimum de l'er-
reur indique la valeur la plus adéquate de 'angle initial. En revanche, cette mé-
thode n’est pas applicable dans le cas ou plusieurs angles sont inconnus, le temps
de calcul nécessaire a la recherche exhaustive des meilleurs parametres devenant
prohibitif.

Si Porientation initiale est connue, mais avec imprécision, on peut considérer
une procédure de recherche des valeurs des angles les plus adéquates en calcu-
lant 'erreur globale sur un voisinage de l’espace des solutions situé a proximité
des valeurs approchées. On peut également tenter d’introduire les valeurs approxi-
matives comme valeurs initiales et d’effectuer des itérations de minimisation de
I’énergie comme pour 'estimation d’'un mouvement. Si les valeurs approchées sont
proches des valeurs réelles, I’algorithme converge et fournit les valeurs recherchées

des angles initiaux.

A.5 Réglage des pas de calcul des dérivées

Le probleme lié a I'estimation des dérivées numériques est un probleme lar-
gement étudié dans la littérature. Le lecteur peut trouver plusieurs références et

explications dans [B4].

L'une des méthodes les plus simples d’estimation de la dérivée d’'une fonction
f continue, consiste a partir des développements en série de Taylor a l'ordre 1 de

cette derniere calculés pour deux voisins du point considéré :

fle+h)=f(z)+h-f(x)+o(h?) ,
fle—h)= f(z)—h- f'(z) +o(h?) , (A7)

puis de soustraire ces deux expressions membre a membre. On obtient ainsi une

équation aux différences finies fournissant une estimation de la dérivée de la fonc-
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tion en fonction d'un pas de calcul 4 :

flz) = f<x+h)2_hf(x_h) +o(h?) . (A.8)

Graphiquement (cf. figure A.24), cela revient a remplacer la tangente a la courbe
représentative de f par une sécante passant par deux points proches. La dérivée

est estimée par la pente de cette sécante.

e

xh % x+h X

FIGURE A.24 : Dérivée d'une fonction f.

Fixer une valeur de h la plus petite possible pourrait paraitre suffisant. Tou-
tefois, cela revient a calculer le rapport de deux expressions dont les valeurs sont
faibles, ce qui entraine des erreurs numériques non négligeables. D’autre part, la
présence de bruit, tout particulierement celui provenant des approximations bi-
linéaires de la fonction (cf Annexe A.3), conduit a des erreurs d’estimation de la
dérivée.

Dans notre cas, étant donné que nous estimons le vecteur gradient de la fonction
d’erreur qui dépend de 6 parametres, nous devons régler le vecteur pas de calcul
des dérivées directionnelles que nous noterons h = (h; hy hs hy hs he)'. Dans
cette section, nous analysons le probleme du réglage de ce vecteur dans le cas des
séquences considérées dans ce manuscrit.

Considérons que les parametres de position et d’'orientation de la sphére percue
sur la premiere image de la séquence sont connus. A 'aide de cette information,
nous allons voir qu'’il est possible d’utiliser cette premiere image ainsi que le modele
de la scéne afin de régler les parametres de descente de gradient.

Ayant le modele a notre disposition, nous calculons les deux rendus spéculaire
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et diffus séparément. Pour chacun des éléments du vecteur h, nous procédons
comme suit.

Ces deux images sont warpées avec un vecteur mouvement Ap = [-0.1 + j X
hi,0,0,0,0,0]" tels que j = 0...2000 pour différentes valeurs de ;. Ensuite, elles
sont combinées puis comparées a 'image initiale. Pour h; = 0.0001 (resp. hy =
0.003), nous obtenons la courbe (fig.A.25) en traits non continus (resp. en ligne conti-
nue). Nous pouvons remarquer que vue I'approximation imposée par I'interpolation
bilinéaire lors de I’étape de warping, plus h, est petit plus la phase de mise en cor-
respondance risque de converger sur des minimums locaux. La dérivée doit étre
estimée a I'aide d'un pas h; >= 0.003 afin que le signal soit lisse et la convergence

vers un minimum global soit assurée.

30000 —)

25000

20000

15000

10000

5000

sl i v v v b b v b by g
o (|

o

FIGURE A.25 : Allure de Ej -4 aux alentours du minimum pour un pas de 0.003
et de 0.0001. Les patchs sont les mémes. Nous pouvons remarquer que, afin d’éviter
les minimums locaux et avoir une estimation de la dérivée sans prendre en consi-
dération les erreurs produites par ’estimation bilinéaire , il faut que »; >= 0.003

A.6 Réglage des pas de descente de gradient

Dans cette section, nous examinons le probleme de réglage des pas de descente
de gradient pour les séquences présentées dans ce manuscrit. Pour les pas de des-
cente de gradient, comme nous 'avons déja mentionné, nous avons considéré le

meéme pas pour la translation suivant ’axe vertical et la translation suivant 'axe

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

A.6. REGLAGE DES PAS DE DESCENTE DE GRADIENT 129

horizontal. Pareillement, nous avons considéré le méme pas de descente de gra-
dient pour la rotation autour de I’axe vertical de la sphére et la rotation autour de
son axe horizontal. Nous avons fait ce choix parce que nous supposons que l’allure
de la fonction d’erreur a minimiser est identique pour ces parametres. Les para-
metres a régler dans ce cas sont donc au nombre de 4, j = [y, 1, fi2, i3, i3, fia] -

Nous allons analyser le réglage d’'un de ces parameétres : le parametre ;. Le

réglage des autres parametres s’effectuera de facon identique.

Nous savons que :

total
aEjhybride

AT, =AT,|, — _
$|k+1 a:|k M1 X OAT,

(A.9)

Par soucis de précision, le pas de mise a jour du parametre AT, ne peut pas étre

< 0.01. Hors,

total
O} bride
OATy

supérieure a 0.01 m (1 pixel) aux alentours du minimum, |z X
en examinant la figure A.25, la valeur de la dérivée par rapport a cette variable aux
alentours du minimum en considérant un pas de calcul de dérivée égal a 0.003 est
de 1.1 -10°. Ceci implique :

0.01

1.1-106
W < 9-107° (A.10)

M1

D’autre part, vu le choix des patchs constamment variable le probléme des minima
locaux est atténué. Par la suite, plus le pas de descente est petit plus les résul-
tats sont précis. Cependant, plus le pas de descente de gradient est petit plus le
temps de calcul est long. La limite inférieure de ce parametre dépend donc de la
grandeur du mouvement. Plus le mouvement est grand plus cette limite doit étre
grande. Pour un mouvement de 0.1 m, la convergence est considérée rapide si elle
est atteinte avec environ 50 itérations. Le pas correspondant de mise a jour des
parametres du mouvement est donc de % = 0.002. Le pas de descente de gradient

relatif au parametre AT, doit donc étre supérieur a :
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N 0.002
f 260000

o > 7.6-107° (A.11)

ou 260000 est I'estimation de la dérivée moyenne. Au minimum, pour un mouve-

ment de 0.01 m, le pas de descente correspond a environ :

_ 0.0002
i 260000
1251 > 7.6_10 (A12)

Jusque 1a tous les résultats présentés sont obtenus avec ; = 2-107%. Pour le réglage
des 3 autres parametres, il suffit de suivre le méme raisonnement. Cependant,
nous avons remarqué que le réglage de 13 dépend de ;. Si u3 est relativement
important par rapport a y;, le mouvement de rotation autour de 'axe horizontal de
la sphere (resp. I'axe vertical) est privilégié au mouvement de translation suivant
I'axe vertical (resp. horizontal). Nous gardons donc :

Y — constante.
u3
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Résumeé

Dans le cadre de cette these, nous proposons une solution au probléeme de l'esti-
mation du mouvement 3D d’objets dont la surface est réfléchissante, lequel est tres
complexe quand leurs caractéristiques géométriques a elles seules ne permettent
pas de définir des indices caractéristiques d'un mouvement. Nous avons focalisé
notre étude sur le cas particulier de la sphére, dont la parfaite symétrie complique
au maximum le probleme d’estimation du mouvement.

En effet, lorsquune sphere est affectée d'un mouvement de rotation pure au-
tour d'un de ses axes, ses contours extérieurs apparaissent statiques. Ces derniers
n’apportent donc pas d’information utilisable par le systéme pour estimer le mouve-
ment. Nous proposons donc une approche se basant sur la texture dans un schéma
de mise en correspondance 3D/2D modifié. Ici, cette information est exploitée dif-
féremment si elle provient d'une composante spéculaire ou diffuse.

Enfin, nous démontrons que la propriété réfléchissante de la surface n’est plus
considérée comme un obstacle mais que au contraire, cette propriété procure une
information supplémentaire sur le mouvement recherché.

