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Introduction générale

Le travail de recherche présenté dans cc mémoire a été effectué au sein de I'équipe
« Image et Décision » du Centre d'Automatique de Lille. Il consiste en la modélisation, le
suivi et la localisation des objets en mouvement dans des séquences d’images
stéréoscopiques.

Il fait suite a différents travaux de recherche mends en collaboration par le Centre
d'Automatique de Lille et PINRETS (Institut National de REcherche sur les Transports et leur
Sécurité) sur la surveillance des transports en vuc d'améliorer leur sécurité, et notamment a la
thése de C. Vieren intitulée « Segmentation de scenes dynamiques en temps réel. Application
au traitement de séquences d'images pour la surveillance de carrefours routiers ».

La surveillance de trafic basée sur le traitement d’images consiste essentiellement a
suivre les véhicules en mouvement. Les algorithmes utilisés doivent étre & la fois rapides,
économiques et robustes.

Nous avons choisi d’adapter les contours actifs au suivi d’objets en mouvement, car
nous pensons qu’ils répondent & ces trois criteres. Les contours actifs permettent notamment
de disposer d’un modéle facilitant grandement les procédures de suivi temporel et
d’appariement stéréoscopique, d’ou un important gain en temps de calcul. D’autre part, ils
peuvent apporter des informations statistiques intéressantes pour la surveillance, comme par
exemple la vitesse des véhicules, leur nombre pendant une période donnée, etc.

Enfin, dans le cadre des applications envisagées pour la surveillance de trafic, les
objets en mouvement pénétrent dans la scéne par sa périphérie. Cette hypothése de travail
nous permet de proposer une initialisation automatique des contours actifs a la périphérie de
I’image, et ainsi d’automatiser le suivi.

Pour justifier notre choix, nous allons tout d’abord présenter les méthodes de
segmentation classiques, afin de les comparer avee approche de la segmentation par les
contours actifs.

En traitement d’images, la plupart dcs méthodes de scgmentation utilisées pour
détecter les objets présents dans les images agissent de manicre locéle. Des portions de
contour (points ou segments) ou des portions dc surlice sont détectées et supposées appartenir

4 un méme objet reconstruit & partir de ces ditlérents éléments. Les diverses techniques de
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Introduction générale

segmentation utilisées pour des images statiques sont décrites dans le premier chapitre. Les
techniques de segmentation dynamique sont décrites dans le sccond chapitre.

Une fois la segmentation statique ou dynamique clfectuée, on peut soit localiser les
objets dans la scéne en utilisant une paire d’images stéréoscopiques, soit suivre les objets dans
la séquence d’images afin d’analyser leur mouvement. Pour cela, il existe différentes
méthodes d’appariement, basées sur I’analyse des caractéristiques des primitives obtenues par
les méthodes de segmentation. Celles-ci sont présentées dans le troisiéme chapitre. Ces
problémes d’appariement sont complexes a résoudre en raison de ’approche locale de la
segmentation.

Des méthodes plus récentes ont adopté un point de vue plus global. Une modélisation
du contour des objets a été introduite a partir de la notion d’¢nergie : il s’agit des contours
actifs. Les avantages de ces nouvelles méthodes découlent de la modélisation : les contours
obtenus correspondent a une succession de points tous liés les uns aux autres par une
formulation mathématique. Les modéles de contours actifs et leurs différentes applications en
traitement d’images sont présentés dans le quatrieme chapitre.

Ces modeles, qui offrent d’excellents résultats sur les images statiques, nous ont paru
également bien adaptés pour l'analyse de séquences d'images. En effet, le caractére actif de
cette méthode en fait un outil rapide et efficace pour traiter successivement une série d’images
ou les objets occupent des places relativement voisines d'une image a ’autre. L’objectif
principal de notre travail a été ’adaptation des modeles de contours actifs & ce type de
probléeme et plus précisément a la modélisation ¢t au suivi des objets en mouvement dans les
séquences d'images.

Les contours actifs sont des courbes dont I'évolution est régie par la minimisation de
I’énergie qui leur est associée. Dans le modele nitial. cette ¢nergie est définie de fagon a ce
que les contours actifs soient attirés par les contours des objets situés dans leur voisinage.
Pour que les contours actifs puissent suivre les objets en mouvement, il faut extraire les
contours de ces objets du reste de ’'image. On cffectue done un pré-traitement des séquences
avec un opérateur développé au sein de notre ¢quipe et décrit dans le deuxiéme chapitre. Des
modeles de contours actifs adaptés sont ensuite appliqués sur les images ainsi obtenues. Les
adaptations concernent d’une part la formulation mathématique du modele, et d’autre part, le
processus de convergence, qui a été choisi pour satisfaire fa contrainte essentielle de rapidité.

Ces modifications sont décrites dans le cinquicme chapitre.

10



Introduciion générale

Disposant alors d’un modeéle des objcts en mouvement, il devient possible de
simplifier plusieurs problémes cruciaux de !'analyse d’images. Ainsi, nous nous sommes
attachés a utiliser cette modélisation pour simplitier les procédures d’appariement
stéréoscopique. Nous montrons, dans le sixieme chapitre. que les modeles de contours utilisés
pour le suivi permettent d’apparier facilement. ct de facon fiable, les objets présents dans
chacune des images du couple stéréoscopique. |.cs modeles de contours actifs nous permettent
ainsi de localiser les objets en mouvement dans |'espace tridimensionnel.

Enfin, le septiéme et dernier chapitre ost consacré & lu présentation des résultats que

nous avons obtenus sur des séquences d’images de syntheése ¢t sur des images réelles.



~ Chapitre I

La segmentation statique
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Chapitre 1. La segmentation statique

A.

Introduction

On peut distinguer trois grands domaines en analyse d’images :

b

la segmentation qui consiste a extraire différents éléments plus ou moins
complexes présents dans les images, et de natures trés diverses suivant les images
traitées : cellules biologiques, nuages, cristaux, etc. Cette étape est toujours
nécessaire, car elle permet d’extraire l’information utile pour I’application
envisagée [ASA-81], [HAR-85], [HOR-93].

la reconstruction qui permet, a partir de deux images d'une méme scéne prises par
deux caméras doht les points de vue sont différents, de reconstruire
I’environnement 3D observé, méme sans information a priori sur la scéne analysée
[HOF-89], [GRI-86]. Cette reconstruction utilisant deux images d’'une méme scéne
fait partie du processus de stéréovision. On peut également reconstruire une scéne
a partir d'images prises par une seule caméra, mais dans ce cas, il est nécessaire
soit de disposer d'informations a priori sur la scéne étudiée [BRO-86], soit de
déplacer la caméra pour disposer de plusieurs points de vue (Depth from motion)
[ADI-85], [JER-90].

la reconnaissance qui consiste & comparer des modeles d'objets avec les objets
présents dans l'image, afin d’identifier ces dernters. Une application bien connue

est la reconnaissance de caractéres.

Ce chapitre est uniquement consacré a la segmentation statique, étape préalable a toute

analyse [ROS-71], [MAR-80]. Nous allons donner un apergu des procédures classiques de

segmentation d'images statiques, puis nous traiterons dans le chapitre suivant la segmentation

dynamique, qui consiste a extraire les objets en mouvement d'une séquence d'images. On

distingue en segmentation deux grandes classes de procédures complémentaires :

les procédures basées sur la recherche de zones homogenes ou régions.

les procédures basées sur la détection des contours [GAU-93].

15



Chapitre I. La segmentation statique

B. Lasegmentation en régions

Le but de ce type de segmentation est de trouver des zones homogénes dans I'image
(homogénes par leur niveau de gris, leur couleur ou leur texture), chacune de ces zones devant
correspondre a un objet ou & une partie d’objet. Les problémes rencontrés lors de I’élaboration
d’algorithmes de ce type sont les suivants : '

e larecherche de critéres utilisant les valeurs de la fonction intensité et les relations

géomeétriques entre pixels afin de caractériser les régions

e l'exploitation et la mise en oeuvre de ces critéres.

On distingue deux grands types de méthodes de segmentation en régions :

e lasegmentation par classification

e la segmentation par séparation/fusion de régions.

1.  Lasegmentation par classification

Pour classer les pixels, on dispose de deux types d'informations : la luminance des
pixels, c’est a dire la valeur de la fonction intensité, ou encore niveau de gris, et les
coordonnées des pixels. Lors de la segmentation par classification, ces deux informations sont
traitées successivement.

On détermine tout d'abord une classification des pixels a 1'aide de l'histogramme des
niveaux de gris de I’image. Quand I'histogramme est caractérisé par la présence de modes et
de vallées, on regroupe dans une méme classe I’ensemble des pixels compris entre deux
vallées, car I'intensité des pixels correspondant a 1’image d’un objet est supposée homogeéne.
Ainsi, dans le cas d’images simples, un objet est représenté par un mode de I'histogramme
[PRE-66].

Malheureusement, les images dont I'histogramme est simple a interpréter sont des cas
particuliers : elles bénéficient d’un éclairage homogéne, comportent peu d’objets et le fond est
uniforme. Il est donc nécessaire d’utiliser d’autres critéres que la valeur de I’intensité pour
distinguer les différents objets.

| On peut utiliser les relations spatiales entre pixels pour les classer en régions [OLH-
78], [WES-74] : une région est alors définie comme un ensemble maximal de pixels connexes
appartenant a une méme classe. On peut également utiliser des vecteurs de propriétés associés

a chaque pixel. Ces vecteurs peuvent contenir le niveau du pixel considéré ainsi que celui de
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ses voisins. On réalise ensuite la segmentation par agrégation des points dont les vecteurs

propriété sont suffisamment ressemblants au sens d’un certain critére [ASA-81], [HAR-85].
Ce type de méthode est difficilement utilisable si les images contiennent beaucoup

d'objets ou sont trés bruitées, car l'histogramme est alors peu exploitable. C'est le cas de la

figure I-1 :

a) Image.

Occurrence

1006 -
804
603 1
402 1

201 1

0 . . . A
L4 1

0 63 127 191 255

Niveau de gris

b) Histogramme.

Figure I-1 : Image et son histogramme

Les modes et les vallées de cet histogramme sont trés nombreux et se distinguent
difficilement. Ceci provient du fait que I’image contient beaucoup d’éléments différents, et

qu’au sein d’'un méme objet, les niveaux de gris ne sont pas homogénes.
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2. La segmentation par fusion et séparation de régions

Contrairement aux méthodes précédentes, ces méthodes utilisent simultanément les

diverses informations concernant les pixels, a savoir leur luminance et leurs coordonnées :

fusion : les algorithmes de fusion, également nommeés algorithmes de croissance
de régions, visent a fusionner les régions connexes de I’image qui présentent le
méme critére d’homogénéité, appelé prédicat d’homogénéité.
A chaque itération, on traite des couples de régions connexes. On ne fusionne que
les couples pour lesquels la réunion vérifie encore le prédicat d’homogénéité, et
pour lesquels la qualité de la fusion est optimale [MUE-68], [BRI-70], [PON-80].
Il se pose donc le probléme du choix du ou des prédicats d’homogénéité, ainsi que
de la mesure de la qualité de la fusion. Voici a titre indicatif deux exemples de
prédicats d’homogénéité :
¢ Soit P(R) un prédicat d’homogénéité, R étant une région de I’image, et A un
point de la région R, de coordonnées (x,y) et d’intensité I. On définit P(R)
comme suit :

P(R) =(max , 4 I(A) -~ min, ; I(A))
Une région R vérifiant le prédicat P(R) équivaut a :
l'inégalité [ P(R)<seuil ] est vraie.
Avec ce prédicat, seules sont considérées comme régions les zones de
I’image ou les variations d’intensité sont faibles.
0 On peut également choisir comme prédicat d’homogénéité :
P(R)= variance(R)
Le prédicat conditionne donc la qualité de la segmentation, un mauvais prédicat
pouvant conduire par exemple au découpage de I’image en une multitude de
petites régions non significatives. D’autre part, la segmentation en régions n’est
pas adaptée au traitement de toutes les images. La segmentation d’images
contenant des dégradés de lumiére, par exemple, donne lieu & la création de
régions qui ne correspondent & aucun objet réel de la scéne, mais simplement aux
différents niveaux d’éclairage des objets (cas de la voile de la figure I-1).
séparation : les algorithmes de séparation de régions procédent de fagon opposée
aux algorithmes de fusion : on cherche a chaque itération a diviser en régions plus

petites des régions de 1’image considérées comme non homogenes en fonction
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Chapitre I. La segmentation statique

d’un certain critére. Les probléemes avec ce type d’algorithmes sont identiques a
ceux rencontrés avec les méthodes de fusion.
Les algorithmes de séparation/fusion de régions, quant & eux, combinent les deux
techniques précédentes [HOR-76].
Il est avantageux d’utiliser les méthodes de segmentation en régions plutdt que.des
méthodes de segmentation par recherche de contours lorsque I’on dispose d’images
comportant des contours bruités, et lorsque les objets sur lesquels on travaille sont plus

facilement caractérisés par leur texture ou leur couleur que par leurs contours.

C. La détection de contours

La détection de contours s’effectue toujours en deux temps :

e détection des points de contours

e chainage des points de contours.

La détection des points de contours met en évidence les fronti¢res dans I’image, mais
ces frontieres ne correspondent pas forcément & des objets réels. Le vocable contour sera
désormais utilisé pour désigner uniquement ces frontiéres de I’'image.

Le chainage des points de contours a pour but de regrouper les points de contours
sensés constituer la frontiére d’objets réels. Elle permet notamment d’éliminer les détections

dues au bruit contenu dans les images.

1. La détection des points de contours

Les points de contours sont caractérisés par des variations locales importantes de la
fonction intensité de l'image I(x,y). Dans les méthodes classiques, ces discontinuités de la
fonction intensité sont mises en évidence grice a l'utilisation d’opérateurs différentiels,
comme le gradient ou le laplacien.

Dans le cas d'une image idéale non bruitée, les points de contours sont caractérisés par

des maxima locaux de la norme du gradient de l'intensité I(x,y). L’expression du gradient est
6I(x,y)
donnée par : VI(x y )= OX
' 0:70)= 8I(x,y)
6y (xo:)’o)

ou par des passages par zéro du laplacien de l'intensité donné par :
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52 2
Al(x9,Y0) = (——“;(:z y)) + [6_ I'ay'('x' ; y)]
(Xo,)'o) (Xo,)’o)

Ces expressions ne sont valables que pour des fonctions continues.

On se trouve donc confronté en pratique a deux problémes :

o la discrétisation de l'intensité image

e le bruit contenu dans les images.

I1 faut donc utiliser des méthodes de calcul des dérivées de I’intensité qui éliminent ces
problémes, du moins en partie. Parmi les méthodes disponibles, mentionnons l'utilisation de
masques de convolution, la méthode de Haralick d'interpolation de la fonction intensité, le

détecteur optimal de Canny-Deriche, et enfin le détecteur optimal de Wan.
a) Les masques de convolution

Les masques de convolution permettent de calculer une approximation du gradient ou

du laplacien. Pour détecter les contours, on cherche soit a obtenir une approximation de la

valeur du gradient en tout point, c'est a dire des quantités —(x, y) et —(X,y), puis a localiser
ox

les maxima locaux de la norme du gradient [ROS-82], soit a établir une approximation du
laplacien afin de rechercher ses passages par zéro ou, en raison de I’aspect discret, ses
changements de signe [TOR-86].

Pour le calcul du gradient, on peut utiliser par exemple les masques de convolution de

1 0 -1 11 1
Prewitt [PRE-70] : fi=|1 0 -ljetf, =0 0 0]
: 1 0 -1 -1 -1 -1

. o ol .
Le masque fx fournit une approximation de . (X, y) et permet de détecter les contours

. . . ol .
verticaux alors que le masque fy fournit une approximation de g (X, y) et permet de détecter

les contours horizontaux. Ce masque est couramment utilis€ pour son effet de lissage et
permet de conserver une bonne localisation du contour.

Pour le calcul du laplacien, on utilise par exemple les masques :

0 1 0 -1 -1 -1
i1 -4 lioufF|-1 8 -1|.
0 1 0 -1 -1 -1
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L'extraction des points de contours peut étre suivie ou précédée d'un lissage destiné 4
éliminer le bruit contenu dans les images. Le lissage le plus simple consiste a convoluer
I'image avec un masque moyenneur qui affecte au pixel central la valeur moyenne de
I’intensité sur la fenétre. L’expression d’un masque de moyennage de taille 3x3 est la

suivante :

Jn=

O | +—

1 11
111
111

Un autre lissage couramment utilisé consiste a convoluer la fonction intensité de 1’image I(x,

y) avec une fonction Gaussienne g(x, y, o), dont l'expression est :
x2+y2)
-( 20?

Pour ces deux masques, une augmentation de la taille du masque de moyennage ou de

g(x,y,0)= L , oll ¢ est I'écart type.
2no?

I'écart type o du filtre gaussien accentue [’effet de lissage, au détriment de la netteté des
frontiéres. La localisation des contours sera par conséquent d’autant moins précise que I’on

aura mieux éliminé le bruit.
b) La méthode de Haralick

Pour éviter les problémes d'instabilité numérique de la dérivation discrete, différents
auteurs ont proposé d'interpoler la fonction intensité par une fonction dérivable [HUE-73],
[HAR-84].

Haralick a proposé d'utiliser comme fonction d'interpolation un polyndme de
Tchebicheff d'ordre 3, en approchant I(x, y) par une fonction de la forme :

I(x,y) =k, +k,x +k,y +k, x> +k,xy + koy* +k,x* +kx’y + koxy® +k oy’
Chaque coefficient du polyndme est calculé par convolution de l'image avec un masque

111
particulier. A titre d’exemple, le masque—l— 1 1 1| équivalent au filtre moyenneur, permet
1 11

de calculer le premier coefficient.

-1 -1 -1
Le masque | 0 0 0 |, qui est un détecteur de contours verticaux, permet de calculer le
1 1 1

deuxiéme coefficient.
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Cette méthode permet d’éliminer en partie I’instabilité due a la dérivation discréte,
mais tout comme les méthodes précédentes, elle a pour inconvénient d'étre sensible au bruit.
En effet, en I'absence de pré-traitement de I’image, on calcule une approximation polynomiale

d’une fonction intensité bruitée.
c¢) Le détecteur optimal de Canny-Deriche

Canny a cherché a obtenir un détecteur de contours qui vérifie les critéres suivants
[CAN-86] :

e la probabilité de détecter un vrai point de contour doit étre maximale, alors que la
probabilité de détecter un faux point de contour (détection parasite due au bruit) doit
étre minimale. Ceci revient & maximiser le rapport signal sur bruit, en considérant
comme signal la réponse du détecteur.

e lalocalisation du point de contour doit étre aussi précise que possible.

Le filtre de Canny est un filtre séparable en x et en y. On utilise successivement le
filtre en x et en y. L'expression, selon x, du filtre optimal qui maximise ces critéres est donnée
par : f(x) = a e sin(wx), & < 0,0 > 0

Le paramétre o permet de régler la largeur du filtre, c’est a dire le rapport
détection/localisation : une valeur élevée de a permet une meilleure localisation alors qu'une
valeur faible permet une meilleure détection.

Deriche a donné une solution exacte de I’équation de Canny. Le filtre de Deriche est le

suivant : s(x) = k(ox|+ Iye

|

1+2ae™* -7

Le parameétre k est un facteur de normalisation. Son expression est :
Ce filtre, de réponse impulsionnelle infinie, est implémenté récursivement [DER-87].
d) Le détecteur hyperbolique de Wan

Un des projets du programme PROMETHEUS, « Programme for European Traffic
with Highest Efficiency and Unprecedented Safety », consiste a détecter des obstacles devant
les véhicules par traitement des images fournies par des caméras placées a I’avant du véhicule.
Y. F. Wan a développé dans le cadre de ce programme un nouveau filtre récursif dont les

performances sont meilleures que celles du filtre de Deriche [WAN-95]. L’ expression selon x

de ce nouveau filtre est donnée par : f(x)= e oM -sinh(B - x)
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e) Elimination des fausses détections dues au bruit

Le bruit ne pouvant étre complétement éliminé de l'image par l'opération de lissage,

certains points détectés par les divers opérateurs différentiels ne sont pas nécessairement des

points de contours réels. Il est alors nécessaire d'éliminer les fausses détections dues au bruit,

et de rassembler les points qui appartiennent au méme contour :

par seuillage : les faux points de contours dus au bruit sont pour la plupart
caractérisés par de faibles valeurs du module du gradient. Un simple seuillage
permet par conséquent de les éliminer [CAN-86]. On se trouve alors confronté au
probléme désormais courant du choix d’un seuil :

= un seuil trop bas n'élimine pas tous les faux points de contours,

=> un seuil trop haut élimine par contre de vrais points de contours.

par relaxation : en faisant I'hypothese que les points de contours réels des objets
ne sont pas isolés, on accorde une certaine confiance a un point détect¢ comme
point de contour en fonction de ses voisins : si ses voisins sont des points de
contour, la confiance en ce point augmente, dans le cas contraire, elle diminue. La
conflance est une mesure de la probabilité qu’a un point d’étre un vrai point de
contour. Elle est comprise entre 0 et 1, 0 correspondant & un point dont la
probabilité d’appartenir & un contour est nulle et 1 correspondant & un point ayant
la probabilité maximale d’appartenir a un contour [PRA-80], [ROS-76]. La
relaxation est une procédure itérative, dont la convergence n’est pas garantie pour

des images complexes.

2. Modélisation des contours

I1 est nécessaire de regrouper les points de contours obtenus & 'étape précédente en

chaine de contours. En effet, les points de contours représentent une grande quantité

d'information qui n'est pas structurée et donc inutilisable directement. Une description plus

intéressante est constituée par l'ensemble des segments de contours représentant une partie du

contour des objets.

Pour obtenir cette description, deux étapes sont nécessaires :

chainage des points de contour,

modélisation des chaines par approximation, généralement polygonale.
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A ces deux étapes, on peut ajouter 1’élaboration d’un graphe d'adjacence contenant les

relations de voisinage entre ces segments.
Chainage des points de contours

Le chainage des points de contours, appelé également suivi de contours, consiste a
regrouper les points de contours connexes dans des chaines de contour. Il permet de diminuer
la quantité d’information puisque 1’on passe d’une représentation matricielle des contours &
une représentation sous forme de listes chainées.

Les méthodes de chalnage utilisent la définition suivante d’un contour : les points
appartenant au contour d’un méme objet sont des points connexes dont la valeur du gradient
de lintensité est élevée. La méthode la plus simple consiste donc en une binarisation de
I'image, suivie d’une procédure d'amincissement du contour par I’utilisation de fonctions
morphologiques binaires spécifiques. Cependant, le choix du seuil est trés souvent délicat, en
particulier lorsque I'éclairage de I'image n'est pas uniforme.

Des méthodes plus robustes ont donc été proposées, travaillant directement sur I’image
gradient en niveaux de gris [SAG-81], [TEH-89]. Une méthode de chalnage consiste par
exemple a sélectionner les points de ’image gradient correspondant 4 un maximum local. A
partir de ces points sélectionnés, notés P;, on cherche si leur voisinage comporte des points de
contour. Cette recherche s’effectue dans la direction orthogonale a I’orientation du gradient au
point considéré. Il se peut que dans cette direction, plusieurs pixels voisins, notés P;, puissent
étre considérés comme des points de contour. Il faut donc les discriminer. Pour cela, il est en
général nécessaire d’introduire une fonction de coit. Cette fonction de colit doit prendre en
compte la valeur du gradient du point P, I’écart entre les valeurs des gradients des points P; et
P;, ainsi que I’écart entre les directions des gradients aux points P; et P}, afin de pénaliser les
changements de direction dans le contour.

Si la fonction de cofit ne permet pas de discriminer les points Py, il faut les utiliser tous
pour poursuivre la recherche, et a partir du résultat obtenu, revenir au choix du point P;.
L’algorithme de suivi s’arréte lorsque 1’on rencontre un autre point du méme contour, c’est a
dire lorsque I’on a obtenu une chaine fermée.

Si il n'y a pas de points de contours dans le voisinage d'un point Pi, il est alors
nécessaire d'élargir la taille du voisinage pour la recherche des points Pj. L'utilisation d'un

voisinage étendu rend le probléme encore plus complexe.
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Une autre méthode de chainage consiste a utiliser le graphe d'adjacence des points de
contour de I'image. Un contour est alors défini comme un chemin de colit minimum dans ce
graphe. Une des difficultés de ce type de méthode consiste en le choix de la fonction de cofit
utilisée pour trouver le chemin optimal. La minimisation de la fonction de cofit peut ensuite

s'effectuer par programmation dynamique comme dans [TAN-91].
Modélisation des contours

Afin de diminuer encore la quantité d’information, les chaines de contours sont
généralement modélisées en segments par un algorithme d’approximation polygonale.
L’algorithme d’approximation polygonale le plus connu est celui de Pavlidis [PAV-77]. En
considérant le segment de droite reliant le premier et le derier point d’une chaine, on calcule
la distance maximale Dm séparant le point le plus éloigné de la chaine du segment. Si cette
distance est supérieure & un certain seuil, on découpe la chaine initiale en deux au point ol la
distance Dm est atteinte (cf. figure I-2). On réitére cet algorithme sur chacune des nouvelles

chaines jusqu’a obtenir des distances Dm inférieures au seuil fixé.

—

1

1 Segment initial
2 Segments aprés une itération
Figure I-2 : Algorithme d'approximation polygonale

Une autre méthode d'approximation polygonale consiste a rechercher le polygone
circonscrit aux points chainés, de périmétre minimal. Ce polygone est également appelé
enveloppe convexe. Le cofit en calcul de ce type d'algorithmes est en n.log(n), ou n est le
nombre de sommets du polygone [TOU-82], [ORL-83].

D'autres types de méthodes consistent & modéliser les chaines par des arcs de cercle.

