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Introduction générale

Les progrés de l'informatique en terme de puissance de calcul permettent d’envisager au-
jourd’hui d’embarquer sur n’importe quel type de véhicule (terrestre, sous marin ou aérien) des
fonctions sophistiquées de traitement d’images avec des performances en temps réel. Cette ca-
pacité de traitement ouvre de larges perspectives d’applications dans différents domaines tels
I'analyse de scéne, la modélisation d’objets, ou encore en robotique, pour des systémes utili-
sant de l'information vidéo dans des boucles de commande. En termes d’applications de cette
technologie, on trouve 1’aide & la conduite ou la conduite automatique de véhicule, le guidage
de robots, la vidéo surveillance, mais aussi les applications en réalité virtuelle et en interaction
homme/machine pour les jeux vidéos.

La vision par ordinateur est un domaine vaste qui met en jeu des compétences en mathé-
matiques aussi bien fondamentales qu’appliquées, intelligence artificielle, traitement du signal,
automatique et informatique. Et méme si aujourd’hui la théorie est parfois bien claire et formu-
lée, il reste encore de nombreux défis pour faire fonctionner ces méthodes en pratique.

Le probléme des performances des systémes de vision aujourd’hui vient de la difficulté a ex-
traire et & associer les informations pertinentes des images pour une application donnée. Il existe
des informations qu’il est difficile de faire émerger parce qu’on ne les a pas identifiées ou parce
que l'on n’arrive pas a les caractériser ou a les associer suffisamment bien ; ces informations sont
comme dissimulées dans les images que 1’on observe. Nous allons mettre en évidence ce probléme
d’émergence d’information en étudiant deux exemples : le premier 1ié & la reconnaissance de
visages, et le second aux informations 3D.

La vision humaine est trés performante pour la reconnaissance de visages. En apercevant une
personne pour la deuxiéme fois, nous sommes en général capables d’affirmer que nous 'avons
déja vue. Cette reconnaissance implique ’existence d’indices visuels invariants. Cependant, les
systémes artificiels de reconnaissance de visages n’obtiennent pas encore des résultats du méme
ordre, ce qui montre que ces indices sont relativement complexes. Le probléme est donc de déter-
miner quelles sont les informations qui correspondent a ces indices visuels invariants, et d’élaborer
une stratégie pour les extraire des images. Sans rentrer dans les détails, essayons d’analyser un
peu la nature de ces indices visuels. On sait que notre systéme de vision est capable de recon-
naitre des visages uniquement & partir d’une ébauche de traits caractéristiques; les portraits
robots par exemple, ou encore les caricatures de personnages célébres ne sont qu'un ensemble
de traits noirs sur du papier blanc mais suffisent pour identifier correctement un visage. Le pro-
bléme ne consiste plus & caractériser les indices & extraire (on sait que les traits du visage sont les
indices & extraire), mais plutdt a associer ces informations qui caractérisent les traits du visage.
De nombreux travaux ont été tentés dans ce domaine, en décomposant les traits en courbes ou
en segments, puis en les associant selon des symétries détéctées, mais les résultats ne sont pas

xiii



Introduction générale

toujours convaincants. On peut, par exemple se référer aux travaux de Harmon [HKRRS81| pour
la reconnaissance de profils. Pourtant, on peut affirmer que certaines associations d’informations
relatives & ces courbes devraient étre suffisantes pour résoudre le probléme. Ce sont ces informa-
tions associatives qui sont dissimulées derriére une description simple des contours qui n’émergent
pas des algorithmes existants. En général, on étudie uniquement des relations binaires, alors que
les neurones de notre cerveau sont souvent connectés & des centaines d’autres neurones. Cette
remarque montre clairement I’ampleur du probléme de I'émergence de l’information.

Un autre exemple concerne ’émergence des informations 3D : & partir d’'un simple dessin
sur une feuille de papier, c’est-a-dire sans aucune information sur la position en profondeur des
objets de la scéne, notre perception visuelle nous permet de nous représenter la scéne en trois
dimensions. Et méme si cette représentation n’est pas exacte, elle nous permet d’avoir des indices
visuels 3D de grande qualité. Si ensuite nous devions faire un travail de reconnaissance, la mise
en correspondance sera grandement facilitée car les contraintes 3D sont telles que le résultat est
quasi-immeédiat et d’une fiabilité exceptionnelle malgré le degré d’incertitude des informations.
Comme Biederman 1’a montré avec sa théorie "Recognition by Components" [Bie85], la seule
connaissance des contours détectés dans I'image, méme entachés d’erreurs, permet 3 1’ceil humain
de reconnaitre et de localiser correctement les objets de la scéne dans la plupart des cas. De
nombreuses heuristiques ont été formulées pour reconstruire la troisiéme dimension & partir
d’une image. Parmi les heuristiques les plus intuitives, on trouve les trois suivantes :

— Si la caméra est posée sur un plan horizontal, les segments verticaux dans l'image sont
généralement verticaux dans la scéne.

— Un segment relié a deux segments verticaux est généralement horizontal. Son orientation
2D permet alors de remonter & son orientation 3D.

— Un segment & peu prés paralléle & un autre possede en général la méme orientation.

Ces heuristiques (non exhaustives ici) permettent de générer un grand nombre d’hypotheéses
sur la scéne observée. L’ensemble de ces hypothéses générent un certain nombre de contraintes
qui valident ou invalident les autres hypothéses, et en pratique il se dégage une unique repré-
sentation 3D satisfaisante. Cette solution ne peut pas étre sure puisqu’aucune information 3D
n’a été utilisée ; cependant les contraintes sur le monde réel sont tellement fortes qu’en pratique
cette description 3D de la scéne est tout & fait fiable. C’est d’ailleurs ce que nous confirme la
vision humaine, puisque sans exploiter le mouvement, en fermant un ceil, nous sommes toujours
capables de décrire la scéne en trois dimensions avec une qualité de reconnaissance exception-
nelle. Il existe donc 1a aussi, & travers cet exemple, des informations dissimulées derriére notre
description trop simpliste de la scéne, qui sont difficiles a faire émerger, et qui pourtant, si elles
étaient prises en compte, permettraient d’obtenir une description fiable en trois dimensions de
la scéne.

Ce dernier exemple place le cadre de ces travaux de thése : nous souhaitons utiliser la faisa-
bilité d’une extraction d’information 3D & partir de séquences vidéo afin d’améliorer les perfor-
mances en suivi de matériels aéroportés existants. Cette thése résulte d’une collaboration CIFRE
entre Thalés Optronique S.A et 'INRIA Rhone-Alpes.
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La convention CIFRE, une collaboration entre un industriel et un
laboratoire de recherche :

Spécialiste de l'optronique et de l'imagerie thermique, la société Thales Optronique SA
(groupe Thales) congoit et développe des systémes de désignation aéroportés (appelés Pods)
pour des "armements guidés laser" (AGL). Leader Européen pour ces équipements qui ont mon-
tré leur importance dans les récents conflits, TOSA méne une politique active de recherche et
développement afin de maintenir son avance technologique. Notamment, TOSA cherche a doter
ses futurs matériels de nouvelles fonctionnalités améliorant la précision et la portée de visée ainsi
que la facilité d’emploi de ses équipements qui sont des avantages concurrentiels essentiels dans
le domaine militaire. C’est dans ce cadre que s’inscrit ce travail de recherche.

I’INRIA Rhéne-Alpes est une des six unités de recherche de I'INRIA, localisée & Montbonnot,
prés de Grenoble. Dans ce cadre, une grande partie des travaux de recherches ont été réalisés au
sein du projet MOVI (MOdélisation, localisation, reconnaissance et interprétation en VIsion par
ordinateur), projet de recherche internationalement reconnu par ses travaux scientifiques dans
le domaine de la vision par ordinateur et ses applications. Les domaines de compétences des
membres du projet sont ceux de la vision multi-caméras (théorie, analyse numeérique, algorithmes
et systémes), de la reconstruction tridimensionnelle de points et de surfaces (par des méthodes
de stéréoscopie, reconstruction voxellique ou enveloppes visuelles), de la calibration des systémes
de vision, analyse d’images et de vidéos par leur contenu (reconnaissance et détection d’objets,
indexation), du suivi spatio-temporel d’objets et de personnes, du rendu de textures a partir de
plusieurs vues, analyse du comprtement humain (gestes sportifs, mouvement des mains), et des
méthodes statistiques pour 'apprentissage visuel.

La problématique des travaux :

Thales Optronique concoit et développe des systémes de désignation aéroportés pour des "ar-
mements guidés laser". Ces systémes d’armes ont montré leur efficacité dans les récents conflits,
en permettant de réaliser des interventions ciblées minimisant les dégats collatéraux. Cette pré-
cision est atteinte grace & ’emploi d’armements guidés par un faisceau laser éclairant la cible
durant toute la phase d’approche du missile. Ce mode opératoire requiert de la part du pilote
une charge de travail importante que ce soit avant ou pendant la mission.

Avant la mission, durant la phase de préparation de mission, la cible est sélectionnée et son
contexte est caractérisé a partir de données issues de cartes géographiques ou de reconnaissance
aérienne afin de fournir au pilote les éléments lui permettant de la reconnaitre et de 1’identifier
précisément.

Durant la mission, on distingue deux phases :

1. La phase de désignation : avant I’éclairement de la cible, le pilote doit & partir de I'image
fournie par sa caméra embarquée, reconnaitre sa cible et déterminer sa position exacte dans
I'image.

2. La phase de poursuite : la localisation de la cible étant effectuée, des "trackers" sont ini-
tialisés. Leur but est d’asservir le faisceau laser sur la cible durant le vol d’approche. Pour
réaliser cet asservissement, le laser ainsi que la caméra sont montés sur une plate-forme
gyrostabilisée possédant trois degrés de liberté en rotation. Pendant toute cette phase
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d’éclairement de la cible, le pilote doit controler et éventuellement compenser la dérive des
trackers afin d’assurer la précision de visée maximale.

L’objectif opérationnel des travaux est d’alléger la charge de travail demandée au pilote dans
les phases de vol (désignation ou tracking) qui s’effectuent dans un contexte particuliérement
stressant. Le probléme opérationnel a résoudre est double :

1. D’une part, il s’agit d’automatiser la phase de désignation manuelle afin qu’elle se réduise
& une phase de confirmation de l’identification de la cible par le pilote.

2. D’autre part, il consiste & rendre les trackers actuels plus robustes face & des effets de
perspective, notamment en présence de reliefs.

Dans ces travaux, nous nous concentrons sur le deuxiéme objectif, celui d’améliorer le suivi,
en prenant en compte de 'information 3D extraite des séquences vidéo. Le probléme est d’étre
capable de suivre la cible dans la séquence d’images en compensant le mouvement de ’avion qui
entraine des grands changements quant & la résolution de 'image et quant a ’apparence de la
cible dans 'image.

En effet, le porteur se déplace a environ 300 métres/seconde (1080 km/h), la cible apparait
dans la séquence vidéo a des résolutions trés différentes au fur et & mesure que 'avion s’en ap-
proche, d’un simple blob de quelques pixels & un objet 3D complexe. Le suivi doit tenir compte
a la fois de la trajectoire du porteur et de ce changement de résolution. Le probléme de suivi
d’un objet dont ’apparence change d’une simple région & une structure 3D compléte n’est pas
résolu & ce jour dans la littérature.

Les matériels actuels utilisent des techniques corrélatives qui présentent une assez bonne
robustesse sur de faibles intervalles de temps et se prétent aisément & une implémentation en
temps-réel vidéo. Néanmoins, ces techniques présentent des dérives sur des intervalles de temps
plus ou moins longs lorsque la scéne contient des éléments de reliefs (comme des batiments)
importants ou de forts effets de perspective (en visée rasante par exemple).