Mots clés : vision artificielle ; estimation mouvement 3D ; patchs; mise en
correspondance modele/images ; réflexion spéculaire ; réflexion diffuse ; Lucas/Kanade

Abstract

Recovering 3D motion of reflective objects in image sequences is still a cum-
bersome problem for computer vision. One common approach is to track geometric
features of the object such as contours and edges since they are rather insensitive
to light reflections. However, such basic features fail to recover the actual 3D mo-
tion in some cases. For example, the external contour of a sphere rotating about one
of its axes remains static in the image. In this thesis, we propose a new approach
to 3D motion recovery of a reflective sphere visible in an image sequence.

Instead of tracking only geometric features, our technique makes use of texture
information in a slightly modified image alignment method. Unlike in classical
image alignment methods, texture information is processed differently whether it
comes from a diffuse or a specular light component.

Using this technique, we show that motion estimation is not only possible when
dealing with reflective objects, but also that specular components can offer infor-
mation about the 3D motion. Finally, we present some results obtained from the
analysis of image sequences.

Keywords : artificial vision ; 3D motion estimation ; patches; 3D/2D align-
ment ; specular reflection ; diffuse ; Lucas/Kanade
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Infroduction

Dans le manuscrit de cette thése, nous avons présenté une méthode hybride
permettant d’analyser le mouvement 3D d’une sphére dont la surface est réfléchis-
sante. Cette étude théorique a été motivée a l'origine par un sujet beaucoup plus
appliqué, a savoir 'analyse du vol d'une libellule lors de la capture d’'une proie a
partir d’'une séquence d'images.

Dans ce document complémentaire a notre manuscrit de thése, nous décrivons
ce probleme initial et montrons comment il nous a amenés a nous focaliser sur
Ianalyse du mouvement d’une sphere dont la surface est réflechissante. La sphere
est le modele géométrique simple qui semble le plus adapté a décrire la téte de la
libellule, dont nous décrirons ici les propriétés tres particulieres.

Nous présentons dans un premier temps les expérimentations qui ont permis
aux biologistes d’acquérir les séquences d’images du vol d’une libellule lorsqu’elle
capture une proie. Ensuite, nous décrirons les analyses qu’ils ont menées manuel-
lement afin de modéliser le comportement de la libellule lorsqu’elle décolle et vole
lors de la prédation. Enfin, nous décrirons les études préliminaires de vision arti-
ficielle que nous avons menées avant de nous focaliser sur le probleme traité dans

le manuscrit de thése.
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Chapitre 1

Capture d’une proie par une libellule

1.1 Introduction

Les libellules sont d’excellents prédateurs. La stratégie de chasse de la famille
des Libellulidae consiste a attendre leur proie perchées sur une végétation et a
choisir le moment propice pour décoller lorsque de petits insectes les survolent. Le
plus étonnant, c’est que la capture se produit pendant le vol : elles approchent leur
proie par le dessous et basculent leur corps au dernier instant afin de 'attraper
avec leurs pattes tendues. L'interception est extrémement précise avec des taux de
réussite de 97% [A16]. C’est le systéeme visuel extrémement complexe des libellules

qui guide ce processus de capture.

FIGURE 1.1 : Les yeux de libellule

Les libellules ont deux yeux énormes (voir figure 1.2(a)), composés par 'assem-
blage de milliers d’unités simples appelées ommatidies, qui correspondent chacune
a une facette distinguable sur l'oeil de I'insecte. Cette structure d’oeil composé est

commune a presque tous les invertébrés. Chaque ommatidie fonctionne comme un
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capteur indépendant. En effet, un objet qui diffuse la lumiére dans toutes les di-
rections, est observé grace aux rayons dirigés exactement dans ’axe du rabdomere
ou batonnet rétinien (figure 1.2(b)). Ainsi, chaque ommatidie ne capte quun point
lumineux de 'image entiére. Cette derniére est ensuite recomposée par le rassem-

blement de toutes ces informations captées par I’ensemble des ommatidies.

Lentille

Cristallin

Cellule

Cellules
rétiniennes

Rabdomere
A Cellule
pigmentee

e MEMbDIrANE

P :
- de socle

(a) Vue générale de l'oeil (b) Coupe d’'une ommatidie

FIGURE 1.2 : Oeil de I'abeille : C cornée, Cr cristallin, BR batonnet rétinien, NO
nerf optique. Aux points A, B et C, situés dans le champ visuel, correspondent
les points-images rétiniens a,b et c¢; I'image qui se forme est donc droite (images
extraites de [A1])

Plus l'objet est lointain, moins nombreuses sont les ommatidies excitées lors
de son passage. Ceci le rend difficilement discernable. Il a été prouvé [A1l] quun
obstacle que ’'humain peut distinguer a 18 m de distance, n’est visible pour une
abeille qu’a 30 cm de distance. Par contre, I'oeil composé présente un énorme avan-
tage : il permet a l'insecte d’estimer précisément le mouvement des objets qui se
déplacent dans son champ de vision grace a 'effet de compilation que procure I'ac-
tivation/désactivation successive des ommatidies.

Les libellules sont les insectes dont les yeux composés possedent le plus d’'om-
matidies (jusqu’a 30 000), ce qui leur confére une vision des mouvements tres pré-
cise. Ces yeux occupent a peu pres la moitié de la surface de la téte de l'insecte
et fournissent a celui-ci un trés grand champ de vision. Une zone de l'oeil, située
sur la partie dorsale, joue un réle primordial durant la capture d'une proie. Dans

cette zone, les ommatidies ont une plus grande surface que sur le reste des yeux.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

1.2. DESCRIPTION DE LA PLATE-FORME 9

Le ommatidies de cette zone sont principalement sensibles a la lumiere bleue et ul-
traviolette, permettant a 'insecte de distinguer clairement leur proie par rapport
au “fond” que constitue le ciel bleu.

Les yeux des libellules leur permettent donc d’accomplir des performances in-
égalées dans le monde animal durant la capture des proies. Le comportement pré-
dateur des libellules est un exemple remarquable d’interception de trajectoire par
asservissement visuel, dont la compréhension pourrait guider a la construction de
mécanismes biomimétiques. Robert Olberg, biologiste de Union College (Schenec-
tady, NY, USA) avec qui nous collaborons, a entrepris ce projet afin de comprendre
le fonctionnement des neurones permettant ce comportement visuellement guidé,
précis et rapide.

Un comportement aussi complexe que la capture d’'une proie pendant le vol
consiste en au moins trois processus séparés mais interdépendants. Le premier
est la décision de décollage ; le second est la navigation en suivant une trajectoire
d’interception ; le troisieme est la coordination des mouvements des pattes dans
Iespace et le temps afin d’agripper la proie. Les biologistes envisagent d’analyser
ces trois processus en émettant des hypothéses, puis en essayant de les vérifier
grace a des séquences vidéos qu’ils ont enregistrées. Une description détaillée des
expérimentations et de la plate-forme qui a permis 'acquisition de ces séquences
est présentée dans le paragraphe suivant. Nous présentons ensuite les analyses
manuelles que les biologistes ont entreprises sur ces séquences. Nous concluons

sur 'intérét qu’il y aurait a mener des analyses automatiques sur ces séquences.

1.2 Description de la plate-forme

1.2.1 Cage a libellule

Les libellules ne chassent pas lorsqu’elles sont en captivité et ont tendance a
s’affamer méme quand leur cage contient des insectes volants. Pour éviter cela,
une cage a été installée en plein air, dont les murs et le plafond laissent pénétrer
tous les rayons de soleil y compris les rayons UV. La cage est de dimensions 2.9 x

2.9 x 2.5 m?, construite avec des tubes de cuivre de 1.9 cm de diameétre. Cette cage
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est recouverte d’'un filet polyéthylene/polypropylene (US Netting, ERIE, PA). La
dimension des mailles (0.5 cm) permet aux petits insectes tels les moustiques et les
moucherons de rentrer dans la cage, assurant ainsi une capture occasionnellement
"naturelle" pour la libellule. Cette cage a été installée dans une cour procurant un
abri contre le vent et permettant une bonne réception des rayons solaires pendant
les périodes d’enregistrement, généralement comprises entre 94 et 12h : 30. Des
perches de bois ou de polystyrene expansé ont été dispersées dans la cage. Un
bassin de 1 m de diametre et quelques plantes ont été ajoutés pour procurer de

I'eau et de 'ombre aux libellules.

6 a 8 libellules femelles Erythmesis simplicicollis (famille des Libellulidae) ont
été capturées et introduites dans la cage. Il leur fallait une journée pour récupérer
leur comportement naturel, se percher et éventuellement décoller pour capturer
une proie. Les libellules méales n’ont pas été utilisées parce qu’elles ne s’adaptent

pas a la captivité et ne récuperent pas leur comportement naturel.