On voit donc que pour disposer d’un modéle compact des objets, trois €tapes sont
nécessaires : la détection des points de contour, le chainage de ces points et enfin une

modélisation de ces chaines.
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D. La combinaison des deux approches

Les méthodes de segmentation de type «régions» et «contours» étant
complémentaires, certains auteurs ont voulu les combiner afin d'améliorer la qualité de la
segmentation. Cette approche consiste a tenir compte des contours afin de ne pas fusionner
des régions dont la frontieére comporte trop de points de contours, comparativement & un seuil
déterminé.

Ceci permet par exemple d’éviter la création de régions non significatives lors de la
segmentation d’images contenant des dégradés de lumiére. En effet, les limites artificielles
issues de la segmentation en régions ne contiennent pas de points de contours, ce qui fait que

les régions correspondantes peuvent étre fusionnées [WRO-87].

E. Conclusion

Les méthodes de segmentation en régions impliquent en général des temps de calcul
élevés, peu adaptés a des traitements de séquences d’images orientés temps réel. Elles
permettent difficilement le suivi des objets au cours d’une séquence, car la segmentation en
régions est peu stable : on n’obtient pas nécessairement le méme nombre de régions d’une
image a 1’autre, et leurs caractéristiques varient également d’une image a I’autre.

De plus, comme les régions ne représentent pas forcément des objets, elles ne
permettent pas non plus une reconstruction ultérieure de la scéne segmentée, sauf si I’on
dispose de connaissances a priori sur les objets. Toutes ces raisons font que nous avons
préféré privilégier la détection des contours plutdt celle des régions.

Cependant, tout comme les méthodes de segmentation en régions, les méthodes
classiques de détection des contours ont pour inconvénient majeur de travailler a un niveau
local. Elles ne prennent en compte la propriété majeure des contours d'étre des courbes
continues. que dans la phase de chainage. En effet, 1’étape de chainage s’effectue souvent
séquentiellement & partir d’un point reconnu comme point de contour vers un voisinage trés
proche, et conserve donc un caractére local. C'est notamment pour éviter cet inconvénient qu'a

¢été proposé le modele des contours actifs que nous présentons dans le chapitre IV.
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Chapitre II. La segmentation dynamique

A. Introduction

La segmentation dynamique a pour but I’extraction des objets en mouvement dans une
séquence d’images, afin de pouvoir analyser leur mouvement et notamment de connaitre leur
vitesse et la direction de leur déplacement [AGG-75].

Les méthodes de segmentation dynamique les plus simples & mettre en oeuvre restent
de loin celles basées sur la différence d'images [YAL-82]. De plus, elles satisfont I'aspect
temps réel qui conditionne fortement notre étude.

Le principe de base de ces méthodes consiste a détecter les zones affectées par le
mouvement des objets entre deux images, en calculant la différence pixel a pixel des deux
images. Pour que les différences entre images proviennent uniquement du mouvement des
objets, une hypothése commune a toutes ces méthodes est que la caméra de prise de vue soit
fixe.

La diversité des méthodes réside dans le choix des images de la séquence utilisées pour
effectuer I’opération différence. On peut mettre en évidence le mouvement en faisant, par
exemple, la différence entre ’image courante et une image de référence. Ainsi, tout élément
de I’image courante qui n’était pas présent dans I’image de référence est considéré comme un
objet mobile [NAG-83].

La difficulté réside dans I’acquisition de I’image de référence, qui doit étre prise & un
moment ou la scéne ne comporte aucun objet mobile, ce qui n’est pas toujours possible.
D’autre part, 1’éclairage peut varier au cours de la séquence de telle sorte que la différence
entre I’image courante et I’image de référence met en évidence non seulement les parties
mobiles, mais également les variations d’éclairage. Quoique de nombreuses solutions aient été
proposées pour pallier ces deux principaux problémes afin de disposer d'une image de
référence idéale, aucune n'est totalement efficace ni fiable sans hypothéses spécifiques.

De plus, si le fond n’est pas uniforme, la différence entre une image de la séquence et

I’'image de référence fait apparaitre ce fond, comme I’illustre la figure II-1.
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a) Image de référence b) Image courante

¢) Différence de ces deux images

Figure II-1 : Différence d’images avec image de référence.

Une autre méthode consiste a calculer la différence entre l’image courante et ses
voisines immédiates dans la séquence. Ce type de méthode est moins sensible aux variations
temporelles de I’éclairage, qui sont généralement faibles entre deux instants successifs de

prise de vue [YAL-82].

B. Segmentation par la différence de deux images successives

La méthode la plus simple et la plus rapide consiste a calculer les différences entre
toutes les paires d'images successives, et a les binariser. Cependant, chaque image différence
entre I’image courante, notée C, et celle qui la précede, notée P, contient des régions de types
différents qu’il est nécessaire de caractériser pour pouvoir retrouver les objets en mouvement.
Diverses méthodes ont été proposées pour reconstruire ces mobiles [JAI-79a], [HAY-83].
Nous illustrons le probléme de cette caractérisation par l'algorithme proposé par Jain et al.

dans [JAI-79b]. Cet algorithme peut étre décomposé en quatre phases :
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e binarisation de I’image différence D(P,C) : B[D(P,C)]

e analyse et classification en trois types des régions d’intensité non nulle de I’'image
binaire B[D(P,C)].

e reconstruction de I’objet en mouvement selon le type de régions identifié dans
I'image différence. L’objet en mouvement est reconstitué soit par agrandissement,
soit par réduction de ces régions.

o affinement et vérification des résultats. Plusieurs régles heuristiques peuvent étre
appliquées a ’objet identifié afin d’améliorer la précision et de vérifier si sa forme
est compatible avec !’ensemble des informations disponibles dans toute la
séquence d’images.

L’efficacité de cette méthode repose sur la pertinence de la classification issue de la

premiere phase. Cet algorithme a été baptisé Frog par référence au systéme de vision des

batraciens, qui n’est sensible qu’au mouvement des objets présents dans le champ de vision.

1. Classification des régions

La classification des régions de I'image différence est nécessaire car ces régions ont
des origines différentes, comme l'illustre ’exemple simple de la figure II-2. La région L
résulte du recouvrement du fond par I’objet au cours de son déplacement, alors que la région
T résulte du découvrement du fond par 1’objet lors de son déplacement entre les images P et

C.

T L
|

Image P Image C Image Y Xel

Figure II-2 :Obtention de région T et L par recouvrement et découvrement du fond.

Les auteurs ont proposé un algorithme qui permet de déterminer si une région est du
type T ou L dans de nombreux cas. Pour cela, ils définissent les points extrémes d'une région
comme €tant les pixels situés sur le bord de la région.

Pour chaque région de D(P,C), on calcule CC (respectivement CP) le nombre de points
extrémes qui sont aussi des points extrémes de la région correspondante de C (respectivement
P). Puis on définit le rapport :

CURPRE=CC/CP
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Ce rapport permet de distinguer 3 types de régions:

e les régions de type L correspondent 8 CURPRE>>1 et permettent de reconstruire
I’objet en mouvement dans la position qu’il occupe dans I’image C;

e les régions de type T correspondent 8 CURPRE<<1 et permettent de reconstruire
I’objet en mouvement dans la position qu’il occupait dans I’image P;

e les régions de type X correspondent a une valeur de CURPRE proche de 1 et
résultent souvent de I’association de plusieurs zones de types T et L, comme le

montre la figure II 3.

Image P Image C

région de type X

Image D(P,C)

Figure II-3: Obtention de régions de types T, L et X par la différence de deux images successives.

2.  Reconstruction des objets en mouvement

Selon le type des régions T, L ou X, deux méthodes de reconstruction ont été
proposées :

e une méthode de reconstruction par agrandissement,

e une méthode de reconstruction par réduction.

Une méthode classique d'accroissement de région permet de reconstruire ’objet en
mouvement dans sa position dans 1’image courante (région L), ou dans I'image précédente
(région T). Un exemple de croissance d'une région L est donné figure 11-4.

Pour les régions de type X, le probléme est fondamentalement différent car par
hypothése ce sont des combinaisons de régions de types L et T. Le contour de 1’objet dans
I'image précédente ou courante est déterminé a partir des coordonnées des pixels de la région

X par un algorithme similaire mais opérant par réduction.
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1]
1

le—
l¢—]

Croissance d’une région L Position de I'objet dans l'image C

Figure II-4 : Accroissement de région.
3. Vérification
Des post-traitements peuvent étre appliqués aux images des objets ainsi obtenues afin
d’affiner leur forme et de vérifier si elle est effectivement compatible avec I’ensemble de la

séquence dynamique. La reconstitution de I’objet peut notamment étre menée conjointement

dans les images P et C afin de confronter les résultats obtenus.

4. Conclusion
On voit bien a travers cette méthode la complexité du probléme de reconstruction de la
scéne dynamique découlant d'un traitement bas-niveau tel que la soustraction pixel a pixel de
deux images.
L'avantage résultant de la rapidité de I’opérateur de détection des zones en mouvement
est perdu en raison des traitements ultérieurs nécessaires a la reconstruction des objets. Pour

cette raison des opérateurs plus élaborés ont été développés,qui conservent cet avantage.

C. Segmentation par des opérateurs spécifiques

1. L’opérateur de Haynes et Jain
Cet algorithme, illustré figure II-5, utilise deux images successives. Ces images
opérandes sont I’image courante notée C et ’image précédente notée P. Ces deux images
successives contiennent les objets en mouvement dans leurs positions courante et précédente.
On notera la valeur absolue de leur différence pixel a pixel D(P,C). Considérons les images C
et P. L'image différence D(P,C) est donnée figure II-5¢c. Si I’on calcule le gradient de ’image
courante G(C) avec I’opérateur de Sobel, on dispose des contours de tous les objets présents

dans I’image courante, qu'ils soient statiques ou mobiles (cf figure II-5d).
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En multipliant I'image D(P,C) par l'image G(C), on obtient une image résultat qui ne
contient plus, théoriquement, que les points de contours des objets en mouvement dans leur
position courante [HAY-83]. L’opérateur CM(C) de Haynes et Jain de détection des Contours

en Mouvement dans I'image Courante s’€crit ainsi :

CM(C) = D(P,C) x G(C)

Son application aux images de la figure II-5a et II-5b donne l'image de la figure II-Se.

b) Image Courante C

a) Image Précédente P

d) G(C), Gradient de Sobel de I'image C.

¢) Image différence D(P,C)

e) Multiplication pixel a pixel des images c) et d)
Figure II-5 : Opérateur CM(C) de Haynes et Jain
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En binarisant cette image CM(C) afin de faire apparaitre la plupart des points détcﬁ:tés

par cet opérateur, on obtient I'image de la figure II-6a.

a) seuil de 5 sur 256 niveaux de gris b) seuil de 25
Figure [I-6 : Binarisation de l'image CM{(C)
On constate que cette image binaire contient de nombreux points de contours statiques
parasites. Ces contours proviennent essentiellement de la différence d'images D(P,C),

opération sensible au bruit. En effet, si I'on binarise 1'image D(P,C) de la figure II-5¢ avec un

seuil de 5, on obtient la figure II-7.

'.b -

Figure II-7 : Binarisation de D(P,C) avec un seuil de 5

L’intensité de certains de ces points parasites dus au bruit est ensuite multipliée par
I’intensité des points correspondants de I'image gradient, et ces points se retrouvent donc dans
I'image résultat.

On pourrait binariser 1’image résultat CM(C) de fagon a éliminer les points de contours
statiques qui ont un niveau de gris globalement plus faible que les points de contours en
’ niouvement. Cependant, en utilisant un seuil de binarisation plus élevé, on élimine une partie
des points de contours en mouvement. Le résultat de cette binarisation avec un seuil de 25 est

donné figure I1-6b.
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2. L’opérateur de Stelmaszyck
A la place de I’image différence de I’opérateur précédent de l'opérateur précédent,
Stelmaszyck utilise le gradient de I'image différence D(P,C), combinant ainsi deux images de
contours [STE-85].
Comme dans la méthode précédente, Stelmaszyck multiplie cette image par le gradient

de l'image courante :

CM(C) = GID(P,C)) x G(C)

L’image résultant de cette multiplication est donnée sur la figure II-8b.

a) Gradient de Sobel de D(P,C) b) Résultat de la multiplication des
images G(D(P,C)) et G(C)

¢) Binarisation de 1’image b) avec un seuil de 5 d) Binarisation de l'image b) avec un seuil de 25.

Figure I1-8 : Opérateur de Stelmaszyck

Si I'on binarise I’image de la figure II-8b avec le méme seuil que pour 'opérateur de
Haynes et Jain (seuil=5), afin de faire apparaitre la plupart des points détectés, on obtient
l'image binaire de la figure II-8c. Le seuil de binarisation nécessaire pour éliminer le bruit

contenu dans l'image résultat est ici de 35. L'image binaire obtenue est donnée figure II-8d.
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Tout comme avec l'opérateur précédent, on retient de nombreux contours statiques dus
au bruit. Ces contours parasites proviennent du gradient de 1’image différence, et sont ensuite
multipliés par des points du gradient de I’image courante. Ce phénoméne peut étre mis en
évidence sur nos images en binarisant le gradient de I’image différence avec un seuil bas
(seuil=5), de fagon & faire apparaitre ces points parasites. On obtient ainsi I'image de la figure
I1-9.

Cet opérateur, tout comme avec le précédent, pose un probléme quand un objet mobile
laisse apparaitre, en se déplagant, un fond non uniforme. Les contours de cette partie du fond
qui est cachée dans I’image précédente mais est présente dans I’image cburante, seront
présents dans la différence d’images, et donc dans l'image résultat. Ils seront donc considérés
comme des contours mobiles. L’utilisation de trois images successives permet de pallier cet

inconvénient. C’est ce que propose I’opérateur suivant.

Figure I1-9 : Binarisation de D(C, P)) avec un seuil de 5

3. L’opérateur de Vieren
Vieren [VIE-88] a développé un opérateur qui permet d'extraire les contours extérieurs
d'objets en mouvement devant un fond uniforme ou non. Celui-ci est illustré par la figure II-
10. Pour cela, trois images successives de la scéne dynamique sont nécessaires :
¢ l'image précédente, notée P,
¢ l'image courante, notée C,
¢ l'image suivante, notée S.
Deux images différences sont calculées a partir de ces trois images : 1'image différence,
notée D(P,C), entre 1'image courante et I'image précédente et I'image différence entre l'image
suivante et I'image courante, notée D(C,S). Ces différences d'images permettent d’extraire les

zones de l'image affectées par le mouvement.
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Les contours des objets en mouvement sont ensuite détectés grice a4 un opérateur de
type gradient. Les deux images résultantes, notées G(D(P,C)) et G(D(C,S)), contiennent
plusieurs types de contours :

¢ les contours extérieurs des objets en mouvement, dans les positions qu'ils occupent
dans I'image courante, se retrouvent dans les images G(D(P,C)) et G(D(C,S)).

e les contours extérieurs des objets en mouvement dans les positions qu'ils occupent
dans I'image précédente se retrouvent dans I'image G(D(P,C)), et les contours dans
les positions qu'ils occupent dans I'image suivante se retrouvent dans G(D(C,S)).

e les contours du fond dans des zones de l'image qui ont été recouvertes puis
découvertes par les objets en mouvement peuvent étre présents dans plusieurs des
trois images successives.

On effectue la multiplication point & point des deux images G(D(P, C)) et G(D(C, S))
afin de ne garder parmi ces trois types de contours que ceux correspondant a la position des
objets en mouvement dans 1'image courante. En effet, seuls ceux-ci sont communs a ces deux
images. Les contours du fond étant éliminés lors de la multiplication, la méthode permet donc
de détecter des objets en mouvement devant un fond non uniforme. L’expression de CM(C),
I’opérateur de détection des Contours en Mouvement dans I'image Courante, est ainsi donnée

par :

CM(C) = G(D(P, C)) x G(D(C, S))
L'application de cet opérateur donne I’image de la figure II-10h.

La binarisation de I'image de la figure II-10h avec un seuil de 5 donne l'image de la
figure II-11.

On constate que, contrairement aux opérateurs précédents, cet opérateur ne détecte
pratiquement aucun point erroné, malgré un seuil de binarisation trés faible. Cet opérateur
fournit donc des résultats bien meilleurs que les précédents. Ceci est dfi au fait que la
multiplication des images gradient atténue 1’amplitude des points de bruit contenus dans
chacune de ces deux images, car il y a peu de chances que les points parasites apparaissent
aux mémes endroits.

Par contre, I'opérateur conserve les contours statiques situés a ’intérieur des contours
extérieurs des objets en mouvement. Cet inconvénient n’est pas génant pour notre application
car nous n'exploitons que les contours extérieurs des objets pour leur modélisation a 1’aide de

contours actifs.
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a) Image Précédente b) Image Courante ¢) Image Suivante

4) D(P.C) e) DIC.S)

HGODEP,C) & GMD(ECS)) .

h) CM(C)

Figure II-10 :Opérateur de Vieren
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Figure II-11 : Binarisation de CM(C)

Le second inconvénient de l'opérateur est le retard d’une image introduit dans le
traitement. En effet, il est nécessaire de disposer de I’image suivante pour extraire de I’image
courante les contours des objets en mouvement.

Au niveau colt de calcul, I'opérateur de Vieren présente un avantage sur 1’opérateur de
Stelmaszyck puisque 1’image G(D(C,S)) peut étre réutilisée pour le calcul de I’opération de
détection appliquée a 1’image suivante, G(D(C,S)) devenant G(D(P,C)).

Notons que l'opérateur a d’ailleurs été implanté sous la forme d’un processeur cablé

nommé S.T.R.E.A.M fournissant le résultat CM(C) en temps réel [CAB-92].

4. L’opérateur d’Orkisz

La multiplication introduisant un changement de dynamique dans les images résultats,
Orkisz a préféré travailler avec un opérateur qui ne modifie pas cette dynamique [ORK-92].
C’est pourquoi il a choisi ’opérateur Max comme opérateur de coincidence entre deux
images. L’opérateur Max appliqué a deux images consiste a remplacer le niveau de gris de
chaque pixel par le niveau de gris Maximal de ce pixel dans les deux images.

Orkisz s’est également attaché a construire un opérateur qui ne détecte pas les contours
statiques présents a 1’intérieur du contour extérieur des objets mobiles, contours provenant des

éléments du fond qui sont découverts au cours du mouvement. Son opérateur est le suivant :

CM(C) = MAX[G(C), G(P), G(S)]- MAXI[G(P), G(S)]

Cet opérateur utilise également trois images successives de la séquence, afin de
s'affranchir des non-uniformités du fond.

Appliquons cet opérateur a nos images (cf. figure 1I-12)
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a) G(P) b) G(C) o G(§)

d) MAX[G(C), G(P). G(S)] e) MAX[G(P), G(S)]

N CM©) -
Figure 1I-12 : Opérateur d'Orkisz.

Les contours des objets en mouvement sont plus visibles sur I’image binaire de la
figure II-13c. La binarisation avec un seuil de 5 de I'image de la figure II-12f, destinée a
mettre en évidence les détections parasites, fournit comme résultat l'image de la figure II-13a.
On constate que le résultat est trés bruité. Ceci est di au fait que les opérateurs Max utilisés
pour la coincidence amplifient le bruit, et que la différence des deux images MAX[G(C),
G(P), G(S)] et MAX[G(P), G(S)] ne permet pas d’éliminer ce bruit. On peut cependant
binariser cette image de fagon a éliminer le bruit en utilisant un seuil de 30 (¢f. figure 11-13c).

Notons qu'avec un tel seuil, I'opérateur de Vieren donne le résultat de la figure 11-13d.
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Binarisation avec un seuil de 5
a) Opérateur d'Orkisz Opérateur de Vieren

Binarisation avec un seuil de 30
¢) Opérateur d’Orkisz d) Opérateur de Vieren
Figure II-13 : Comparaison des images CM(C) obtenues avec les opérateurs d’Orkisz et de Vieren

Les résultats de la binarisation des images de contours en mouvement issues des
opérateurs de Vieren et d’Orkisz semblent montrer que ’opérateur de Vieren posséde un
meilleur rapport signal sur bruit que I’opérateur d’Orkisz. En effet, méme avec un seuil tres
bas de 5, il y a beaucoup moins de fausses détections dues au bruit dans I’image binarisée de
’opérateur de Vieren que dans celle de I’opérateur d’Orkisz. De plus, le seuil de 30 nécessaire
pour éliminer le bruit présent dans 1’image des contours en mouvement obtenue par
I’opérateur d’Orkisz élimine également une partie des contours des objets. Avec ce méme
seuil, il n’y a plus de détections parasites avec ’opérateur de Vieren, et les contours des objets
en mouvement sont de meilleure qualité.

Remarquons que, tout comme 1’opérateur de Vieren, I’opérateur d’Orkisz introduit un

retard d’une image dans le traitement de la séquence, puisqu’il utilise aussi I’image suivante.
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D. Conclusion

Les performances des différents opérateurs ont été étudiées par [CAB-92] et par [ORK-
92]. Elles sont récapitulées de maniére qualitative dans le tableau II-1. Au vu de ces résultats,
les opérateurs de Vieren et d'Orkisz sont les plus performants, car ils éliminent en partie
(Vieren) ou totalement (Orkisz) les contours statiques provenant d'un fond non uniforme: La
présence de contours statiques a l'intérieur des contours extérieurs des objets en mouvement
ne constitue pas pour notre application un inconvénient. Nous retiendrons donc par la suite
'opérateur de Vieren qui semble présenter une meilleure robustesse par rapport au bruit que
celui d’Orkisz.

Signalons toutefois I’inconvénient que présentent tous les opérateurs précédemment
cités, qui est la détection imparfaite des objets présentant des bords rectilignes, paralléles a la

direction de leur mouvement, comme expliqué grice a la figure I1-14.

1 I
| i
I t
} 1
| |
1 I
! i
1 I

a) Positions courante et suivante d'un objet

|
R
(OO S0

Figure II-14 : Différence des images courante et suivante

La position courante de l'objet est représentée en traits pleins, et sa position dans
l'image suivante est représentée en pointillés. Lors de I'opération différence, les contours dont
les positions se chevauchent dans les deux images sont éliminés. Il ne reste plus que les pixels
dont l'intensité a varié entre les deux images, c'est & dire les pixels des extrémités des
segments rectilignes.

Les objets présentant des bords rectilignes paralléles a la direction du mouvement
présentent donc des discontinuités dans les images différences, et dans le résultat final de la
détection. Ce probléme se rencontre notamment avec des séquences d'images comportant des
voitures, type de séquences que nous avons a traiter. La méthode utilisée pour le suivi des
objets en mouvement devra donc prendre en compte ces discontinuités éventuelles des

contours.
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La segmentation dynamique permet de mettre en évidence les objets en mouvement
dans les séquences d'images. Il s'agit maintenant de modéliser les objets ainsi extraits, afin de
les suivre tout au long de la séquence et de les localiser dans 1’espace 3D. Le suivi des objets
est réalisé grace a des méthodes d’appariement temporel dans des séquences dynamiques. La
localisation 3D est réalisée grice a 1’appariement stéréoscopique, c’est a dire 1’appariement

entre chaque paire d’images. Dans le chapitre suivant, nous présentons les différentes

Chapitre II. La segmentation dynamique

méthodes d’appariement temporel et stéréoscopique.

Haynes et Jain {tous les calculs|mauvaise faible non résolu
sont a refaire a
chaque image
Stelmaszyck |[idem bonne faible non résolu
Vieren rapide car la moitié | bonne élevé résolution
des-calculs peut partielle
étre réutilisée pour (contours
I'image suivante . statiques a
l'intérieur des
contours en
mouvement)
Orkisz idem bonne élevé résolu

Tableau II-1 : Performances des différents opérateurs de détection
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 Chapitre III
Les méthodes classiques d’appariement de

~ primitives.
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Chapitre lll. Les méthodes classiques d’appariement de primitives.
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Chapitre lIl. Les méthodes classiques d’appariement de primitives.

A. Introduction

La segmentation permet d’extraire des éléments caractéristiques des images tels que
points de contour, segments, coins des objets, jonctions triples (point d’intersection de trois
droites). A partir de ces €léments issus de différentes images, deux types de mise en
correspondance, ou appariement, peuvent étre recherchées, c'est pourquei nous précisons ici la
terminologie employée par la suite :

e dynamique ou temporel dans le cas de séquences monoculaires. Dans une
séquence d’images contenant des objets en mouvement, ces ¢éléments
caractéristiques se déplacent, tout comme les objets dont ils constituent une
représentation partielle. Afin de connaitre et d’analyser le mouvement de ces
objets, on peut chercher & mettre en correspondance ces éléments, appelés
primitives, dans toutes les images de la séquence. En calculant les caractéristiques
du mouvement de ces primitives, on peut alors connaitre le mouvement des objets,
en les reconstruisant a partir des primitives dont le mouvement est identique :
méme direction, méme vitesse, etc. Ce type d’appariement est utilisé pour réaliser
le suivi.

e statique ou stéréoscopique, dans le cas des images stéréoscopiques. Dans le cas de
la vision stéréoscopique, apparier deux a deux les éléments caractéristiques issus
de chacune des deux images constitue 1’appariement stéréoscopique. Il permet de
retrouver la position des objets par rapport aux caméras.

Le schéma de la figure III-1 illustre ces deux types d’appariements, dynamique pour

suivre les objets en mouvement, statique pour localiser les objets dans I’espace 3D.

Image segmentée

Q)

\ temps
€ @)

Images statiques Séquence d'images

Mise en correspondance statique Mise en correspondance dynamique

Figure [lI-1 : Appariement temporel et appariement stéréoscopique.
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Nous allons, dans un premier temps, exposer diverses méthodes d’appariement

temporel. Nous exposerons ensuite les méthodes d’appariement stéréoscopique.