Contributions

Nos contributions se placent dans le contexte de ’amélioration des algorithmes de poursuite
existants, notamment en prenant en compte 'information 3D de la scéne. Pour cela, nous nous
placons dans un cadre bayésien, et formulons le suivi de maniére probabiliste, au moyen d’un
filtre particulaire. Nous avons mis en place trois algorithmes :

1. Le premier algorithme est basé sur des histogrammes de niveaux de gris, que ’on combine
a un filtrage particulaire; c’est un suivi purement 2D dans le sens ol aucune information
3D réelle de la scéne est utilisée.

2. Le second algorithme est basé sur des modeéles géométriques (qui peuvent étre 2D ou 3D),
que 'on combine & un filtrage particulaire. Nous ajoutons une étape supplémentaire au
filtrage particulaire classique, nous permettant de changer de modéle lorsque 1’algorithme
le juge nécessaire.

3. Le dernier algorithme combine les deux précédents; 'intégration d’histogrammes de ni-
veaux de gris et de comparaison de contours de modéles géométriques dans un filtrage
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particulaire permet non seulement de rendre le suivi d’objets plus robuste, mais aussi de
prendre en compte de 'information 3D réelle de la scéne observée.

Plan de la thése

Nous présentons au chapitre 1 les notions de base utilisées dans la thése : les différents types
de caméra, la géométrie épipolaire, I’estimation du mouvement de la caméra, des méthodes clas-
siques d’optimisation utiles pour la compréhension de ’ensemble des travaux.

Le chapitre 2 traite du probléme du suivi d’objets. Un état de ’art sur les différentes mé-
thodes existantes met en évidence les enjeux et les difficultés de ces notions.

Le chapitre 3 présente la théorie du filtrage. Le filtrage linéaire, basé sur des hypothéses
simples, permet de comprendre les bases. Nous décrivons en détail quelques filtres linéaires avant
de présenter les filtres non linéaires, qui permettent de résoudre le probléme du filtrage dans un
cadre beaucoup plus général.

Le chapitre 4 présente nos contributions : trois algorithmes de suivi d’objet sont présentés.
Nous nous plagons dans un cadre probabiliste (le filtrage particulaire), ce qui nous permet d’da-
voir une grande flexibilité concernant le choix de la modélisation de l’ensemble des parameétres
nécéssaires au Suivi.

Les chapitres 5 et 6 analysent les performances des algorithmes développés et présentent
I’ensemble des résultats obtenus. Le chapitre 5 se focalise sur la validation de I’algorithme de
suivi d’objets basé sur des histogrammes de niveaux de gris. Le chapitre 6 quant & lui présente
un protocole détaillé pour I’évaluation qualitative et quantitative de I’algorithme de suivi basé
sur des modeles géométriques.

Enfin, les conclusions sur ce travail de thése ainsi que les perspectives en termes d’amélioration
des travaux existants ou d’applications supplémentaires sont présentées au chapitre 7.
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Chapitre 1

Notions de base

Sommaire
1.1 Conventions et notations . . . . . . . ... ... 0. 1
1.2 La décomposition en valeurs singuliéres . . . . . . ... ... ..... 2
1.2.1 Définition . . . . . . . oL 2
1.2.2 Reésolution d’un systéme linéaire au moindre carrés . . . . . . .. .. .. 2
1.2.3 Applications . . . . ... 3
1.3 Meéthodes d’estimation/optimisation robustes . ... ......... 3
1.4 Modélesde caméra . . .. . .. .. o o i v v v uennneeeaeean 5
1.4.1 Le modele perspectif (ou sténopé) . . . . ... . ... ... ... .. 5
142 Lemodéleaffine . .. ... ... .. ... 6
1.5 La géométrie épipolaire . . . . . . v v v i i i v i i e e e e e 7
1.5.1 La matrice fondamentale . . .. .. .. .. ... ... ... ... ... 8
1.5.2 La matrice essentielle . . . . . . . . .. ... 10
1.5.3 Cas de scénes planes : homographie . . ... ... ... .. ....... 11
1.6 L’estimation du mouvement de lacaméra . . . . .. ... ... .... 11
1.6.1 Les méthodes classiques . . . . . . . . . . . . ... ... 11
1.6.2 Une méthode pour des scénes planes . . . . . . . .. .. ... ...... 12

1.1 Conventions et notations

Tout au long de cette thése, les coordonnées homogénes sont utilisées pour décrire les entités
géométriques : les points, droites et toute transformation de I’espace sont représentés par des
vecteurs ou des matrices définis & un facteur multiplicatif non nul prés. Cette relation d’égalité
& un facteur prés est notée ~.

Les vecteurs sont représentés par des caractéres gras, par exemple q. La notation q représente
un vecteur colonne; un vecteur ligne est représenté par q, ott 7 désigne la transposition. Les
matrices sont représentées par des majuscules, en caractéres sans sérif, comme A. La transposée
et 'inverse d’une matrice sont notées PT et P~1.

Les points 2D sont notés en minuscules q, et les points 3D en majuscules Q. De maniére
générale, les coordonnées d'un vecteur sont notées avec le méme caractére, en italique, et un
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indice indiquant sa position. Ainsi @; indique la “™¢

coordonnée du vecteur Q.
Les matrices de projection sont notées P, ou P; pour désigner la matrice de projection de
I’image 1.

Le produit scalaire de deux vecteurs a et b de longueur n est noté a’b. Le symbole A est
Iopérateur du produit vectoriel de deux vecteurs de longueur 3. Le vecteur ¢ = a A b est ortho-
gonal & a et b.

Dans cette thése, nous travaillons avec différents espaces géométriques. L’espace Euclidien
est celui qui nous entoure, dans lequel les transformations sont rigides et les grandeurs exprimées
dans une unité de mesure. Par conséquent, nous utiliserons tout au long du manuscrit les distances
suivantes :

— La distance point/point correspond a la longueur du segment reliant ces deux points. En

dimension 3 et en utilisant les coordonnées homogeénes, cela s’écrit :

P
dist(P, Q) =I| - - Q% [&

— La distance point/plan correspond a la distance entre le point et le projeté ortogonal de ce
point sur le plan. La distance signée d’un point Q & un plan II s’écrit :

_1ILQy +11Q, + 13Q5 + 114Qy

dist(Q,II) =
Q.0 QVIE BT

1.2 La décomposition en valeurs singuliéres

1.2.1 Définition

La décomposition en valeurs singuliéres d’une matrice (appelée « Singular Value Decomposi-
tion » en anglais, et couramment notée SVD) est un outil qui permet d’obtenir la solution d’un
systéme linéraire.

Si A est une matrice de dimension (m,n), A peut étre factorisée sous la forme :
T
A= UgnmBmmVnn

avec U matrice orthogonale de dimension (m,n) (UTU = I), VT matrice ortogonale de dimension
(n,n) (VTV = 1) et D matrice diagonale dont les coefficients (tous positifs ou nuls) correspondent
aux valeurs singuliéres de A. Le rang de A est égal au nombre de valeurs singuliéres non nulles.

1.2.2 Reésolution d’un systéme linéaire au moindre carrés

Considérons la résolution aux moindres carrés d’un systéme linéaire et homogéne
. A 2
min (| Ax )

11 faut éviter la solution triviale x = 0. Cela se fait en imposant une contrainte sur la norme
de la solution : || x ||2= 1 La solution de ce probléme de minimisation contrainte est simple : il
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suffit de décomposer en valeurs singuliéres la matrice A. Soit A = UDVT. La solution du systéme
est alors donnée par :

x* =v,
ou v, est la derniére colonne de de V. Notons que la contrainte || x ||= 1 est satisfaite par
I'orthogonalité de la matrice V.

1.2.3 Applications

Les applications en vision par ordinateur utilisant cette technique sont nombreuses; parmi
les plus classiques, on trouve :

— le calibrage

— la détermination de la matrice fondamentale & partir de correspondances de points

— D’estimation du mouvement

1.3 Méthodes d’estimation/optimisation robustes

Ce paragraphe a pour objectif de présenter un rapide état de l'art des méthodes robustes
d’estimation et d’optimisation utilisées en vision par ordinateur. Les problémes classiques en
vision par ordinateur qui requiérent 'utilisation de ce type de méthodes sont le calcul de pose,
le suivi dans une séquence, I’ajustement de faisceaux pour recontruire une scéne 3D...

De maniére générale, on dit qu'une méthode est robuste si elle conserve ses propriétés malgré
les incertitudes sur le modéle, les erreurs de mesures ou tout autre changement de ’environ-
nement. Les caméras fournissent des informations bas niveau d’une grande richesse de la scéne
observée, mais en pratique il est trés souvent difficile d’en extraire l'information haut niveau
pertinente pour l'application visée. A partir des informations fournies par une caméra et du
processus de formation des images (modéle de caméra), il est possible d’estimer les paramétres
recherchés. Ces parameétres peuvent étre, selon les applications en vision par ordinateur, une in-
formation de profondeur (une information 3D sur la scéne), la position de la caméra par rapport
a la scéne (encore appelée pose de la caméra), le mouvement de la caméra ou d’objets dans la
scéne, etc.

Des modéles mathématiques (comme la géométrie projective) permettent en théorie de fournir
un cadre adapté a la modélisation de la géométrie de I’environnement ou du processus d’acqui-
sition des caméras. Cependant, dés que 1’on se confronte & des images réelles, la modélisation
devient souvent inexacte, et des algorithmes robustes sont souvent nécessaires. D’autre part, des
changements d’illumination de la scéne ou encore des occultations sont souvent & l’origine de
mesures abbérantes, que l’on appelera par la suite les erreurs grossiéres (en anglais, les « out-
liers »).

Pour résoudre le probléme posé compte tenu des erreurs grossiéres et de ’'inexactitude du mo-
déle théorique, on trouve deux types d’approches. Le premier permet de résoudre simultanément
le probléme de la détection des outliers et de ’estimation. Les algorithmes utilisés classiquement
sont les suivants : LMedS (Least Median Square) et LTS (Least Trimmed Squares) [RL87], les
M-estimateurs, L-estimateurs ou R-estimateurs [Hub81|. Le second type d’approche consiste a
détecter les outliers, avant de procéder a l’estimation de paramétres. Parmi ces approches on
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trouve la transformée de Hough [Hou62| et ’algorithme RANSAC (Random Sample Consensus)
[FBS81].

Les M- R- et L-estimateurs

Ce sont des estimateurs proposés dans la statistique robuste pour compenser des erreurs
grossiéres. Le principe des L-estimateurs est d’omettre une proportion « des plus petites valeurs,
et une autre proportion « dse plus grandes, puis de calculer la moyene de ’ensemble des valeurs
restantes.

Les M-estimateurs minimisent des fonctions objectives plus générales que I’habituelle somme
des carrés des résidus associée a la moyenne d'un échantillon. Plutét que de prendre le carré de
I'écart entre chaque observation Y et l'estimateur e, on utilise une fonction p(Y,e) et former la
fonction objective en faisant la somme sur tout I'échantillon Y ; p(Y;, e). Souvent, la fonction
p(Y,e) ne dépend que de Y et de e qu’a travers Y — e.

Enfin, les R-estimateurs ne s’appuie plus sur des relations linéaires mais tient compte du
classement des écarts. Pour plus de détails sur ces estimateurs robustes, on peut se référer au
document [Jol06].

La transformée de Hough

La transformée de Hough est une méthode de vote trés robuste. Elle repose sur la discré-
tisation de l'espace des paramétres, et a chaque hypercube (de espace d’état) est associé un
acccumulateur. L’algorithme fonctionne ensuite de la maniére suivante : pour un jeu de données
de taille minimale, on estime les paramétres recherchés et on incrémente I’accumulateur de 1’hy-
percube correspondant. Puis on recommence avec un autre jeu de données jusqu’a considérer
I’ensemble des combinaisons possibles des données disponibles. L’accumulateur qui a recu le plus
de vote correspond alors & la meilleure estimation des parameétres.