Pour capturer la séquence de chasse sur vidéo, les chercheurs ont attaché une
boule blanche de 2 mm de diameétre a un fil de tungsténe tres fin (75 ym de dia-
metre), donc invisible pour l'insecte. Cette boule blanche a été choisie pour sa
ressemblance avec de petits insectes dont se nourrit la libellule. Ensuite, ils ont
déplacé cette boule blanche dans la cage au dessus de la libellule pour I'attirer et
I'inciter a chasser. Pour restreindre le mouvement de la libellule autant que pos-
sible dans un plan, ils ont déplacé la boule dans un plan parallele au plan image

de la caméra.

D’autres expériences consistaient a attacher la proie artificielle sur un fil en ny-
lon suspendu entre les deux sommets d’un instrument en forme de U. Lavantage de
ce montage un peu plus rigide est qu’il procure plus de controle sur le mouvement
de la boule. Néanmoins, aucune différence n’a été constatée vis a vis du comporte-
ment de la libellule. Aprés quelques essais de capture, la libellule s’habituait aux
conditions expérimentales et arrétait de chasser la proie artificielle. Dans quelques
cas, un véritable insecte était attaché au fil afin de récompenser la libellule et I'inci-
ter a maintenir son comportement prédateur. Cela a permis de conserver les mémes

libellules pendant 2 a 3 jours d’expérimentation avant de devoir les remplacer.
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1.2.2 Vidéos

Les séquences d'images ont été enregistrées a I'aide d’'une caméra a haute ca-
dence Redlake Motion pro 2000 (Redlake MASD LLC, Tucson, AZ, USA). Une len-
tille Elicar 90 mm est montée sur cette caméra. La caméra est installée a une
distance variant entre 0.5 et 1.5 m de la libellule. Pour aider a la localisation de la
téte de la libellule avant la capture de proie, les perches ont été montées de facon
a encourager la libellule a se positionner dans 'axe de la caméra ou dans un plan
perpendiculaire a ’axe de la caméra. De plus, la caméra a été fixée a une position
et orientation permettant de garder la libellule et sa proie dans le champ de vision
durant la capture.

La caméra a été connectée a un ordinateur Acme KB-108-1 tournant sous Mi-
crosoft Windows 2000. Les séquences ont été acquises grace au logiciel Redlake
MIDAS permettant une résolution temporelle de 500 images par seconde et une
résolution spatiale de 1280 x 1024. L'expérimentation a permis d’enregistrer 128
séquences représentant une Erythmesis Simplicicollis capturant sa proie.

La libellule reste dans I'axe de la caméra ou dans un plan parallele a celui de
la caméra dans 48 de ces vidéos (respectivement 33 et 15). Environ 25 libellules
différentes apparaissent sur ces séquences. La proie est habituellement déplacée
a 15 cm de la libellule, mais parfois a seulement 5 cm. Les séquences sont donc
de trés courtes durées, soit environ 200 ms (168 ms de moyenne et variant entre
62 et 480 ms). Ces durées de vols sont proches de celles remarquées pour les libel-
lules chassant en milieu naturel (184 ms). Ces séquences ont été analysées afin de
localiser la téte de la libellule avant et durant la capture de sa proie ainsi que la

trajectoire de la libellule et celle de sa proie.

1.3 Analyses manuelles

Dans ce paragraphe nous présentons toutes les analyses qui ont été effectuées
manuellement par les biologistes. Nous présentons ensuite les résultats qu’ils ont
obtenus.

Les séquences ont été parcourues image par image, en utilisant le logiciel d’ana-
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lyse Redlake MIDAS. Les coordonnées des points d’intérét ont été transférées dans
un tableur Microsot Excel pour I'analyse. Pour chaque image, les points d’intéréts
recueillis sont : la position de la proie, le centre de la téte ainsi que deux autres
points de la téte. Dans les séquences ou la libellule se déplace dans un plan paral-
lele a celui de la caméra, les coordonnées de la pointe de 'abdomen ont également
été extraites. Lextraction des coordonnées de points d’intéréts dans douze des sé-
quences disponibles ont été menées par des personnes différentes afin de vérifier
la validité des sélections. Les études menées par les biologistes sont décrites dans
ce qui suit.

— Trajectoire de poursuite. Une premiere hypothése que I'analyse manuelle a
permis de vérifier facilement est celle d'une interception de trajectoire : la
libellule vise un point situé devant sa proie (figure 1.3(b)) et non la position
actuelle de sa proie (figure 1.3(a))(figures présentées dans [A16]). Dans la
plupart des cas ou la libellule maintient une vitesse et une direction assez
constantes, sa trajectoire ressemble a une ligne droite conduisant au point
d’interception. Les biologistes ont aussi pu constater que la trajectoire de la
libellule n’est pas pré-planifiée puisqu’elle réagit efficacement a un change-

ment de direction de sa proie. Cela a incité a mener I'étude suivante.

O O /,x;‘?f«"e" o o o \ O
2

(a) Poursuite de la position actuelle (b) Trajectoire d’interception

FIGURE 1.3 : Trajectoire de la libellule

— Temps de réponse. Des trajectoires comme celles présentées dans la figure (fi-
gure 1.4) ont permis de calculer le temps de réponse de la libellule a un chan-
gement de direction de sa proie dans une étude menée en 2007 [A14]. Durant
certains vols, les biologistes ont remarqué un battement d’ailes de plus forte
amplitude précédant la correction de trajectoire. Le temps de latence entre la

déviation de la trajectoire de la proie et la réaction remarquée sur les ailes
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varie entre 26 et 42 ms (moyenne = 29 ms, s = 6.4 ms, n=6). Une latence de
48 ms en moyenne a été observée entre le changement de direction de la proie
et un changement observable de la direction de la libellule (s = 5.1 ms, n = 16).
La figure 1.4 illustre une réponse au niveau des ailes apres 28 ms induisant
une variation de la direction apres 36 ms. Hors, une étude menée en 2000
(voir [A16]), avec des résolutions temporelle et spatiale inférieures, a abouti
a des résultats différents : 33 a 50 ms. Ceci dit, ces résultats pourraient ga-
gner en précision si une localisation des ailes, de la téte et de 'abdomen de
la libellule était rendue possible. Cela permettrait aux biologistes de calculer
la vitesse de transmission du signal (ou la vitesse de la conduction nerveuse)
vers les neurones des aires motrice et prémotrice de la région thoracique, les-
quelles excitent les muscles afin de permettre le changement de direction.

Trajectoire de la
proie artificielle

-y

_
t=102ms
Changement de direction de la boule
o'
..0:
e
-i '
i t=138ms

t=130ms %‘F Correction de la
Réaction des ailes 3 trajectoire
9~ t=102ms

A by,
Euo | S
E /" ..a
5 95 + i ?.'
: ’
c :
:_g 85 —/ ;/ &.
[ . 2 : . .
O gy [ : Trajectoire dela
e : libellule
100 150 200 250 ms N
Temps t 3
s
4 >

FIGURE 1.4 : Réponse de la libellule au changement de direction de sa proie.
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— Orientation de la téte. Une étude a été menée sur orientation de la téte de la
libellule durant la capture de proie. Le but de cette étude est de déterminer la
direction de vue de la libellule afin de vérifier 'hypothése suivante : 'orienta-
tion de la téte de la libellule est ajustée par rapport a la position de sa proie.
Un petit déplacement de I'image de sa proie sur sa rétine induit des mouve-
ments au niveau de la téte de la libellule afin de rétablir 'image de sa proie
a sa position stable. Par la suite, une commande est envoyée aux muscles
des ailes afin de corriger la trajectoire. Pendant leurs analyses manuelles, les
biologistes ont remarqué que seules 18 séquences sont exploitables manuel-
lement : 7 montrant la libellule de face et 11 la montrant de profil. A une
exception pres, la libellule semble maintenir la position de sa proie a une po-
sition presque fixe sur son oeil grace a des rotations effectuées au niveau du
cou. C’est cette nouvelle orientation de la téte qui déterminera la commande
envoyée aux ailes. Par contre, cette étude manque en précision pour plusieurs
raisons :

— Le nombre de séquences exploitables n’est pas suffisant pour valider I’hy-
potheése.

— Afin d’estimer les distances, les biologistes ont supposé les dimensions des
différentes Erythemis fixes a 6 mm pour la largeur de la téte et 41 mm
pour la longueur du corps (thorax et abdomen). Ces mesures sont entachées
d’erreurs de calibration d’'une variabilité estimée a 3%.