B. L'appariement temporel

Dans le cas de la segmentation dynamique, la séparation en deux étapes d'extraction
des primitives puis d'appariement temporel est parfois difficile & établir, car ces deux étapes
peuvent interagir entre elles.

Nous scinderons la présentation des différentes approches en trois parties :

e [’approche globale;

e [’approche locale;

e l'approche synthétique.

1. L’approche globale

L’approche globale permet de déterminer la vitesse et la trajectoire d’un certain
nombre d’éléments caractéristiques des objets en mouvement, comme les coins [MOR-79], ou
les angles [DRE-81]. Les éléments caractéristiques des images sont généralement extraits
grace & un opérateur de bas niveau. Chacun des éléments caractéristiques est ensuite associé a
un descripteur constitué d'un ensemble d’attributs géométriques ou topologiques, afin de
faciliter leur discrimination et donc la phase ultérieure de mise en correspondance. Les
éléments caractéristiques associés & leur descripteur sont appelés “ tokens” en anglais (cf.

figure I11-2)

token

A Trw

Objet

Image P Image C
Figure I1I-2 : Appariement de coins

La plupart des algorithmes de suivi utilisant des éléments caractéristiques reposent sur
les hypothéses suivantes :
. les objets sont supposés rigides;

. le mouvement des objets est supposé continu.
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Ces hypothéses permettent d’utiliser un certain nombre de contraintes sur la position
relative des éléments caractéristiques afin de reconstruire les objets auxquels ils appartiennent.
Le principal probléme qui se pose pour réaliser |’appariement est que le nombre des
primitives n’est généralement pas constant d’une image 4 la suivante. On ne peut donc utiliser
que les primitives que l'on retrouve dans toutes les images. Ainsi, ce type de méthodes ne
permet de connaitre le mouvement que d’un nombre réduit de primitives, qui de plus sont
souvent trop éparses pour étre significatives.

Parmi les différents algorithmes proposés pour réaliser 1’appariement temporel,
certains utilisent des méthodes de relaxation. Citons dans ce cadre 1’algorithme de Sethi et al.
[SET-88] pour lequei les éléments caractéristiques sont des coins. Parmi tous les coins
extraits, on ne garde pour la procédure d’appariement que ceux qui sont en mouvement. Pour
cela, on utilise les différences entre les images successives de la séquence prises deux a deux.
Les coins présents dans l'image différence sont ceux qui appartiennent & un objet en
mouvement. Les auteurs obtiennent ainsi en général une vingtaine d’éléments caractéristiques
en mouvement par image. Ceux-ci sont ensuite mis en correspondance entre les images
successives, en se basant sur leur position. Une certaine confiance initiale est accordée aux
appariements ainsi réalisés. L’algorithme de relaxation modifie cette confiance en augmentant
celle des éléments appariés qui ont un mouvement continu dans au moins trois images
successives de la séquence.

Cette procédure est réitérée jusqu’a ce que la valeur de la confiance accordée a chaque
appariement soit égale a zéro (appariement faux) ou égale a 1 (appariement correct). A titre
indicatif, seules 11 primitives sur 19 ont ainsi été mises en correspondance dans la séquence
traitée pour l’article [SET-88], le nombre de primitives retenues n'étant pas constant dans
toutes les images. '

D’autres méthodes de suivi utilisent des modéles “iconiques” des images, ou
“templates ” en anglais [AGG-81]. Les zones de I’image supposées contenir un objet en
mouvement sont tout d’abord détectées. Chacune de ces zones fait I’objet d’une représentation
“iconique ” et ce pour toutes les images successives de la séquence.

Ces “icOnes” sont en fait des sous-images qui contiennent un seul objet en
mouvement. Elles sont utilisées soit aprés avoir été binarisées, soit aprés 1’application d’un

détecteur de contours suivi d’une binarisation destinée a extraire les points qui appartiennent a
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un objet. Des mesures de similarité entre sous-images extraites de deux images successives de
la séquence fournissent des appariements.

11 existe également des méthodes de suivi utilisant une représentation pyramidale des
images [MEY-94], c’est & dire que la méme image est utilisée plusieurs fois, mais a
différentes résolutions. Ces méthodes sont dites hiérarchiques. La représentation a faible
résolution est utilisée pour calculer une estimation grossiére des parameétres du mouvement.
Cette estimation est ensuite affinée au fur et & mesure que 1’on augmente la résolution des

images.

2. L’approche locale

Les méthodes de suivi ne sont pas toutes basées sur 1’appariement d’éléments
caractéristiques. Certaines utilisent directement la fonction intensité de 'image : ce sont les
méthodes basées sur le concept de gradient spatio-temporel [SUB-89]. Ce type de méthodes
utilise le fait que sous un éclairage connu, ou mieux constant, les changements spatiaux et

temporels de l’intensité lumineuse des points des objets en mouvement sont liés par la

relation :
VG +V,G, =-D; (D
avec :
. (Vx, Vy ) les coordonnées du vecteur vitesse
° (Gy, Gy) le gradient spatial de ’intensité
o D, la variation du niveau de gris du point (x, y) d’une image a la suivante.

Gy, Gy, D, étant accessibles a la mesure, il reste & déterminer V, et V,.
Malheureusement, on dispose ici d’une seule relation pour deux inconnues, ce qui rend le

probléme insoluble dans le cas général, comme !’illustre la figure I1I-3 :

\ ? X
\ /—X’—_—' -

/_
\ N
T ——

\ '»\

¥

Position précédente de l'objet Position courante

Figure III-3 : Suivi d'une zone d'un objet.
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Cependant, il existe des solutions pour un certain nombre de cas particuliers. Citons
notamment les travaux de Fennema [FEN-79] et Horn [HOR-81] qui supposent que la vitesse
est la méme pour tous les points d’un objét. Cette hypothése est valable lorsque les
mouvements étudiés sont des translations d’objets rigides dans un plan paralléle a celui de
I’image. Dans le cas général, des modeles des variations de la vitesse peuvent étre adapté€s,
mais les résultats ne sont obtenus qu’au prix de trés longs calculs.

D’autres méthodes utilisent les variations de la fonction intensité de ’image entre des
images successives pour calculer un flot optique, qui représente ’ensemble des vecteurs
vitesses des points de I’image qui se déplacent entre deux images. On se reportera pour ce

type de méthodes a [AIS-89], [DUN-92] et [HOR-81].

3. L’approche synthétique

Une troisiéme approche qui bénéficie a la fois de la rapidité des méthodes globales et
de la précision des méthodes locales a été proposée par Yashida [YAS-83]. Il s’agit d’estimer
la vitesse de certains points caractéristiques, puis de propager 1’information aux autres points
en utilisant une contrainte de proximité. Formulé de fagon mathématique, la méthode consiste
a chercher pour tout point de coordonnées (X, y), le vecteur vitesse (V,, Vy) qui minimise :

E*=a’E,*+E,?%, -
avec :

E,=V,G,+V,G,+D,,

Ey =V -V, 2+ (¥, - V,)?

aeR”

E, résulte de I’équation (1) du paragraphe précédent, E, résulte d’une hypothése de
rigidité que I’on applique aux objets en mouvement, ( V,, Vy) étant la vitesse moyenne des
points voisins, et 1/a® représente le poids de la contrainte de rigidité.

appariements

< )
S L

Position précédente de l'objet Position courante

Figure I1I-4 : L'approche synthétique
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La dérivation partielle de E par rapport & V, et V, permet d’exprimer les coordonnées
de la vitesse en fonction notamment de la vitesse moyenne (V, , Vy ) des points voisins. Cette

vitesse est a priori aussi inconnue que (Vy, V,). Cependant, en utilisant la vitesse disponible
pour certains points caractéristiques, on peut initialiser la relation et propager la détermination

de (Vy, V,) a partir de ces points.

4. Conclusion

Toutes ces méthodes de suivi, y compris ’approche synthétique, utilisent des
représentations partielles des objets. Lorsque I’on dispose d'une représentation compléte des
objets, il est évidemment plus simple de réaliser le suivi de ces objets. Ceci est le cas dans
'approche que nous avons retenue, a savoir l'utilisation des modéeles de contours actifs, que
nous présenterons dans le chapitre suivant. Nous allons maintenant décrire le second type de

techniques de mise en correspondance, a savoir I’appariement stéréoscopique.

C. L'appariement stéréoscopique

1. Introduction

Comme nous venons de le voir, 'analyse du mouvement s'effectue par des procédures
de suivi des objets en mouvement. L’analyse obtenue est une projection des parametres du
mouvement 3D sur le plan 2D correspondant au plan image. Si 1'on ne possede ni point de
repere dans la sceéne, ni informations a priori sur la taille des objets €tudiés, une possibilité de
retrouver l'information profondeur consiste, a l'instar de la vision humaine et animale en
général, a utiliser deux points de vue simultanés de la scéne [BOY-88], [BUR-80]. On réalise
alors des appariements stéréoscopiques afin de retrouver dans les deux images de la scéne les
projections d’un méme objet physique [MAR-79], [MAY-81], [NIN-94]. Ainsi, & partir des
positions respectives des projections des objets dans chacune des deux images, il est possible
de calculer leurs positions par rapport aux caméras par triangulation.

Cette méthode de stéréovision a l'aide de deux caméras, ou plus, ou ’on se contente
d’analyser les images regues sans agir sur I’environnement, est dite passive. Par opposition,
les méthodes ou I’on agit sur ’environnement sont dites actives. C’est le cas de la télémétrie
laser ou les objets sont localisés en envoyant des faisceaux laser dans leur direction, et en
analysant les rayons réfléchis [ALI-90].

Nous nous intéressons uniquement a la stéréovision passive.
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a)  Principes généraux de la stéréovision

Le processus de stéréovision peut étre décomposé en quatre étapes: deux étapes

préalables a 1’analyse des images, et deux étapes réalisées pour chaque scéne a analyser. Les

deux étapes préalables sont :

le calibrage du stéréoscope.

Le calibrage des caméras est nécessaire lorsque l'on désire employer des
procédures d'appariement exploitant la géométrie du systeme stéréoscopique. C'est
le cas de la grande majorité des procédures d'appariement. Les algorithmes
n'exploitant pas la géométrie du stéréoscope [GOL-92] ne nécessitent pas, quant a
eux, un calibrage préalable des caméras. Cette étape, non systématique, est
exposée en Annexe B.

le choix des primitives.

Les primitives sont les entités que l'on souhaite apparier. Les points images ne
constituent pas des primitives idéales. En effet, sans contraintes particuliéres et
pour des images de taille 512x512 pixels, on dénombre (512x512)? soit environ 68

milliards d’appariements de couples de points possibles.

En général, les images a analyser contiennent une quantité d'information beaucoup trop

importante par rapport a la quantité d'information nécessaire pour obtenir le résultat souhaité.

Le choix des primitives est donc une décision importante, conditionnée par le type d'images a

traiter et I'information que 1'on désire en extraire.

Ayache [AYA-89] recense les propriétés que doivent posséder les primitives, ou

indices visuels, pour qu'elles contiennent une information pertinente. Elles doivent étre :

compactes, afin de fournir une représentation de l'image aussi concise que
possible;

intrinséques, c'est a dire correspondre a la projection dans l'image d'objets
physiques;

robustes, afin d'étre peu sensibles aux petites variations d'intensité lumineuse;
discriminantes, de telle sorte que les attributs qui leur sont associés permettent de
les discriminer, afin de faciliter leur mise en correspondance ultérieure;

précises, car la précision des résultats obtenus dépend de la précision de la

localisation des primitives;
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denses, la densité des indices visuels devant étre suffisante pour représenter tous

les objets pertinents de la scéne.

Les principales primitives utilisées en stéréovision sont :

* la fenétre, on divise 'image en sous-images appelées fenétres que 1’on
cherche a apparier a ’aide de mesures de ressemblance enire les fenétres des
images gauche et droite (block-matching) [KAN-94].

* la région, qui est une zone homogeéne de I’image [GAG-89].

* le point, qui est la primitive la plus élémentaire que I'on puisse choisir. On
se restreint généralement aux seuls points de contours car ils contiennent plus
d'information que tout autre point, et sont en nombre limité. Parmi ces points,
on retient souvent les coins, qui ont un fort contenu informationnel [PRA-85],
ou les points de Moravec [MOR-79].

* le segment de contour dont I’utilisation permet de diminuer le nombre de
primitives, et d'exploiter pour l'appariement les caractéristiques géométriques
qui le décrivent, telles que sa longueur ou son orientation [AYA-89], [MED-
85].

Les deux étapes qui sont effectuées pour chaque image de la séquence sont 'extraction

des primitives, et I'appariement des primitives et le calcul de la profondeur :

I'extraction des primitives.

La qualité des résultats de I’appariement dépend des primitives choisies, et de la
qualit¢ de [Dextraction. Selon ’approche retenue, les phases d’extraction et
d’appariement peuvent étre plus ou moins interdépendantes.

I'appariement des primitives et le calcul de la profondeur. L’appariement est
I'étape la plus délicate du processus de stéréovision. Le calcul de la profondeur par

contre s’effectue facilement par simple triangulation (cf. Annexe A).

Les processus de stéréovision se différencient essentiellement au niveau du choix des

primitives, celles-ci conditionnant fortement les algorithmes d'extraction et d'appariement. Le

calcul de la profondeur est, quant a lui, identique quelle que soit I’approche retenue.

b)  Choix des caméras

Une caméra est constituée d’un ensemble de cellules CCD. La disposition de ces

cellules permet de distinguer deux grands types de caméras : les caméras matricielles et les

caméras linéaires. Les caméras linéaires ne comportent qu'une seule barrette CCD, c'est & dire
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une ligne de pixels. Cette ligne unique comporte beaucoup plus de pixels que les lignes d'une
caméra matricielle. Actuellement, les caméras linéaires standards comportent environ 2500
pixels. La précision obtenue sur la position des objets est donc meilleure qu'avec des caméras
matricielles [BRU-94]. Par contre, il n'est pas possible de retrouver la forme ni la surface des
objets, puisque I'on ne dispose que d'une "tranche" des objets .

Les caméras matricielles fournissant une image & deux dimensions. Elles perme&ent
donc de retrouver des paramétres de forme et de surface qui caractérisent les objets. Pour des
raisons de colit et de temps de traitement, la taille d’un capteur d’une caméra matricielle
standard est de 'ordre de 700x500 pixels. La précision du calcul de la profondeur est donc
environ cing fois moins grande que celle obtenue a I’aide des caméras linéaires.

Comme nous désirons non seulement connaitre la distance des objets par rapport aux
caméras mais également avoir des informations sur la géométrie des objets, nous avons opté
pour l'utilisation de caméras matricielles, malgré leur faible résolution. Le processus de
stéréovision décrit dans ce chapitre concerne donc uniquement la stéréovision matricielle.

La procédure d’appariement étant en partie conditionnée par la géométrie de la
stéréovision, il est important de la choisir judicieusement. C’est pourquoi le paragraphe
suivant s’attache a la présentation de la géométrie d’un stéréoscope et a la justification de la

géométrie adaptée & notre cas.

2.  Description géométrique d’un stéréoscope

Soient P, et P, les plans images des caméras droite et gauche d’un stéréoscope (cf.
figure II1-5). Soit 4 un point objet de la scéne dont on note 4, 'image sur le capteur de la
caméra droite et 4, I'image du méme point sur le capteur de la caméra gauche. Les points 4,
et 4, sont dits points homologues car images d'un méme point objet. A partir des images
formées sur les capteurs P, et Py, la position dans la scéne du point objet 4 est déterminée par
I'intersection des rayons issus des deux points homologues 4, et 4, et passant par les centres
optiques des caméras qui leur sont associées.

A partir d'une paire d'images stéréoscopiques, la détermination des couples de points
homologues permet de calculer les positions des points réels correspondants. La recherche des
points homologues constitue la phase d'appariement.

L’homologue d’un point de I’'une des deux images peut étre situé en n’importe quel
point de ’autre image. En limitant I’espace de recherche a une partie de I’espace, on peut

réduire considérablement le risque d’ambiguité ainsi que le temps de calcul. C’est pourquoi de
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nombreux algorithmes utilisent les propriétés de la configuration du stéréoscope pour établir
des contraintes. La contrainte la plus avantageuse est la contrainte épipolaire car elle permet

de réduire I’espace de recherche a une droite.

capteur gauche

X

capteur droit

Ya

Légende :

A point objet.

Ay A, points images de A sur les capteurs des caméras droite et gauche respectivement
Cs C;  centres optiques des caméras droite et gauche respectivement

(CL, entraxe des caméras

P, P,  planimage des caméras droite et gauche respectivement

Figure III-5 : Principe du stéréoscope. -

a) La contrainte épipolaire

Cette contrainte est établie a partir du modéle du sténopé (voir Annexe B).

Considérons un point 4 et ses deux images 4 et 4 g sur chacun des capteurs. Soient Cget C g
les centres optiques des caméras droite et gauche. Le point A4 se trouve & l'intersection du
plan image droit ef de la droite (4Cy). De méme, le point Y g se trouve a l'intersection du plan
image gauche et de la droite (ACg). Tous les points A4 situés sur la droite (4,C,) ont pour
image A4 (cf. figure I1I-6).

Par définition, I'image de la droite (44C) dans le plan image gauche est appelée la
droite épipolaire, notée Dg, associée a Ay. Par raison de symétrie, 'image de la droite (AgC g)
dans le plan image droite est la droite épipolaire, notée D, associée & Ag. Ces deux épipodles
Djet Dg sont dites épipbles conjuguées. Les épipoOles conjuguées D, et Dg sont donc les
droites d'intersection du plan défini par les points (4, Cg Cg) avec chacun des deux plans

images.
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Par conséquent, le point Ag homologue de A4 se trouve nécessairement sur la droite
épipolaire Dg. Cette contrainte géométrique est donc trés importante car elle permet de limiter

la recherche des homologues & une droite au lieu de la totalité du plan image.

capteur gauche

capteur droit

Légende :

A point objet.

Ay A, points images de A sur les capteurs des caméras droite et gauche respectivement
Cs Cg  centres optiques des caméras droite et gauche respectivement

(CLy  entraxe des caméras

P, P,  planimage des caméras droite et gauche respectivement

D, D, épipéles droite et gauche

Figure [1I-6 : La géométrie épipolaire.
b)  La contrainte épipolaire idéale

Dans le cas d'une configuration quelconque du stéréoscope, il est nécessaire de calculer
pour chaque point de l'image droite I'équation de I'épipdle conjuguée dans l'image gauche et
réciproquement. C’est pourquoi on recherchera la configuration particuliére de la figure III-7.

Dans cette configuration, les plans images sont coplanaires et paralléles a la droite
(C,Cp) reliant les centres optiques. Les épipdles conjuguées D, sont paralleles a la droite
(C/Cp) donc paralleles entre elles. Par conséquent, si I'on choisit l'axe des abscisses des

repéres des plans images paralléle a (C,Cy), donc & Dy et D, les points homologues A et Ao

ont méme ordonnée dans les deux images, les épipdles étant confondues.
Cette configuration idéale réduit donc considérablement les calculs de la procédure

d'appariement. Elle est réalisée lors de I'étape de calibrage des caméras, décrite en annexe B.
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capteur gauche
xg
/ -
-1 Ag -7 |
-7 - - -9 K |
capteur droit - )E PR f '
! |
. |
!\

Légende :

A point objet

As A, points images de A sur les capteurs des caméras droite et gauche respectivement
Cas C;  centres optiques des caméras droite et gauche respectivement

(CLy entraxe des caméras

Py Py plan image des caméras droite et gauche respectivement

X4 Va repére lié au capteur droit

Xp Vg repére lié au capteur gauche

D, D,  épipdles droite et gauche

Figure IlI-7 : Configuration particuliére du stéréoscope

c¢) Les autres contraintes géométriques

Des contraintes géométriques autres que la contrainte épipolaire sont également

utilisées pour réaliser les appariements et lever les ambiguités. Ce sont :

e la contrainte d'unicité : de méme qu'un point de I'image droite ne peut avoir
qu'un homologue dans I'image gauche, une primitive de l'image droite a au plus un
homologue dans I'image gauche.

e la contrainte d'ordre: il y a conservation de l'ordre des points homologues le
long de deux droites €pipolaires (sous réserve que la scéne ne contienne pas
d’objets transparents faiblement inclinés par rapport aux capteurs des caméras
[HOR-93]).

e la contrainte de continuité de la disparité : I’évolution des valeurs de la disparité
doit étre continue le long d’un méme contour.

Ces contraintes sont couramment utilisées pour réaliser les appariements dans le cadre

de la relaxation, ou de ’utilisation des réseaux de neurones.
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La relaxation consiste & affecter a chaque primitive une valeur de la disparité, puis a
faire évoluer cette valeur jusqu’a ce que tous les appariements réalisés vérifient les contraintes
précédentes. Les valeurs de la disparité sont modifiées en paralléle pour toutes les primitives.
I1 existe essentiellement deux types de méthodes de relaxation : celles basées sur des calculs
de probabilités et celles utilisant des processus d’optimisation.

Les méthodes de relaxation utilisant les probabilités consistent a actualiser
itérativement les valeurs des probabilités associées a chaque appariement, afin d’assurer une
homogénéité globale des appariements. A chaque itération, la probabilité est ajustée en
fonction de sa valeur courante et des informations disponibles sur le voisinage des primitives.
Les itérations sont arrétées lorsque les valeurs des probabilités n’évoluent plus, ou lorsqu’un
critére d’arrét est vérifié [BAR-82], [KIM-87].

Les méthodes d’optimisation consistent a3 minimiser itérativement une fonction
d’énergie par propagation des contraintes & tous les appariements. Les meilleurs appariements
sont ceux qui correspondent a I’énergie minimale. Un exemple de ce type de méthodes est le
« recuit simulé » [BAR-86], [TAN-91].

Les réseaux de neurones, tels que les réseaux de Hopfield, sont également bien adaptés
a la recherche des meilleurs appariements puisqu’ils atteignent un état stable en minimisant
une fonction d’énergie. La difficulté principale réside dans la définition de la fonction
d’énergie, qui doit intégrer les différentes contraintes que doivent vérifier les appariements.
Les performances de la méthode sont directement liées au choix de la fonction d’énergie
[LEE-94].

Le principe de base des réseaux de neurones consiste a faire coopérer chaque neurone a
la prise de décision. Pour cela, chaque neurone regoit des informations et en communique aux

autres, la sortie d’un neurone affectant I’entrée de tous les autres [NAS-92], [KHO-93].

3.  Appariement des primitives

Nous présentons ici différents algorithmes de stéréovision utilisant les primitives les
plus représentatives mentionnées précédemment, a savoir la fenétre, la région, le point, et le

segment.
a)  Appariement de fenétres.

Les méthodes basées sur I’appariement de fenétres de I’image n’utilisent pas des

¢léments particuliers préalablement extraits de ’image. Elles consistent a apparier des
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ensembles de pixels connexes, appelés fenétres de I’image, par des mesures de ressemblance
telles que la corrélation. Le probléme de ces méthodes réside dans le choix de la taille des
fenétres. Trop petites, elles ne contiennent pas suffisamment d’information pour permettre un
appariement fiable. Trop grandes, elles peuvent contenir des éléments appartenant a des objets
différents situés & des distances différentes, et donc les variations de la disparité sont trop
importantes. La taille des fenétres peut étre fixe, ou adaptative [KAN-94]. Ces algorithmes
procedent par une estimation initiale de la disparité en chaque point, grace a I'utilisation d’un
modéle statistique de la disparité, puis par une actualisation itérative de la disparité en chaque

point jusqu’a la convergence de ’algorithme.
b) Appariement de régions

Les régions constituent des primitives a priori séduisantes car elles contiennent plus
d'informations que les points ou les segments de contours. Pour faciliter la mise en
correspondance de régions, on peut utiliser différents parameétres: géométriques,
morphologiques, photométriques ou topologiques.

Les paramétres géométriques peuvent étre :

e lasurface

e le périmétre

e les coordonnées du rectangle circonscrit a la région considérée.

Les paramétres morphologiques peuvent étre :

e lacompacité

e les moments d'inertie

e les coordonnées du centre d'inertie.

Les valeurs des paramétres géométriques et morphologiques dépendent fortement de la
méthode d’extraction. La segmentation en régions ne fournit pas nécessairement des régions
de mémes caractéristiques géométriques et morphologiques pour chacune des images
stéréoscopiques, ni nécessairement le méme nombre de régions dans les images droite et
gauche.

D'autres paramétres moins sujets a variations de I’image droite & 'image gauche
peuvent étre utilisés, ce sont les parameétres photométriques [WRO-88] tels que :

e la variance des niveaux de gris

e la moyenne des niveaux de gris
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e les niveaux de gris minimum et maximum.

Les paramétres topologiques exploitent quant a eux les relations de voisinage entre
les régions pour les mettre en correspondance. C’est le cas de la connexité d'une région, qui
est le nombre de régions adjacentes a la région considérée. Une mise en correspondance de
deux régions est validée si leurs voisinages ont également été mis en correspondance [WRO-
88], [GAG-89].

La diversité des paramétres est importante car, comme nous ’avons déja signalé, leur
variabilité est extrémement forte entre les deux images stéréoscopiques. La conséquence
d’une telle diversité est évidemment 1’alourdissement du cofit en calcul, tant au niveau de la
procédure d’extraction, qu’au niveau de la procédure d’appariement. Les algorithmes

d’appariement de régions sont donc généralement trés lents.
¢) Appariement de points de contours

Quoique différentes primitives de type points puissent étre choisies, comme par
exemple les jonctions triples, la plupart des algorithmes utilisent les points de contours [KIM-
88].

Les points ne possédant pas de dimension géométrique, ce type d'algorithme ne peut
s’appuyer sur aucune considération géométrique. C'est donc essentiellement le niveau de gris
des pixels qui est utilisé pour réaliser l'appariement stéréoscopique.