Cette méthode est tout a fait adaptée aux problémes qui ont un grand nombre de données
par rapport au nombre de paramétres & estimer. Si les données ne sont pas en nombre suffisant,
aucun accumulateur n’est prépondérant. Ceci dit, cette transformée est trés robuste puisqu’elle
effectue une recherche exhaustive et globale sur ’ensemble des données.

L’algorithme RANSAC

La méthode RANSAC (en anglais « Random Sample Concensus ») est également une procé-
dure de vote, mais a la différence de la méthode précédente, c’est ue méthode probabiliste. Elle
a été proposée pour réduire les temps de calcul des procédures de votes classiques. L’algorithme
consiste & estimer les paramétres recherchés avec le minimum de données nécéssaires. Ces donnés
nécéssaires sont tirées aléatoirement dans ’ensemble des données. On compte ensuite le nombre
de mesures compatibles avec le modeéle déduit : c’est I’ensemble des consensus. On réitére ces
étapes de tirage au sort et de dénombrement des mesures compatibles, et on retient finalement
le modéle qui maximise l’ensemble des consensus.

Il y a quelques paramétres 4 regler pour le bon fontionnement de ’algorithme : tout d’abord, il
faut connaitre le nombre de tirages au sort a effectuer pour étre sur (avec une certaine probabilité)

de trouver le meilleur ensemble de paramétres. En appelant w la probablité que nimporte quelle
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mesure soit compatible avec le modéle cherché, k£ le nombre de tirages & réaliser, m le nombre
de mesures nécéssaires pour estimer les paramétres cherchés et p la probabilité qu’au moins un
ensemble de mesures soit sans erreur, on a alors (1 — w™) la probabilité qu’aucun ensemble de
m mesures soit compatible avec les modéle. On en déduis alors que

(1—w™r=1-p
Finalement, le nombre de tirages au sort a effectuer est :

_ _log(1 —p)
log(1 —w™)

Cet algorithme est robuste aux erreurs grossiéres, et a été comparé & d’autres estimateurs.
On peut se référer a travaux de Meer [MMKR91| et aux travaux de Lan [Lan97] pour plus de
détails sur les différents estimateurs robustes.

1.4 Modéles de caméra

La caméra est ’outil qui fait le lien entre le monde 3D et son image 2D. L’utilisation de la
géométrie projective permet d’écrire de maniére simple, sous une forme algébrique, cette relation
qui existe entre ces deux espaces. Ce paragraphe a pour but de présenter les outils existant en
vision par ordinateur pour extraire les informations utiles dans une image. A partir d'un modeéle
de caméra simple, il est possible de remonter a la reconstruction 3D de la scéne grace a la géo-
métrie projective : nous détaillerons ces étapes.

Les modéles de caméra sont des opérateurs géométriques basés sur le principe du modéle
sténopé. Selon les hypothéses qu’il est possible de faire sur ce modéle on distingue différents
types de caméra : la caméra perspective et la caméra affine.

1.4.1 Le modéle perspectif (ou sténopé)

Sur le plan géométrique, on peut décrire ce modéle par un centre de projection (encore appelé
centre optique) et un plan image. Un point 3D de la scéne est projeté le long du rayon qui le
lie avec le centre de projection ; l'intersection de ce rayon (encore appelé rayon de projection ou
ligne de vue) avec le plan image est appelée point image.

La droite qui passe par le centre de projection et qui est perpendiculaire au plan image est
appelée axe optique. Le point d’intersection de 1’axe optique et du plan image est le point prin-
cipal. Toutes ces définitions et notations sont représentées sur la figure 1.1.

La matrice de projection P représente la transformation projective du monde 3D vers le
monde 2D. L’équation de projection est donnée par :

q~PQ

On peut, en décomposant la matrice P, faire apparaitre le lien entre la matrice de projection
et les grandeurs physiques qui caractérisent la caméra. Cette décomposition se fait en paramétres
intrinséques (encore appelés paramétres internes) et paramétres extrinséques (ou paramétres ex-
ternes). Les paramétres intrinséques représentent les caractéristiques internes de la caméra, qui
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X
X
-
Centre =]
optique Eoint Axe optique
principal
Plan image Scéne 3D

Fi1G. 1.1 — Le modéle de caméra sténopé

sont invariantes a sa position. Ce sont la distance focale (exprimée en pixels) et les coordonnées
du point principal. Les paramétres extrinséques représentent la position et ’orientation de la
caméra par rapport au monde réel.

La décomposition de P conduit & ’équation suivante :

P~ K(Rt)

Dans cette équation, K est une matrice triangulaire supérieure qui modélise les paramétres
internes de la caméra, et R et t représentent respectivement la rotation et la translation de la
caméra par rapport au monde réel (encore appelé la pose de la caméra).

1.4.2 Le modéle affine

Une caméra affine est une caméra dont la matrice de projection est une transformation affine,
c’est-a-dire de la forme suivante :
Pas P2
P ~ T

Une condition nécéssaire et suffisante pour qu’une caméra soit affine est que son centre op-
tique soit & 'infini. Avec ce modéle, les concepts d’axe optique et de point principal n’ont plus
aucun sens. Toutes les droites sont paralléles et perpendiculaires au plan image. Notons que
dans le cas des caméras orthographiques, qui sont une sous-famille des caméras affines, toutes
les droites perpendiculaires au plan image passent par le centre de projection.

Le fonctionnement d’une caméra affine est équivalent & une projection paralléle & un facteur
d’échelle prés. Si on considére que le monde est localement plat [Fau85|, ce modeéle est une
approximation utile dans de nombreux cas pratiques. Comme toute transformation affine, la
caméra affine préserve le parallélisme.
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1.5 La géométrie épipolaire

On parle de géométrie épipolaire lorsque 1’on considére deux images prises avec une caméra
sous deux points de vue différents. Considérons M un point de la scéne 3D considérée, et my
et mo les projections de ce point M dans les deux images. On notera C; et Cs les centres de
projection de la caméra pour chacune des images. Par géométrie, on sait que la position du point
M se trouve a 'intersection des rayons optiques le liant respectivement & m; et & mo. Toutes
ces notations sont reprises sur la figure 1.2. Théoriquement, il est donc possible de reconstituer,
& partir des seules images en 2D, la réalité 3D. L’ensemble formé par les trois points M, m; et
my et par les droites qui les relient définit ce que ’on appelle la contrainte épipolaire. I’ objectif
de la géométrie épipolaire est non seulement de reconstruire la troisiéme dimension a partir des
images, mais surtout d’effectuer I’appariement des points dans chacune des deux images.

Ligne épipolaire Ligne épipolaire

Plan épipolaire

cl U : 2

épipoles

Fi1G. 1.2 — La géométrie épipolaire

Le plan passant par le point M de la scéne et ses deux projections m; et my est appelé
plan épipolaire. Ce plan coupe les deux plans image en deux droites, les droites épipolaires, que
I’'on note respectivement 1; et 1. La configuration est parfaitement symétrique : le point dans
la premiére image qui correspond a un point ms dans la deuxiéme image se trouve sur la droite
épipolaire associée 1.

La géométrie épipolaire facilite la recherche de correspondants d’une image a l'autre. En ef-
fet, considérons le cas ou on cherche le correspondant d’un point m} qui se trouve sur la droite
épipolaire 1; associée & my. On peut observer que le plan épipolaire, ainsi que les deux droites
épipolaires, sont les mémes que ceux associés & m;. On peut en conclure que toutes les paires
formées d’un point sur 1; et d’un autre sur 1, sont des correspondances possibles.

Lorsque le point m) ne se trouve plus sur la droite épipolaire 1y, cela donne lieu & un nouveau
plan épipolaire. Par construction, ces deux plans épipolaires contiennent la ligne qui joint les
deux centres de projection : la ligne de base. En répétant cette construction un grand nombre
de fois, on produit un faisceau de plans épipolaires, auquel correspondent les deux faisceaux de
droites épipolaires. Les bases de ces deux faisceaux de droites épipolaires sont deux points, les
épipoles, notés e; et es.
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Remarquons qu’on peut voir ’épipole e; comme l'image du centre de projection de la
deuxiéme caméra Cs ; et réciproquement es est I'image de Cj.

1.5.1 La matrice fondamentale

La matrice fondamentale est un concept clé pour toutes les questions touchant & ’emploi
d’images non calibrées prises de points de vue différents. Elle contient toute 'information géomé-
trique disponible. Elle représente lagéométrie épipolaire de deux vues non calibrées. Elle constitue
une reconstruction implicite des deux caméras. Cela se traduit par des contraintes sur des cor-
respondances de points, c’est-a-dire des points images provenant d’'un méme point 3D. Ainsi, si
m; et mo sont les projections d'un méme point 3D M, la matrice fondamentale, que 1’on note
F, satisfait la relation :

m3Fm; =0

La matrice fondamentale est représentée par une matrice 3x3 de rang 2; elle est définie & un
facteur d’échelle et ne dépend que des paramétres intrinséques et des paramétres extrinséques de
la caméra.

Dans la littérature, on trouve différentes méthodes pour le calcul de la matrice fondamentale.
Parmi elles, ’algorithme de Longuet-Higgins (souvent appelé algorithme des 8 points) amélioré
par Hartley en 1995, des algorithmes robuste (de type RANSAC par exemple) ou encore des
méthodes non linéaires.

Méthode linéaire : la méthode des 8 points

Longuet-Higgins [LH81| propose de reconstruire la géométrie épipolaire en estimant la ma-
trice fondamentale & partir de 8 correspondances de points et sans information sur les parameétres
intrinséques ou extrinseéques de la caméra.

Chaque correspondance de point fournit une équation linéaire homogéne sur F :
mgle =0

Les coordonnées utilisées ici sont des coordonnées homogénes; on a donc mi3 = mg3 = 1.
Cette équation peut s’écrire sous une forme linéaire de la maniére suivante :

a’X =0
ou a= (m11m21,m11m22, mjj, MjoiMog, M121Mo9, M9, M2y, M9, 1)

et X = (Fi1, Fio, F13, For1, oo, Foz, F31, 32, F33)

Cette équation est valable pour chaque paire de points en correspondance. Ainsi pour n
couples de points, on obtient le systéme linéaire suivant :

AX =0 (1.1)

ou A est une matrice n x 9, et X est le vecteur dont les composantes sont les 9 éléments de la
matrice fondamentale.
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Etant donné I’ensemble des correspondances de points :

1. Construire le systéme homogeéne AX = 0 ol A est une matrice
n x 9, et résoudre le systéme linéaire en utilisant la SVD (voir 1.2
pour plus de détails); on a donc A = UDVT

2. Affecter 0 a la valeur singuliére la plus petite : soit D, la matrice
ainsi corrigée
3. La matrice F corrigée est alors égale & Fc = UD.VT ce qui est

la matrice singuliére la plus proche de F au sens de la norme de
Frobenius

F1G. 1.3 — Algorithme des 8 points.

A cause du bruit dans les données, il n’y a en général pas de solution exacte pour 1’équation
(1.1); on résoud donc le systéme aux moindres carrés, c’est-a-dire que ’on cherche X tel que :

X = argmin |[AX|> sous la contrainte || X|| =1
X

En utilisant la contrainte que le rang de F doit étre égal & 2, on détermine la solution au
probléme ; ce sont les étapes 3,4 et 5 de l'algorithme décrit sur la figure 1.3.

Le systéme (1.1) est un systéme d’équation linéaire et homogéne. De maniére générale, s'il
n’y a pas de bruit sur les données, en présence de m inconnues, il y a une solution unique (&
léchelle pres) sil’on dispose de m —1 équations. Dans notre cas, chaque correspondance de points
fournit une équation : il suffit donc de 8 correspondances de points pour estimer la géométrie
épipolaire. C’est d’ailleurs pour cela que ’algorithme est aussi appelé méthode des 8 points dans
la littérature. Il est résumé sur la figure 1.3.