— Llorientation de la libellule n’est pas précisément dans ’axe de la caméra ou
perpendiculairement a celle-ci, ce qui entraine des erreurs sur les mesures
de position.

— Il n’est pas évident de définir des points d’intéréts sur la téte de la libellule
(ce qui entraine une erreur sur ’angle estimée a 5 degrés) ou de les localiser
sur les différentes images comportant du flou de bougé et des occultations
de ces points et une variation de leur apparence due a la réflexion spécu-
laire et au phénomeéne de pseudopupille (voir chapitre 2).

— Sur la séquence d’exception une nouvelle stratégie est rendue possible : la

libellule garde sa téte fixe au lieu de 'orienter afin de garder 'image de sa
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proie au milieu de sa rétine.

— Estimation de la distance. La décision de décollage a la poursuite d’'un objet en
mouvement peut-étre le résultat d'une estimation de la distance de la proie et
par suite de sa taille. Une étude menée en 2004 (voir [A15]) visait a détermi-
ner le mécanisme d’estimation de distance que les libellules emploient. Cette
estimation peut étre générée par deux mécanismes équiprobables :

— Le mouvement de la téte avec une contribution des pattes : la flexion du
cou et les mouvements des segments du thorax générent des données sté-
réoscopiques permettant a I'insecte d’estimer la distance de la proie.

— Les objets volants distants comme les avions et les oiseaux gardent une
vitesse angulaire relativement constante sur la rétine alors que les objets
plus proches provoquent une variation importante de la vitesse angulaire
pendant leur passage au-dessus de l'insecte. Grace a sa vision exception-
nelle des mouvements, la libellule est donc capable de repérer la position

de sa proie en estimant la variation de sa vitesse angulaire apparente.

1.4 Conclusion

Les trois processus dont la capture d'une proie est composée sont loin d’étre
completement élucidés. Un élément essentiel a cette étude est 'estimation de la
position et 'orientation de tous les membres de la libellule avant et durant la cap-
ture de proie. A partir de ces données, il serait possible de trancher sur la technique
utilisée durant cette activité étonnante.

Cette étude est trop complexe pour étre résolue par une simple extraction ma-
nuelle de points d’intérét, d’ou 'intérét d’'une analyse automatique. En effet, 'ana-
lyse automatique présente I'avantage d’éviter les erreurs humaines, de faciliter
Iextraction de données, d’obtenir une précision sub-pixel, de suivre des textures et
des formes difficilement repérables par 'oeil humain. Sous certaines hypotheéses,
elle permettrait méme de résoudre les probléemes d’occultation et de variation d’ap-
parence dues aux réflexions spéculaires, au flou de bougé et au phénomene de pseu-
dopupille au niveau de la téte de la libellule. Ces phénomeénes sont décris dans le

chapitre 2 dans lequel nous détaillons les défis auxquels nous serons confrontés
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lors de 'estimation du mouvement 3D de la libellule.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

Chapitre 2

Analyses préliminaires

2.1 Description des séquences

Dans ce chapitre, nous présentons une analyse préliminaire des séquences du
point de vue de la vision artificielle. Cette analyse nous permet de souligner les
défis qu’il s’agit de relever pour estimer le mouvement 3D de la téte et des autres
parties du corps de la libellule afin d’en tirer des conclusions concernant les ap-

proches possibles d’estimation automatique du mouvement.

Dans les séquences dont nous disposons, la caméra est fixée a une position et
une orientation permettant de conserver la libellule et sa proie dans le champ
de vision durant la capture. Une seule vue, obtenue a partir d'une seule caméra,
est alors disponible. La figure 2.1 présente 12 images successives de I'une des sé-

quences dont nous disposons, correspondant a la phase de décollage.

Tenir compte au maximum de l'information portée par les variations tempo-
relles de I'intensité lumineuse des points de I'image de I'insecte représente le pre-
mier défi. Cette variation est due a la nature réfléchissante de la surface du corps
et de la téte, au flou de bougé et au probleme d’occultation causé par les ailes de
la libellule. Au niveau de la téte, s’ajoute un processus non standard de formation
de I'image causé par le phénomeéne de pseudopupille. Ce dernier est décrit dans la

premieére section de ce chapitre.

Ensuite, nous présentons une analyse préliminaire sur laquelle nous pouvons

nous baser pour construire un modele cinématique et dynamique du corps de la

libellule.

Enfin, puisque le déplacement apparent de certaines parties du corps de l'in-
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100 101

FIGURE 2.1 : 12 images successives montrant la libellule au moment du décollage.
secte est assez important entre deux images successives (parfois plus de dix pixels),

nous montrons l'intérét qu’il peut y avoir a prédire les parametres du mouvement

3D grace a différentes techniques.
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2.2 Validité de I’hypothése de conservation temporelle de I’in-

tensité lumineuse

La majorité des méthodes d’estimation du mouvement se basent sur une hy-
pothése de conservation temporelle de I'intensité lumineuse des points images. La
plupart du temps, cette hypothése permet de prévoir la disposition de la texture
apres un mouvement 3D, et de comparer cette prédiction a la mesure que constitue
la nouvelle image analysée. Cette comparaison autorise la correction du mouve-
ment 3D estimé a priori, puis son utilisation pour la prédiction de la disposition de
la texture dans I'image a venir. Dans les séquences dont nous disposons, plusieurs
phénomenes physiques remettent en question la validité de cette hypothese dans

le cas des images d’une libellule.

La nature réfléchissante de la peau de la libellule constitue le premier obstacle.
En effet, sous I'influence d'un mouvement 3D, les méthodes de la littérature pré-
voient la méme disposition de texture indépendemment du fait que cette texture
provienne d'un phénomeéne de réflexion spéculaire ou de diffusion de la lumiére. En
réalité, ces deux phénomeénes impliquent des mouvements apparents différents de
la texture. De ce fait, dans le cas ou le mouvement 3D réel est exploité dans la pré-
diction, une différence notable sera présente entre la texture prédite et la texture

observée.

Un autre probleme compliquant I'étape de prédiction est celui du phénomene
de pseudopupille (figure 2.2). Ce phénomeéne est causé par la structure de 1'oeil
composé de la libellule. Ce dernier integre des milliers de petites lentilles situées
aux extrémités des ommatidies, lesquelles absorbent complétement les rayons lu-
mineux. De ce fait, aucun rayon n’est réfléchi et la surface correspondante dans
I'image est trés sombre. Ce phénomeéne se manifeste ainsi par ’apparition de taches
noires dans les régions de I'image pour lesquelles la direction des ommatidies est
la méme que celle de ’axe optique de la caméra. L'intensité lumineuse des points
image au niveau des yeux de la libellule est donc loin d’étre constante dans le
temps et doit étre modélisée par une fonction de réflectance bidirectionnelle non

standard.
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FIGURE 2.2 : Phénomeéne de pseudopupille

Outre la modélisation du phénomene de pseudopupille, la prise en compte du
flou de bougé est également indispensable. Le déplacement de la libellule étant ex-
trémement rapide, il faut utiliser une cadence d’acquisition des images tres élevée.
Dans ces conditions, pour que I'image soit suffisamment claire, il n’est pas pos-
sible de diminuer le temps d’intégration, technique habituellement retenue pour
diminuer le flou de bougé.

Enfin, un défi supplémentaire se pose du fait de 'occultation causée par les ailes
de la libellule et la difficulté d’estimer le mouvement trés rapide de cette partie

transparente du corps de l'insecte.

2.3 Modélisation cinématique et dynamique : Analyses prélimi-

naires

2.3.1 Etude cinématique

Afin de parvenir a une modélisation cinématique efficace, nous commencons
par étudier 'anatomie des libellules. Cette étude vise a identifier les parties qui
composent le corps de la libellule et les degrés de liberté des articulations qui les
relient.

Les libellules font partie de la famille des odonates. Les odonates comprennent
deux groupes : les libellules ou anisoptéres et les demoiselles ou zygopteres. On

les distingue grace a leurs ailes : les anisopteres (aniso = inégale, ptere = aile) ont
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leurs ailes postérieures plus larges et plus courtes que les antérieures, alors que
les zygopteres ont leurs quatre ailes presque identiques en longueur et en largeur.

Généralement, on confond ces deux groupes sous le nom unique de libellule.

Comme pour tous les insectes, le corps des odonates est formé de trois parties
principales : la téte, le thorax et ’'abdomen. 4 900 espéces ont été rescencées au
niveau mondial, lesquelles sont parfaitement adaptées a la prédation car toutes

carnivores au stade adulte.