A titre d’illustration, nous décrivons ci-dessous deux algorithmes assez récents, celui

de Benshrair [BEN-92] et celui de Lew [LEW-94].
) L’algorithme de Benshrair

L’algorithme de Benshrair fournit un exemple de ce type d’appariement [BEN-92].
Pour simplifier la procédure d'appariement, la configuration idéale du stéréoscope décrite
précédemment est utilisée (cf. figure III-7). Comme nous Il'avons vu, cette configuration
permet de limiter la recherche aux paires de points de méme ordonnée.

L’extraction des points de contours s’effectue ligne par ligne: aprés une analyse
statistique des niveaux de gris de la ligne, un seuillage auto-adaptatif est effectué afin
d’éliminer les fausses détections dues au bruit.

Pour chaque ligne dans les images droite et gauche, les points de contours détectés sont
regroupés dans une structure de données qui rassemblent :

e leurs abscisses
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e le niveau de gris des trois voisins de gauche et de droite du point considéré.

Ces niveaux de gris sont utilisés pour calculer une similarité photométrique entre deux
points candidats & l'appariement : on mesure la similarité des niveaux de gris entre les 3
voisins de droite (respectivement gauche) d'un point de 1'image gauche et les niveaux de gris
des 3 voisins de droite (respectivement droit) d'un point de l'image droite candidat a
l'appariement.

Des hypothéses d'appariement sont générées en utilisant le fait que la disparité entre
deux points appariés ne peut dépasser une valeur maximale qui dépend des caractéristiques
physiques du stéréoscope. Un poids est ensuite affecté a chaque couple prédit en fonction de
la distance photométrique entre les points de ce couple. Le couple de points homologues
retenu est celui qui correspond au poids maximal.

Cet algorithme a été appliqué & des paires d'images stéréoscopiques de taille
512x512x8 bits. Le temps de calcul est de 5 ms pour apparier deux lignes contenant 30 points
de contours et de 4,5s pour apparier deux images complétes. Ces temps de calcul ont été

obtenus sur un PC 486 a 33 Mhz.
(2) L’algorithme de Lew

L’algorithme de Lew [LEW-94] utilise d’autres paramétres que la seule intensité au
voisinage du point considéré, comme par exemple :

¢ le niveau de gris

e lanorme du gradient

e [Dorientation du gradient

e le laplacien.

Une phase d’apprentissage permet de choisir les parametres les plus discriminants pour
la phase d’appariement parmi ’ensemble des paramétres calculés. La norme du gradient et le
laplacien ne comportant pas d’information directionnelle, ces paramétres sont trés peu
discriminants et sont par conséquent peu utilisés.

Cet algorithme a été testé sur différents types d’images réelles. La fiabilité de la
procédure est de 60% a 99% selon les images. Le temps nécessaire a ’appariement d’un
point est de 0,4 seconde sur un PC 486 a 50 Mhz.

Remarquons que pour tous ces algorithmes utilisant les niveaux de gris des points pour
’appariement, il est nécessaire que les capteurs de chacune des caméras fournissent le méme

niveau de gris en réponse & une intensité lumineuse donnée.
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d) Appariement de segments de contours

Les contours des objets répondent bien aux différentes propriétés généralement
requises pour les primitives (cf. C-1a). Par contre, les primitives de type régions ne satisfont
pas les propriétés de robustesse et ne permettent pas de reconstituer une représentation des
objets. Ce sont donc les primitives de type contour qui sont le plus généralement retenues.

On a vu précédemment que les appariements de primitives de type points de contour
étaient longs et complexes. C’est pourquoi on préfere travailler avec des primitives moins
nombreuses, et plus discriminantes que les seuls points de contour. Généralement, on
regroupe les points de contour en segments. Nous allons donner un exemple d’algorithme
d’appariement de segments de contours [AYA-89].

Les points de contours appartenant au contour réel d'un méme objet sont regroupés
dans des chaines de contours, qui sont ensuite modélisées par des polygones (¢;. Chapitre I C).
Notons que cette étape introduit un biais dans la localisation des contours. Eventuellement, un
graphe de voisinage est ensuite construit, afin de structurer les données et de connaitre les
relations de proximité entre les différents segments.

Les résultats de la segmentation pouvant étre différents dans les images droite et
gauche, on ne peut pas utiliser la contrainte épipolaire rigoureusement. En pratique, on préfére
donc utiliser une forme simplifiée de cette contrainte, permettant d’apparier des segments
plutdt que des points de contour. Nous donnons ci-dessous un exemple de simplification de

I"utilisation de la contrainte épipolaire [AYA-89].
(1)  La contrainte épipolaire simplifiée.

Soit S4 un segment de contour de I'image droite et soit S, un segment de contour de
l'image gauche. Par définition, le couple de segments (Sy, S,) vérifie la contrainte épipolaire
simplifiée si et seulement si la droite épipolaire passant par le milieu de S4 coupe S,

Si les épipdles sont horizontales (cas de la configuration idéale), cela correspond a
vérifier que I'ordonnée du milieu de S est comprise entre les ordonnées des extrémités de S,

(cf. figure I11-8).
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Figure II]-8 : Contrainte épipolaire simplifiée

Pour trouver les segments qui vérifient cette contrainte épipolaire simplifiée, on utilise
deux « fonctions » d'appariement : f; et f,. La « fonction » f4 associe a chaque segment S, de
I'image droite le ou les segments S, qui contiennent le point homologue du point milieu de Sy.
La fonction f, réalise la méme opération : elle associe aux segments de l'image gauche les
segments de I'image droite qui vérifient la contrainte épipolaire simplifiée. Sy et S, ne sont
considérés comme des segments homologues que si ils ont été appariés a la fois par f; et par
f,.

Illustrons cette procédure par un exemple. Considérons les deux ensembles de
segments de contours de la figure III-9 a. La fonction f; fournit les couples de segments
appariés suivants : {(1s,1p), 2e29 Qudeh BGodph Gode (Gade): (402, (5a59, a2y},
illustrés par la figure I11-9 b, ou les droites horizontales représentent les droites épipolaires
associées aux milieux des segments de I'image droite. On constate qu'un méme segment peut
étre apparié plusieurs fois.Symétriquement, la fonction f; fournit les couples de segments
appariés suivant : {(1p10), 220> Qg B30 Geda (20, (4pde), (52, (550},
illustrés figure I1I-9 c. En ne conservant que les couples de segments appariés a la fois par les
fonctions f; et fg, le résultat final de l'appariement est: { (1,,14), (24,24), (2g49), (34,34)s
(45:49), (45.24), (54,59)} (cf- figure III-9 ).

Les segments 2 et 4 ne peuvent pas étre appariés car ils ont plusieurs homologues

possibles, que la seule contrainte épipolaire ne permet pas de discriminer.
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3 34

g
Image gauche Image droite

a) Ensembles des segments de contours.

Image gauche Image droite

b) Appariement des segments droits avec les segments gauches

Image gauche Image droite

¢) Appariement des segments gauches avec les segments droits

,/3541--—4----——-----_“/3(1
Image gauche Image droite

d) Résultat final de l'algorithme d’appariement

Figure I1I-9 : Appariement de segments de contours
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Afin de réduire le nombre d’appariements multiples, les couples de segments
homologues doivent vérifier, outre la contrainte épipolaire simplifiée, d'autres contraintes. Ces

contraintes, que nous présentons briévement, sont les suivantes :
(2) L’orientation

Soient A, et By les points situés aux extrémités du segment S, dans l'image droite (cf.
figure I11-10). Les points homologues de A4 et de By, soient A, et B, sont nécessairement

situés sur les droites €pipolaires associées a A4 et a By dans I'image gauche. Soit (A,,Ay) la

gl>
droite €pipolaire dans I'image gauche qui est associée au point A, et soit (B,;,By,) celle
associée au point By Comme [I’illustre la figure III-10, l'orientation du segment S,,
homologue de S, est nécessairement comprise entre les orientations des segments [A,B,,] et
(ByiAg]

Soit @ I'angle que fait S, avec I'horizontale. Le segment S, candidat a l'appariement

doit vérifier : @, <d<D,, ®, étant la valeur minimale acceptable de 1’angle ® et ®, la valeur

maximale.
Agl Ag2
2
N
Bgl Bg2

Figure III-10 : La contrainte d’orientation.

(3)  Lalongueur des segments

On peut également calculer l'intervalle [1;,, lmax] de variation possible de la longueur
des segments : 1, est la distance minimale entre deux points appartenant respectivement aux
segments de droite [Ay A,] et [By Byl et Ly, est la distance maximale entre deux points
appartenant respectivement aux segments de droite [A4Ap] et [Bg By, (¢f- figure 111-10).

On a vu précédemment que 'approximation polygonale des chaines de contours était
instable, de telle sorte que des segments homologues n'ont pas les mémes caractéristiques de
longueur et d'orientation dans les images droites et gauche, ce qui entraine des difficultés pour

les apparier.
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Le probléme de l'instabilité¢ de l'approximation se fait d'autant plus sentir que la
courbure des contours est importante. Dans ce cas, il faut augmenter le nombre de segments
pour pouvoir modéliser correctement la courbe, d'oll une augmentation du temps de calcul de

l'appariement.

D. Conclusion

Les temps de calcul des différents algorithmes varient de quelques secondes a plusieurs
minutes pour apparier toutes les primitives contenues dans une paire d’images
stéréoscopiques. Ces temps de calcul sont donc trés importants, quelles que soient les
primitives utilisées. Ceci est principalement du au nombre important de primitives et au
nombre important de paramétres qui les caractérisent. D’autre part, la robustesse des
algorithmes est parfois insuffisante, notamment dans le cas des primitives de type régions et
points de contours.

En passant en revue la plupart des méthodes classiques d'appariement temporel et
stéréoscopique, on a pu constater que les primitives utilisées constituent toujours une
représentation partielle des objets et que la procédure d'appariement ne peut par conséquent
que difficilement prendre en compte la notion d'objet. Les primitives utilisées ne constituent
pas une représentation intrinséque des objets. L’utilisation d’'un modéle global des objets
comme primitive faciliterait grandement les procédures d'appariement, aussi bien statiques
que dynamiques.

C'est pourquoi nous avons choisi de privilégier une approche de la segmentation par
les modéles de contours actifs, nous permettant de disposer d'un modéle global des objets a
localiser. En outre, ils permettent de pallier en partie le probléme des discontinuités
apparaissant dans le contour extérieur des objets en mouvement extraits par l'opérateur de
Vieren (cf. Chapitre II).

Dans le chapitre suivant, nous présenterons I’approche par le modéle de contour actif
introduit par Kass et al. Le chapitre V s’attachera a exposer les adaptations que nous avons
réalisées afin d’appliquer cette approche au suivi et a la localisation 3D d’objets en

mouvement dans des séquences d’images stéréoscopiques.

67



Chapitre Ill. Les méthodes classiques d'appariement de primitives

68



Chapitre IV

Les contours actifs
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Comme nous l’avons vu dans le premier chapitre, les méthodes classiques de
segmentation se décomposent en plusieurs étapes distinctes. Dans le cas de I’extraction des
segments de contours, trois étapes sont nécessaires : ’extraction des points de contour, le
chainage de ces points, et enfin la modélisation en segments.

Chacune de ces procédures apporte sa part d'erreurs et son lot de paramétres, qu'il
convient d'ajuster d’autant plus judicieusement que le résultat d’une procédure influe
directement sur le résultat de la suivante. Ce découpage rend le processus d’analyse du
mouvement peu souple et délicat & adapter aux différents types d’images étudiées.

Les modéles obtenus constituent d’autre part une représentation partielle des objets en
mouvement. L’utilisation des contours actifs permet une approche beaucoup plus globale ne
nécessitant pas un découpage en cette multitude de procédures successives.

Nous allons tout d’abord présenter le modéle des contours actifs initialement introduit
par Kass et al. en 1987 [KAS-87] sous la forme d’une courbe dont I’évolution est régie par la
minimisation de 1’énergie qui lui est associée. Par la suite, diverses modifications ont été
apportées a ce modele, afin

e d’améliorer la convergence du processus d’évolution, grace a différentes méthodes

de minimisation : la descente du gradient, la programmation dynamique et la
méthodes des éléments finis que nous présentons au paragraphe 2.

o d’élargir son champ d’application & des domaines autres que la segmentation, en

modifiant la formulation mathématique de I’énergie. Ces différentes formulations

ont permis |’application des contours actifs & :
¢ la segmentation d’images couleurs [RON-91]
¢ Dextraction d’éléments caractéristiques dans les images [BAS-92]
¢ lareconnaissance d’objets [LAI-94]
¢ la squelettisation [LEY-92]
¢ la reconstruction 3D [TER-88]

¢ le suivi d’objets déformables [LEY-93].

Nous présenterons ces différentes applications au paragraphe 3. Nous avons adapté les
modeles de contours actifs au suivi d’objets en mouvement [SEL-93] et a leur localisation
dans I’espace 3D [SEL-95a], [SEL-95b], [SEL-95¢c]. Ces deux applicatiors sont traitées en
détail dans les chapitres V et VI.
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A. Présentation du modéle initial

Les modeles de contours actifs ou « snakes » ont été introduits par Kass, Witkin et
Terzopoulos en 1987 [KAS-87]. L'idée de base consiste a approcher le contour d'un objet par
une courbe continue, fermée ou non. Cette courbe est constituée d’un ensemble de points de
contrdle, appelés snaxels.

L’initialisation de cette courbe se fait en exploitant le fait qu'un opérateur humain
localise de fagon approximative les contours pertinents contenus dans une image, beaucoup
plus facilement et rapidement que n'importe quel algorithme. La méthode de recherche des
contours proposée s’effectue donc en deux étapes successives :

e premiére étape : initialisation manuelle grossiére du contour actif au voisinage d'un

contour a extraire, définissant ainsi un contour initial C°.

e deuxiéme étape : évolution automatique de la courbe C° vers le contour & extraire

de maniére plus fine. La courbe finale résultant de cette évolution sera notée Ccf

Par exemple, dans la figure IV-1 constituée de segments de droite disposés en cercle,
notre systéme visuel nous suggére la présence de deux cercles : I’un passant par les extrémités

intérieures, I’autre passant par les extrémités extérieures des segments.

Figure IV-1 : Contours subjectifs

En fonction de la position initiale du contour actif, on peut obtenir I’un des résultats de

la figure IV-2.

O OGN,

l ou

Figure IV-2 : Modélisation des contours subjectifs par des contours actifs
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Pour générer et controler I’évolution du contour actif, on définit une fonctionnelle E(C)

présentant un minimum lorsque le contour actif coincide avec le contour recherché :
inf. (E(C)) = E(C")

Dans une image, un contour est caractérisé par le fait que le module du gradient de
l'intensité image I est maximal le long du contour. L'opposé du module du gradient est donc
quant a lui minimal le long du contour.

Soit s I'abscisse curviligne d’un point le long de la courbe représentant ce contour (s €
[0,1]). La fonctionnelle E{C) & minimiser doit donc contenir un terme caractérisant le contour

recherché et minimum sur ce contour, donc un terme de la forme :
1
[-Ivi(s))ds,
0

ou [VI(s)| est le gradient de I’intensité image I au point d'abscisse curviligne s.

L'inconvénient d'une telle fonctionnelle est d'étre trés sensible aux discontinuités du
gradient liées a ’aspect discret de 1’image. Il n'y a aucune atténuation des points de fort
gradient dus au bruit. Ceci conduit & une évolution « anarchique » de chaque point du contour
initial, réduisant les chances de stabilisation vers un minimum global.

Pour éviter ce phénoméne, on ajoute a la fonctionnelle un terme destiné a lisser la
courbe, pour tenir compte du fait que les frontiéres d’un objet sont en principe réguliéres. Une
courbe "lisse" étant caractérisée par de faibles variations d'amplitude de la dérivée seconde, ce
second terme est proportionnel a cette dérivée d’ordre 2, afin de minimiser ses variations.
Pour améliorer encore le contrdle de la régularité de la courbe, on ajoute également un terme
proportionnel a la dérivée premiere.

e soit s l'abscisse curviligne paramétrant le contour actif, et soit \7(5) le vecteur

tangent au contour actif au point d'abscisse s.
e soit V (s) la dérivée premiére de V(s) par rapportas.
e soit v (s) la dérivée seconde de V(s) par rapportas.

A ce stade, E est de la forme:

1 1 1
E= [-|[VI)ds + [a@)7, )] ds+ [BOFLE)]" ds,
0 0 0

ou a(s) et B(s) sont des coefficients de pondération destinés a choisir I'importance relative

accordée a chacun des termes.

73



Chapitre IV. Les contours actifs

Cette fonctionnelle peut s'interpréter en terme d'énergie : le contour actif posséde alors
une énergie minimale lorsqu’il a atteint sa position d'équilibre ct L'énergie du contour actif;

notée E , est donc composée de deux termes :
contour actif’

e unterme dépendant uniquement des caractéristiques de l'image, nommé pour cette

raison énergie externe :
1
E..=—[|VI(s)|ds
0

e un terme dépendant uniquement des positions relatives des points du contour actif,

nommé énergie interne :

1
E = [ OO +BOF O Jos
0

L'énergie interne régit les interactions entre les points du contour actif et contrble la
régularité de la courbe. Par contre, 'énergie externe ou énergie image régit les interactions
entre les points de 1'image et les points du contour actif, afin que ces derniers soient attirés par

les contours de I'image. On a donc:

+E

contour actif  int ext

Remarquons que l'expression de l'énergie interne est identique a l'expression de

'énergie de déformation d'une poutre soumise a un champ de forces. Dans ce cas, ”i’/s(s)”
représente la force de tension appliquée en chaque point de la poutre et ]]VSS (s)|| la force de

flexion au point d’abscisse s [BAR-84], [BOO-89]. |[v,(s)| représente également la courbure
locale du contour actif.

Par analogie avec cette énergie de déformation, la valeur de a(s) régit donc la tension
entre les poiats de la courbe tandis que la valeur de B(s) régit la flexion de la courbe. En
notant E, ,(V(s)) et E,.,, (V(s)) les énergies locales et en caractéres gras les énergies globales

E etE

14 . . PR
int ot 1 €nergie du contour actif s'écrit :

1

1
Econtour actif — jEcontour actif (V(S))ds = J.{E int (V(S)) + Eext (V(S))} ds : (1)
0 0

Un contour actif défini de la sorte est appelé 2D-snake. Les expressions E;, (V(s)) et

E...(¥(s)) correspondent ainsi aux valeurs de 1'énergie interne et de 1'énergie externe au point
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d’abscisse s, alors que les expressions E. . et E_ . correspondent a la somme sur tous les points

int ext

du contour actif des énergies E;; et E.,, respectivement.

Le principal probléme lié a Putilisation des contours actifs est celui de leur
initialisation. C’est pourquoi de nombreuses applications nécessitent encore une initialisation
manuelle. Afin d’éméliorer le comportement du contour actif et de rendre possible sa
convergence vers un contour réel a extraire méme lorsqu’il a été initialisé relativement loin de

celui-ci, Cohen a introduit la notion de modéle de contour actif de type « ballon » [COH-90].

B. Le modéle du « ballon »

Dans ce modéle du ballon, une force d’expansion a été ajoutée au modele initial afin
que le contour actif se comporte comme un « ballon que ’on gonfle ». Quand au cours de son
expansion, le contour actif passe sur des contours de I’image, ceux-ci exercent une force qui a
tendance a le stabiliser sur ces contours. En revanche, les points de contour isolés dus au bruit
n’exercent pas une force suffisante pour arréter 1’expansion du contour actif. Ce modele est

ainsi moins sensible au bruit contenu dans les images [COH-90].

bruit de
Trage ] g
PR ..........---.....-,: ] contour de
: l'objet
Position initiale du contour actif que l'on "gonfle” Position finale du contour actif

Figure IV-3 :Exemple d'utilisation du modéle du ballon.

Lorsqu'un contour actif n’est soumis a aucune force externe, c’est a dire lorsqu’il n’y a
pas de contours dans son voisinage, il a tendance a se rétracter sur lui-méme. En effet,
I'énergie interne est alors prépondérante et la tension qui s'exerce sur les points du contour
actif sans contrepartie fait que le contour actif se rétracte.

Pour empécher ce phénoméne, Rougon [ROU-91] a ajouté un terme a 1’énergie interne
du modele de Kass et al., terme trés voisin de la force d'expansion du modéle du ballon. Ce
terme d’énergie permet de contrdler I’expansion ou la contraction du contour actif, suivant le
signe du coefficient qui le pondére. Cette modification sera décrite plus en détail dans le

chapitre suivant.
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C. Les différentes méthodes de minimisation de I’énergie.

On a vu précédemment (cf. §A) que l'on disposait d'un contour initial C° et que
I'évolution du contour actif vers le contour de l'objet le plus proche, a partir de ce contour

. 1
initial, était régie par la minimisation de son énergic E_ =~ .= IEcomom actif (vs)ds. Nous
0

allons maintenant décrire trois méthodes différentes de minimisation de I'énergie du contour
actif vers le contour final Cf, a savoir :

e la méthode de la descente du gradient,

e la méthode des éléments finis,

e la programmation dynamique.

On considérera par la suite que les fonctions a(s) et B(s) sont choisies constantes, et ce

pour toutes les méthodes présentées : a(s)=a et B(s)=P Vs.

1. La méthode de la descente du gradient

a)  Présentation de la méthode

Cette méthode est une méthode itérative [PRE-88]. A chaque itération n correspond

une courbe C" définie par un ensemble de vecteurs position :

ro-(:0)

ot x"(s) et y"(s) sont les coordonnées d’un point de C" dans le plan image, et ou la suite des

vecteurs v"(s) est telle que lim ¥v® =¥’ ’ensemble des vecteurs v’(s) étant déterminé par
q p

n—w

la procédure d'initialisation et ’ensemble des vecteurs v!(s) définissant la courbe c’
Pour que la méthode converge le plus rapidement possible, la différence d'énergie entre
deux termes successifs de la suite doit étre la plus grande possible. On cherche donc a

maximiser la différence :

1 1
=n+l = —=n+l =n
Econtour actif (V " ) - Econtour actif (V " ) = _[E contour actif (Vn (S)) ds— J.Econtour actif (V (S)) ds
0 0

Or, par définition du gradient, on a:

Econtour actif (Vn (S) + W(S)) = Econtour actif (vn (S)) + 6Econtour actif (vn (S)) ) W(S) + "W(S)” ) S(W(S)) (2)
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ou W(s) est un vecteur vérifiant lim &(W(s))=0.
w(s)->0

L’équation (2) équivaut 4 :

Econtour actif (Vn (S) + W(S)) - Econtour actif ({,—n (S)) = ﬁEcontour actif (Vn (S)) ’ 6(’(S) + ”\X’(S)” ) S(W(S)) (3)
Si on intégre les deux membres de cette égalité le long de la courbe, on obtient :

1

1
[E o st (79 + ) ~ E ot st (79 95= [VE gt (79 ) +[F(S)] - e ds (4
0 0

En posant ¥"'(s) = ¥"(s) + W(s) , on peut écrire 1'équation (4) sous la forme :

1
Eoontour actif (V n+l) - Econtour actif (i;n) = _[VEwntom actif (vn (S)) : W(S) + ”W(S)” ) S(W(S)) ds (5)
0

Comme on l'a vu précédemment, on souhaite que la différence d’énergie du contour
actif entre deux itérations successives soit maximale, c'est & dire que le second membre de

1'équation (5) soit maximal. Or, le produit scalaire

VEcontour actif(vn (S)) ) W(S)
est maximal quand le vecteur W (s) est colinéaire au gradient de E .. ...s @u point d'abscisse

S.

Comme 1'on souhaite que 'énergie de la courbe diminue au cours des itérations :

=n+l -n
Econtour actif (V ) - Econtour actif (V ) <0

on doit progresser dans la direction opposée au gradient a chaque itération, ce qui conduit a

poser: y -w= - VE. y est le pas de calcul, que nous choisissons constant.

Cela revient a dire que ’on descend le long de la surface représentant 1’énergie en
fonction des coordonnées x et y afin d’atteindre un minimum local, c’est a dire une vallée de
la fonction énergie. On descend selon la direction de plus grande pente locale définie par
l'opposé du gradient de I'énergie au point considéré. La figure IV-4 illustre ceci avec la
fonction énergie E=x*+y>.

On connait donc la direction de déplacement de chaque point du contour actif entre

s - - - - 1 - -

deux itérations. Sachant que ¥"*!(s) = ¥"(s) + W(s) avec W(s) = ——- VE nouractit (V" (5)) » On
Y

obtient:

o (s) = ¥(s) + W(s) = V"(s) — % . ﬁEcomou,amf(V“(s)) (6)
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Cette derniére équation est 1’équation qui régit 1'évolution du contour actif. Cette
méthode de recherche du minimum d'une fonctionnelle est la méthode de la descente du
gradient a pas constant. Le calcul du gradient de I’énergie s’effectue grice aux équations
d’Euler.