L’encapsulation de ce dernier algorithme en utilisant la méthode RANSAC permet de recher-
cher une solution avec le minimum de correspondances de points. Les autres correspondances de
points disponibles permettent ensuite de confirmer cette premiére estimation. Si un consensus
est obtenu, ’estimation est retenue. Pour plus de détails sur ce type de méthode, on peut se
référer a la section 1.3 (page 4).

L’intérét d’utiliser RANSAC pour le calcul de la matrice fondamentale est que 1’algorithme
est robuste aux erreurs d’appariement, contrairement & l’algorithme proposé ci dessus. Hartley
[Har97] a proposé un algorithme en normalisant les points avant ’estimation robuste de F'.

Méthode non linéaire

On peut également estimer la matrice fondamentale par des méthodes non linéaires; par
exemple, une solution consiste & minimiser la somme des carrés des distances d’un point & la
droite épipolaire qui est censée passer par ce point. En effet 1’équation m{F msy = 0 exprime que
le point my se trouve sur la droite épipolaire 1o dont les parameétres sont donnés par ’expression :

Iy Fiir Fi2 Fi3 my
Iy | = Far Fao F23 myo
I3 F31 F3 Fs3 1
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ou, qui s’écrit plus simplement

12 = le
La distance d’un point ms a cette droite est donnée par ’expression suivante :

| mJ 1, |
\/ 13, +13,

On veut minimiser la somme des carrés de ces distances d. En pratique, Luong et Faugeras
[LF96] ont proposé de considérer simultanément la distance de mg a la droite Fmy; et la distance
de m; a la droite FTmy, afin de réduire les différences entre la géométrie épipolaire gauche-droite
et la géométrie epipolaire droite-gauche. Pour n correspondances de points, il faut minimiser le
critére suivant :

. (mJ Fmy ) (xn; Frng)*
e [Z ((le)% + (le)%> i Z <(FTm2)% + (Fng)%>]

% %

d(mg, 12) =

Cette minimisation implique 1'utilisation de techniques d’optimisation non linéaires telles que
Newton, Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt. On peut se référer au document [PFTV93|
pour les détails de ces méthodes.

1.5.2 La matrice essentielle

Comme on vient de 'expliquer, la matrice F est estimée en utilisant les coordonnées pixels
des images; elle dépend des paramétres intrinséques et extrinseques de la caméra. Lorsque la
caméra est calibrée et que ’on utilise les coordonnées images normalisées, la géométrie épipolaire
est décrite par la matrice essentielle E [HM93].

Cette matrice est définie comme une fonction du mouvement existant entre les deux cameéras;
en notant R la matrice de rotation entre les deux caméras, et t la translation, la matrice essentielle
peut s’écrire :

E= [t]XR = R[RTt]x

En utilisant la matrice essentielle, on peut montrer que 1’équation de la droite épipolaire qui,
a un point de I'image gauche m; fait correspondre une droite de I'image de droite my, s’écrit :

miEm; =0
On peut en déduire une autre expression de E, trés utilisée en pratique :
E=KTFK

On peut se reporter au livre de Hartley et Zisserman [HZ00] pour les détails et les démons-
trations.
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1.5.3 Cas de scénes planes : homographie

Deux images provenant de la vue d’une scéne plane depuis des points de vue différents sont
liés par une transformation appelée homographie. Si x; est un point de la premiére image et xo
son correspondant dans la deuxiéme image, la relation liant ces points & I'homographie s’écrit :

x1 ~ Hppxo

Si la scéne est plane, on peut montrer que les projections x; et xo d’un point X situé sur
le plan sont reliés par une homographie qui dépend uniquement des positions relatives des deux
centres de projection. De plus, cette homographie est reliée aux paramétres géométriques par la
relation suivante :

H=dR +tn

ol n est le vecteur normal au plan, d est la distance & ’origine du systéme de coordonnées de la
premiére caméra et t est la translation entre les deux centres de projection des caméras. Pour la
démonstration de ce résultat, on peut se référer aux travaux de Faugeras [FL88|.

1.6 L’estimation du mouvement de la caméra

De nombreux travaux traitent de ’estimation du mouvement dans une séquence d’images.
L’expression « estimation du mouvement » est ambigué, et parfois mal employée. Il faut distin-
guer ’estimation du mouvement apparent, c’est-a-dire le mouvement des objets dans les images,
du mouvement réel des objets dans la scéne 3D et/ou de celui de la caméra dans la scéne réelle.

Nous nous placons dans le cas ol on cherche & estimer le mouvement d’'une caméra mobile
dans une scéne 3D. Plusieurs méthodes existent et nous allons les détailler dans les prochains
paragraphes.

1.6.1 Les méthodes classiques

Il est possible, a partir de la matrice fondamentale, de reconstruire la 3D & une homographie
prés. Si on connait le calibrage de la caméra, on peut reconstruire la scéne 3D & une similitude
de ’espace prés.

Considérons deux images m; et mo et supposons la matrice essentielle connnue. D’autre
part, supposons que la matrice de projection de la premiére image s’écrit P; = K(I | 0). Pour
calculer Py, il est nécessaire de décomposer E en valeur singuliére. Cette décomposition permet
de remonter ensuite & la translation, puis a la rotation de la matrice P». Il y a quatres solutions.
Si E = Udiag(1,1,0)VT, ces solutions s’écrivent [HZ00] :

Po=[UWVT |Us]  Py=[UWVT|-Us] Py=[UWTVT|U3] Py=[UWTVT|—-U;3]

0 -1 0
ou W est la matrice W = 1 0 O
0 0 1

La différence entre les deux premiéres solutions est la direction du vecteur translation qui
est inversée. Les solutions 1 et 3 correspondent & des solutions « twistées ». Parmi les quatre
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FiG. 1.4 — Les 4 solutions pour la reconstruction & partir de la matrice essentielle E : chaque
dessin représente un point 3D et les deux lignes de vues. Entre les colonnes droites et gauche, il
y a une symétrie par rapport & ’axe AB ; entre les lignes du haut et du bas, la caméra B tourne
de 180 degrés par rapport a la ligne de base AB. Des 4 configurations, une seule permet & un
point 3D d’étre devant les deux caméras.

solutions, une seule permet en général & un point 3D de la scéne d’étre vu par les deux caméras.
Il faut donc tester chacune des configurations pour déterminer la bonne solution.

Le schéma général pour estimer le mouvement de la caméra & I’aide de la géométrie épipolaire
est le suivant : La premiére étape est celle de la mise en correspondance des images avec une
méthode non contrainte par la géométrie épipolaire (KLT par exemple). En général, le résultat
de cette étape est infesté d’erreurs grossiéres. A partir de cette mise en correspondance, on
estime de maniére robuste la géométrie épipolaire. L’estimation robuste (de type RANSAC)
permet de gérer les erreurs de bruits et les erreurs grossiéres de maniére efficace. A ce point,
on a donc estimé la matrice fondamentale F. Si on veut une estimation plus précise, on peut
effectuer une mise en correspondance plus fine, ¢’est-a-dire sur des points image non pertinents,
en utilisant la géomeétrie épipolaire. Puis on réestime la géométrie épipolaire avec l’ensemble des
correspondances de points obtenues. Puis, & partir de F estimée et K la matrice de calibration
connue, on calcule la matrice essentielle E en utilisant la relation E = KTFK. Il ne reste plus qu’a
extraire le mouvement ; pour cela, on teste chacune des 4 solutions précédentes pour ne conserver
que la bonne. L’algorithme est résumé sur la figure 1.5 ci-dessous.

1.6.2 Une méthode pour des scénes planes

Lorsque l'on se place dans le cas ou les images acquises sont des images aériennes, le rapport
entre la taille des objets 3D de la scéne et la distance de la caméra & la scéne est trés faible.
L’algorithme général et décrit 1.5 ne peut plus s’appliquer. Il faut donc trouver un autre moyen
pour estimer le mouvement de la caméra & partir des données images.

Nous faisons I’hypothése suivante : puisque 'on considére des images aériennes, on est loin
des objets et a priori il devrait y avoir un plan dominant dans les images. Ce plan dominant
peut étre le plan du sol, ou des toits si I’avion survole une zone urbaine. Cette hypothése s’avére
réaliste dans les cas que nous avons traités.
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1. Mise en correspondance des images sans contrainte épi-
polaire (KLT)

2. Estimation robuste (RANSAC) de la géométrie épipo-
laire

3. (Optionnelle) Mise en correspondance plus fine
4. Calcul de E a partir de F et K : E = KTFK

5. Extraction du mouvement & partir de E

F1G. 1.5 — Un schéma général pour l'estimation du mouvement & partir de la géométrie épipolaire

On suppose donc que la calibration intrinséque de la caméra est connue et que 'on a un
plan dominant dans la scéne, le plus souvent ce plan correspond au plan du sol. A partir de
correspondances de points dans les images, on estime de maniére robuste I’homographie. La mise
en correspondance des points se fait de la méme maniére que précédemment (en utilisant KLT),
et 'homographie est calculée avec un algorithme robuste (RANSAC). L’homographie calculée,
que l’on notera par la suite H, peut également s’écrire comme une fonction des paramétres du
mouvement ; elle s’écrit comme la somme d’une matrice de rotation et d’'une matrice de rang 1

[FL88] :

H:R+gﬂ (1.2)

ol t est la translation de la caméra entre les deux vues, d la distance entre le premier centre
de projection et le plan dominant, et n le vecteur normal au plan.

L’équation (1.2) a en général 9 solutions différentes. Si H a une valeur singuliére de multi-
plicité double, il n’y a plus que 4 solutions au probléme. Enfin, le probléme est partiellement
indéterminé si une des valeurs singuliéres de H est de multiplicité 3.

Pour trouver les solutions au probléme, on fait une décomposition en valeurs singuliéres de
H : on peut toujours décomposer H sous la forme H = UDVT. On classe les valeurs singuliéres d;

de la matrice D par ordre décroissant, on a donc dy > dy > ds.

En utilisant cette décomposition, on obtient une nouvelle équation :

t/
D:W+JdT (1.3)
Notons que R, t et n sont reliés & R, t’ et n’ par les relations
R = sURVT
t = Ut
n = Vn’
d = sd
s = detUdetV

13
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On remarque que R’ est une rotation : son déterminant vaut 1, et le produit de R’ et de sa
transposée vaut l'identité |. D’autre part, en utilisant la base canonique, et en écrivant n’ sur
cette base, on obtient la relation :

/
n = nje; + nges + ngeg

En utilisant ces relations, I’équation (1.3) nous fournit 3 équations; pour i valant 1,2 ou 3,
on a I’équation :
diei = d/R/ei + t/ni
On impose que la norme de n vaut 1, et que V est orthogonal ; n’ est donc aussi de norme 1,
ce qui s’exprime par la relation Z§=1 n? = 1. En éliminant t’ on obtient finalement :

d/R/(nje; — n;ej) = dinje; — djniej pour i 75]
Comme R’ préserve la norme des vecteurs, on en tire 3 équations

(d? — d3)n3 + (d* —d3)ng = 0
(@ — &2+ (@2 - E)nd = 0
(@~ d)mi+ (@ —d)ni = 0

On peut voir ce systéme d’équations comme un systéme linéaire en les inconnues nq, ns et
n3. Comme la solution ne peut pas étre nulle, le déterminant doit étre nul, ce qui s’écrit :

(4 — d)(d* - dB)(@* — i) = 0

Il faut considérer différents cas, selon ’ordre de multiplicité des valeurs singuliéres de D :
1. di # do # d3 et donc d' = +d»

2. dy =dy #ds oudy #dy = dis, et d = +ds

3. di =dy=d3etd =+dy

11 faut également distinguer pour I’étude les cas ou d’ est positif ou négatif. La synthése des
différents cas est présentée sur la figure 1.6.