Chacune de ces especes differe dans son anatomie et dans une méme espéce les
tailles et poids des individus changent en fonction de I'environnement. Nous dé-
taillons dans les paragraphes suivants les similarités et les différences au niveau
des membres dont il faut tenir compte lors de la modélisation cinématique, en nous
appuyant sur le livre de R.J. Tillyard, "The Biology of Dragonflies" [L.2]. Puisque
que c’est I'espece étudiée par les biologistes dans les séquences dont nous dispo-
sons, nous nous focalisons sur le cas des libellules (anisoptéeres) afin de limiter les

parametres du modele.

2.3.1.1 Latéte

La téte des libellules est formée de deux grands yeux composés qui occupent
une tres grande surface (cf. figure 2.3). Les yeux sont orientés vers le haut et vers
Parriere. Le coté facial inférieur de la téte est occupé par des pieces buccales per-
mettant aux libellules de broyer leurs proies. Sur la frontiére supérieure de ces
pieces buccales nous pouvons remarquer une sorte de plateau central appelé cly-
peus. Ce plateau est séparé du front par une ligne de suture horizontale. Dans
certaines espéces de libellules, le front a une couleur distinctive et ressemble a
un “T” majuscule d’ou 'appellation T-spot. Entre le front et 'oeil composé, nous

pouvons observer le vertex aupres duquel sont situées les antennes.

La téte de la libellule est reliée au prothorax. La liaison peut étre modélisée par

une rotule (3 degrés de liberté correspondant aux rotations suivant les trois axes).

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

22 CHAPITRE 2. ANALYSES PRELIMINAIRES

Oeil
composé

T-spot Clypeus

FIGURE 2.3 : La téte d'une libellule

2.3.1.2 Le thorax

Le thorax des libellules est principalement formé de deux segments : le protho-
rax et le ptérothorax (figure 2.4). Le prothorax est un petit segment relié a la téte
et porte une premiere paire de pattes. Le ptérothorax quant a lui, est large et re-
présente une base pour les deux paires d’ailes ainsi que les deux paires de pattes
restantes. Il est couramment nommé "thorax". Le mouvement relatif de ces deux

segments semble nul sur les séquences analysées.

Pterothorax
Prothorax

Appendices
Anaux

Griffe—

FIGURE 2.4 : D'anatomie d’une libellule

2.3.1.3 Les pattes

Nous pouvons remarquer le role primordial que jouent les pattes de la libellule
durant la capture de la proie. En premier lieu, la libellule change d’orientation
avant de décoller a I'aide de ses pattes. Pendant le vol les six pattes sont mainte-
nues pliées sous le thorax. Ce sont les pattes qui attrapent la proie pendant le vol.

Les deux paires de pattes antérieures maintiennent la proie pendant que l'insecte
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la mache. On constate que les deux pattes antérieures sont tres proches de la téte.
De ce fait, les libellules ont des difficultés pour marcher.

Chaque patte est formée de cinq segments liés par des joints : le trochanter, la
coxa (la hanche), le fémur (la cuisse), le tibia (la jambe), le tarse (figure 2.4). Le
tarse comprend lui-méme plusieurs segments, appelés pré-tarses. Ils se terminent
par deux griffes. Sur les différentes séquences, ces éléments semblent liés entre
eux et avec le thorax grace a des liaisons pivot, avec un seul degré de liberté de

rotation par rapport a ’'axe de I’articulation.

2.3.1.4 L'abdomen

L'abdomen se compose de 10 segments complets et distincts. Un onziéme et
méme douzieme segments peuvent étre distingués. Ces segments sont semblables
a un cylindre étroit (figure 2.4). Labdomen semble lié au thorax grace a une liaison

pivot semblable a celle liant les différentes parties des pattes.

2.3.1.5 Les diles

Les libellules ont deux paires d’ailes. Leurs ailes sont attachées au ptérotho-
rax. Elles sont presque transparentes et donc difficiles a suivre dans les séquences
d’images. Elles sont munies de nervures qui constituent le support de la membrane
transparente. Selon la disposition et les formes de ces nervures, nous pouvons dis-
tinguer quatre familles d’anisopteres. Les nervures importantes a connaitre sont :
la sous-costale, la radiale, le secteur de la radiale et ’anale ; sur le bord antérieur
est situé un point appelé Nodus, un ptérostigma coloré a ’apex ; une petite nervure
transverse a la base ou arculus et encore un triangle ailaire important (figure 2.5).

Pour I'erythemis simplicicollis, espéce observée dans les vidéos dont nous dispo-
sons, la taille totale varie entre 36 et 48 mm. La longueur de 'abdomen varie entre
24 et 30 mm et celle des ailes entre 30 et 34 mm. La majorité des libellules vivant
dans les zones tempérées ont une envergure de 5 a 8 cm, mais certaines espéces

tropicales peuvent atteindre 20 cm.

2.3.2 Etude Dynamique
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Secteur
Nervure de la Radial

sous-costale

Arculus

FIGURE 2.5 : Les ailes d’une libellule

2.3.2.1 Introduction

Une fois le modele articulé est choisi, il suffit d’appliquer la deuxiéme loi de

Newton sur chacune des 7 liaisons :

MX, = Fo 4+ Fo+ F. | (2.1)
et
Lif = Mi/g(Fe) + Mi/g(Fpn) + Mi/g(F) (2.2)

ol M; est la masse de 1’élément i, X; 'accélération du centre de gravité g; de cet
élément, F,, la résultante des forces extérieures aérodynamiques, F,, la résultante
des forces motrices générées par les muscles, F. la résultante des contraintes exer-
cées par les liaisons entre les articulations, /; le moment d’inertie de I'élément i, et
enfin 5 Paccélération angulaire par rapport au centre de gravité g;.

Le deuxiéme membre de 1’équation 2.2 correspond a la somme des moments
résultants des forces extérieures, motrices et de contraintes.

Dans la littérature, nous avons trouvé une étude similaire qui visait a établir
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un modele biomécanique de la salamandre [C2]. Cependant, les forces extérieures
terrestres et aquatiques sont tres différentes de celles qui s’appliquent sur le corps
des libellules (forces aérodynamiques). D’autre part, plusieurs hypothéses simpli-
ficatrices ont été formulées dans [C2] concernant les forces aquatiques. On peut
remarquer que pour déterminer les forces exercées par les muscles, ceux-ci ont été
modélisés par des ressorts et des amortisseurs. Chaque paire de muscles de flexion
et d’extension exerce un moment sur le centre de gravité de I’élément correspon-
dant. C’est l'activité des motoneurones (M et M.) qui détermine le moment moteur

exercé sur les objets :

M =a(Mp—M,)+ B(Ms+ M. +v)Ap + A (2.3)

ou «, 3, v et § sont respectivement le gain, la raideur, la raideur tonique et le
coefficient d’amortissement du muscle. Pour le moment, ces informations ne sont

pas a notre disposition pour les libellules.

2.3.2.2 Forces aérodynamiques

Pour la modélisation des forces aérodynamiques, deux possibilités se présentent :
considérer le cas d’'un état stable (steady aerodynamics) ou celui d'un état instable
(unsteady aerodynamics). En considérant le cas de stabilité aérodynamique, les
calculs sont relativement simples, comme cela a été indiqué dans l'article [C1] ou
un simulateur du vol des drosophiles est proposé. Par contre, les résultats ne sont
pas précis, du fait que beaucoup d’hypotheses simplificatrices ont été formulées :

— sur la masse, le moment d’'inertie et le centre de gravité. Une estimation de

la masse, du moment d’inertie et du centre de gravité de chacun des éléments
du modele articulé est nécessaire. Pour la drosophile, le modeéle articulé consi-
déré est formé de trois parties composées de la téte, du thorax et de 1’abdo-
men. Ensuite, a partir d'une collection d’images calibrées de la drosophile, un
modele est suggéré. Puis, une représentation polygonale du modele est ap-
pliquée. Enfin, a partir de la représentation polygonale, en considérant une
densité uniforme égale a celle de 'eau, la masse, le centre de gravité et le

moment d’inertie sont calculés grace a 'algorithme de Mirtich [A9].

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yara Bachalany, Lille 1, 2009

26 CHAPITRE 2. ANALYSES PRELIMINAIRES

Concernant ces parameétres, nous avons pu trouver dans la littérature les

masses moyennes suivantes relatives a différentes familles et especes de li-

bellules :
Famille Espeéces Masse du corps(g) N
Aeshnidae Anax junius 1.06 +0.12 10
Aeshna umbrosa umbrosa 0.62 £+ 0.06 3
Libellulidae Plathemis lydia 0.45 +0.04 9
Tramea lacerata 0.44 + 0.05 6
Libellula luctuosa 0.35+0.04 11
Erythemis simplicicollis 0.23 +0.03 8
Sympetrum janae 0.12 +0.02 6
Sympetrum vicinum 0.11 +0.007 2

Les valeurs représentées dans ce tableau sont des valeurs moyennes obtenues
sur plusieurs mesures.