Ea

2, 2

irection de plus grande pente au point
de coordonnées (1,1,2)

L

Figure IV-4 : Gradient d'une fonction énergie.

b) Les équations d’Euler

Les équations d’Euler du calcul des variations permettent de remplacer l'exigence selon
laquelle une intégrale donnée est extrémale (dans notre cas, 'énergie E doit étre minimale) par

des équations différentielles pour cette fonction.

x(s))

En utilisant les coordonnées cartésiennes x(s) et y(s) telles que v(s) =( SE et en
y(s

utilisant la méme notation indicielle que précédemment pour les dérivées, on a :
~ 12 2 2 = 2 2 2
”Vs” =X, tYys et Hvssu =X tV¥ss
De plus, en choisissant les coefficients de tension a et de courbure 3 constants,

1'énergie interne du contour actif s'écrit:
- ~ 2 3 2, .2 2 2
Eint(vs)=a"”vsu +B'Hvss" =(X'(XS +YS)+B'(XSS+YSS)'

Rappelons que Econtour actif Eint+Eext'

La définition du gradient de 1'énergie du contour actif est la suivante :
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OE

contour actif

VEcontour actif — oE ox

contour actif

dy

En utilisant les équations d'Euler pour calculer ce gradient, on obtient

aEcontouractif _ aEext _i(aEint) + d2 [6Emtj

0x ox  ds\ ox ds? \ ox
oE 2 )
contour actif aE ext d OE. int d OE. int
oy oy dys / ds*\ Oy
Les différents termes qui apparaissent dans la premiére équation de ce systéme valent :
OBy | d (aEJ
—_—= =a
ox, ds\ax, )~
OE, d? ( GE,
d’Ol‘,l int _ BX ( mt) B
aXSS SS d52 SSSS

De méme pour la seconde équation du systéme (7), on trouve :

OE int d ( °E; “int
= 0"ys d - ayss
aYS S aYS
aEint _ d2 (aEint) _
oy BYss a5 3y, BY ssss

On obtient finalement un systéme de deux équations indépendantes :

oE

contour actif O0E ext

—axg +Bx

™ o ssss (8)
CE contour actif OE ext ay. + By
6y ay ss $ss8

c) Discrétisation des équations

D'un point de vue numérique, une image est un ensemble discret de points. Tout

contour dans une image est donc lui aussi un ensemble discret de points. Le contour actif qui,

d'un point de vue mathématique, est une courbe continue, sera considéré dans ce qui suit

comme une courbe échantillonnée de p points.

Comme nous avons choisi de ne travailler qu’avec des courbes fermées, afin de

disposer d’un mode¢le des objets, les points du contour actif sont choisis de telle sorte que le

premier point coincide avec le dernier.
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_ _(xi)_(xah)) 0o
v, = g, = (i) avec v(0)=v(p).

Les dérivées sont calculées de fagon approchée en utilisant les différences finies :

_ X TX

Xs I Xin

_ X1 - 2x; +x
h2

X i+1

SS

X;

fy (1) = (—a]Z;Xt]
Yi

on obtient pour les équations d'Euler discretes:

=Xip —2X; Xy

En posant:

. JE
o- (_Xi—l +2X; ~ Xi+1)+ B (Xi—z =4 +6X; — 4K + X )+ B (D) = ( asrke)
: aEsnak«:
o (—Yi~1 +2y; - )’i+1)+ B- (Yi-z -4y, +6y; -4y, + Yi+2)+ f,(1) = pe
Yi
ou encore :

4 2 f (i) = éEsnake

B-Xip + (-0 = 4B)-x; s + Q2o +6B)-X; + (~a —4B)- Xy +B- Xy + £, (D) = x

X

: oE snake

B-yia+ (“0‘ - 43)‘ Yia t (20c + 6[3)' yi + (‘0‘ —4[5)' Yist +B Vi +1,(D) =( pe

Y
qui permet d’écrire ces équations sous une forme matricielle.
d) Passage a la forme matricielle
Ce systéme peut se mettre sous la forme matricielle suivante :
E
A-X+ fX(X,Y)za_.S_“_E.kP_
. ©
AY+fy (X, Y)= —Sake
v &Y) v

avec |
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e A une matrice circulante symétrique

[ 200+ 68 —a—4p B 0 -~ 0 B - —4p]
—-o—-4p 20+6f —-o-48 B O --- 0 B
| —o—4B B 0 o 0 B —a-4B 2a+6(
X0
X
e X le vecteur composé des abscisses des points du contour actif : X = :1 ,
Xp
Yo
e Y le vecteur composé des ordonnées des points du contour actif : Y = y:l ,
Yp
tx0) by0)
f f
.« Y= O XY= "V
fx(p) f6)
( aE contour actif J ( aE contour actif
aX Xo ay Yo
aE contour actif (%M) t aE contour actif (‘a_Eingm_f
[ ] —_— = e —_—_—— =
5X ax X aY ay Y1
( aE contour actif ] ) [ aE contour actif
ox oy .,

Xp

Utilisons cette notation matricielle pour réécrire 1'équation (6) d'évolution du contour

actif ;

_ l OE contour actif
Y o0X
_ l OE contour actif

Y oY

Xn+1 - Xn
Yn+l = Yn

soit ;
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aE contour actif
__comouractt _ _ . (X™! _xn
OE ox " )
contour actif n+1 n
—comour et Ly (Y™ - Y
oY v )

En remplagant les coordonnées du gradient de 1'énergie par leurs expressions issues des

équations d'Euler-Lagrange, on obtient:

A . Xl’l+1 + fX (Xn+l’Yn+l) = _,Y . (Xn+1 _ Xn) (10)
A . Yn+l + fY(Xn,Yn+l) — __,Y . (Yl’H-l _ Yn)

Les inconnues X™' et Y™ ne peuvent pas étre calculées puisque fi(X™,Y™") et
fY(X“H,Y"H) ne sont pas connues a ’itération n+1. On fait par conséquent I'approximation
suivante : supposant que les valeurs de fy et fy varient peu entre deux itérations, on assimile
F(X™LY™) & £ (XY™ et £,(X™, Y™ ) & £,(X",Y"). De la sorte :

A‘Xn+l+fx(Xn,Yn)=—Y'(Xn+l—Xn) (11)
A _Yn+l + fY(Xn,Yn) =—y- (Yn+1 _ Yn)

d’ou

{X'H'l - (A+‘YI)~1 '(YXH —fx(Xn,Yn))

(12)
Y =(A+yDT (Y - £,(X", YY)
1 0 0 O
. ) 0 -0
avec I la matrice identité : 1 = 0 ol
0 0 0 1

On obtient ainsi les nouveaux vecteurs X et Y a l'itération n+1 en fonction des vecteurs
X et Y a l'itération n, sous réserve que la matrice A+yl soit inversible. Nous allons montrer

que, sous certaines hypothéses, A+yl est bien inversible.
e) Inversion de la matrice A+yl

Pour que A+yl soit inversible, il faut et il suffit qu’aucune de ses valeurs propres soit
nulle. D. Terzopoulos propose de calculer 1’inverse de A+yl par décomposition LU (Lower
Upper) [KAS-87].

Dans notre cas, A est une matrice circulante symétrique. Rajouter yI 4 A revient a

remplacer le terme diagonal de A, qui est une constante : 2a+6f par une autre constante :
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20+6B+y. A+yl est donc également une matrice circulante symétrique. Calculons ses valeurs

propres. Soit I" une matrice circulante :

a, a ap
e a,; a a,
a; a3 ap

Les valeurs propres de I' sont données par :

A =ap+&a+-+EP Vi

gl

A+yl étant de plus symétrique (a,;=a;), on obtient comme valeurs propres :

p-1-

S . ie o
ol & est une racine p“™ de l'unité : E=¢

A, =200+ 6B +7 +2(-a —4P) cos(-zpii) +2p cos(ig-i]

On constate que A; ne dépend que de i et de p. En étudiant les variations de A;, on
obtient le résultat suivant pour o et B positifs ou nuls :
La valeur propre A; est minimale pour les valeurs de i et de p qui vérifient :

E=2q1'I, qeN
p

et ce minimum correspond & :

A=ho=y

Or, y étant le pas de calcul, il est toujours choisi strictement positif. On peut donc

énoncer le résultat suivant :

Si les coefficients a et B sont positifs ou nuls, alors toutes les valeurs propres de A+yl
sont StriCtement,po_sitive's et supérieures ou égales 4 A(=y>0. La matrice A+yI est donc

inversible. =~

L’inversion numérique de la matrice A+yl est d'autant plus difficile que y est petit,
puisque 1’une de ses valeurs propres est alors proche de 0. En effet, on peut remarquer que les

valeurs propres L; de A sont données par :

i, =20+ 6B +2(-a. — 4P) cos(z?ni) +2p cos(ﬂ;t—i}

D’ou py=0, et par conséquent la matrice A est non inversible.
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On a ainsi intérét a choisir une valeur de y élevée, ce qui améliore de plus le
comportement du contour actif qui évolue plus lentement en oscillant moins. Par analogie
avec la physique, on assimile y a la "masse" de la courbe [BER-91].

Cependant, si on choisit une valeur de y trop élevée, la matrice A+yI tend vers 71, et on
perd toute l'information liée au contour actif. Il faut donc trouver un compromis acceptable
pour Y.

L’inverse de A+yI est donnée par :

L0 0
0 A,
-1 . 1
(A +1y1) =[V0 Vi o V] A 0 [V0 AN |
0 0 A,
1
&k
ol les vecteurs V, =| & |,k €[0,p~1] sont les vecteurs propres de la matrice A+yl.
&(p-l)k

Connaissant l'inverse de A+yl, on peut donc calculer grice a l'équation (12) les

coordonnées des points du contour actif a chaque itération.

2. La méthode des éléments finis

La méthode décrite précédemment utilise les différences finies pour discrétiser les
équations d’évolution du modele de contour actif. Avec les différences finies, on ne connait
les différentes fonctions qu’en des points discrets d’une subdivision de I’image, et on ne
dispose d’aucune information entre ces points.

Au contraire, avec la méthode des éléments finis, on travaille avec des fonctions
continues quelle que soit la taille de la grille. La fonction est connue partout dans I’image,
indépendamment de la discrétisation choisie. Il en résulte une meilleure stabilité numérique de
I’évolution du contour actif [COH-93].

Cette méthode est surtout avantageuse pour des snakes 3D car elle permet de diminuer
sensiblement le nombre de points de discrétisation. Les snakes 3D sont des surfaces
déformables sous ’action de forces internes et externes. Ces surfaces, définies comme des

séries de courbes 2D ont été utilisées par Cohen pour reconstruire la région du coeur a partir
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de coupes obtenues par résonance magnétique. En revanche, pour des snakes 2D, elle apporte

treés peu d’améliorations, ¢’est pourquoi nous ne la détaillerons pas.

3. La programmation dynamique [AMI-90]

La fonction énergie est choisie initialement comme une fonction discrete de la forme :
Econtour actif(Vis---»Vir--»Vp), O V. représente le vecteur des coordonnées du ieme point du
contour actif, ie [0, p] . Cette énergie est égale, comme précédemment, a la somme de
I'énergie interne et de I'énergie externe sur tous les points. L'expression de 1'énergie interne au
point d'indice 1 est la suivante :

Ein (Vi-l Yy ’vi+1)= alv; - Vi-llz +BlVisy =29, + iy |2
On a donc :
i=p-1 i=p-1
Econtour actif (Vl ERRAR ] ‘7i LRRE vp) = Zl Eint (vi—l ’Vi s i;i+l)+ Eext (vl ): Z Ei (Vi-l > Vi ° i}i+1)
i= i=1 :
ou E; est la somme de l'énergie interne et de I'énergie externe au point d’indice i. E; est

fonction du point courant d'indice i et de ses deux voisins d'indices (i-1) et (i+1). Avec cette

notation, 1’énergie totale s’écrit :

- —

Econtour actif — E2 (Vl ’ i72 ’ i;3) +"'*’Ep—l (Vp—z 9Vp—1 ’ Vp)

Une méthode de minimisation exhaustive, difficilement envisageable en raison de son
temps de calcul rédhibitoire, consisterait a trouver toutes les courbes de p points de l'image
puis & calculer la fonction énergie totale associée a chacune de ces courbes afin de trouver la
courbe correspondant a 1'énergie minimale.

La programmation dynamique permet d’atteindre le minimun de 1’énergie sans avoir a
explorer toutes les courbes possibles [AMI-90]. On cherche le minimum de E,(v,,7,,73)
par rapport & ¥,, lorsque V, et V; sont fixés. Pour cela, on calcule E; pour différentes
positions de ¥, et on garde la position V,;,de ¥; qui donne le minimum de E. Seules m

positions de ¥, sont explorées, par exemple celles obtenues par des déplacements horizontaux

de un pixel 4 gauche et de un pixel a droite (m=3). Soit :
Sz (anz)z minv, Ez (vaz 363): Ez (i;lmin’VZ’V})

On minimise ensuite S,+E, par rapport & ¥, on cherche le minimum de :

S,(9,.9;)=min, §,(7,,9,)+E;F,.95,7,)}
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On crée ainsi une suite de fonctions : V,,, et V, étant fixés, on cherche :

Sin (Vi ’Vi+l)= ming, {si (Vi—l Vi)+Eiy (‘7i ,‘71+15’1+2)}

Lorsque la fonction S, est calculée, on réitére l'algorithme jusqu'a ce que la valeur de
I'énergie totale ne varie plus entre deux itérations. On a alors atteint le minimum global.

Cet algorithme posséde des avantages par rapport & la méthode de minimisation
utilisant la descente du gradient. En particulier, il ne nécessite aucune inversion de matrice, ce
qui élimine tous les problémes liés au conditionnement des matrices a inverser. De plus, il
permet d'intégrer de fagon naturelle des contraintes sur la position des points. On peut par
exemple imposer une distance minimale entre les points du contour actif, afin d’éviter des
agglomérations de points en certains endroits. Cette contrainte est nécessaire pour garantir une
répartition réguliére des points du contour actif afin d’obtenir une modélisation précise des
objets. Avec les autres méthodes de minimisation, une telle contrainte ne peut étre appliquée

qu'indépendamment de la procédure de minimisation.

Cependant, le temps de calcul est proportionnel a pm3, ot p représente le nombre de
points du contour actif et m le nombre de positions autorisées pour chacun de ces points. Or,
pour étre intéressant, cet algorithme nécessite des valeurs de m supérieures a 3, ce qui entraine

un temps de calcul rédhibitoire.

D. Les diverses applications des mod¢les de contours actifs.

Les applications des contours actifs se sont €largies 4 des domaines autres que la
segmentation statique dans des images en niveaux de gris, qui était son premier champ
d’application. Nous donnons un panaroma de ces nouvelles applications. On peut également
citer une nouvelle approche qui consiste a faire coopérer les contours actifs avec les
techniques multirésolution. Un contour actif est initialisé autour de I’objet 4 modéliser dans
une image a trés faible résolution, puis le modéle ainsi obtenu sert d’initialisation dans les
images de résolution de plus en fine, jusqu’a obtenir le modele dans la résolution réelle de
I’image. Cette technique simplifie notamment ’initialisation, qui reste cependant manuelle

[BAJ-89].
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1.  Lasegmentation des images en couleur

Comme nous [’avons vu précédemment, les modéles de contours actifs ont été
proposés initialement pour réaliser la segmentation d’images statiques. Dans ce cadre,
Ronfard [RON-91]; [RON-94] a modifi¢ le modéle initial afin de pouvoir ’utiliser pour la
segmentation d’images en couleur. Il a ainsi défini une « énergie de fusion » a partir d’un
‘vecteur « de couleur » qui permet au contour actif de se déformer afin de modéliser des

contours d’objets colorés. Cette énergie de fusion joue le méme rdle que 1’énergie externe.

2.  L’extraction d’éléments caractéristiques

Les portions de contours sont des éléments caractéristiques facilement reconnaissables
dans les images successives d’une séquence, ou dans des couples d’images stéréoscopiques.
Ils sont donc trés utiles pour les procédures d’appariement. Bascle et Deriche [BAS-92]
proposent d’utiliser les contours actifs pour extraire ces éléments caractéristiques des images,
tels que des coins, des jonctions triples (point de jonction de trois segments de droites), des
segments ou méme des ellipses. Les coins et les jonctions triples peuvent étre modélisés grace
a des droites, alors que les segments et les ellipses peuvent étre modélisés par des splines
rationnelles de degré supérieur a 1. Par ailleurs, afin de modéliser précisément ces éléments

par des contours actifs, I’énergie interne ne comporte pas de terme de lissage.

3. La reconnaissance
Les contours actifs ont également été utilisés par Lai [LAI-94] pour retrouver des
objets dans des images bruitées. L utilisation d’un modéle global des objets permet en effet de
s’affranchir du bruit, ce qui est trés utile, notamment lorsque 1’on travaille avec des images
médicales qui sont trés souvent bruitées. Le contour actif est initialisé par la transformée de
Hough, puis il se déforme jusqu’a épouser parfaitement le contour de ’objet. Il est ensuite
comparé a un modéle, en mesurant la quantité de déformation nécessaire pour retrouver

exactement la forme du modéle.

4. La squelettisation

Les modeéles de contours actifs s’inspirent de phénomeénes physiques et de ieurs
formulations mathématiques. Ainsi, I’énergie interne du modéle de Kass et al. est analogue a

’énergie de déformation d’une poutre. En s’inspirant d’autres phénomenes physiques, on peut
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induire d’autres comportements pour les contours actifs, permettant de les utiliser pour faire
de la morphologie mathématique. Leymarie notamment [LEY-92] s’est inspiré de la fagon
dont le feu se propage dans une prairie pour réaliser la squelettisation d’objets plans. Le
« feu » commence a prendre a la frontiére de I’objet, a ’endroit ou est initialisé le contour
actif. Le « feu » se propage ensuite & vitesse constante, ce qui correspond a déplacer les points
a vitesse constante vers l'intérieur de 1’objet. Lorsque les fronts se rencontrent, les points
d’intersection sont retenus comme appartenant au squelette de 1’objet. Cette méthode est
schématisée figure [V-5a.

Si I’objet contient des trous, on place un contour actif sur sa frontiére extérieure, et un
autre autour de sa frontiére intérieure. Ces deux contours actifs se déplacent I'un vers 1’autre,
et leur intersection constitue le squelette de I’objet (figure [V-5b).

contour de I’objet squelette

a) objet sans trou

b} objet comportant un trou

Figure IV-5 :Squelettisation par contour actif

S. La reconstruction 3D
Les contours actifs ont également été utilisés pour la reconstruction d’objets a partir de
leur silhouette ou a partir de coupes 2D. Le modéle de contours actifs s’appuie dans ce cas sur
un axe de symétrie de I’objet [TER-88] pour modéliser le contour extérieur de chacune des

coupes, et permettre une représentation de 1’objet en trois dimensions par le regroupement de
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ces coupes successives. Cette technique peut méme étre utilisée si la symétrie des objets n’est
pas parfaite, en raison de sa faculté¢ d’adaptation. La position approximative de ’axe de

symétrie doit étre localisée par un opérateur.

6.  Le suivi d’objets déformables

Leymarie utilise les modeles de contours actifs pour réaliser en une seule étape
’extraction de contours et le suivi de cellules vivantes vus & travers un microscope [LEY-93].
Les cellules se déforment au cours de leurs déplacements et peuvent adopter des formes
quelconques. Les propriétés de déformation des contours actifs font qu’ils sont
particuliérement bien adaptés pour traiter ce type de probléme. Ils permettent également de
quantifier les changements de forme des cellules par des différences d’énergie, ce que les
autres méthodes de suivi ne permettent pas. D’autre part, ils permettent de passer outre les
discontinuités éventuelles du contour, ce qui est appréciable avec des images médicales qui
sont trés souvent bruitées et peu contrastées.

Par contre, comme toujours avec 1’utilisation des contours actifs, ’initialisation pose
une réelle difficulté. Si le déplacement des objets entre deux images n’est pas trop important,
le probléme de I’initialisation ne se pose que pour la premiere image de la séquence. En effet,
la position du contour actif dans la premiére image, aprés convergence du processus
d’évolution, peut servir de position initiale pour I’image suivante. Mais !’initialisation du
contour dans la premiére image ne peut que s’effectuer manuellement avec cette méthode.

On peut noter que Terzopoulos et Metaxas ont également utilisé les contours actifs
pour ’estimation du mouvement dans des images de synthése [MET-93].

Il existe également une méthode de suivi d'objets 2D pour laquelle I'initialisation des
contours actifs n'est pas automatique [DEL-94]. Cette méthode permet de s'affranchir du fond
texturé sur lequel se déplacent les objets, & condition de supposer que les objets ont une

texture uniforme.

7. Le suivi automatique d’objets en mouvement

Il n’existe & notre connaissance que deux méthodes traitant du suivi automatique
d’objets en mouvement a 1’aide de contours actifs [DEN-94], [KOL-94]. Ces méthodes seront

exposées dans le chapitre suivant qui est consacré a la méthode que nous proposons pour le
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suivi a ’aide de contours actifs. Nous pourrons ainsi établir des comparaisons entre notre

nouvelle approche et les méthodes existantes.

8. L’appariement de contours actifs
Brint et Brady [BRI-90] ont proposé¢ une méthode d’appariement de contours actifs qui
sera également décrite dans le chapitre VI car elle concerne un probléme que nous avons

également traité.

E. Conclusion

Nous venons de voir dans ce chapitre que les contours actifs permettent une approche
globale de la segmentation et qu’ils peuvent étre adaptés a de nombreux problémes d’analyse
d’images. C’est la raison pour laquelle nous avons choisi de les utiliser.

Nous allons décrire dans le chapitre suivant notre approche de la modélisation et du
suivi des objets en mouvement par les contours actifs. Notre algorithme devant étre rapide,
nous avons choisi d’utiliser la méthode de la descente du gradient pour minimiser I’énergie
des contours actifs plutdt que la programmation dynamique.

Nous allons également montrer qu’une fois que I’on dispose d’un modele des objets, il
est intéressant de réaliser des appariements stéréoscopiques en utilisant ces modeles comme

primitives, et ainsi de localiser les objets dans I’espace 3D.
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Ce chapitre est consacré a la description et a I'utilisation des modéles de contours
actifs dans le cadre du suivi d’objets en mouvement pour ’analyse de séquences d’images.
Comme les modéles de contours actifs constituent une représentation globale des objets, ils
vont étre utilisés pour effectuer les appariements temporels et stéréoscopiques. L appariement
stéréoscopique, qui permet la localisation dans I’espace 3D des objets en mouvement, sera
traité dans le chapitre suivant.

L’utilisation du modéle original de Kass et al. pour le suivi est possible sans aucune
modification dans des cas simples, ou les objets se déplacent relativement peu entre deux
images et en acceptant que D’initialisation des contours actifs soit manuelle. Dans ce cas, le
traitement d’une séquence s’effectue comme suit :

e on positionne un contour actif dans le voisinage de I'objet a suivre. |

e premiére image : on itére le processus de minimisation de 1’énergie du contour actif,
afin que celui-ci se déforme a partir de sa position initiale pour modéliser le contour de
I'objet.

e image suivante : on réitére le processus de minimisation en utilisant pour la premiére
itération la position du contour actif dans 1’image précédente, et I'on procéde de méme
pour toutes les images suivantes de la séquence.

Cependant, cette méthode n'est pas automatique, puisqu'elle nécessite l'intervention
d'un opérateur pour la phase d'initialisation. D'autre part, elle ne permet que le suivi d'objets
dont les déplacements sont relativement faibles entre deux images.

I1 est donc nécessaire d'apporter diverses modifications au modele de Kass et al. pour
'adapter au suivi automatique d'objets dont les déplacéments peuvent étre importants entre
deux images successives. '

A notre connaissance, deux méthodes ont été proposées pour adapter les contours actifs
au suivi d’objets en mouvement. Aprés les avoir examinées en mettant leurs limites en

évidence, nous présenterons notre approche.
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A. L’algorithme de Denzler et Niemann

Denzler et Niemann [DEN-94] proposent un algorithme de suivi en temps réel, sous
I’hypothése restrictive que la scéne ne comporte qu’un seul objet en mouvement. Le suivi

s’effectue en deux étapes :
1. P’objet en mouvement est détecté et le contour actif initialisé

2. l’objet est suivi par le contour actif.

Il se pose comme toujours le probléme de linitialisation. Les auteurs ont choisi de
détecter les points en mouvement par simple différence entre deux images successives de la
séquence, avec I’hypothése que la caméra est fixe et donc que les points de I’'image différence
appartiennent a I’objet en mouvement ou sont dus au bruit.

Pour éliminer ces détections parasites dues au bruit, les auteurs effectuent une
binarisation de I’image différence. Le résultat est un ensemble de régions plus ou moins
connexes. Les régions de I'image binarisées dont la taille est inférieure & un certain seuil sont
éliminées afin de ne conserver qu’une seule région d’intérét qui doit contenir les points de
I’objet en mouvement.

Le chainage des points restants permet d’initialiser automatiquement le contour actif.
Celui-ci converge ensuite vers le contour de I’objet en mouvement, méme si Iinitialisation
n’était pas trés précise. Le suivi de I’objet s’effectue en utilisant la position précédente comme
initialisation de la position du contour actif dans ’image courante. Aucune prédiction de la
position du contour actif n’est réalisée, ce qui impose un déplacement faible de I’objet entre
deux images successives. Cet algorithme présente donc les limitations suivantes :

e un seul objet en mouvement dans la scéne,

e déplacements faibles de I’objet.
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B. L’algorithme de Koller et al.

Le probléme traité par les auteurs est la surveillance du trafic sur des routes
encombrées [KOL-94]. Pour cela, ils doivent extraire et décrire les objets en mouvement a
partir de séquences d’images, et ce en tenant compte des occlusions qui peuvent se produire
entre les véhicules.

Segmentation des images et modélisation des objets

La segmentation des images s’effectue par différence entre ’image courante et une
image de référence réactualisée en utilisant un filtre de Kalman. Les contours des régions en
mouvement sont obtenus par seuillage du gradient de cette image différence. Des
dodécagones convexes entourant les contours des régions en mouvement servent alors
d’initialisation a la description des objets en mouvement. Des splines cubiques établies a
partir des sommets de ces dodécagones sont ensuite utilisées pour lisser les contours des
polygones.

Ces splines sont des contours actifs dont on a retiré le terme d’énergie lié & I’'image,
c’est a dire 1’énergie externe. Un second filtre de Kalman est utilisé pour estimer et prédire les
coordonnées des points de controle dans I’'image suivante. Les points des contours actifs sont
ensuite utilisés pour calculer la vitesse des objets ainsi que leurs trajectoires.