En pratique, on n’a aucun moyen de connaitre le signe de d’ a priori. On peut donc conclure
sur le nombre de solutions au probléme de la maniére suivante : il y a 8 solutions lorsque les
valeurs singuliéres sont distinctes, 4 solutions lorsque deux valeurs singuliéres sont égales, et une
indétermination lorsque les trois sont égales. Mais seules deux solutions parmi les 8 sont valides
en terme d’interprétation physique des résultats.

On peut se reporter aux travaux de Faugeras et Lustman [FL88| pour les détails et les dé-
monstrations de ces résultats.

Comme on vient de le voir, souvent deux solutions satisfont au probléme. Comment alors
trouver la bonne solution ? Si 'on dispose d’informations supplémentaires, la normale au plan
par exemple, I'une des deux solutions peut étre éliminée. Sinon, on peut envisager les solutions
suivantes :

— Utiliser une troisiéme image

— Si un deuxiéme plan est présent dans 'image, on peut procéder de la méme maniére, et

choisir la solution commune aux deux paires.
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— Utiliser des relations géométriques des images que l'on connait (deux droites orthogonales
par exemple)
— Tester chacune des deux solutions pour ne conserver que la bonne!

L’algorithme d’estimation des paramétres de mouvement & partir d’'un plan de référence est
résumé sur la figure 1.6.
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1. Mise en correspondance des images sans contrainte épipolaire (KLT)
2. Estimation robuste (RANSAC) de I'homographie H

3. Décomposition en valeurs singuliéres de H sous la forme H = UDVT
4.

En fonction des valeurs singuliéres de D
-sid >0
— sidy # dy # ds et donc d’ = ds : on a une solution R’ et t’

*Sidlzdg#dgoudl;ﬁdQZdlg,etd,:dg

R =1
n
t = (di—ds)| O
ng

—Sidlzdgzdgetd/:dg

on a une rotation pure; la normale n’est pas définie

R =17
t' =0
—-sid <0

— sl dy # dy # d3 et donc d' = —ds

R’ est une symmeétrie
ny

t' = (di+d3s)| O
ns

— sidy #dy # dsz et donc d' = —ds

-1 0 O
R = 0 -1 0
0 0 1
t = (dg + dl)n’
- Sid1:d2:d3 etd/:—dQ
R’ est une symeétrie d’axe n’
R = —I+2nn7
t' = —2d'n’

5. Eliminer la (les) mauvaise(s) solution(s)

F1a. 1.6 — Un schéma général pour l’estimation du mouvement & partir d’un plan de référence
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Chapitre 2

Le suivi d’objets dans une séquence
d’images
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2.1 Généralités

2.1.1 Qu’est-ce que le suivi?

Dans tout systéme biologique de vision, la capacité d’analyse des images est trés développée
parce qu’elle s’avére étre d’une importance capitale dans de nombreuses situations, comme par
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exemple la chasse ou la communication. Dans le cas de la vision humaine, le traitement du signal
effectué a la fois par les cellules nerveuses de la rétine et par le reste du cerveau permet d’extraire
de l'image reconstituée sur la rétine une quantité d’information gigantesque, traitée en temps
réel. Lorsque ’on veut suivre un objet, le cerveau effectue différentes téches : la reconnaissance
de 'objet en question, l'estimation de son mouvement . ... L’idée de la vision par ordinateur est
de construire un systéme capable de reproduire de telles opérations; pour cela, on procéde par
étapes en construisant différents modules pour estimer le mouvement d’objets connus ou incon-
nus, reconnaitre des objets, les suivre dans une séquence d’image, .... L'objectif de ce chapitre
est d’explorer un de ces modules, le module du suivi.

L’idée de base d’un module de suivi est de pouvoir suivre un objet (pas forcément connu
au départ) le plus longtemps possible. Mais que signifie exactement I’expression « suivre un ob-
jet » 7 Intuitivement, suivre un objet dans une séquence d’images, c’est étre capable de localiser
cet objet dans chaque image, la caméra et/ou ’objet pouvant étre en mouvement. Mais le suivi
ne se limite pas a cette tache de localisation : on doit aussi caractériser l'objet d’intérét. La
caractérisation de 'objet dépend de 'application visée, et peut étre une information de taille,
d’orientation, de couleur ou de forme. Dans certaines applications, il peut étre utile de connaitre
les déformations possibles de I’objet. L’ensemble de ces informations constituent 1’état de I'objet
d’intérét a un instant donné. Selon 'application on va choisir de suivre des points d’intérét, des
primitives géométriques (lignes, courbes, ...), ou plutdt une forme ou un contour (dans le cas
du suivi d’un visage par exemple). L’objectif du suivi est donc d’inférer un certain nombre de
paramétres relatifs & I’état de ’objet d’intérét afin de pouvoir le localiser et le caractériser dans
chacune des images de la séquence.

Certains facteurs rendent le probléme plus complexe : du bruit dans les images, des occul-
tations de 1’objet d’intérét ou des changements d’illumination de la scéne sont des problémes
récurrents dans les algorithmes en vision par ordinateur, et rendent la tache du suivi difficile.
D’autre part, on ne connait pas forcément la nature de l'objet & suivre (dans le cas o I’algorithme
doit d’abord reconnaitre I’objet pour ensuite le suivre); il faut donc exploiter I'information dis-
ponible qui n’est pas toujours compléte, et attendre d’avoir plus d’images pour avoir davantage
d’information.

2.1.2 Détection vs Suivi

Comme on 'a dit précédemment, suivre un objet dans une séquence d’images, c’est étre ca-
pable de localiser cet objet dans chacune des images grace a certaines caractéristiques que ’on
définit au préalable. On pourrait donc en toute légitimité poser le probléme du suivi en terme
de détection de ’objet dans chacune des images de la séquence. Ce paragraphe a pour but de
comparer les approches détection et suivi d’objet, et de montrer pourquoi la détection est souvent
inadaptée pour faire du suivi d’objets dans une séquence vidéo.

La détection d’objets dans une image présente plusieurs difficultés. La premiére difficulté
consiste & catégoriser/caractériser ce que ’on veut reconnaitre. Le second probléme est de savoir
comment le reconnaitre, autrement dit de savoir quelles techniques il faut employer pour pouvoir
effectivement le reconnaitre.

Si on connait avec précision ’objet que I'on veut suivre et que ’on en a un modéle précis,
on pourrait le détecter dans chaque image de la séquence et on obtiendrait le suivi de cet objet
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dans la séquence. Il faut pour cela étre capable de le détecter en toutes conditions (pour toutes
orientations, différentes conditions d’illumination ...). Cette approche pour le suivi est simple
et attractive, mais est contraignante : il est nécessaire d’avoir un modéle précis de ’objet (pour
pouvoir le reconnaitre), et du temps. En effet, sans aucune information sur la position de ’objet
dans la scéne, seule une recherche exhaustive dans chaque image permet de détecter ’objet. Le
temps de calcul est donc un élément limitant dans le choix de ’approche pour effectuer le suivi.
D’autre part, la détection aboutit généralement & plusieurs réponses; il faut ensuite effectuer un
traitement pour sélectionner parmi I’ensemble des détections la meilleure.

Dans les approches classiques, on utilise un modéle de mouvement pour prédire la localisation
de 'objet a I'image suivante. Cela permet de réduire I’espace de recherche et, dans la plupart des
cas, l'utilisation de la cohérence temporelle et spatiale améliore la robustesse et la qualité des
résultats. Cependant en pratique les problémes d’occultations, de changements d’illumination ou
de bruit dans les données existent toujours et sont difficiles & résoudre, que ¢a soit dans le cas
du suivi par détection ou en utilisant la cohérence temporelle des images.

2.1.3 Applications du suivi

Le suivi d’objets dans une séquence d’images a beaucoup d’applications possibles : en télé-
détection, le suivi de 1’évolution de la couverture au sol permet d’assurer une bonne gestion des
ressourses et de planifier les activités. Dans le domaine de la sécurité ou de la surveillance, la
vidéo est un moyen efficace de détecter des mouvements, de compter et/ou de suivre des per-
sonnes, d’identifier des personnes suspectes, . ... Dans le domaine robotique, les applications sont
différentes : la vidéo est utilisée pour ’évitement d’obstacles, ou lors de la découverte d’un envi-
ronnement inconnu, pour la construction d’une carte. Dans le domaine automobile, le suivi sert
également & 1’élaboration d’algorithmes d’évitement d’obstacles, mais aussi & assister le conduc-
teur dans sa conduite (voire rendre la conduite totalement automatique). Le suivi est également
utilisé dans le domaine médical pour faire de la téléopération. Enfin, la Réalité Virtuelle permet
a l'utilisateur d’interagir en temps réel avec sa machine, pour des applications de jeux vidéo bien
stir, mais aussi pour des applications industrielles comme par exemple pour pouvoir examiner
un lieu sans pour autant étre présent sur place, ou encore pour remplacer & moindre cofit de
nombreux prototypes physiques (qui peuvent alors étre testés immédiatement, modifiés si besoin
et retestés indéfiniment).

Selon le type d’application, le degré de précision du suivi est plus ou moins grand, et un
type de représentation bien choisi permet souvent d’améliorer la qualité du suivi pour obtenir la
précision souhaitée en rapport avec 'application.

2.2 Différentes formes de représentation de 'objet

Une des principales difficultés dans le suivi d’objets est le choix de la représentation de I'objet.
Il existe de nombreuses représentations, et il est important de faire le bon choix ; les performances
du suivi seront d’autant meilleures que le choix de représentation de 1’objet sera bon. Ce choix est
généralement guidé par ’application visée, le type de capteur utilisé ou le type de scéne étudiée.
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2.2.1 Les modéles géométriques

On peut représenter un objet par une forme simple (cube, sphére, ...), un ensemble de formes
simples (une pyramide posée sur un parallélépipéde pour la représentation d’un béatiment par
exemple), ou un modele plus complexe (une voiture, un phare, ...). Les modeéles utilisés sont
nombreux et divers; on peut les classer en trois grandes catégories : les modeéles 3D (parallélé-
pipédes, pyramides ou formes plus complexes), les modeéles 2D (carrés, ellipses) et les modeéles
déformables (définis par exemple par des contours actifs).

La difficulté est de choisir le bon modéle compte tenu de I'application visée. En effet, plus
le modéle est simple, plus la classe d’objets correspondant au modéle est grande, et le risque de
confondre 1’objet d’intérét augmente. C’est un probléme bien connu et étudié, relié au probléme
de la mise en correspondance : il s’agit de trouver la meilleure correspondance entre les données
observées et le modeéle que 'on a de ’objet. Un moyen de réduire ’ambiguité associée a la mise
en correspondance est d’accroitre la complexité du modeéle. Une autre possibilité est d’introduire
un contexte dans lequel chaque primitive est détectée sans accroitre la complexité de la primitive
en question. Cette derniére approche est proposée par Wang [WNC04]. Cependant, un modéle
trop complexe aboutit souvent a la perte de la cible au cours du suivi dés que ’apparence du
modeéle change (& cause de changements d’illumination de la scéne ou d’occultation de 'objet
par exemple).