— sur les forces aérodynamiques : les forces aérodynamiques qu’ils entreprennent
de calculer sont celles appliquées aux ailes et au corps de la drosophile. Ils
considerent le cas d’'un état aérodynamique stable et négligent les interac-
tions ailes-ailes et ailes-corps. Ce travail aboutit a des résultats qualitatifs
reflétant bien le comportement de la drosophile pendant le vol. Quantitati-
vement, les résultats ne sont pas du tout fiables. D’autre part, les libellules
ont des ailes plus grandes que celles des drosophiles et opérent moins de bat-
tements par minute. Les libellules peuvent faire plus d’acrobaties aériennes.
De ce fait, les forces aérodynamiques résultant de ces battements sont plus
complexes a modéliser. Plusieurs travaux ont été entrepris dont le but est
de retrouver les caractéristiques aérodynamiques du corps et des ailes de la
libellule [A17] [C3]. Ils ont abouti a la conclusion qu'une hypothese d’état aé-
rodynamique stable ne suffit pas a résoudre le probléeme. Etant donné que les
théories relatives a 'aérodynamique instable ne sont pas assez développées
pour parvenir a la résolution du probleme, tous les travaux effectués jusqu’a

aujourd’hui sont restés expérimentaux.
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2.4 Prédicteurs de Taylor

Comme nous I'avons mentionné précédemment, le mouvement rapide des libel-
lules implique un mouvement apparent parfois supérieur a 10 pixels. Ces grands
déplacements représentent un défi pour les méthodes classiques d’estimation du
mouvement, telles la méthode d’Horn et Schunck ou la méthode de Lucas Kanade.
Nous proposons ici de résoudre ce probleme grace a une premiere approximation
du vecteur mouvement 3D. Cette approximation est basée sur les vecteurs mou-
vements 3D relatifs aux instants antérieurs précédemment calculés. Pour ce faire,
nous nous basons sur le développement de Taylor. Dans un premier temps, nous
essayons de valider ce prédicteur sur le signal représentant les coordonnées dans
I'image de 'appendice anal de la libellule. Ce signal est extrait manuellement sur

les différentes images d'une séquence et noté D(¢) :
D(t)" = (x(t),y(1))"- (2.4)

Il est important de noter que cette extraction manuelle aboutit a un signal
bruité (figure 2.9). Supposons que les dérivées jusqu’a certain ordre du signal re-
présentant les coordonnées successives de 'appendice anal sont continues. Alors, a
un instant ¢ donné, nous pouvons utiliser les valeurs du signal a des instants an-
térieurs a ¢ sur un intervalle [t — T, t| afin d’estimer les dérivées successives D" (t),
ou n représente l'ordre de différenciation. Grace au développement de Taylor, nous
pouvons prédire les coordonnées de 'appendice anal sur un intervalle de temps fini
[t,t + ] comme suit :

52 o

D(t+0) = D(t) +D(t)5+1§(t)§ + -+ DM(2) (2.5)

n!’

Notons que lorsque ) augmente, la prédiction devient moins précise. L'apport de
cette approche réside dans la méthode d’estimation des dérivées. En effet, I'estima-
tion numérique des dérivées d’'un signal temporel bruité est un probléeme ancien,
mal posé, qui a longtemps attiré 'attention vu son importance dans les domaines

de I'ingénierie et des mathématiques appliquées. Des estimations rapides et ro-
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bustes sont désormais possibles grace a une approche algébrique initiée dans [A5],
et adaptée a la dérivation de signaux dans [A4, A10]. Notre estimation est basée

sur les travaux décrits dans [A10].

260 T T T

. .
— Abscisse des appendices anaux

180 | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350

Temps

FIGURE 2.6 : Abscisses de 'appendice anal en fonction du temps.

Dans le cas ot nous cherchons tout d’abord a prédire I’'abscisse de 'appendice
anal présenté sur la figure 2.6, nous nous basons sur les estimateurs suivants pour

Iestimation des dérivées premiere et seconde de ce signal :

#(0) = 1TQ (3 — 167 + 1572)D(T)dr (2.6)
0
. 60 ,
Z(0) = T2/ (8 — 907 + 2167% — 1407°)D(T'T)dr (2.7

Nous pouvons voir sur les figures 2.7 et 2.8 respectivement les dérivées pre-
miere et seconde estimées a partir des mesures initiales.

Les prédictions de I’abscisse x(¢) pour des instants postérieurs a ¢ tels que § =
2, 4, 5 sont présentées sur la figure 2.9. Nous pouvons remarquer que la précision
de I'estimation se dégrade avec 'augmentation de §. Les prédictions commencent
a I'image 40 de la séquence puisque les estimations de dérivées sont réalisées en
utilisant 40 échantillons. Cependant, ces résultats peuvent étre améliorés grace a
des travaux plus récents [A11].

Enfin, notons que notre prédicteur est robuste au bruit de mesure, il est facile
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FIGURE 2.7 : Estimation de la dérivée premiere.
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FIGURE 2.8 : Estimation de la dérivée seconde.

a implémenter et de complexité algorithmique faible. La méthode que nous avons
présentée ici peut-étre appliquée aux 6 parametres du mouvement 3D dun élé-
ment du modele de I'insecte. Cependant, il est important de noter que le signal est

considéré analytique ce qui constitue une hypothese forte.

2.5 Conclusion

Outre les prédictions de Taylor et la possibilité d’utiliser les modeles dynamique

et cinématique comme prédicteurs, nous avons également envisagé d’utiliser des
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FIGURE 2.9 : Prédiction de I'abscisse des appendices anaux pour § = 2, 4, 5.

prédicteurs basés sur une étude statistique du comportement prédateur de la li-
bellule. Cette approche n’a pas encore été examinée. Une autre possibilité consis-
terait a introduire comme prédicteur le modele issu des hypotheses des biologistes.
S’il s’avere efficace pour 'analyse automatique du mouvement, on aboutirait si-
multanément a une validation du modeéle et a une méthode originale d’analyse du
mouvement d’un insecte.

Nous avons présenté dans ce chapitre des analyses préliminaires au suivi de
tous les membres de la libellule dans une séquence d'images. Vue la complexité du
probleme et 'importance qu’accordent les biologistes a I'estimation du mouvement
3D de la téte de la libellule avant le décollage, nous avons décidé au cours de la
theése de nous focaliser sur cet unique probleme. Ainsi, vue la forme géométrique
quasi sphérique de la téte de libellule, nous avons sélectionné ce modele géomé-
trique simple dans nos travaux.

Reste a modéliser la texture intégrant les propriétés spéculaire et diffuse de la
surface et la modélisation du phénomene de pseudopupille. La modélisation des
propriétés spéculaire et diffuse de la surface est un sujet abondamment relaté
dans la littérature. Cependant, la modélisation du phénomeéne de pseudopupille
est quant a elle plus problématique. Nous abordons ces problemes dans le chapitre

suivant.
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Modélisation de la téte de libellule

3.1 Introduction

Proposer un modele le plus précis possible de la téte suivie dans la séquence
représente une étape cruciale pour la réussite de la méthode décrite dans notre
these. Une fois cette étape réussie, nous pourrons espérer aboutir a une recons-

truction assez précise de son mouvement 3D.

Modéliser la téte de libellule revient donc a extraire le plus d’informations 3D
possibles de plusieurs images 2D de cet objet. Ces informations portent sur sa géo-

métrie et sur sa texture.

Dans ce chapitre, nous commencons par présenter quelques méthodes utilisées
dans la littérature pour la reconstruction géométrique, puis concluons sur les avan-
tages de la méthode que nous préconisons. Elle consiste en une méthode d’intersec-
tion de cones. Les silhouettes sont extraites de chacune des images de la libellule.
Chacune de ces silhouettes représente la base d'un cone généralisé dont le sommet

n’est autre que la position de la caméra dans un repere fixe de position connue.

L'intersection de tous les cones relatifs aux différentes images montrant I'objet
a modéliser sous différents angles de vue représente le modele géométrique recher-
ché. La précision du modele augmente avec le nombre d'images et d’angles de vue
de l'objet a modéliser. Outre le nombre d’images et les angles de vue de l'objet,
deux autres parametres sont importants pour le succes de cette méthode de mo-
délisation, a savoir le calibrage de la caméra ainsi que I’extraction des points de
contour. Une partie de ce chapitre est donc consacrée a proposer une méthode pour

Iestimation de ces parametres.
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3.2 Méthodes passives de reconstruction

Dans la littérature, on peut retrouver plusieurs méthodes actives pour la re-
construction 3D. Certaines se basent sur 'utilisation d’outils cotiteux comme des
scanners. Ces méthodes aboutissent en général a des résultats de trés bonne qua-
lité et sont plus performantes que les méthodes passives utilisant par exemple des
caméras.