Traitement des occlusions

Un traitement des occlusions est intégré a 1’algorithme. Sachant que les objets proches
de la caméra vont apparaitre en bas du plan image et risquent de masquer ainsi les objets plus
lointains, les contours des objets sont recherchés en partant du bas de I’image : lorsqu’il y a
occlusion, c’est & dire lorsqu’un objet masque en partie un autre, la zone commune aux deux
objets n’est pas utilisée dans le calcul du modéle. Ce sont les deux modeéles issus des images
précédentes qui sont repris pour cette zone.

Résultats

La caméra est fixée sur un pont au dessus de la route afin de couvrir un large champ et
de réduire les risques d’occlusions. Notons que cet algorithme nécessite 5 secondes par image
sur Sun Sparc Station 10 pour suivre simultanément dix véhicules.

Les contours actifs ne sont utilisés dans cette procédure de suivi que pour lisser les
contours des objets en mouvement obtenus par une autre procédure de segmentation. Une

connaissance a priori de la scéne est utilisée d'une part pour le calcul de la vitesse des objets
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qui doit étre nécessairement dans le plan de la route, d’autre part pour le traitement des

occlusions en considérant que les objets les plus proches apparaissent en bas de 1’image.

C. Proposition d’un mode¢le de contour actif « dynamique »

Les deux algorithmes présentés ci-dessus permettent le suivi automatique d’objets en
mouvement. Le premier algorithme proposé fonctionne en temps réel mais ne permet que le
suivi d’un seul objet dont le déplacement entre deux images successives doit étre relativement
faible. Le second algorithme n’utilise que peu les modéles de contours actifs et demande une
connaissance a priori de la scéne.

Le modéle de contour actif que nous proposons résout partiellement les limitations de
ces deux approches. Nous I’avons qualifi¢ de « dynamique » car il est adapté au suivi d’objets
en mouvement dans des séquences d’images. Rappelons que pour utiliser le modele des
contours actifs pour le suivi d'objets en mouvement, il est d’abord nécessaire de rendre son
initialisation automatique. Nous présentons cette modification et ses conséquences dans le
paragraphe suivant.

Ensuite, nous avons utilisé une estimation de la position des points du contour actif
dans I’image suivante a partir de leurs positions précédentes afin que le contour actif puisse

suivre des objets dont les mouvements sont rapides.

1. L’initialisation automatique

Dans la quasi totalité des applications proposées dans la littérature, les contours actifs
sont initialisés de fagon manuelle ou semi-automatique a proximité immeédiate des contours
des objets & modéliser. Or ce type d'initialisation ne peut étre retenu dans le cadre
d'applications devant étre totalement automatiques.

Seules deux méthodes d’initialisation automatique ou semi-automatique ont été
proposées récemment. L’initialisation automatique décrite dans [LAI-94] consiste a calculer la
transformée de Hough de l'image et & se servir des contours ainsi obtenus comme contours
initiaux des contours actifs. Malheureusement, cette méthode est trés colteuse en temps de
calcul. Elle n'est donc pas utilisable pour le suivi d'objets en mouvement en temps réel.

L’initialisation semi-automatique a été proposée par Berger [BER-91]. Un contour
actif ouvert comportant trés peu de points est placé par I'utilisateur au voisinage du contour a

segmenter. Ce contour actif s’allonge ensuite au fur et & mesure des itérations dans la
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direction du maximum du gradient. Cette méthode a pour inconvénient de faire perdre aux
contours actifs deux propriétés importantes :

e le contour actif ne peut plus modéliser des objets dont les contours présentent des
discontinuités, 1’allongement du contour actif le long du contour étant limité par la
présence de ces discontinuités;

e le contour actif devient trés sensible au bruit car ’effet de lissage qu’assurait I’énergie
interne et qui permettait de passer outre le bruit est occulté par la méthode de croissance
du contour actif.

Initialisation proposée :

Dans les applications que nous avons envisagées, nous considérons toujours que les
objets en mouvement pénétrent dans la scéne par les bords de 1'image. C'est le cas notamment
lorsque I'on surveille le trafic routier : les véhicules pénétrent dans la zone surveillée par les
bords du champ visé.

C'est pourquoi nous proposons de placer un contour actif initial sur les bords de
'image. Ce contour actif doit permettre de « capturer » les objets mobiles qui pénétrent dans
la scéne. Des que ce contour actif se referme derriére un objet en mouvement, une procédure
de scission intervient, créant deux contours actifs : un contour actif qui modélise et suit ’objet
en mouvement durant sa traversée du champ et un contour actif périphérique qui revient a sa
position d’origine afin de capturer de nouveaux objets. Une procédure similaire est mise en
oeuvre lorsqu'un objet quitte la scéne. Le contour actif associé a cet objet fusionne alors avec
le contour actif périphérique, par détection des intersections entre le contour actif associé a
l'objet et le contour actif périphérique

La figure V-1 illustre ce processus sur une scéne de trafic urbain. Les différentes étapes

de la procédure de suivi sont reprises en détail dans les paragraphes suivants.
a) La procédure de ré-échantillonnage des snaxels

Pour alléger I'écriture, nous utiliserons désormais le mot « snaxels » pour désigner les points
du contour actif, ainsi que les expressions E.ngon €t Efexion POUr désigner les termes suivants
de 1'énergie interne :

E

’ Eﬂexion = B”vss(s)“ :

Quand la longueur du contour actif augmente, la distance inter-snaxels s’accroit, et

tension — a”Vs(S)

rend de plus en plus prépondérante I’influence de E,,on - Ceci freine I’extension du contour
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actif périphérique, I’empéchant de se refermer autour des objets pénétrant dans la scéne. C’est
pourquoi nous effectuons un ré-échantillonnage périodique des snaxels afin de maintenir la
distance inter-snaxels constante et égale a la valeur initiale choisie.

Cette modification est cependant encore insuffisante. C’est pourquoi nous avons
introduit un terme d’énergie permettant encore d’accélérer cette fermeture. Cette modification
est décrite dans le paragraphe suivant.

L’initialisation automatique du contour actif est illustrée figure V-1. Les images sont
issues d’une séquence monoculaire de trafic urbain. La caméra était placée a l'aplomb du
carrefour. Les contours des objets en mouvement ont été extraits par l'opérateur de Vieren,

puis moyennés afin de les lisser.

Figure V-1 : Processus d'initialisation automatique pour le suivi d'objets en mouvement,
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L/LLE,

b) L’accélération du processus de fermeture

Le mod¢le initial proposé par Kass et al. [KAS-87] n'est pas directement utilisable
pour notre application. En effet, le contour actif périphérique subit des déformations trés
importantes lorsqu'un objet pénetre dans la scéne.

Afin d’accélérer la fermeture de ce contour autour de [’objet pénétrant dans la scéne,
nous avons introduit dans le modéle initial un terme favorisant I’augmentation de la surface
du contour actif périphérique. Ainsi, ce dernier se referme beaucoup plus rapidement et
permet 1’obtention du modéle de 1’objet dés sa pénétration totale dans la scéne.

L'énergie interne est alors composée de trois termes. Les deux premiers sont ceux vus
précédemment: un terme de tension qui régit la distance entre les snaxels et un terme de
flexion qui régit la courbure du contour actif.

Ce troisiéme terme, noté E* et introduit par Rougon [ROU-91], s’exprime sous

surface’

la forme :

1
E* uface™ j(é(V(s)) A vs) Kds
0

ou V(s) est le vecteur position d’un point du contour actif d’abscisse curviligne s et Vv, sa

—

dérivée. k est le troisiéme vecteur normé de la base des coordonnées des points du contour

actif (o,Y,j,E) . Les contours actifs sont dans le plan (O,T,}), ol 1 est le vecteur unitaire

des abscisses et j celui de I'axe des ordonnées.
La fonction vectorielle 8(V) permet de contrdler I'expansion ou la contraction du
contour actif (suivant son signe) dans la direction normale au contour. Dans notre cas, nous

choisissons S(V) = § x Vv, avec 0 constant. Si I’on discrétise cette expression, on obtient :
i=p-1 i=p-1
E*surface=—8' Z(Xi Yia =YD =Y (XK — Xi)): -5 Z(Xi Yin TYi Xia
i=0 i=0
Or, la surface S d’un polygone dont les coordonnées des sommets sont notées (X;,y;),

avec i€[0,p], est donnée par [SON-94] :

11
=5 § XiYiet =~ XintYi
On en déduit que E* surface=-2868, ou le coefficient €, qui prend les valeurs +1 ou -1,

indique I’orientation de la surface. L’énergie E* est donc proportionnelle a la surface

surface
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délimitée par le contour actif. L'augmentation de la surface délimitée par le contour actif
conduit donc a la diminution de 1’énergie du contour actif.

L'expression de I'énergie interne devient ainsi :

Ep (=07, +B- G| -G-7a7) -k
Résolution du nouveau systéme :
Nous avons choisi la méthode de la descente du gradient pour minimiser 1’énergie du
contour actif car c’est la moins coiiteuse en temps de calcul. Dans ce cadre (¢f Chapitre

IV,§A), les équations d'Euler deviennent :

OE

contour actif
OX + PXge + 0y + 1 = ————-———ax : o oF
B ol =T et f= T m
contour actif
Ay + Byssss - st + fy = 6}’

En approchant les dérivées par des différences finies, on obtient:

NG —
o- (_Xi—l +2%; — Xi+1)+ B- (Xi—z — 4%y +6X; — 4%, + X4 )+ 5(}’1-1 =Y )+ f.()= (%}

. OE tif
o '(_Yi—l +2Yi _ Yi+1)+l3' (Yi—Z —4yi_1 +6yi —4yi+1 +Yi+2)—6(xi—l _Xi+1)+ fy (1) =( Coﬂatf;urac )

Soit, en regroupant les points de méme indice :

anontouract'
B-xi,+ (‘a - 4[3)' X1t (20( + 6[5)' X; + ("0‘ - 45)' Xip +B- X + 5(Yi—1 = Yi+1)+ f.()= (Tlfj

a1:-::00r1touract'
B-yiy +(a—4B)-yiy +Qo+6B) y; +(~0=4B)- yiuy +B-Visa ~ 6(Xi-l — X )+ f,()= (—By*——lfJ

Ce systéme peut se mettre sous la forme matricielle suivante :

OE .
A-X+B Y+ £, (X,Y) = —omouraelt
x (X, Y) X

OE contour actif
A-Y =B X+ £y (X Y) = ——5=
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ou la matrice A est identique & la matrice A du chapitre IV :

[200+ 68 —a—4p B 0 - 0 B o — 48]
-0 -4 20+68 -a—-4p B 0 - 0 B
| —o— 4 B 0 o 0 B —o-4B 20+6p]

et ou la matrice B vaut ;

0 & 0 - .- 0 =8
S5 0 & 0 -+ - 0
0 -8 0 8 0 - O
B=]| : ‘. ‘. .. T
: R ¢
(8 0 - - 0 =3 0]

La méthode de résolution par recherche des matrices inverses est rendue trés délicate
dans ce cas car chacune des deux équations du systéme dépend a la fois de X et de Y.
Pour résoudre le systéme, nous utiliserons donc la méme procédure itérative que celle

décrite au chapitre IV,§A sans faire appel cependant a I’inversion matricielle. En notant

(x.n,y.n) les coordonnées du "™ point du contour actif a I’itération n, le systéme devient
1 1

(pour ce i*™ point) :

B +o—B)- X + Qo )+ +BxT +8- 07 YD+, D=6 =)
B3 +Hea—4B)- Y1 +Qor ) T+ Y+ +8- 6 D+, D=7 )

On obtient alors ’expression des coordonnées du point (xf],y_n) en fonction de ses
1 1

A 19t ¢ s n-1 n-1
coordonnées a I’itération précédente (x. ,y. ):
1 1

=X ———l(ﬁ-xf]— L Co—4p) X Qo ) X ) X B 465y ) +f (i))
i Y i-2 i-1 i i+l +2 i-1 i+l Xn-1

i
P,

n 1 1
y =y —
L 1 1 'Y

n-1 n-1 n-1 n-1 1 -1 _n-l .
[B-YH Hea= )]+t )y, o]+ 8 X )+ lo)}
-
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¢) La procédure de scission du contour initial

Lorsque le contour actif périphérique se referme autour d’un objet en mouvement, il y
a nécessairement deux intersections entre quatre de ses segments pris deux a deux, comme
I’illustre la figure V-2. On constate que la partie A du contour actif modélise 1’objet
« capturé ». La recherche de I’intersection I, permet donc de créer un contour actif associé &
I’objet & poursuivre. Afin de pouvoir « capturer » d’autres objets, le contour actif périphérique

sera quant & lui reconstitué a partir de la partie B par recherche de l'intersection I,.

intersections

Figure V-2 : Recherche des intersections sur le contour actif périphérique.

Pour déterminer si les deux segments AB et CD se coupent, il suffit de savoir si les
points A et B sont de part et d'autre de la droite support du segment CD et, réciproquement, si
les points C et D sont de part et d’autre de la droite support du segment AB (cf. figure V-3).

A

C

Figure V-3 : Intersection de deux segments.

L’équation de la droite AB est donnée par :

(yp-Ya)X + (Xa-Xg)y + (YaXp-XaYp)=0,

celle de la droite CD est donnée par :

(yp-Yo)X + (Xc-Xp)y *+ (YcXp-XcYp)=0-
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Le fait que les points A et B soient de part et d'autre des points C et D s’exprime par
[LUC-82]:
{(yp-yo)xa + XcXp)¥a + (YcXp-XcYD)} - {(¥D-Y)XB + (Xc-Xp)ys + (YcXp-XcYp)} <O0.
Dans un souci d’économie de calculs, ce test est restreint aux segments du contour actif
ne se trouvant plus & leur position initiale du fait de la pénétration de l'objet dans la scéne.
Ceci est illustré figure V-4 : la procédure de scission ne prend en compte que les points du
contour actif périphérique représentés en pointillés. La complexité de cet algorithme est en

O(n?), ou n est le nombre de segments testés.

Figure V-4 : Ensemble des segments sur lesquels est réalisé le test d'intersection.

2. Le suivi des modéles

Pour que le contour actif puisse suivre des objets en mouvement, la différence de
position d’un méme objet entre deux images successives doit rester faible, puisque c’est a
partir de la position de 1’objet dans I’image précédente que le contour actif se déforme pour
converger vers la position de I’objet dans I'image courante. Ainsi, le modéle des contours
actifs ne peut étre utilisé tel quel pour le suivi d’objets en mouvement que si ces derniers se
déplacent trés peu entre deux images.

Pour pallier cet inconvénient, il est nécessaire de prédire la position approximative de
I’objet dans I’image courante. Pour cela, on calcule la vitesse du contour actif associé¢ a cet
objet I’'instant (t-1) a partir de ses positions successives dans les deux images précédentes.

En supposant le mouvement de 1’objet uniforme, on prédit donc la position de chaque
snaxel en supposant que leur vitesse & I’instant t est la méme qu’a ’instant (t-1). C’est & partir
de cette position prédite (cf figure V-5) que 'on réitere le processus de minimisation de

I’énergie dans I’image courante.
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Inma‘?e (fov—,,o £-2)
Image (r-4)
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Figure V-5 : Estimation de la position courante d’un objet a partir de ses positions précédentes.

En réalisant une prédiction basée sur la vitesse de chaque snaxel plutét que sur la
vitesse globale du contour actif, on prend en compte les problémes de perspective. En effet,
dans I’image, les points d’un objet n’ont pas tous la méme vitesse suivant leurs distances par
rapport aux caméras.

La procédure de prédiction de la position des objets entre deux images successives
permet au contour actif de suivre des objets en déplacement rapide. Si la prédiction de la
position courante ne peut étre réalisée (mouvements aléatoires), il est nécessaire d'utiliser une
fréquence d'échantillonnage des images suffisamment élevée pour obtenir des déplacements

entre deux images compatibles avec I’approche contours actifs.

3. La méthodologie d’ajustement des différents parameétres

du contour actif.

L'ajustement des paramétres du contour actif, qui s’effectue par essais successifs, est
rendu difficile par leur interdépendance [RAN-92]. Cependant, on peut dégager une
méthodologie permettant de simplifier leur détermination. Tout d'abord, il est nécessaire de
fixer la distance inter-snaxels, car les valeurs des autres parameétres sont fonctions de cette
distance.

Ensuite, on ajuste les paramétres de l'énergie interne : le coefficient a est celui qui a le
plus d'importance car il pondére la dérivée premiére du vecteur position. Il est donc fixé en

premier. Les coefficients P et & sont ajustés facilement ensuite.
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Enfin, on pondére I'énergie externe en fonction des images traitées et des coefficients
choisis pour I'énergie interne. L’influence des différents paramétres est iilustrée par quelques

séquences d’images de synthése.
a)  Ajustement de la distance inter-snaxels.

Comme nous I’avons vu précédemment, nous avons choisi de controler la distance entre
les points du contour actif en la maintenant constante & 1’aide d’une procédure de ré-
échantillonnage. Les valeurs des différents paramétres sont li€es directement a cette distance
inter-snaxels, qui est trés simple a ajuster. Plus la distance entre deux points du contour actif
est faible et plus la détection et le suivi sont précis. La distance inter-snaxels doit également
étre choisie en fonction de la taille des objets en mouvement, afin que le contour actif
périphérique puisse les « capturer » : plus les objets sont petits et plus la distance inter-snaxels
doit étre faible afin que les objets ne passent pas entre deux snaxels.

La valeur choisie réalise donc un compromis entre la précision et le temps de calcul, ce
dernier étant inversement proportionnel a la distance inter-snaxels. Ce parameétre étant fixé,
nous pouvons passer a l'ajustement des paramétres intervenant dans l'expression de I'énergie

interne.

b)  Ajustement des paramétres de I’énergie interne

(1)  Ajustement du coefficient de tension a

Plus la valeur du coefficient de tension o est élevée, plus le contour actif est rigide. A
une valeur faible correspond une courbe qui épouse bien le contour des objets mais dont
I’effet de lissage est trop faible pour empécher le contour actif de pénétrer & ’intérieur des
objets délimités par des contours présentant des discontinuités. Pour une valeur élevée, Ieffet
de lissage du contour actif est trés important, de telle sorte que les contours extérieurs des
objets sont modélisés de fagon grossiére, sans respect des détails. En revanche, le contour actif
ne pénétre pas a I’intérieur du contour de I'objet au niveau de ses discontinuités.

Notons que la valeur du paramétre o a également une influence sur la rapidité¢ de la
fermeture du contour actif périphérique autour de 1’objet. Cette influence est iliustrée par la
figure V-6 a partir d'une séquence d’images de synthese : les objets en mouvement sont des
disques se déplagant a vitesse constante et dont les contours présentent des discontinuités.

Nous avons sélectionné quelques images de la séquence afin d’alléger I’illustration tout en
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présentant les phases essentielles. Dans cette séquence, les contours actifs qui modélisent les
objets en mouvement sont visualisés en trait plein afin de les distinguer du contour actif
périphérique qui est visualisé par la succession de ses snaxels.

Les résultats de la figure V-6a ont été obtenus pour a=1, tandis que ceux de la figure V-
6b correspondent a l'ajustement de o a la valeur 1,8. On constate que le contour actif
périphérique se referme plus rapidement autour des objets pour a=1 que pour a=1,8 : il se
referme derriére le disque du haut a I’image numéro 31 alors qu’il ne se referme autour de ce

disque qu’a ’image 35 pour a=1,8.
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......................................

Image 26

.................................

Image 31 Image 36

a)a=1
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Image 21

Image 26

Image 31

Image 35

Image 41 Image 46
b a=18

Figure V-6 : Influence du paramétre o. sur le comportement du contour actif périphérique
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(2)  Ajustement du paramétre de flexion 3

La valeur du parameétre de flexion f doit étre adaptée a la courbure des contours des
objets a suivre. Plus cette courbure est élevée et plus la valeur de B doit étre grande.
Cependant, si la valeur de B est trop élevée, le contour actif n'épouse plus correctement les
contours et présente des variations erratiques. Ceci est illustré par la figure V-7 ot I'on a

choisi =2,45.

Image 12
Figure V-7 : Effet d'une valeur irop élevée du paramétre 3 (B=2,45)

L'ajustement du parameétre 3 n'est pas critique : sa plage de variation autorisant un suivi

correct est grande. A titre indicatif, il est couramment choisi entre 0,1 et 2.
(3)  Ajustement du paramétre d'augmentation de surface &

Comme nous l'avons vu au paragraphe B-1 de ce chapitre, le terme d'augmentation de
surface a été introduit pour accélérer la fermeture du contour actif périphérique autour des
objets qui pénétrent dans la scéne. Plus le paramétre & est grand et plus cette fermeture
intervient rapidement dans la séquence. Par exemple, pour 8=0,1, le contour actif périphérique
se referme autour du premier disque & 1'image 31 et autour du second a I'image 34 (c¢f figure
V-8a), alors que pour 8=0,35, il se referme autour du premier disque a 1'image 28 et autour du
second & I'image 30 (¢f figure V-8b). Cependant, ’ajustement de ce paramétre n’est pas trés

critique pour la fiabilité du suivi. Sa plage d'ajustement acceptable s'étend de 0 4 0,5.
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Image 30

Image 31

Image 34 Image 35
a) 8=0,1

Image 28 Image 29

Image 30 Image 31
b) 6=0,35

Figure V-8 : Influence du paramétre

110



Chapitre V. Suivi automatique

c) Ajustement du coefficient de pondération de I’énergie

externe

Les paramétres précédents étaient tous associés aux différents termes de I’énergie
interne. On pondére ensuite I’énergie externe, c’est a dire ’énergie associée a I’image, en
fonction du type d'images mais également des valeurs données aux paramétres de I’énergie
interne. On compensera des valeurs élevées des paramétres de I’énergie interne par un
coefficient de pondération de I’énergie externe important. En effet, comme 1’on travaille avec
des images gradients lissées, les valeurs des niveaux de gris peuvent étre assez faibles.

Si les discontinuités dans les contours sont trés importantes, on choisira un coefficient
de pondération de I’énergie externe négatif, ce qui a pour effet de stabiliser le contour actif
autour de I’objet et non pas directement sur son contour. Le contour actif est repoussé par le
contour de I’objet, il ne peut donc pas pénétrer & I'intérieur des discontinuités. L’énergie
interne permet alors de maintenir le contour actif autour de I’objet, et I’empéche de s’en

éloigner.
d) Ajustement du pas de calcul y

Le pas de calcul y est utilisé pour la minimisation de I'énergie des contours actifs par la
méthode de la descente du gradient (¢f Chapitre IV). Son ajustement doit permettre de
réaliser un compromis entre la stabilité de la position des snaxels et le temps de calcul. Plus la
valeur du pas de calcul y est élevée, et plus I'évolution du contour actif vers le contour de
I’objet en mouvement est rapide. Ceci se fait au détriment de la qualit¢ du mod¢le, et peut
également nuire fortement & la fiabilité du suivi. -

Sur la figure V-9 ou y vaut 0,1, on voit que la qualité du modeéle est moins bonne que

pour les séquences précédentes ou y valait 0,04.

............................................

.........................................................................

Image 17 Image 27
Figure V-9 : Mauvaise qualité du modéle( par rapport a la figure V-8) due au choix de y =0,1
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e) Ajustement du nombre d’itérations

Le nombre d’itérations doit étre ajust¢ de maniére a permettre la convergence du
contour actif sur le contour de ’objet a chaque image. Il est choisi de fagon a réaliser un
compromis entre précision de la localisation du contour et temps de calcul. Pour notre part,
nous le choisissons constant, et suffisamment élevé pour assurer cette convergence. Nous
choisissons en général 10 itérations par image.

D’autres auteurs utilisent un critére d’arrét : lorsque la différence d’énergie du contour
actif entre les itérations n et n-1 est inférieure a un certain seuil, le processus de convergence

est arrété.

D. Conclusion

Le nombre important de parametres, leur interdépendance et la maniére empirique de
les ajuster sont souvent évoqués pour critiquer les contours actifs. Comme nous venons de le
voir, en ajustant ces différents parametres selon 1’ordre proposé et en maitrisant le role joué
par chacun d’eux, il devient plus aisé de les choisir pour obtenir un contour actif modélisant
précisément les contours des objets. Notons que cela ne signifie pas, bien entendu, qu’il existe
toujours un ensemble de valeurs des parameétres permettant d’atteindre 1’objectif visé.

Nous allons présenter dans le chapitre suivant 1’utilisation du modele de contours actifs
« dynamique » pour la localisation 3D des objets en mouvement dans des séquences d’images

stéréoscopiques.
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Chapitre VI. Appariement stéréoscopique des contours actifs

La procédure de suivi décrite au chapitre précédent est utilisée pour chacune des
séquences d’images droite et gauche obtenue avec le stéréoscope. Ainsi nous disposons d’un
mode¢le de contour actif pour chacun des objets en mouvement présents dans les images
droites et gauches de la séquence stéréoscopique. Ces modeles peuvent étre utilisés en tant
que primitives pour la procédure d’appariement stéréoscopique. En effet, ils constituent une
représentation compacte, au sens ou le nombre de primitives est réduit, et unique de chaque
objet. L appariement stéréoscopique va donc nous permettre la localisation 3D des objets en

mouvement.

A. Appariement des contours actifs

1. Attributs associés aux primitives

Le modele de contour actif associé & chaque objet en mouvement est utilisé comme
primitive. Nous proposons de caractériser ce modéle par trois attributs géométriques : sa
forme et sa surface que nous quantifierons directement a partir de la formulation
mathématique des contours actifs, ainsi que par les coordonnées de son barycentre. Ce sont
ces trois attributs qui seront utilisés pour réaliser la mise en correspondance.

Nous allons montrer sur quelques exemples concrets que 1’énergie des contours actifs
permet effectivement de caractériser la forme des objets.