Le tracker RAPiD de Harris [Har92| fut I’'un des premiers tracker 3D & fonctionner en temps
réel parce que son implémentation était trés peu coiiteuse en calculs. Méme si depuis de nom-
breuses améliorations ont été proposées, les composants de base de cet algorithme ont été repris
dans de nombreux systémes actuels. Nous allons donc le décrire briévement. L’idée générale est
de considérer un ensemble de points 3D de ’objet, que ’on appelle points de contréle. Ces points
doivent étre suceptibles de se projeter sur des contours & forts contrastes dans I’image. On peut
donc choisir d’échantillonner ces points le long des contours de l'objet par exemple. L’algorithme
permet de retrouver le mouvement 3D de 'objet entre deux images consécutives en mesurant
le déplacement 2D des points de contréle. Une fois initialisé, ’algorithme parcourt une simple
boucle : pour chaque image, la pose calculée (qui peut étre la pose estimée a I'image précédente)
sert & prédire parmi l’ensemble des points de controle, ceux qui seront visibles et leur localisation
dans l'image. Les points de contréle sont mis en correspondance avec les contours de l'image, et
une nouvelle pose est estimée & partir de ces correspondances. Pour chaque point de contréle, le
systéme regarde sa projection dans 'image par rapport & sa projection dans 'image précédente.
Chaque point de contréle fournit une équation, et ’ensemble du systéme permet de corriger la
pose prédite. Pour plus de détails sur 'implémentation, on peut se référer au document de réfé-
rence [Har92|, ou a I’étude réalisée par Lepetit et Fua sur le suivi 3D basé modeéle [LF05].

Pour citer quelques utilisation de modéles géométriques, Koller [KDN94| utilise des modéles
de voitures sophistiqués (la voiture est représentée par un polyédre 3D, modélisé avec 12 degrés de
liberté) pour effectuer du suivi de véhicules dans le but de faire du contréle du traffic autoroutier.
Kass [KWT87] utilise quant & lui un contour actif pour faire du suivi d’objets déformables.
Reveret [RC98| utilise une surface paramétrique 3D comme modéle pour des lévres. L’intérét de
ce type de modéle est de pouvoir étre appliqué simultanément & l’analyse et & la synthése de
lévres qui bougent, dans le cadre du traitement automatique de la parole.
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2.2.2 Les modéles articulés

Les objets non rigides sont des objets dont la forme propre varie au cours du temps. C’est le
cas de la plupart des objets naturels, végétaux, animaux et humains. Les représentations utilisées
pour les objets rigides (modeéles géométriques) ne peuvent généralement pas s’appliquer et il faut
mettre en place d’autres types de représentation.

Certains choisissent de modéliser un humain par un squelette plus ou moins complexe : 6
segments (2 bras, 2 jambes, un torse et une téte dans les travaux d’Atika en 1984 [Ati84], mais
d’autres travaux utilisent un squelette de 17 segments, ou encore dans [Roh94] un modéle volu-
mique de 14 cylindres elliptiques est utilisé. L’utilisation d’un modéle articulé pour le suivi de
la main (ou de tout autre partie du corps), qu’il soit squelettique, comme dans [Dor94, LK95],
surfacique, comme dans [KH95, HH96], ou volumique, comme dans [DDHF06], permet de traiter
de maniére simple les problémes d’auto-occulations.

Le suivi de certaines parties du corps (comme le suivi des mains, du visage ou des lévres)
pour des applications d’interaction homme-machine, est en plein essor. Rehg [RK94] propose un
modele 3D articulé de la main dans le cadre du suivi de la main pour une application de ce type.

2.2.3 Les modéles d’apparence de 1’objet

Dans les cas ou il est difficile de qualifier 'objet de fagon précise (bruit trop important ou
objets trop complexes 4 modéliser), on peut utiliser un modéle d’apparence. Ces modéles peuvent
étre basés sur la couleur des objets (utilisation d’histogrammes, comme dans [PHVG02, CRM03]),
les invariants des niveaux de gris [Sch96], la texture. Des travaux plus récents utilisent des modéles
d’apparence actifs (en anglais Active Appearance Model), comme dans [CHTHO1]. Lorsqu’aucun
modéle de ce type n’est disponible mais qu’une collection d’images de l'objet 1’est, on peut uti-
liser cet ensemble d’images comme modéle d’apparence.

I’avantage de ce type de modéle est qu’il permet de faire du suivi avec assez peu d’infor-
mations sur l'objet & suivre, ce qui le rend facilement généralisable. Cependant, le fait d’utiliser
relativement peu d’informations peut aboutir & un suivi de « moins bonne qualité » que si on
avait choisi un modeéle plus complexe et réaliste.

L’utilisation de la couleur

De nombreux travaux de suivi utilisent la couleur comme l'information discriminante pour
effectuer le suivi. Dans ce cas, on calcule les invariants en niveaux de gris ou un histogramme de
couleur de la région & suivre, puis recherché dans les images suivantes de la séquence.

La couleur est une information riche pour des applications dans des domaines variés : le
suivi de visage ou de mains [PF97], les joueurs de foot [JC02, LLLP05|, en robotique pour
I’asservissement visuel du robot.

Les modéles texturés

La texture concerne la maniére dont la couleur est organisée sur la surface d’un objet en
une répétition d’éléments et ceci indépendamment de la forme. Dans de nombreux cas, c’est une
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information riche, qui permet de discriminer facilement ’objet du reste de la scéne.

De nombreux travaux utilisant la texture ont donc été réalisés pour suivre un ou plusieurs ob-
jets dans une scéne : Schodl et Haro dans [SHE98| comparent un modéle texturé au flux d’image
entrant pour faire du suivi de la téte. Le probléme de 'utilisation de la texture est le cotit cal-
culatoire qu’elle engendre : en général les algorithmes proposés ne fonctionnent pas en temps réel.

Jurie et Dhome [JD00] remédient & ce probléme et proposent une approche efficace pour
suivre le déplacement d’un motif dans une séquence d’images. Ils procédent en deux étapes : une
premiére étape hors ligne permet ’apprentissage d’'une matrice d’interaction qui établit la rela-
tion entre la déformation du motif et son déplacement dans I'image. La deuxiéme étape, itérative,
est exécutée en ligne et consiste a prédire la position du motif dans I'image, puis en utilisant
la différence entre le motif observé et le motif prédit et la matrice d’interaction, a calculer un
vecteur correctif sur la position prédite. Les calculs effectués lors de cette deuxiéme étape sont
trés peu colteux et permettent a l'algorithme de tourner en temps réel. L’inconvénient de cette
méthode est la non gestion des occultations (partielles ou totales), ce qui implique d’étre dans un
environnement trés contrélé. Jurie et Dhome ont proposé pour remédier a ce probléme une ap-
proche de suivi 3D d’objets [JDO01] (extension de I’approche 2D précédente), puis un algorithme
plus général, avec une gestion des occultations partielles [JDO02].

Pour gagner en robustesse, certains combinent des primitives de type contour et d’autres de
type texture pour effectuer le suivi. Par exemple dans [PMO05], un modeéle hybride est utilisé
pour faire du suivi temps réel : des primitives de type contours sont combinées a des primitives
texturées pour assurer un suivi de meilleure qualité que s’il était effectué avec un seul des deux
types de primitives.

Les modéles constitués d’images de 1’objet

Dans certains cas ol aucun des modéles précédemment décrit ne convient pour modéliser
I'objet d’intérét, on peut représenter notre objet d’'intérét 3D par un ensemble d’images 2D,
appelées images de référence, qui représentent 1’apparence de I'objet & suivre. C’est ’approche
utilisée par Duculty dans [DDJ02] pour faire du suivi temps réel de visages. L’approche utilise
des matrices d’interaction calculées durant une étape hors ligne pour suivre I'image de référence
dans 'image courante. Lorsqu’il y a des changements d’apparence, ’algorithme change 1’image
de référence et choisit celle qui minimise un critére basé sur les différences de niveaux de gris
entre les images de référence et l'image courante. L’approche est efficace, mais implique d’avoir
des images de plusieurs points de vue de 1'objet. Cette représentation est donc spécifique & un
seul objet et ne peut étre utilisée dans un cadre plus général, pour suivre des objets différents
par exemple. Dans la pratique, on n’a pas toujours la possibilité d’avoir des images de l'objet
avant d’avoir la séquence, et dans ce cas, cette approche ne peut pas étre utilisée.

Le modéle du fond

Le dernier modéle d’apparence que nous présentons ici ne concerne pas ’apparence de 1’objet
d’intérét mais ’apparence du reste de la scéne. Cette modélisation n’est directement possible
que si la caméra utilisée est fixe et & condition que l'objet d’intérét ne soit pas dans la scéne
dés d’initialisation. Dans ce cas, la méthode fonctionne de la maniére suivante : la premiére
image (ne contenant pas l’objet d’intérét) sert de modele; pour chaque image de la séquence, on
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soustrait 'image a 'image de référence (le modeéle). Le résultat obtenu correspond & l’apparition
des éléments nouveaux dans la scéne. Si la scéne est fixe et que seul l'objet d’intérét est en
mouvement, il n’est pas forcément utile de mettre & jour le modéle. Par contre, si la scéne change
au cours du temps, on peut a chaque image de la séquence, faire la soustraction par rapport a
I'image de référence puis mettre & jour le modéle.

2.2.4 Les modéles avec marqueurs

Il y a une derniére catégorie de représentation de l'objet d’intérét : les modéles avec marqueurs.
L’utilisation de marqueurs n’est pas toujours possible, mais lorsqu’elle ’est, s’avére efficace. Les
marqueurs constituent la plupart du temps des primitives faciles & extraire dans les images, et
fournissent des mesures fiables et faciles & exploiter pour ’estimation de la pose par exemple.

Ces marqueurs sont depuis longtemps utilisés par les photogrammeétres qui ont besoin de me-
sures précises pour reconstruire des objets en 3D. La localisation des marqueurs dans les images
est bien plus précise que celle obtenue par extraction de points d’intérét. Aujourd’hui, les mar-
queurs sont utilisés surtout pour les applications en réalité virtuelle et la capture du mouvement.

Ainsi, des marqueurs circulaires de couleur sont utilisés dans [NC96] pour détecter des points
particuliers avec précision. Un autre exemple est celui de ’ARToolKit [KB99] qui utilise des
régions de motif carrés noirs et blancs comme marqueurs.

L’utilisation des marqueurs se fait pour des applications de réalité augmentée (chirurgie as-
sistée par ordinateur et imagerie médicale en général), et de navigation de robots. En robotique,
la reconnaissance de repéres par vision passive simplifie le matériel et abaisse les cotlits compara-
tivement aux systémes de suivi utilisant le laser, le sonar ou autre équipement de vision active.
En imagerie médicale, les marqueurs permettent, une fois localisés avec précision, de reconstruire
un modeéle 3D virtuel de l'organe examiné, et cela procure une assistance visuelle performante
pour le chirurgien. L’utilisation de ces marqueurs permet également de controler les corrections
chirurgicales mises en place.

2.3 Les informations extraites des images

Une fois que le choix de la représentation de I'objet est effectué, il faut pouvoir extraire des
éléments des images pour comparer ces éléments au modeéle qui a été choisi. Les informations que
I'on peut extraire d’une image sont nombreuses, et le choix est souvent guidé par le modéle choisi
précédemment ; cependant plusieurs types d’informations peuvent étre utilisés, voire combinés
pour rendre la comparaison plus fiable et le suivi plus robuste. Cette partie a donc pour objectif
de présenter les différents types d’information que 1’on peut extraire des images, mettant en
évidence les points forts et les faiblesses de ces informations pour certaines applications.

2.3.1 Les marqueurs

Comme on I’a dit précédemment, les marqueurs sont les informations les plus faciles & ex-
traire des images et les plus fiables. La connaissance de trois marqueurs sur un objet rigide est
suffisante pour calculer sa position et son orientation. Bien sir, l'occultation des marqueurs est
un phénomeéne inévitable. Une solution pour pallier au probléme est d’augmenter le nombre de
marqueurs (pour espérer en avoir toujours au moins trois visibles), ou d’augmenter le nombre de
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cameéras pour avoir davantage de points de vue et de visibilité des marqueurs.

Les domaines d’applications qui utilisent des marqueurs sont divers : en robotique, ils permet-
tet la navigation du robot. En imagerie médicale, ils permettent de recaler des images de types
différents pour fusionner les données et faciliter les opérations de chirurgie par exemple. D’autres
domaines, comme celui de la capture du mouvement humain ou la réalité augmentée, utilisent
aussi beaucoup les marqueurs. Dans notre cadre de travail (comme dans beaucoup d’autres cas),
il est impossible d’utiliser des marqueurs. Nous ne nous étendrons donc pas plus sur ce type
d’information.