Par contre, les méthodes actives requiérent un temps d’acquisition élevé et par-
fois, une modification de la scene s’avere indispensable (par exemple, peindre la
surface des objets).

Vu les inconvénients liés a ces méthodes, nous avons eu recours aux méthodes
passives. Les méthodes passives de reconstruction de la scéne sont trés nombreuses.
Elles ont en commun la construction d'un modéle a partir de plusieurs images.
Mais, selon les conditions d’acquisition de ces images une méthode peut plus ou
moins convenir et aboutir au modele le plus précis. Nous détaillons ces méthodes

dans ce qui suit.

3.2.1 Meéthodes de reconstruction stéréo

Ces méthodes s’inspirent de la vision humaine. Uhomme, grace a ses deux yeux
peut retrouver 'information de profondeur des objets qu’il observe. La stéréovision
permet donc la détermination de la position tridimensionnelle de points matériels
d’une scene a partir de deux images ou plus prises au méme moment mais depuis
des points de vue légerement différents.

Les techniques de stéréovision consistent a retrouver la profondeur a partir des
disparités (figure 3.1). Etant données deux images ou plus, il faut résoudre deux

problémes :

1. Le probleme de correspondance : Ce probleme est connu sous le nom d’ap-
pariement stéréoscopique. Pour un point m dans la premiere image, il s’agit
de retrouver le point m’ qui lui correspond dans l’'autre image, sachant que
ces deux points représentent les projections du méme point M de I'espace

3D. Plusieurs probléemes se posent durant I’étape de la mise en correspon-
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dance tels les occultations, la spécularité de la surface analysée ainsi que son
homogénéité. Il n’existe donc pas une méthode générale pour la mise en cor-
respondance stéréoscopique. Cependant, plusieurs contraintes (ex : géométrie
épipolaire) et suppositions (ex : intensité lumineuse supposée constante) sont

exploitées afin de résoudre le probleme.

2. Le probléme de reconstruction : Ce probléme consiste a partir de deux points

m et m’ a retrouver le point M de la scéne dont ils sont la projection.

M
Z
C 03
m i f f m'
v o

FIGURE 3.1 : Disparité= u — v’ = baseline x f/z

Le choix de la ligne de base est d’'une grande importance. Une petite ligne de
base (figure 3.2(a)) aboutit a des erreurs plus importantes sur la profondeur, la-
quelle est estimée durant la phase de reconstruction. D’autre part, une grande
ligne de base (figure 3.2(b)) aboutit a des difficultés pour la mise en correspondance
et peut conduire a des estimations incorrectes.

Ce domaine a évolué de facon significative depuis quelques années, surtout par
rapport aux méthodes de mise en correspondance. De plus, d’autres méthodes glo-
bales sont apparues telles la programmation dynamique [A12], les graph-cuts [A2]
et les propagations de croyance [A19].

Une solution envisagée consiste a utiliser plusieurs lignes de base générées par
des déplacements latéraux de la caméra. Citons par exemple les travaux d’Okutomi
et Kanade [A13] qui ont travaillé sur une fonction SSD appliquée a I'inverse de la

distance (au lieu de I'image de disparité). L'avantage de leur méthode est qu’elle
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N

N

C (< CI C < C
i f i f f
m T_ _u' m' m —— - —ziu' m’
(a) Petite ligne de base (b) Grande ligne de base

FIGURE 3.2 : Choix de la ligne de base

permet d’éliminer les erreurs de correspondance diies aux grandes ligne de base,

tout en augmentant la précision de la phase de reconstruction.

3.2.2 Méthodes de reconstruction volumétrique a partir de plusieurs vues

Grace a ces méthodes la reconstruction de la scéne se fait directement dans un
espace 3D. Le but est de partir de plusieurs images de 'objet prises selon différents
angles de vue et d’en déduire un volume V' exprimé dans un repere fixe. Ce volume
doit étre consistant avec les images d’entrée et contenir I'objet réel observé sur ces
images.

Pour cela, en partant du volume initial contenant I'objet observé, deux possibili-
tés se présentent : 1) créer I'ensemble des cones et calculer leur intersection afin de
retrouver 'enveloppe convexe représentant le modele géométrique ; 2) commencer
par discrétiser le volume V' en un ensemble de petits cubes appelés voxels pour en-
suite projeter ces voxels sur les images et tester leur appartenance aux silhouettes.

Il est important de noter que le probleme d’occultation qui se pose dans les
méthodes de reconstruction stéréoscopique est évité grace a ces méthodes, du fait
qu’elles exploitent un nombre important d'images acquises sous des orientations
variées. Quelques méthodes de reconstruction géométrique sont détaillées par la
suite. Pour plus de détails, le lecteur peut se référer au chapitre 16, “Volumetric
Scene Reconstruction from Multiple View”, du livre "Foundations of Image Unders-

tanding” écrit par Charles Dyer [L1].
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FIGURE 3.3 : Volume V discrétisé en voxels.

3.2.2.1 Reconstruction a I'aide de voxels

Le volume V' recherché peut étre représenté de différentes fagons. L'une d’entre
elles consiste a le discrétiser sous la forme d'un ensemble de voxels. Le probleme
revient ensuite a déterminer si chacun de ces voxels est opaque ou transparent en se
référant a la projection de ce volume dans les différentes images disponibles. Dans
certains cas, le probleme revient a déterminer un degré d’opacité et le résultat n’est
plus binaire pour chaque voxel.

Une méthode consiste & commencer par des voxels de grande taille. Les voxels
qui ont leurs projections relatives aux différents centres optiques des différentes
images d’entrée a l'intérieur de toutes les silhouettes sont considérés opaques.
Ceux dont les projections tombent toutes a 'extérieur des différentes silhouettes
sont considérés transparents. Enfin, ceux dont les projections intersectent simul-
tanément les silhouettes et le fond sont subdivisés en sous-voxels, lesquels sont

ensuite étudiés de la méme facon.

3.2.2.1.1 Coloriage de voxels Cette méthode vient compléter la méthode dé-
crite auparavant en ajoutant une texture a la forme obtenue. Elle consiste a at-
tribuer des couleurs aux voxels de ’espace 3D afin de maximiser la ressemblance
entre le volume 3D formé par les voxels et sa projection sur '’ensemble des images
d’entrée. La projection de cet espace 3D par rapport aux différents centres de
projection relatifs aux différentes prises de vue doit correspondre a chacune des

images. L'un des problemes de cette méthode réside dans le fait que plusieurs colo-
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riages des voxels peuvent étre cohérents avec 'ensemble des images. Ainsi, le défi
est de retrouver I’ensemble de tous les modeles photo-cohérents.

L'autre probléme est de pouvoir proposer un test de visibilité, par exemple : si
la ligne joignant le centre du voxel x et le centre optique d’'une caméra intersecte le
voxel y, le voxel x est situé dans une couche plus éloignée de la caméra que le voxel y

(cf: figure 3.4).

Les couches

Parcours |
de scéne

Images d'entrées ___5, ~ j

FIGURE 3.4 : Ordre de profondeur

Images
d'entrées

fobleme de
visibilité

FIGURE 3.5 : Probléme de visibilité

Apres discrétisation de la scéne par ordre de profondeur, indépendamment de
Pordre des prises de vue, 'affectation des couleurs est opérée selon les étapes sui-

vantes (cf. figure 3.5) :

1. choisir un voxel ;
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2. le projeter;

3. le colorier s’il est photo-cohérent, c.a.d. si ’écart type des couleurs des pixels

projetés et réels est inférieur a un certain seuil.

L'algorithme identifie donc un certain nombre de voxels invariants apres plu-
sieurs itérations, lesquels forment un modele géométrique et photométrique consis-
tant par rapport aux images.

Steven M. Seitz et Charles R. Dyer [A18] ont mis en place un algorithme ba-
layant une seule fois les voxels. Chaque voxel passe un test de photo-consistance
qui détermine son opacité (appartenance a ’objet observé) ou sa transparence (ap-
partenance a 'environnement). L'image de la figure 3.6 présente un résultat de cet

algorithme.