Reprenons I'expression de I'énergie interne des contours actifs :

1 5 ) 1 -
Eu = [@17:0F +B-[Fuf ps- [6-717,)kds
0 ; L _

v

zéme

ler

terme terme

ol ¥(s)= (x(s), y(s))T représente un point du contour actif d'abscisse curviligne s, et o ¥_(s)
et V(s) sont respectivement les dérivées premiére et seconde de V(s) par rapport a s, comme
nous I'avons vu au chapitre V. Rappelons que le premier terme de I’énergie interne caractérise
en quelque sorte la forme du modéle, car il contréle sa longueur et sa courbure alors que le
second terme de 1’énergie interne, noté Ep.., est directement proportionnel a la surface
comprise a l'intérieur du modéle de contour actif. Nous nommerons désormais le premier
terme de I'énergie interne Eg e, Egome €tant la somme de E 00 €t d€ Egeyion -

EintzEforme+Esurface
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1 1
avec Eg . = J.oc Vs ()] +B|[ves (9)]|ds et Egyepace= — I(S VAV,)-kds
0 0

Nous allons étudier de fagon systémétique les variations des différents termes
d’énergie. Pour que cette étude soit valable, il faut s’assurer que les contours actifs utilisés se
sont stabilisés sur lés contours des objets qu'ils modélisent. Toutes les valeurs données par la
suite sont obtenues aprés 20 itérations, car on constate que 1’énergie se stabilise avant ce
nombre d’itérations, comme l'illustre la figure VI-1b. L’écart avec la valeur finale obtenue
aprés 200 itérations n’est que de 1,3% pour le contour actif n°0 et de 1,8% pour le contour
actif n°1.

Cette stabilisation aprés 20 itérations est obtenue en initialisant le contour actif au
voisinage immédiat du contour des objets, comme pour toutes les autres images de ce

chapitre.

a) Objets de synthése étudiés.

-100 b ———|
20 40 60 80 10 12 14 16 18 20

-120 | 00 0 0 O

-140 ‘
é 160 + [ Energie (snake 0)
] .
B 0l Energie (snake 1)

200 1t

220 £

240

Itérations

b) Evolution de l'énergie associée aux objets de synihése
g J Sy,

Figure VI-1 : Variation de l'énergie des contours actifs en fonction des itérations.

La figure VI-1a contient un triangle et un cercle, modélisés chacun par un contour
actif, représenté en blanc. Le contour actif numéro 0 correspond au cercle, et le contour actif
numéro 1 au triangle. Les paramétres utilisés sont : a=4, p=0,5 et 6=0,3. Les énergies interne

et externe ont le méme poids, et la distance entre snaxels est de 3 pixels.
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a)  Propriétés de I'attribut surface
La surface est un attribut classique des primitives. On ne détaillera donc pas son
utilisation.
b)  Propriétés de I'attribut E;.
Considérons I'exemple de la figure VI-2. Cette image contient des objets de formes et

de surface différentes, qui sont modélis€s par des contours actifs représentés en blanc.

0 1
4 2
5
3

Figure VI-2 : Objets de formes différentes modélisés par des contours actifs

Nous avons représenté les différentes valeurs des termes d’énergie de chacun de ces
contours actifs (¢f. figure VI-3). Ces valeurs ont été divisées par le nombre de points des
contours actifs correspondants, afin de pouvoir les comparer.

Nous constatons que le terme Ey,;,n joue un role important : sur cet exemple, il semble
étre plus discriminant que le terme E,. ., L'énergie totale ne peut pas étre utilisée comme
attribut. En effet, ses valeurs dépendent du contraste des objets, puisque 1'énergie externe est
fonction du gradient de l'intensité de I'image. On pourrait donc avoir deux objets de méme

énergie totale mais de formes différentes.

16
15
14
13
=S 12
11
10
9

tension

Numéro du snake

a) Terme Elem‘ion
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3.5
3
2.5
2
1.5
1
0.5

Eﬂexion

Numéro du snake

b) Terme Eg, ion

Eforme

0 1 2 3 4 5
Numéro du snake

c) Terme E,,,.,.

410

400
390
380
370
360
350
340
330
320

Energie totale

Numéro du snake

d) Energie totale.

Figure VI-3: Valeurs des différents termes d'energie.
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Aprés avoir vu sur un exemple les variations de 1'énergie pour des objets de foniles
différentes, nous allons maintenant étudier les propriétés de I'attribut Eg .. Nous étudierons
tout d'abord ses propriétés d’invariance géométrique, puis ses propriétés discriminantes. Cette
étude est menée sur des images de synthése contenant un triangle, auquel on fait subir
différentes transformations.

(1)  Invariance géométrique
Nous allons étudier les propriétés d’invariance géométrique de I’énergie Eg . par

rapport aux transformations usuelles (translation, rotation, homothétie).

(a) Invariance en translation.
Le triangle est translaté d’un vecteur (10 pixels, 10 pixels) dans 8 positions
successives. On constate que 1’énergie Eg,.. du contour actif ne varie quasiment pas lors de la

translation (cf- figure VI-4). Il n’y a que 5% de variations entre les valeurs extrémes.

(b) Invariance en rotation.
Afin d'étudier les effets de la rotation sur I’énergie Eg, .., nous faisons tourner l'objet
par pas de 10° jusqu’au tour complet. Un extrait de la série d’images est donné figure VI-5.
Les variations de I’énergie Eg,,,. en fonction de I’angle de rotation sont représentées
figure VI-5d. L’énergie Eg . n’est donc quasiment pas sensible a I’orientation de I’objet,

puisque I’écart entre les deux valeurs extrémes est inférieur & 10%.

(c) Invariance par rapport & 'homothétie.

Pour étudier les propriétés d'invariance de Eg, . par rapport a I’homothétie, nous avons
créé une série d’images contenant un triangle dont la taille augmente. Ce triangle est inscrit
dans un cercle dont le rayon varie de 50 & 90 pixels par pas de 5 pixels. Le premier et le
dernier triangle de la série sont représentés sur la figure VI-6, ainsi que les variations de
Pénergie Eq,.. On constate que cette énergie est quasiment indépendante de la taille du

triangle : ses variations en fonction de la taille du triangle sont inférieures & 10%.
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a) Premiére image b) Derniére image c)Superposition des 9 positions
successives

Eforme

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Numéro de la translation

d) Valeurs successives de Eg,,,,
Figure VI-4 :Influence de la translation d'un objet sur la valeur de Eg,,,

a) Image de référence b) Rotation de 90° ¢) Rotation de 180°

12
11
10
9
7
Y
&S5
4
3
2
1

0 | , |

0 30 60 9 120 150 180 210 240 270 300 330 360

Angle de rotation

d) Valeurs successives de E,,,,

Figure VI-5 :Influence de la rotation d'un objet sur la valeur de Ey,,,,,
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a) Premiére image b) Derniére image

[ —y

Eforme
C=NWLWAULNANOOO—
SO OO OO ODODDODODOO

1 1.2 1.4 1.6 1.8

Rapport d'homothétie

d) Valeurs successives de Eg,,

Figure VI-6 :Influence de la taille d'un objet sur la valeur de Efpp,
(2)  Propriétés discriminantes de l’énergie Eg,,,,.

Considérant que le nombre de points anguleux d'un objet est un attribut discriminant,
nous proposons de mettre en évidence la relation entre la valeur de I’énergie de forme Eg ;. €t
ce nombre de points. Pour cela, 1'objet choisi est un polygone régulier de 3 a 12 cdtés, de
surface constante (cf. figure VI-7). -

Notons que cette variation n'est pas linéaire et correspond assez bien a notre perception
de la forme des objets : nous différencions plus facilement un triangle d’un carré qu’un

polygone de 11 c6tés d’un dodécagone (cf- figure VI-7d).
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a) Triangle b) Carré ¢) Dodécagone

18.0
16.0
14.0
12.0

Eforme

10.0
8.0
6.0

4.0

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Nombre de points anguleux

d) Valeurs successives de E,y,

Figure VI-7 :Influence du nombre de points anguleux d'un objet sur la valeur de Eg,,,

¢)  Conclusion sur les propriétés de I’attribut forme

Apres cette étude, nous pouvons conclure que 1’énergie Eg . constitue un attribut
pertinent des modeles : il caractérise leur forme en restant peu sensible a leur taille, a leur

position ou a leur orientation. 11 est donc a la fois intrinséque et discriminant.

2. Sélection des candidats a I’appariement
La procédure d'appariement utilisée comporte un tri préliminaire des modéles d'objets
basé sur l'utilisation de la contrainte épipolaire. On a vu au chapitre III que deux points
homologues devaient nécessairement se trouver sur la méme épipole. Cette propriété est
vérifiée par les deux points homologues correspondant aux barycentres des images des objets.
La contrainte épipolaire sera par conséquent appliquée aux barycentres des modéles associés a

chaque objet, en tolérant une certaine marge d’incertitude.
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On tolére un écart de +2 pixels sur la position des deux barycentres d'objets

homologues. Cette tolérance est nécessaire en raison des erreurs introduites principalement

par :

o la prise de vue :

¢ le calibrage,
qui doit assurer que les épipdles sont paralléles et confondues avec les lignes
horizontales des capteurs, n'est pas d'une fiabilité absolue. Les caméras sont
calibrées avant la prise de vue mais elles peuvent subir des chocs et des
vibrations durant la prise de vue, décalant légerement la position des épipdles.

¢ la distorsion des objectifs
entraine une déformation des épipdles, qui ne sont plus exactement des droites
horizontales mais des courbes, surtout aux extrémités du champ. Une des

formes de distorsion la plus couramment observée est représentée figure VI-8 .

Ty
T

——
!

Figure VI-8 : Déformation des épipéles due a la distorsion des objectifs.

La conséquence de cette distorsion est que deux points homologues situés dans

les bords du champ de visée des objectifs n'ont pas la méme ordonnée dans

I’image.
le calcul du barycentre :
Le calcul des coordonnées des points du contour actif s’appuie, au niveau de
I’énergie externe, sur ’image, qui est par définition une fonction discréte. Il en
résulte une imprécision de ’ordre du pixel. Cette imprécision se reporte sur le
calcul du barycentre. D'autre part, les deux images d'un méme objet a travers
chacune des caméras du stéréoscope ne sont pas forcément identiques, d'ou un
décalage dans leurs barycentres. Cependant, cette déformation est d'autant moins

importante que les objets sont éloignés du stéréoscope.
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3. Calcul de la fonction de coit

Les candidats a I’appariement retenus précédemment ont leur barycentre situé sur la
méme é€pipdle. Il faut maintenant trouver parmi ces modeéles les paires de modéles
homologues correspondant & un méme objet dans la scéne réelle. Pour ce faire, on associe un
colit Moy, @ chaque appariement potentiel de telle sorte qu’un appariement correct conduise
au minimum de ce cofit.

Nous avons introduit une fonction de colt M., qui est une somme pondérée de
facteurs de coiit. On affecte un poids a chacun des facteurs de cofit retenu en fonction de
l'importance des caractéristiques qu'ils représentent.

Pour la mise en correspondance des objets, il nous faut donc choisir des facteurs de
colit bas€s sur des caractéristiques discriminantes des objets concernés par |’application. Nous
avons choisi d'utiliser leur forme et leur surface, quantifiées respectivement par les énergies
Eforme €t Eguriace d contour actif correspondant.

Soit G; le ™ contour actif de Iimage gauche, et soit D, le k™ contour actif de
I’image droite. On choisit comme premier facteur de coit Fg, . la différence de forme

relative entre les deux contours actifs G;et Dy, que I’on quantifie par :
* *
E forme (GJ )— Eforme (Dk )

E:)rme (Gj)+ E::rme (Dk)

Le second facteur de colit F .. est égal a la différence de surface entre les deux

Frome (Gj »Dy )=

contours actifs G;et Dy :
E::Arface (G j )— E :urface (D k )

E :urface (G j )+ E :Jrface (D k )

L'ordonnée du barycentre du modele de I'objet intervient également dans la fonction de

Face (G j» D, )=

cofit afin d'apparier les modéles dont les barycentres ont les ordonnées les plus proches. On

choisit comme troisiéme facteur de colt F,yonnec :

Fordonne’ e(Gj b4 Dk )= |ybary (Gj)— ybary (ij
Au total, le colt de I’appariement des contours actifs gauche G;j et droit Dy, noté

Ma(Gjs D), est le suivant :

ou w;, w, et w; sont des coefficients de pondération.
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Cependant, cette définition de la fonction de colt ne suffit pas & résoudre tous les cas.
En effet, imaginons qu'il y ait dans les images droite et gauche deux modéles situés sur la
méme épipdle, de forme et de surface différentes ne constituant pas un couple d’objets
homologues. Ceci peut se produire par exemple dans la configuration de la figure VI-9, ol un
objet masque en partie chacun des champs de visée des deux caméras. Si ces modeéles sont les
seuls candidats a I'appariement sur cette €pipdle, ils réalisent nécessairement le minimum de

la fonction de cofit. L'algorithme doit cependant interdire leur appariement.

Image gauche Image droite

Figure VI-9 :Cas particulier d'obtention d’objets non homologues situés sur la méme épipéle.

C'est pourquoi, si les différences de forme Fg,me (G, D) et de surface Fgpc(Gj, Dy
entre les deux contours actifs G; et Dy sont trop importantes, ’appariement de G; et Dy est
rejeté, méme si G; et Dy sont les deux seuls contours actifs des images droites et gauches

situés sur la méme épipodle.

4. Suivi temporel des appariements
Pour améliorer la rapidité et la fiabilité de l'algorithme, on ne réitére I’appariement a
’instant (t+1) que si un nouvel objet est entré dans la scéne. Dans le cas contraire, on vérifie
simplement que les appariements réalisés a I’instant t sont encore corrects, ¢’est a dire que les
valeurs Fg e €t Fougace 25S0ciées  ces couples sont inférieures au seuil choisi. Si ce n'est pas le

cas, on applique I’algorithme d’appariement intégralement.
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B. Comparaison avec la méthode de Brint et Brady

Brint et Brady [BRI-90] ont également proposé un algorithme d’appariement
stéréoscopique basé sur I'utilisation des contours actifs. Les points de contour obtenus par
l'application d'un filtre de Canny sont chain€s pour décrire une courbe : un contour actif est
alors initialisé & partir d’un échantillonnage des points de la courbe. Le minimum de 1'énergie
de ce contour actif est recherché en utilisant la programmation dynamique.

L'appariement des courbes se fait alors en mesurant « la quantité de déformation »
nécessaire pour passer du modele de contour actif dans I'image droite au modele de contour
actif dans l'image gauche. Cette « quantité de déformation » est calculée par l'intermédiaire

d'une nouvelle énergie introduite dans la formulation mathématique des contour actifs.

1. Expression de ’énergie des contours actifs

Cette énergie, appelée énergie de croisement et notée E ., , est calculée pour chaque
couple de snaxels homologues droits et gauches. L'énergie E. est composée de deux
termes : un terme contenant le gradient de la disparité, not€ Egparity gradient » €t Un terme de
similarité, destiné a favoriser I'appariement des points qui se trouvent sur des contours de
formes similaires.

L'expression de Egisparity gradient €St 12 suivante :

E : B‘epL di
N : 1)=
disparity gradient @) OS1eft @+ 5Sright (1)

+7lep - dj]

ou:

o 3sp4(1) est la distance séparant les points d'indices (i) et (i-1) dans I'image gauche.

o Os;an(i) est la distance séparant les points d'indices (i) et (i-1) dans l'image droite.
Ces calculs de distance impliquent que les deux courbes candidates aient le méme
nombre de points.

e ep est le vecteur parall¢le & 1'épipdle

. epl est le vecteur orthogonal a ep

o d, est la disparité calculée au point d'indice i, définie a l'aide de la position du point
courant r(i) et du point précédent r(i-1)

e [ ety sont des parametres constants.
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L'énergie de similarité est calculée comme étant la différence des énergies internes des

deux courbes & apparier.

2.  Appariement des contours actifs

A partir de 'une des deux images stéréoscopiques, on cherche les courbes candidates a
l'appariement dans l'autre image comme étant celles qui coupent les épipdles homologues. Si
les courbes ont des longueurs voisines, avec une tolérance de 30%, elles sont retenues pour la
phase principale de la procédure d'appariement.

Dans cette phase, les énergies internes sont minimisées conjointement avec E . Les
appariements dont I'énergie Egjgparity gradient €St inférieure a un certain seuil sont éliminés. Apres
cette étape, des appariements multiples peuvent subsister. Ceci provient du fait que les deux
images traitées par les auteurs comportent des courbes de contour qui sont des droites
verticales, pour lesquelles l'énergie de similarité n'est pas discriminante. Un arbre de
recherche est ensuite construit afin de ne garder que les appariements corrects. Pour cela, les
contraintes d'unicité et d'ordre sont utilisées.

Notons que cet algorithme prend plusieurs minutes sur station Sun pour traiter une
paire d’images stéréoscopiques [BRI-90]. Ce temps de calcul important est a imputer a la
minimisation de I’énergie conjointe E . pour tous les couples de courbes homologues droite
et gauche. D’autre part, 1’énergie est minimisée en utilisant la programmation dynamique qui,
comme on 1’a vu précédemment, n’est pas une méthode trés rapide. Enfin, cet algorithme
n’utilise pas la notion d’objet pour réaliser les appariements, les primitives a apparier €tant des

portions du contour des objets.

C. Conclusion

L'utilisation des contours actifs pour I'appariement stéréoscopique présente
d’importants avantages par rapport aux méthodes d'appariement basées sur des primitives plus
¢élémentaires. En particulier :

e nombre de primitives trés réduit : dans une image, les points de contours se

chiffrent par milliers. On gagne un facteur 10 environ dans le nombre de primitives
en passant aux segments de contours, et encore un facteur 10 en utilisant les

modeles de contours actifs. Cette réduction du nombre de primitives entraine un
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important gain de temps de calcul. Les primitives retenues constituent donc une
représentation compacte des objets.

e primitives directement exploitables en tant que modéles des objets physiques.

~ L’étape de reconstruction n’est plus nécessaire.

e obtention directe des attributs associés aux primitives : la forme et la surface
des modéles de contours actifs se déduisent directement de leur formulation
mathématique.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les résultats d’appariement et de localisation

que nous avons obtenus sur des séquences d’images de synthése et d’images réelles.
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Chapitre VII. Présentation des résultats

Nous présentons dans ce chapitre les résultats de notre algorithme de suivi appliqué a
une séquence monoculaire d’images réelles, et les résultats du suivi et de la localisation 3D
sur une séquence stéréoscopique d’images de synthése, ainsi que sur une séquence

stéréoscopique d’images réelles.

A. Suivi d’objets en mouvement dans une séquence
monoculaire.

Nous avons appliqué notre algorithme de suivi, décrit dans le chapitre V, a une
séquence réelle de trafic autoroutier (cf. figure VII-1). La caméra utilisée a été placée sur un
pont surplombant I’autoroute. Les objets en mouvement ont été extraits de la séquence par
I’opérateur de Vieren, puis les images résultats ont été moyennées afin de lisser les contours,
et donc de faciliter la convergence de la méthode de la descente du gradient utilisée pour la
minimisation de I’énergie des contours actifs.

Au moment ou les véhicules pénétrent dans le champ de la caméra, ils sont trés
éloignés de celle-ci, et sont donc de trés petite taille dans I’image. On voit qu’au début de la
séquence, trois véhicules pénétrent quasiment en méme temps dans le champ de visée. Puis,
au fur et 4 mesure de leur progression, ils se séparent.

La voiture la plus & gauche dans le champ de la caméra est la premicre a étre
modélisée, car elle se distingue rapidement des autres. Le contour actif périphérique, puis le
contour actif associé a cette voiture semblent éloignés du contour réel de celle-ci, surtout a sa
gauche dans le sens de la marche. Cela est du au fait que la scéne est fortement éclairée par le
soleil, et donc que les ombres des véhicules sont trés marquées. Ces ombres sdﬁt détectées par
’algorithme de détection des objets en mouvement, au méme titre que les véhicules. fes
contours actifs modélisent donc & la fois les véhicules et leur ombre, sans qu’il soit possible
de faire la distinction.

Les deux autres voitures a droite de I’image sont modélisées par un contour actif qui
leur est propre un peu plus tard dans la séquence, car elles sont trés proches I’'une de I’autre au
début de la séquence.

Au moment ol une voiture quitte le champ de visée, son contour actif associé
intersecte le contour actif périphérique. Par une procédure similaire a celle permettant de créer

un modéle associé a un objet en mouvement par détection des intersections sur le contour actif
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périphérique, on fusionne le modele associé a ’objet et le contour actif périphérique lorsque

’objet quitte la scene.

mouvement par des contours actifs.
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On constate que ’utilisation des contours actifs permet de suivre des objets dont les
variations de taille sont trés importantes. Ici, ces variations de taille sont dues a la perspective,
les voitures étant trés €loignées de la caméra lorsqu’elles pénétrent dans son champ de visée,

puis trés proches lorsqu’elles le quittent.

B. Suivi et localisation 3D d’objets en mouvement

Nous avons également appliqué notre algorithme de modélisation, de suivi et de
localisation 3D, décrit dans le chapitre VI, & une séquence d’images de synthése et a une
séquence réelle de trafic routier.

Pour avoir une idée de la précision de la localisation des objets obtenue avec les
modéles de contours actifs, nous avons effectué différentes mesures de distance sur des
images stéréoscopiques statiques prises en laboratoire. Dans le cas de scénes réelles, nous
n'avons pas de moyen de connaitre la distance réelle des objets en mouvement par rapport aux
caméras. C’est pourquoi nous avons choisi de tester la précision des mesures sur des images
statiques, car dans ce cas il nous est aisé de mesurer la distance réelle des objets au
stéréoscope.

Les images de laboratoire ont été prises en plagant des objets plans & des distances de
2,5m et 4m environ du stéréoscope, et a différentes positions dans le champ de visée.

Les contours actifs ont été utilisés pour la segmentation de ces images stéréoscopiques
afin d’obtenir une modélisation du contour extérieur des objets dans chacune des images. Les
images originales ont été traitées comme suit :

e gradient de Sobel pour extraire les contours des objets.

e moyennage de I’image gradient pour lisser les contours des objets.

On calcule ensuite les coordonnées du barycentre des objets. La disparité entre les
abscisses des barycentres permet alors de connaitre la position des objets par rapport aux
caméras. Les formules de calcul de la distance des objets au stéréoscope sont données en
Annexe A.

Puis on compare cette valeur calculée avec la valeur de la distance du milieu de
I'entraxe des caméras au barycentre de 1’objet, mesurée avec un métre. Les différentes mesures
effectuées donnent toutes un taux d’erreur sur la distance des objets au stéréoscope inférieur a

4%. Elles sont rassemblées dans le tableau VII-1.
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coordonnées du coordonnées du | disparité | distance | distance | erreur
barycentre dans barycentre dans | (en pixels) | calculée | mesurée
Pimage gauche (en | ’image droite (en (en m) (en m)
pixels) pixels)
Xgbary=463,0 Xdbary=325,4 140,2 2,51 2,52 0,3%
Yebary=325,4 Ybary=327,2
Xgbary=456,2 Xdbary=319,5 136,7 2,57 2,53 1,7%
ngary=131a7 deary=133=1
Xgpary=320,9 Xgbary=181,9 139 2,53 2,57 1,5%
ygbary=8592 deary=86a3
Xgpary=190,2 Xgbary=4,7 135,5 2,59 2,57 0,8%
ngary=97s7 deary=97,9
Xgbary=147,2 X dbary=2 7,2 90 3,9 3,76 3,7%
ngary=188’95 ydbary=18999
Xgbary=297,1 X dbary=209,2 87,9 4m 394m | 1,6%
Yebary=156,9 Yabary=158,2

Tableau VII-1

Il semble que la précision de la localisation soit meilleure lorsque l'objet est grand.
Cela est probablement lié au nombre de snaxels constituant le modéle. En effet, en maintenant
constante la distance inter-snaxels, le nombre de snaxels augmente avec le périmétre de
I’objet. Par conséquent, le calcul des coordonnées du barycentre donne un résultat d’autant
plus précis que l'objet est grand. Cette constatation est a prendre en compte lors de
I’ajustement de la distance inter-snaxels (cf- Chapitre V, § C.3.a).

L’erreur de mesure obtenue, tout en restant acceptable pour la localisation des objets,
est cependant supérieure a 1’erreur théorique établie en Annexe B et résumée dans le tableau
B-1. En effet, pour une distance de 4m, I’erreur de localisation n’est que de 0,9%. Nous
pouvons imputer ceci aux aberrations géométriques affectant les objectifs, notamment la
distorsion, qui fait que les épipdles sont des courbes a la- périphérie du champ. Nous allons
maintenant présenter les résultats obtenus sur une séquence d’images stéréoscopiques de

synthése, et sur une séquence réelle.

1. Séquence d’images de synthése

Nous avons tout d’abord travaillé une séquence d’images de synthese (cf. figure VII-
2). Les deux premiers objets qui pénétrent dans la scéne, un objet de forme ellipsoidale et un
parallélépipéde, ont été placés volontairement sur la méme épipdle afin de tester ’algorithme

d’appariement. Ainsi, seule leur différence de forme permet de réaliser I’appariement correct.
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Un troisi¢me objet, de méme forme et taille que le premier objet ellipsoidal, apparait ens?itite
dans la séquence. |
La procédure d’appariement intervient & partir du moment ot la procédure de scission
du contour actif initial a créé au moins un modéle associé & un objet dans chaque image
stéréoscopique. Lorsqu’un appariement est réalisé, il est visualisé par un chiffre qui s'affiche
sur chacun des deux modéles appariés. On constate que les appariements réalisés sont

corrects.
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Images gauches Images droites
Figure VII-2: Suivi et appariement d’objets en mouvement dans une séquence d’images de synthése.
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2. Séquence réelle

La séquence présentée sur la figure VII-3 est une séquence réelle stéréoscopique de
trafic routier, dont les images ont ¢té traitées par 1’opérateur de Vieren, afin d’en extraire les
contours des véhicules en mouvement, puis lissées par un filtre moyenneur. La scéne est
initialement exempte d’objets mobiles. Un contour actif périphérique, représenté en noir, est
initialisé a la périphérie de chaque image gauche et droite.