2.3.2 Les contours

Les contours constituent des indices riches (au méme titre que les points d’intérét, voir para-
graphe suivant) pour toute interprétation d’une image. La détection de contours est donc souvent
une des premiéres étapes de la vision par ordinateur. Pour cela, aucune information a priori sur
les objets présents dans ’image n’est utilisée.

Un contour est une discontinuité présente dans l'image. En pratique, les contours représentent
des variations locales et rapides de la fonction d’intensité dans l'image. Ces variations peuvent
provenir de différentes sources qui sont :

— Géométriques : dans ce cas, on a les discontinuités physiques sur la surface de 1’objet et
les frontiéres physiques qui séparent I’objet du fond de la scéne. Les arétes détectées sont
donc les « vrais » contours de ’objet.

— Photométrigues : dans ce cas, on a les discontinuités de l'illumination et des propriétés de
réflectance de la surface de 'objet. Les arétes détectées correspondent & des ombres, & des
textures ou & des reflets provoqués par des régions spéculaires de la scéne.

L’objectif de la détection de contours dans une image n’est pas de détecter toutes ces transi-
tions, mais plutot celles qui permettent une description pertinente de 'image. Une bonne détec-
tion de contours facilite la mise en correspondance d’entités (en vue de I’estimation du mouvement
par exemple). Un des problémes fondamentaux est la résistance aux bruits et aux petites varia-
tions locales dues & la texture ou & des irrégularités de surface. Pour cela, on effectue en général
un prétraitement : passer un filtre sur 'image permet de lisser ces petites irrégularités locales. De
nombreux filtres existent, on peut les classer en deux catégories. D’une part les filtres linéaires
(un filtre est linéaire si la nouvelle valeur du pixel de I'image résultat est une combinaison li-
néaire des valeurs des pixels situés dans une fenétre de 'image initiale), comme par exemple le
filtre moyenneur. D’autre part les filtres non linéaires, comme le filtre médian ou d’autres filtres
morphologiques ou adaptatifs.

Pour la détection de contours proprement dite, les premiéres idées de modélisation étaient
trés simples. Une discontinuité était assimilée & un fort gradient ou & un passage par zéro du La-
placien . Nous allons présenter briévement ces deux approches, puis présenter ensuite le modéle
de Canny.

'En calcul vectoriel, le laplacien est un opérateur différentiel égal & la somme de toutes les deuxiémes dérivées
partielles non mixtes d’une variable dépendante
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Pour calculer le gradient discret d’une image, les techniques sont nombreuses. Dans la plu-
part des cas, on utilise un produit de convolution. Les masques les plus utilisés sont ceux de
Roberts, Prewitt et Sobel [CP95]. Lorsque le gradient est calculé, un simple seuillage fournit de
bonnes informations sur la présence des discontinuités. Cependant, les contours obtenus sont sou-
vent trop épais, et il faut les affiner. De nombreuses techniques existent : ’application de filtres
morphologiques (érosion, dilatation, calcul de squelette) est intéressante mais imprécise pour la
localisation. L’approche la plus répandue est le seuillage par hystérésis proposée a 'origine par
Canny en méme temps que son détecteur [Can86|. Cette technique consiste & choisir deux seuils,
sl et s2 et & effectuer un chainage en opérant une sélection des gradients de la maniére suivante :
I'image est parcourue de haut en bas et de gauche a droite. Dés qu’une valeur de gradient dépasse
le seuil s1, elle constitue le départ de la chaine. On essaie alors de continuer la chaine dans les
deux sens, en fontion de l'orientation du gradient. Tant que le gradient sur le pixel est supérieur
au seuil s2, on continue la chaine, sinon une extrémité de la chaine est atteinte. Lorsqu’une chaine
est terminée, le parcours de l'image reprend la ou il s’était arrété. Nous utilisons ce filtre pour
la segmentation de nos images ; la méthode ainsi que I'implémentation sera reprise en détails au
chapitre 4.

L’autre méthode pour détecter les variations locales consiste & détecter les passages par zéro
du Laplacien ou de la dérivée seconde dans une direction donnée. En effet, les extrema du gra-
dient correspondent aux passages par zéro de la dérivée de celui-ci, le Laplacien. Cependant,
pour ne pas étre sensible aux valeurs minimales du gradient, c’est-a-dire les valeurs nulles qui
correspondent alors & des zones homogeénes, il faut détecter les passages par zéro du Laplacien et
non pas seulement les valeurs nulles de celui-ci. Le probléme de 'utilisation du Laplacien est sa
sensibilité aux petites variations, dues la plupart du temps au bruit. Pour résoudre ce probléme,
différentes approches ont été proposées; certains opérent un fort lissage de I'image, par exemple
avec un filtre gaussien. D’autres, comme Marr, proposent de convoluer 'image avec un masque
approchant la dérivée d’une gaussienne.

Dans la littérature, on trouve beaucoup d’autres détecteurs de contours. Nous n’allons pas
ici énumeérer toutes les techniques, mais simplement citer quelques travaux : Bergholm [Ber87]
propose une détection de contours pyramidale, Kundu [Kun90] une classification statistique des
pixels pour obtenir les contours. Les champs de Markov a été largement utilisée aussi : le principe
est d’associer a chaque pixel une fonction d’énergie qu’il faut minimiser. D’autres détecteurs
utilisent les réseaux de neurones, les lignes de créte [Che92|, ou la transformée de Hough [DHT72]
pour détecter des formes particuliéres dans les images.

2.3.3 Les points d’intérét

Les points d’intérét correspondent & des doubles discontinuités de la fonction d’intensité.
Celles-ci peuvent étre provoquées, comme pour les contours, par les discontinuités de la fonction
de réflectance ou des discontinuités de profondeur. Ce sont par exemple les coins, les jonctions
en T ou les points de fortes variations de texture.

Les avantages d’utiliser des points d’intérét sont nombreux : présents dans une grande majo-
rité d’images, ils sont robustes aux occultations (ils sont soit visibles soit occultés complétement).
D’autre part, il n'y a pas d’opération de chainage a réaliser (comme il faut le faire pour les
contours), et ils constituent une information plus fiable que les contours parce que les contraintes
sur la fonction d’intensité sont plus nombreuses. Ils sont donc trés souvent utilisés.
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La détection des points d’intéréts se fait en cherchant les doubles discontinuités de la fonc-
tion d’intensité. De nombreuses méthodes ont été proposées. On distingue deux grands types
d’approches : les approches « contours » détectent les contours dans ’image, puis extraient les
points d’intérét le long des contours (intersection de contours ou courbure maximale). Les ap-
proches « intensité » regardent directement la fonction d’intensité dans les images pour extraire
directement les points d’intérét. Ce sont les approches de ce type qui sont les plus utilisées, en
raison de leur indépendance vis & vis de la détection de contours, et vis & vis du type de point
d’intérét. Plusieurs détecteurs existent, notamment celui de Forstner [FG87|, de Harris [HS88],
de Susan [SB95] ou de Shi-Tomasi [ST94].

L’opérateur de Forstner

Ce détecteur permet d’extraire des points d’intérét de différents types (coins ou jonctions)
sans passer par une extraction de contours. C’est un opérateur local, qui fonctionne de la maniére
suivante : il s’agit d’abord de trouver des fenétres candidates dont on fait I’hypothése qu’elles
contiennent chacune un seul point d’intérét. Ce point d’intérét est ensuite localisé dans la fe-
nétre et caractérisé. Une mesure de confiance est obtenue & cette étape, et permet de rejeter ou
d’accepter I’hypothése qui avait été faite. Il y a donc 3 étapes :

1. Détection : sélection des fenétres candidates. La sélection est basée sur la valeur moyenne de
I’intensité du gradient dans une fenétre d’intensité donnée. On détecte les maxima locaux
de cette fonction.

2. Caractérisation : classification de la fonction image dans les fenétres. La classification fait
la distinction entre les différents types de points singuliers : coins, anneaux, spirales et
textures isotropes (se fait par un test statistique).

3. Localisation : estimation du point optimal dans les fenétres.

Le détecteur de Harris

C’est une méthode différentielle, qui se fonde sur ’analyse de la variation de la luminance
au voisinage d’un point. La matrice d’autocorrélation, notée = représente la variation locale
de I'image en un point. Un point sera considéré comme un coin si pour tous les déplacements
(Az, Ay), la quantitée (Az, Ay)ZE(x,y)(Az, Ay)T est grande.

L’algorithme procéde en différentes étapes :

1. Calculer les images de gradient selon les deux axes de I'image

2. Pour chacun des points de l'image
— Estimer la matrice de covariance du gradient et extraire les valeurs propres
— Si la valeur propre minimale est supérieure & un seuil, c’est un coin.

3. Trier les coins.

4. En parcourant les coins, si il y en a plusieurs dans un méme voisinage, ne garder que celui
qui a le meilleur score.

Nous invitons le lecteur & se référer & [HS88| pour plus de détails sur 'implémentation de ce
détecteur.
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Le détecteur de Susan

Ce détecteur considére qu’au niveau d’un coin, on est en présence de deux objets de lumi-
nance différente qui déterminent deux zones distinctes dans le voisinage du coin. On détermine la
valeur du point d’intérét par la proportion de points du voisinage qui sont de méme luminance :
pour un coin a angle droit, on obtient un quart des points, et pour un coin plus aigu ou plus
obtu, on obtient au plus la moitié des points, cas qui correspondrait & un contour.

L’intérét de ce détecteur est qu’il est trés simple & mettre en ceuvre, ce qui lui donne une
rapidité bien supérieure aux autres. Cependant il est moins robuste & la compression.

Les détecteurs classiques ont été longtemps utilisés pour détecter les points d’intérét. Depuis
quelques années, beaucoup de travaux ont été réalisés dans le but d’utiliser au mieux ces dé-
tections pour caractériser les points détectés; les descripteurs locaux permettent aujourd’hui de
caractériser plus précisément les points d’intéréts, et sont trés utilsés pour la reconnaissance, ou
Iindexation d’image. On peut se référer aux travaux de C. Schmid [Sch96] pour plus de détails.

2.3.4 Les régions

On peut choisir d’extraire dans I'image des régions. Ces régions, définies par un ensemble
de pixels connexes ayant des propriétés communes qui les différencient des pixels des régions
voisines. Pour estimer ’homogénéité des régions, plusieurs critéres peuvent étre utilisés, le plus
courant étant la variance des niveaux de gris.

Une caractéristique générale du suivi de régions consiste en des hypothéses d’homogénéité du
mouvement & l'intérieur de la région, et d’invariance de ’apparence de celle-ci dans le temps.

Par exemple, Bascle et Deriche [BD95] proposent une approche pour suivre des formes com-
plexes sur une séquence d’images. L’utilisation de I’information donnée par les niveaux de gris
(par rapport & l'information de contour) ameéliore les performances du suivi de modeéles défor-
mables en présence de texture.

2.3.5 Le mouvement

Le mouvement est une information importante lors de ’analyse d’une séquence d’images.
Il existe différentes méthodes pour quantifier le mouvement qui existe entre deux ou plusieurs
images d’une séquence. Une des plus connues est le flot optique [HS81] qui consiste & calculer
le champ de vitesses (norme et direction) mesurant le déplacement apparent des points dans la
scéne.

Le flot optique

Le calcul du flot optique consiste & extraire un champ de vitesses dense & partir d’une séquence
d’images, typiquement en faisant I’hypothése que I'intensité (ou la couleur) est conservée au cours
du déplacement. De nombreuses techniques ont été proposées pour le calcul du flot optique, que
Barron, Fleet et Beauchemin [BFBB] classent en quatre catégories :

1. Les méthodes différentielles, qui calculent la vitesse & partir des dérivées de I'intensité dans
I’image ou en utilisant des images préfiltrées.
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2. Les méthodes basées sur la corrélation, qui consistent & chercher une correspondance entre
des fenétres d’images de deux instants consécutifs.