FIGURE 3.6 : Reconstruction par coloriage de voxels [A18]

3.2.2.1.2 Space carving Parfois, un algorithme balayant les voxels en une seule
passe et aboutissant a un modele photo-consistant par rapport a toutes les prises
de vue est difficile 8 mettre en place. Une autre approche consiste a balayer ’espace
suivant des plans d’orientations variables. Chaque voxel est donc visité plusieurs
fois et a chaque fois le test de photo-consistance est appliqué. A chaque passage, le
résultat du test par rapport a un voxel peut varier, entrainant de ce fait une va-
riation du résultat pour d’autres voxels. Plusieurs balayages sont donc nécessaires
jusqu’a ce qu’'un équilibre soit atteint. Le volume initial convergera ainsi vers le

volume réel. Enfin, I'union de toutes les scénes photo-consistantes représente I'en-
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veloppe recherchée. L'inconvénient réside dans la complexité de I'algorithme de
base et plus précisément dans la procédure de mise a jour de ’enveloppe.

Kutulakos et Seitz [A7] ont prouvé que grace a cette méthode les voxels du bord
seront éliminés successivement jusqu’a ce qu’il n y ait plus de voxels non photo-
consistants et que la forme restante représente I'enveloppe convexe de I'objet ob-
servé. Afin de limiter le nombre de plans balayés, un ensemble de plans est fixé
en choisissant 'orientation. Un exemple d’orientation des plans consiste a ce qu’ils
soient considérés paralleles aux bords du cube définissant le volume initial. Pour
garantir ’aboutissement a ’enveloppe recherchée a partir de '’ensemble des plans
fixés au départ, il suffit d’appliquer le test de photo-consistance par rapport a tous
les points de vue a la fin de chaque itération de balayage. Ainsi, d’autres pixels du
bord seront retirés et ’enveloppe intermédiaire convergera vers 'enveloppe recher-
chée.

La figure 3.6 montre un modeéle reconstruit a partir de 100 images a l'issue de

six balayages pour chaque itération.

FIGURE 3.7 : Reconstruction par Space Carving [A7]

3.2.2.2 Reconstruction a partir de silhouettes

Une silhouette est généralement représentée par une image binaire. Chaque
pixel de cette image représente donc un pixel de 'objet ou un pixel du fond. Cette
image binaire est obtenue par segmentation ou par d’autres méthodes d’extraction
du fond de I'image.

Une étape importante de cette méthode est le calibrage de la caméra et l'es-
timation de pose, étape détaillée a la fin de ce chapitre. Apres rassemblement de
ces informations, il suffit de suivre la demi-droite de projection du centre optique

vers tous les points de la silhouette. Ces demi-droites forment un cone dans lequel
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Iobjet observé est inclus (figure 3.8). Lintersection de tous les cones formés par
les différentes images représente une approximation de ’objet observé. Dans le cas
idéal ou le nombre de prises de vue est infini, et ou la segmentation de I'image ainsi
que le calibrage de la caméra (intrinseque et extrinseéque) sont précis, I'intersection
aboutit & une représentation exacte de ’objet observé (si celui-ci ne contient pas de

surfaces concaves).

FIGURE 3.8 : Projection des silhouettes

En réalité, seulement un nombre fini d’images est a notre disposition. L'inter-

section des cones aboutit donc a une enveloppe convexe contenant 1’'objet réel.

La reconstruction a partir de silhouettes n’est pas forcément une reconstruc-
tion volumétrique, mais peut également étre une reconstruction surfacique se ba-
sant sur les contours et I’enveloppe représentant I'objet observé. La représentation
volumétrique peut-étre basée sur des voxels ou consister en une intersection volu-

meétrique directe en 3D (figure 3.9).

Les méthodes de reconstruction 3D a partir de silhouettes sont les plus popu-
laires, vu la facilité relative de I'extraction des points de contour sous éclairage et
poses controlés. De plus, 'implémentation est facile en comparaison a d’autres mé-
thodes de reconstruction. Ce concept a été introduit par Baumgart en 1974 dans sa

theése de Doctorat. Depuis, cette méthode a été largement améliorée [A3, C4, R1].
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FIGURE 3.9 : Intersection de cones (référence [R1]

3.3 Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté quelques méthodes de construction du
modele géométrique d’un objet 3D, en distinguant les méthodes passives des mé-
thodes actives. Parmi les méthodes passives, nous distinguons les méthodes de
reconstruction stéréoscopique et les méthodes de reconstruction volumétrique a
partir de voxels ou d’intersection de cones et de surfaces.

Parmi toutes ces méthodes, nous avons testé celle qui consiste a déterminer I'in-
tersection de cones. La validation a été menée sur des images synthétiques. Nous
présentons sur la figure 3.10(a) une des images de l'objet synthétique considéré.
Sur la figure 3.10(b), nous présentons le modele géométrique reconstruit a partir
de 4 vues de cet objet et sur la figure 3.10(c), le modele reconstruit a partir de 25
prises de vue réparties uniformément autour de son axe de symétrie. La texture
n’est pas analysée pour l'instant.

Une étape de prétraitement des images est indispensable afin d’extraire les
contours, autorisant une reconstruction précise des cones. Lextraction des contours
nous fournit un polygone dont 'orientation est connue par rapport a un repére fixe.
L'intersection est calculée a partir des cones dont ces polygones constituent les
bases.

Pour I'exemple présenté dans la figure 3.10, les positions de la caméra pour
toutes les vues sont connues avec précision, du fait que la scéne est synthétique. En
pratique, sur les images de la téte de libellule dont nous disposions, dont quelques

unes sont présentées dans la figure 3.11, il faut en premier lieu estimer la position
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a b c

FIGURE 3.10 : Modélisation géométrique par intersection de cones : (a) Image
représentant une vue de I'objet & modéliser, (b) Modéle obtenu a partir de 4 angles
de vue différents, (c) Modéle obtenu a partir de 25 angles de vue différents.

et l'orientation de la caméra par rapport a un repére fixe, et ce pour chaque image
avant de déterminer les cones et enfin le modele. La technique d’estimation de pose

que nous avons utilisée est décrite dans la section suivante.

3.4 Estimation de pose

Pour l'estimation de pose, nous avons implémenté la méthode de Helder et
coll. [R2], que nous détaillons dans ce qui suit. Nous supposons que les parametres
intrinseques de la caméra sont connus avec précision. Partant de cette hypothese,
et a partir d’'une image d’'une grille réguliere, cette méthode permet de déduire la
pose de la caméra. Helder et coll. se basent sur I'algorithme de Lowe [A8] et Ishii
et coll. [A6], y apportant toutefois quelques améliorations. ’algorithme proposé
fournit un résultat précis avec un nombre limité d’itérations.

Etant donné un objet 3D et son image par rapport a une certaine position de
la caméra, Lowe considére que 'image est obtenue par une simple transformation
projective. Cette méthode peut donc étre utilisée afin de retrouver la pose (position

et orientation) de la caméra par rapport au repere réel fixe considéré. Outre la pose,
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FIGURE 3.11 : Quelques images dont nous disposons pour la modélisation de la
téte de la libellule.

cet algorithme peut servir a estimer la distance focale de la caméra.

L'algorithme se base sur une linéarisation du probleme via l'utilisation de la
méthode de Newton. Au lieu de chercher directement la solution s du systéme non-
linéaire d’équations, la méthode de Newton consiste a calculer les valeurs d’'un
vecteur de correction ~ a retrancher du vecteur s’, estimation de s a l'itération i,

afin de calculer I'estimation s'*! a l'itération suivante :

s =gt — . 3.1)
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Soit e le vecteur représentant les erreurs de mesure entre les composantes du
modele et celles de I'image. Le but est de retrouver le vecteur de correction v qui
élimine ces erreurs : Jy =cou: J;; = 3763_.

Dans le cas de I'estimation de pose, les parameétres a retrouver sont la position
et 'orientation de la caméra par rapport a un repere fixe. Il suffit d’initialiser la
position et l'orientation, et d’itérer jusqu’a convergence vers une solution repré-
sentant la position et 'orientation de la caméra permettant de minimiser I'erreur
€.

Pour ce faire, nous fixons un repére réel 3D. Nous représentons un point p dans
ce repere. La projection de ce point p, obtenue par transformation de ses coordon-
nées du repere réel au repere de la caméra est comparée aux coordonnées de son
image dans le méme repére caméra. Cette comparaison nous indique les erreurs
suivant I’axe horizontal et vertical de la caméra. Chaque point nous procure donc
deux équations relatives a I'erreur. Pour estimer les six parametres de rotation et

de translation, nous avons besoin de connaitre au moins trois points non alignés

de l'objet.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les méthodes qu’il s’agit de mettre en
oeuvre pour construire le modele géométrique 3D de la téte de libellule. A partir de
plusieurs vues de cet objet, une technique d’intersection de cones généralisés (dont
les bases sont des polygones) fournit I’enveloppe convexe du modele 3D. Aupara-
vant, une méthode d’estimation de pose permet d’estimer la position et I'orientation

de la caméra lors de I'acquisition de ces vues.
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