Une voiture pénétre ensuite dans la scéne et déforme ce contour actif périphérique.
Lorsque la voiture est totalement entrée dans la scéne, elle est modélisée dans chaque image
gauche et droite par un contour actif qui lui est propre. L’appariement de ces deux modéles
droit et gauche permet de localiser la voiture 4 35 m du stéréoscope.

Au moment ou cette voiture quitte la scéne, une autre arrive. De la méme maniére,
celle-ci est localisée & 40 m du stéréoscope. Ces deux mesures correspondent a la réalité,

estimée d’apreés la position du stéréoscope dans la scéne.

C. Conclusion

Nous avons montré sur une séquence d’images de synthése et sur une séquence
d’images réelles le bon déroulement de notre méthode de modélisation, de suivi et de
localisation dans P’espace 3D. L’avantage principal de notre approche par modéles de
contours actifs réside dans I’intégration des trois étapes habituellement dissociées de
segmentation, de modélisation et de suivi. Le fait de disposer d’un modéle des objets réduit de

plus considérablement la complexité algorithmique de 1’étape de mise en correspondance.
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Images gauches Images droites
Figure VII-3: Suivi et localisation d’objets en mouvement dans une séquence d’images réelles
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Conclusion générale

Nous avons présenté dans ce mémoire différentes méthodes de suivi et de localisation
3D d’objets en mouvement dans des séquences d’images. La contribution essentielle de ce
travail est I'introduction d’une méthode globale qui permet de modéliser, suivre et localiser
des objets en mouvement. Il s’agit du modé¢le de contours actifs qui nous a permis de
simplifier considérablement les procédures d’appariement dans le temps et dans I’espace.

La principale contribution de notre travail est ’adaptation du modéle de contours actifs
au suivi des objets en mouvement dans des séquences dynamiques. Afin de permettre
I’automatisation totale du suivi, nous avons proposé une procédure d’initialisation des
modeles de contours actifs associés aux objets & suivre et a localiser. Cette initialisation
s’obtient par le positionnement d’un confour actif a la périphérie de I'image, associée a une
procédure de scission permettant de créer des modéles de contours actifs propres a chaque
objet pénétrant dans la scéne.

Nous avons également proposé une amélioration de la procédure de suivi des modéles
de contours actifs tout au long de la séquence : en effet, en supposant les objets animés d’un
mouvement uniforme, une prédiction de la position de chaque snaxel est établie a partir de ses
positions précédentes. Ceci permet de suivre des objets dont les mouvements sont
relativement rapides. De plus, nous avons introduit une méthode d'ajustement des paramétres
régissant le comportement des contours actifs, afin de les adapter au type de scénes traitées.

Une autre contribution importante de notre travail est 1’utilisation des modeles de
contours actifs pour réaliser des appariements stéréoscopiques. Les contours actifs fournissent
un nombre réduit de primitives, puisqu’on obtient le méme nombre de primitives que d’objets
en mouvement dans la scéne. En outre, ces primitives peuvent étre caractérisées par un
nombre réduit d’attributs discriminants, a savoir leurs formes et leur surfaces, et les
coordonnées de leurs barycentres.

Enfin, nous avons évalué [’approche globale proposée sur plusieurs séquences
d’images : images de synthése et images réelles. Nous avons montré que notre méthode
permet d’apparier des objets de formes différentes situés sur la méme épipdle. Nous avons
traité avec succés quelques séquence d’images de synthése et d’images réelles de trafic
routier.

Enfin, la programmation de la méthode réalisée en langage C n’a pas fait I’objet d’une
optimisation. Les traitements proposés permettent actuellement de travailler a une cadence de

7 images par seconde sur un PC 486. Une réécriture de certaines procédures en assembleur,
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voire D’élaboration d’un processeur cablé, permettrait vraisemblablement d’atteindre la
cadence vidéo.

Une des limitations de notre approche est la prédiction de la position courante des
objets, qui est réalisée en supposant que le mouvement des objets est uniforme. L’introduction
d’un filtrage de Kalman dans ’étape de prédiction permettrait de suivre des objets dont les
déplacements ne se font pas nécessairement a vitesse constante. D’autre part, cela permettrait
peut-étre de suivre un modele lorsque celui-ci se trouve momentanément caché par un autre
objet en mouvement. En effet, nous n’avons pas traité pour l'instant le cas des occlusions
pouvant intervenir entre les objets en mouvement. Ces deux problémes restent ouverts.

Cependant, ces problémes apparaissent peu dans le cas de sceénes de trafic routier. Il
n’y a pas d’occlusions par exemple lorsque la caméra est placée a ’aplomb d’un carrefour
pour la surveillance du trafic. D’autre part, le mouvement des véhicules peut toujours étre
estimée uniforme entre deux instants d'échantillonnage. Une application privilégi€e du suivi et
de la localisation 3D d’objets en mouvement est donc le domaine de la surveillance des
transports et de leur sécurité, domaine pour lequel de nombreuses recherches sont menées par
I'INRETS, et auquel le projet européen PROMETHEUS était consacré. Le suivi de véhicules
par des contours actifs peut apporter des informations intéressantes, notamment de nature
statistique : vitesse des véhicules, nombre pendant une période de temps donnée, etc...

Une autre application possible des contours actifs a envisager est la reconnaissance. En
effet, les attributs des contours actifs que sont leurs formes et leurs surfaces peuvent étre utiles
pour réaliser les appariements stéréoscopiques, mais également pour classer des objets et les

comparer & un modéle.
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Annexe A : Localisation 3D

La localisation 3D constitue la phase ultime du processus de stéréovision. Disposant
d'un couple de points homologues des objets, il est aisé d’établir la distance de ces objets au
stéréoscope.

Les formules de calcul données ici sont basées sur une configuration idéale du
stéréoscope, c’est a dire que les capteurs des deux caméras sont coplanaires (cf. chapitre III).
Pour calculer la distance d'un point au stéréoscope, il faut tout d'abord définir la notion de
disparité.

Soient Ay et Ag les coordonnées de l'image du point A sur les capteurs droit et gauche

dans les repéres relatifs (x oY 9 et (Xgyg), avec:

_Ixq) =[ng
Ad—Lyd/l etAg g .

A4 et A, sont dits points homologues.

capteur droit

Xd

capteur gauche

Figure A-1 : Localisation 3D

La disparité entre les points Ay et A, est égale a la différence de leurs abscisses,
puisque dans notre cas de configuration idéale, deux épipdles conjuguées ont mémes

ordonnées : disp=xg-xd
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X
Soient yA les coordonnées du point A dans le repere absolu (Cgx,y,z). Les

z
A

formules de calcul des coordonnées de A en fonction de la disparité sont les suivantes:

x xE y xE
x=g y=g _fXE

Z =
A disp A disp A disp

avec:
E: entraxe des caméras (E= distance C4C,)
f: distance focale des objectifs

Cette formule n’est valable que si les deux caméras ont des objectifs de méme distance

focale.
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Annexe B : Calibrage du stéréoscope

Afin de déduire la position d'un point de I'espace a partir des positions des images de
ce point obtenues par les deux caméras, il est nécessaire d'établir une relation univoque entre
chaque point de 'espace vu par les caméras et chaque point de 1'image. On remarquera qu’il
n’est pas possible d’établir une relation univoque lorsque I’on ne dispose que d’un seul point
de vue, sauf si I’on possede une connaissance a priori de la scéne. Certaines ambiguités,
certes rares, peuvent cependant persister.

Deux possibilités s'offrent & nous pour établir cette relation :

e 2 partir d'une position inconnue de la caméra, on établit la correspondance entre
chaque point de l'espace et chaque point de l'image par plusieurs mesures
effectuées dans la scéne et dans 'image.

e on place les caméras dans une configuration connue et cette relation est établie a
partir des paramétres intrinséques et extrinséques des caméras.

Ces deux catégories de méthodes sont regroupées sous le vocable calibrage.

A. Les différentes méthodes de mesure des paramétres des
caméras.

1. Le probléme posé

Soit A un point de I’espace, de coordonnées (x,y,z) dans le repére du stéréoscope
(Ce,X,Y,Z), illustré figure B-1. Soit A(X4yy) le point image de A a travers la caméra droite et
soit A,(X,,y,) le point image de A a travers la caméra gauche. Les méthodes de calibrage
permettent de calculer les paramétres de la transformation Try qui associe aux coordonnées de
tout point A de ’espace les coordonnées de son image A, obtenue a travers la caméra droite,
ainsi que les paramétres de la transformation Tr, qui associe aux coordonnées de tout point a
de ’espace les coordonnées de son image A, obtenue a travers la caméra gauche.

Connaissant Try et Tt,, on peut alors calculer la transformation inverse Tj,, qui permet
de passer des coordonnées images aux coordonnées objets. Lorsque l'on dispose des
coordonnées images de deux points homologues A4 et A,, la transformation Tj,, permet de

calculer les coordonnées 3D du point objet A : Tjp (Ag, A=A
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xd

Od

yd Ad

Xg
Og
Cd
Ag
yg Pd
‘\Cg.\
Pg

A

Figure B-1 : Schéma d’un stéréoscope

Légende: :

A4: point objet.

Ad, Ag : points image de A a travers les caméras droite et gauche
Cd, Cg : centres optiques des caméras droite et gauche

Pd, Pg : plans images des caméras droite et gauche

2. Les différents types de paramétres

Les parametres géométriques nécessaires au calcul des transformations géométriques
Try et Try sont de deux types :

e les parametres intrinséques :
IIs correspondent aux caractéristiques propres des caméras, plus précisément a
celles du capteur (taille, résolution) et de l'objectif (focale, distorsion, ...). Ces
paramétres sont généralement fournis par le fabricant avec une certaine précision.
Cette précision est cependant insuffisante pour faire de la métrologie par exemple,
car I’erreur sur les résultats de mesure doit souvent étre inférieure au micron
[ZHO-92].

e les parametres extrinséques :

IIs définissent la position et l'orientation de chaque caméra par rapport a la scéne.

3. Les différents modeéles de caméras

Toutes les méthodes de calibrage n’utilisent pas la méme modélisation des caméras
comme support des calculs. Les deux modeles les plus courants sont le modéle du sténopé

[TSA-87] et le modeéle des deux plans [MAR-81].
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a) Le modéle du sténopé

Le modele du sténopé (pin-hole en anglais) se compose :
e d'un centre optique C par lequel passent tous les rayons
ed'un plan image, correspondant au plan du capteur de la caméra

e d'un axe optique contenant C et orthogonal au plan image.

y A y
;
a —_ N L. ;
- | 0
z C
x/ P Plan image
X
A

Figure B-2 : Modéle du sténopé

Légende:

point objet

point image

centre optique de la caméra

distance focale de l'objectif

centre du plan image et origine du repére dans ce plan.
Oz: axe optique de la caméra.

o Aane

Ce modele ne tient pas compte de la distorsion de l'objectif : on considere que tous les
rayons passant par C ne sont pas déviés. Il existe un modéle de sténopé plus élaboré qui tient

compte de la distorsion de I'objectif [TSA-87].

b) Le modéle des deux plans

Contrairement au modele précédent, le modele des deux plans n'utilise pas de centre

optique par lequel sont supposés passer tous les rayons. Il se compose de deux plans de

référence (cf. figure B-3).
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e T . . .
. P1 p'l "l pl
.\-u._‘_‘_\-‘q-
-?N
Plan image \
Plan n°1 - 3
p
Plann®2 \\'pz

Figure B-3 : Le modeéle des deux plans.

Légende:

Ppps: points objets.

P,P,: points images de p, et p, dans le plan image de la caméra.
plann®l : premier plan de référence.

plan n®2 : second plan de référence.

A partir d'un point image P,, on calcule par interpolation deux points qui lui
correspondent dans chacun des deux plans de référence: p'l et p"l. Ces deux points

définissent le cheminement du rayon lumineux correspondant.

4. La mise en oeuvre

Pour calibrer les caméras, on utilise des mires de calibrage. Ces mires comportent
différentes figures géométriques dont on connait les positions avec une trés grande précision.
On recherche les coordonnées de ces figures dans les images de ces mires saisies par les
caméras. La connaissance des coordonnées de ces figures géométriques sur les mires et dans
leurs images permet alors de calculer les paramétres des transformations Try et Tr,.

A priori, les caméras ne sont pas dans une configuration particuliere. Le nombre de
paramétres qui définissent Try et Tr, est alors trés important, ce qui rend les calculs de la

transformation inverse T;,, longs et complexes.
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5. Les différentes méthodes de calcul
Les différentes méthodes de calcul des paramétres des transformations Tr et Tr, sont
toutes associ€es 4 I'un des deux modeles de caméra vus précédemment [TSA-87], [HAN-92],
[MAR-81]. La méthode de calcul est notamment choisie en fonction de la précision que 1'ocn

souhaite obtenir sur les mesures de profondeur.

La méthode de calibrage la plus connue est celle de Tsai [TSA-87], basée sur le modéle
de caméra du sténopé. Dans cette méthode, la transformation Tr, s'exprime comme suit :

Trd=Pd><Rd><Td

ou:
e T,estune matrice de translation de taille 4*4 qui représente la translation du centre
du repere image Oy au centre du repére objet O,
e R, estune matrice de rotation de taille 4*4,
e P, est une matrice de transformation perspective de taille 4*4 représentant la
projection des points objets dans le repére image.
La relation entre les points 4 et 4, est la suivante :
Ay =Trgx A=Py xRy xTy x A4
X4 X
avec Ay = }z,d et 4= Z , la derniére coordonnée de 4, et de 4 étant simplement un facteur
d
1 1

de normalisation. Les matrices P4, T4, Ry étant inversibles, on calcule les coordonnées de A
grace a 1'équation :
-1 -1 -1
A=T; xR; x P, x4y

On dispose des équations analogues pour la caméra gauche. Dans la pratique, les mires de
calibrage comportent plus de points que nécessaires au calcul des différentes matrices. On
utilise alors des procédures statistiques du type moindres carrés pour calculer les matrices
avec plus de précision [HAN-92].

Différentes méthodes de calcul des paramétres des transformations Tr, et Tr, sont
également associées au modéle des deux plans [MAR-81]. Le modele d'interpolation linéaire,

par exemple, exprime chacun des deux plans comme une combinaison linéaire des

coordonnées images. L'interpolation quadratique utilise une approximation du second ordre
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pour chaque plan. Il existe également un modele qui utilise des splines linéaires d'ordre plus
élevé pour modéliser les deux plans. Cette derniére méthode est celle qui donne les meilleurs

résultats, mais dont le temps de calcul des différents parametres est le plus long.

B. Configuration du stéréoscope

Le terme de calibrage est également utilisé, non plus pour l'étape de calcul des
paramétres physiques du systéme, mais pour l'étape de configuration du stéréoscope.

Le calibrage est choisi en fonction de contraintes géométriques que 1’on s’impose afin
de simplifier, d'une part les calculs des coordonnées des points objets A a partir des

coordonnées des points images Ay et A,, et d'autre part I’appariement stéréoscopique..

1. Choix de la configuration

Pour notre application, nous allons placer les deux caméras du stéréoscope dans la
configuration idéale (¢f’ figure B-4) caractérisée par :

e des axes optiques de caméras paralléles,

e des distances focales des objectifs égales,

e des plans de capteurs coplanaires,

e la droite reliant les centres optiques des objectifs horizontale est paralléle aux
lignes du capteur et donc a celles de 1'image.

Cette configuration, rappelons-le, permet :

e l'obtention des formules de passage du repére caméra au repére objet les plus
simples.

e une simplification de I'utilisation des épipdles lors de la procédure d'appariement,

celles-ci étant alors confondues avec les lignes horizontales du capteur.
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capteur droit/‘

xd

capteur gauche

A point objet.

Ay, A, point image de A a travers les caméras droite et gauche
Cy, C,: centres optiques des caméras droite et gauche

CyCp:  entraxe des caméras

Py, Py: plan image des caméras droite et gauche

Figure B-4 : Configuration particuliére du stéréoscope

2.  Mise en oeuvre

Pour notre application, nous disposons de 2 caméras qui ont les caractéristiques
suivantes :

e F~12.5mm

e dimension du capteur : 8.8mm*6.6mm

e dimension de l'image : 756*581 pixels

e longueur d'un pixel /p=11.64 um

e hauteur d'un pixel 2p=11.36 pm.

Ces valeurs sont celles fournies par le constructeur. Nous nous contenterons de leur

précision pour notre application.
a)  Choix de la distance mire capteur D

La distance D entre le stéréoscope et la mire doit étre choisie en fonction des
conditions d'utilisation prévues pour le stéréoscope. Etant donné que notre stéréoscope sera
utilisé en extérieur pour filmer des objets situés & une distance inconnue, on choisira la

distance D qui fournit la plus grande profondeur de champ possible, c'est a dire la distance
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hyperfocale des objectifs. La distance hyperfocale notée H fournit la plus grande profondeur

de champ possible : 'image est nette de l'infini jusqu’a la moitié de H. Les paramétres

nécessaires au calcul de la profondeur de champ Pc sont les suivants :

f
Ng:
D:
Dt :

DpetDa:

distance focale de 1'objectif;

ouverture du diaphragme de l'objectif;

distance de mise au point

diametre de la tiche acceptable. L’image d’un point P de la scéne est un point
P’ sur le capteur uniquement si P est situé précisément a la distance D a
laquelle on a effectué la mise au point. Tout point éloigné des capteurs d’une
distance supérieure ou inférieure a D a pour image une tache, de diametre plus
ou moins grand. On considére cependant que si cette tache est suffisamment
petite, ’image d’un point reste nette. C’est pourquoi on choisit en général
comme valeur du diamétre de la tiche acceptable la largeur d'un pixel du
capteur

limites supérieure et inférieure de la profondeur de champ Pc. Dp est la
distance la plus grande pour laquelle les objets sont encore nets et Da est la
plus petite. Les distances Da et Dp sont données par :

1 1

D = D =
T TR

D H D H
2

distance hyperfocale égale a : H = —f——
Ng x Dt

La profondeur de champ est donnée par :

2xD2><H

2

Pc=Dp—Da= 3
H -D

On choisit comme valeur de Dt la largeur d'un pixel, d'ou Dr=11,36 pm. Le diaphragme est

choisi pour une luminosité « standard » de scéne d’extérieur, soit Ng=5,6. On obtient :

H=2,46m.
On fait la mise au point sur I'hyperfocale, D=H, d'ou : Da=H/2=1,23m
et Dp=infini

L'image est donc nette pour des objets situés de 1,23m a l'infini.
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b)  Choix de ’entraxe des caméras

Les dimensions des champs de visée des deux caméras sont identiques car on utilise
des objectifs de méme distance focale. Cependant, ces champs de visée ne sont pas confondus
en raison de la distance £ qui sépare les centres optiques des caméras. Seule la partie
commune de ces deux champs de visée est exploitable pour la stéréovision ( cf. figure B-5).

Le choix des dimensions du champ commun aux deux caméras est donc essentiel. On
souhaite que la largeur du champ commun soit la plus importante possible par rapport a la
largeur du champ total des deux caméras, afin d'utiliser au mieux la surface utile des capteurs

et de disposer du maximum de points pour les calculs de localisation tridimensionnelle.

Le rapport champ utile sur champ total visé par une caméra est :

Leu Let—FE
Lct Lct
La largeur de champ totale visée par une caméra étant :
Lot = Ix D
avec :
e /lalargeur du capteur de la caméra
e fla distance focale de 'objectif
Ona: Lcuzl_Exf
Let IxD

Le rapport champ utile sur champ total dépend donc de :
e la distance focale des objectifs : le rapport du champ utile sur le champ total visé
par une caméra est plus important pour des objectifs de courte distance focale
(objectifs grand angle), que pour des objectifs de distance focale élevée
(téléobjectifs).
e lalargeur des capteurs : plus les capteurs sont larges et plus le rapport est élevé.
e la distance considérée : plus elle est élevée et plus le rapport est éleve
o l'entraxe des caméras : plus l'entraxe est petit et plus le rapport est élevé.
11 suffit donc d'utiliser un entraxe faible pour avoir un rapport Lcw/Let trés important.
Malheureusement, la valeur de l'entraxe intervient également dans le calcul de la disparité. En
effet, la disparité entre deux points images d'un point réel situé¢ a une distance D des caméras,

notée disp, est donnée par :

disp = Ex—f
D
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Mird | E

X

! Leu

caméra d

Y

caméra g

O¢

Légende:

E : entraxe des caméras

D : distance de mise au point.

Leu : largeur du champ utile

Let : largeur du champ total d’une caméra.

Oy Og : centres optiques des caméras droite et gauche.

Figure B-5 : Champ de stéréovision (vu de dessus)
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Cette formule liant la disparité et la distance du point réel correspondant n’est valable
que dans le cas de deux caméras identiques, dont les plans images sont confondus, et dont les
axes des abscisses sont confondus et paralleles a la droite reliant les centres optiques (cf.
Annexe A). La valeur de la disparité décroissant avec I’entraxe E, un entraxe faible diminuera
la précision de la localisation 3D (cf. Chapitre VI). En effet, une erreur de un pixel sur
’estimation de la disparité a d’autant plus de conséquence sur la précision de la localisation
que sa valeur est faible.

Il est par conséquent nécessaire de trouver une valeur de I’entraxe E conduisant au
meilleur compromis entre la valeur du rapport Lew/Let et la précision de la localisation 3D. Ce
compromis est réalisé en choisissant £=0,43m, ce qui permet d’avoir (Lew/Let) >275% a partir
de la distance de mise au point D (D=hyperfocale=2,46m)

On donne dans le tableau B-1 les valeurs théoriques de la disparité et du pourcentage
du champ utile en fonction de la distance D des objets aux caméras. Ces valeurs ont été
calculées pour F=0,43m. On donne également dans la derniére colonne I’erreur sur
I’estimation de la distance causée par une erreur de 1 pixel dans le calcul de la disparité. On
considérera qu’une erreur inférieure & 10% est acceptable, ce qui limite I’utilisation du

stéréoscope a la localisation d’objets situés & moins de 50 m.

3

4

5

6

7 .
8 92 57 1.8
9 93 51 2
10 93 46 2.2
15 95 30 34
20 96 23 4.5
25 97 18 5.9
30 97 15 7.1
35 98 13 8.3
50 98 9 12.5

Tableau B-1
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¢) Dimensions de la mire

Le calibrage nécessite des mires spécifiques pour réaliser la configuration souhaitée du
stéréoscope (cf. figure B-6). Les dimensions minimales de la mire sont les dimensions du
champ de visée du stéréoscope a la distance D=2,46m définie ci-dessus. Ces dimensions sont
fonctions des paramétres suivants :

e /:longueur du capteur

e [F:entraxe des caméras (distance séparant les centres optiques)

e /i : hauteur du capteur

La largeur L du champ de visée d’une caméra sur la mire est : L=1*D/f=1,73m
La hauteur H du champ de visée (et donc de la mire) est : H=h*D/f=1,3m
On en déduit la largeur totale de la mire : M=L+E=3,46m

La mire est plane, disposée verticalement a une distance D des caméras de prise de vue et
centrée horizontalement sur ’entraxe du stéréoscope. Les droites horizontales et verticales

dessinées sur la mire sont équidistantes (figure B-6).

L-E: champ commun

e <o &“"‘E""Og”"> L/2
< > DL >

A Y ‘

E / / / /
| %/ 2
! 7
6 %
H _ .
s -
e ,/ - .
1 | 7
E % / / /

\ _ %
Champ visé par la caméra gauche: largeur L > >
< p 2 Champ visé par la caméra droite: Largeur L >
< e wem >

Figure B-6 : Mire de calibrage
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Chacune des deux caméras posséde trois degrés de liberté en rotation :

o un degré de liberté par rapport a l'axe des x : si le capteur est incliné par
rapport a cet axe, la projection sur le capteur des droites horizontales de la
mire donne des droites horizontales mais qui ne sont plus équidistantes.

e un degré de liberté par rapport a l'axe des y : si le capteur est incliné par
rapport a cet axe, la projection sur le capteur des droites verticales de la
mire donne des droites verticales, mais qui ne sont plus équidistantes.

e un degré de liberté par rapport a l'axe des z: si le capteur est incliné par
rapport a cet axe, les €pipdles ne sont pas confondues avec I’axe des x.

Pour garantir le parallélisme de la mire et des capteurs, il faut et il suffit que les images
des droites horizontales et verticales soient équidistantes. Et enfin, pour que les capteurs
soient coplanaires, il faut que les distances entre les images des droites de la mire soient
identiques pour les deux capteurs.

Pour vérifier que toutes ces conditions sont remplies, I’image de la mire a travers
chacune des caméras est visualisée sur un moniteur. Ce moniteur est également relié a un PC.
Un programme informatique permet de tracer sur ’écran du moniteur une mire dont les
droites horizontales et verticales sont rigoureusement paralléles et équidistantes. En jouant
avec les différents degrés de liberté de chacune des caméras du stéréoscope, on doit arriver a
superposer exactement 1’image de la mire et I'image idéale de cette mire tracée par le
programme (cf. figure B-7). Cette superposition est impossible sur les bords du champ, en
raison de la distorsion des objectifs. La phase de calibrage est donc terminée lorsque,

visuellement, on a obtenu la meilleure superposition possible.

capteur droit

Figure B-7 : Obtention de la configuration idéale a l'aide de la mire
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