3. Les méthodes basées sur 1’énergie, qui se basent sur la recherche de la solution pour un
instant donné ¢ comme un minimum d’une fonctionnelle.

4. Les méthodes basées sur la phase, qui consistent & faire une analyse fréquentielle locale sur
des portions d’espace-temps de la séquence d’images.

Le mouvement par différence d’images

On se place dans le cas oul la caméra est statique et la scéne contient un ou plusieurs objets
en mouvement. Ces méthodes ne donnent pas une mesure du mouvement au sens de vecteurs de
vitesse et direction de déplacement des objets, mais permettent de recueillir des indices sur les
endroits de I'image ou il y a eu un déplacement.

Le principe général est de calculer la différence entre deux (ou plusieurs) images. Lorsqu'’il
n’y a pas recouvrement entre les deux positions, 'information du signe de la différence permet
de séparer les objets. Par contre, lorsqu’il y a recouvrement, seules les zones en périphérie de
I’objet permettent de détecter le mouvement. Dans ce cas, la différence apporte un indice visuel
qu’il faut coupler avec d’autres informations pour reconstruire la scéne compléte.

Cette méthode de différence d’images est utilisée depuis de nombreuses années dans les tra-
vaux sur la segmentation de mouvement, comme dans [Jai81] ou [Tho80]. Plus récemment, cer-
tains travaux combinent cette information de différence avec des informations statiques. Leung et
Yang recherchent des contours communs entre une image de différence et une image de gradient
pour identifier les mouvements d’une personne [LY95]. D’autres travaux existent ; dans tous les
cas, cette méthode de différence d’images couplée avec d’autres sources d’information s’est avérée
utile pour détecter des objets déformables.

Nous ne nous étendrons pas plus sur ce type d’approche. Nos travaux se placent dans un
contexte ou la caméra est en mouvement, et nous n’utilisons pas ces méthodes pour 'estimation
du mouvement. Dans notre cas, il s’agit de déterminer le mouvement 3D de la caméra et non
pas le mouvement apparent des objets dans les images.

2.3.6 Les histogrammes de couleur ou de niveaux de gris

On appelle histogramme de I'image I la fonction H définie sur I’ensemble des entiers naturels
par
Hi(i) = Card{P : I(P) =i}

On trouve également la définition suivante : pour une image I de taille N x M

N M

Hi(i) = 3 3 61 (y) — i)

rz=1y=1

Lorsque I'on calcule des histogrammes sur des images ou des régions d’image, il faut pouvoir
ensuite les comparer. Pour cela, il existe différentes mesures de similarité, parmi les plus connues :
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— La distance Euclidienne

DA B) = \/Z (HAG) ~ ()

— Les mesures définies a partir des fonctions de densité de probabilités. Ce sont les plus
utilisées dans la littérature. Parmi elles, on trouve
— La distance K-L (Kullback-Leibler) [KL51]

B ~,  Pp(i)
— ZZ: Pg(i)log Pali)

ou P4 (i) représente la probabilité d’avoir 1’élement ¢ dans la distribution A. Si les histo-
grammes sont normalisés, on peut écrire :

5(1)
Z Hp logH 0

— La K-divergence [Lin91]

D(A,B) = Z Pp(i)log <PB(Z') <2Pi(i) " 2P;(i)>>

De méme on a, si les histogrammes sont normalisés

D(A,B) = Z:HB(i)log <HB(Z') <2H,14(i) * 2H119(i)>)

— La distance de Bhattacharyya [Bha43]

D(A,B) = —logZ\/PB (i) Pa(i

et pour des histogrammes normalisés
D(A,B) = —log»  /Hp(i)Ha(i)
i

— La distance de Matusita [Mat55]

D(A,B) = \/Z V(D) — V/Pali)

et pour des histogrammes normalisés

DA B) = \/Z VAR - V)

— Test du x? : pour mesurer la similarité entre les histogrammes A et B, on calcule :

_  (Ha(i) — Hp(4))*
x2(A,B) = Z HA(Z')B

)
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Sur des images couleur, il est possible de choisir des espaces de couleur dans lesquels certaines
composantes sont invariantes. L’espace RVB est non invariant aux variations de luminance, mais
si on normalise les couleurs par la luminance, on obtient I'invariance & la luminance (r = ﬁ
et pareil pour les 2 autres composantes).

Le calcul d’un histogramme sur une région de l'image étant une opération simple, les histo-
grammes sont souvent utilisés pour des applications qui doivent fonctionner en temps réel. On
peut se reporter aux travaux de Meer [CRMO03|, Zivkovic [ZK04] ou & nos travaux [JSR05| pour
des exemples d’applications. Un autre avantage de I'utilisation d’histogrammes est son invariance
aux rotations.

Dans la plupart des applications, ['histogramme est calculé sur une région d’intérét, initia-
lisée avec une forme de géométrie simple (rectangle, ellipse). La région d’intérét englobe ’objet
d’intérét (au centre) et du fond. Pour limiter U'influence du fond et privilégier I'information du
centre de la zone, on calcule un histogramme pondéré. Plus les pixels sont loin du centre, moins
ils ont de poids dans ’histogramme final. Pour une image I de dimensions N x M, on définit un
histogramme pondéré de la maniére suivante

N M

r=1y=1

oll w est une mesure locale au voisinage de chaque pixel

Cependant, 'utilisation des histogrammes présente deux inconvénients majeurs. Le premier
est qu’un histogramme perd toute l'information spatiale des pixels dans l'image. Il permet de
connaitre la répartition des couleurs de 'image mais ne prend pas en compte la couleur d’un
pixel par rapport & ses voisins. Et le deuxiéme est que la détermination du nombre de classes
d’un histogramme est délicate. Un trop faible nombre de classes fait perdre de I'information et
aboutit & supprimer les différences pouvant exister entre des groupes de l’ensemble étudié. A
I'inverse, un trop grand nombre de classes aboutit & des graphiques incohérents ol certaines
classes deviennent vides ou presque car la taille de I’échantillon est fini. Cela pose des problémes
importants : en cas de bruit dans les données, 'histogramme peut se trouver « translaté» d’une
classe par rapport au modéle; les deux histogrammes ne seront plus du tout similaire.

2.4 La stratégie du suivi

Apres avoir choisi comment modéliser notre objet et défini les caractéristiques a extraire des
images, il reste & trouver la stratégie qui permettra de suivre notre objet avec les meilleures
performances. Comment peut-on gérér les occultations de I'objet d’intérét ou initialiser le suivi ?
Faut-il mettre & jour le modeéle 7 Si oui, a quel moment 7 Dans cette section, nous allons essayer
de donner des éléments de réponse & ces questions, en mettant en évidence les forces et faiblesses
des méthodes existantes.

2.4.1 Les occultations

L’utilisation d’une unique caméra est & l’origine de nombreux problémes, notamment liés
au fait que l'on utilise des informations en entrée en deux dimensions (les images), alors que
la scéne est en réalité 3D (voire 3D + t si la scéne change au cours du temps). Une certaine
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quantité d’informations est alors perdue lors de la projection de la scéne dans le plan image. Les
occultations sont un des problémes majeurs liés & cette projection.

La gestion des occultations dans un algorithme de suivi d’objets est un des problémes les plus
difficiles. Si un modéle de détection est intégré & ’algorithme de suivi, il pourra étre utilisé pour
retrouver l'objet une fois qu’il réapparaitra dans 'image. Dans le cas contraire, I'estimation du
mouvement dans la scéne permet de résoudre en partie le probléme, en cherchant I'objet occulté
dans une direction particuliére dans 'image. Cependant, le modéle de mouvement ne permet
pas de gérer efficacement les occultations de « longue durée » : plus les images se succédent sans
pour autant retrouver l'objet d’intérét et plus l’incertitude sur la zone de recherche a couvrir
augmente ; dans ce contexte, la probabililté de retrouver 1’objet & la fin de 'occultation devient
rapidement trés faible.

A notre connaissance, il n’existe pas de solution efficace & ce probléme d’occultation dans le
contexte d’un suivi monoculaire. Pourtant la capacité de traiter les occultations est essentielle &
I'utilité d’un systéme de suivi d’objets dans la plupart des applications. Cette mauvaise gestion
(voire non gestion) des occultations provoque 1’échec du suivi; une opération de réinitialisation
du systéme est trés souvent nécéssaire.

Pour résoudre le probléme, on peut quand méme se poser les questions suivantes :

— Concernant l'origine de l'occulation : I’objet est-il occulté par un objet fixe de la scéne ou
par un objet mobile ?

— Quantitativement, de quelle quantité (en terme de surface) 'objet est-il occulté? Est-il
partiellement ou totalement occulté?

Les choix algorithmiques seront alors orientés par les réponses & ces deux questions. Dans
la littérature, les solutions proposées pour la gestion des occultations sont nombreuses. Certains
utilisent l'information donnée par plusieurs caméras pour résoudre le probléme [Doc01, DTO1].
D’autres, dans le cas du suivi a partir d’'une unique caméra, utilisent des modeéles d’apparence
qui leur permettent de gérer les occultations partielles [SHTT01, Sen02, NS04, YLS04]. Une
derniére catégorie de travaux fournissent une solution implicite au probléme d’occultation : ce
sont les travaux qui font du suivi simultané de plusieurs objets dans la scéne. En général, une
piste est associée & un objet et lorsqu'un objet est occulté c’est le plus souvent par un autre
objet de la scéne (qui est suivi lui aussi). Dans ce cas, les deux pistes se rejoignent et forment
une piste unique. Puis, plus tard, les deux objets se séparent et une nouvelle piste s’initialise. Par
contre, il n’y a aucun moyen de savoir que la nouvelle piste correspond & un objet qui existait
précédemment et qui avait simplement été occulté pendant une certaine durée. Nous reviendrons
sur ces considérations dans le paragraphe suivant.

2.4.2 Le probléme du suivi de plusieurs objets

Une autre difficulté dans le suivi d’objets dans une séquence d’images est le suivi simultané de
plusieurs objets, en particulier lorsque deux de ces objets se croisent. En effet, comment identifier
correctement les objets pendant et aprés ’occultation ?

Ce probléme est un probléme mal posé : comme on ’a évoqué dans le paragraphe précédent,
si les objets ont les mémes caractéristiques, 1’algorithme n’a aucun moyen de ne pas confondre les

deux objets s’ils se croisent. Et ¢’est une chance en quelque sorte si 'algorithme continue & suivre
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chaque objet avec la bonne identification. Pour résoudre ce probléme, on utilise le mouvement
(surtout la direction) des objets pour garder la « bonne étiquette » sur les objets qui se croisent.
Dans le cas ou il n'y a pas de changement brutal de direction et ou les objets proviennent de
directions différentes, le suivi se passe généralement bien. Les cas les plus difficiles sont ceux pour
lesquels les objets proviennent de la méme direction et se croisent, ou les cas de changements
brutaux de direction des objets : un des exemples classiques est celui de 'applaudissement. Pour
résoudre le probléme dans le cas ou les mouvements sont bien connus, on peut apprendre des
mouvements typiques, et suivre efficacement les objets.

2.4.3 La mise a jour du modéle

La mise a jour du modéle est un probléme difficile. Dans le cas du suivi d’un objet, lorsque
le modeéle 3D de l'objet est parfaitement connu, il n’y a pas de probléme de mise & jour : une
simple comparaison avec le modéle suffit pour attribuer une note de confiance au suivi réalisé.
Le probléme de la mise a jour du modéle se pose lorsque ’objet suivi n’est pas connu par avance,
ou que l'on en a un modeéle général et le plus souvent trop simple (un histogramme de couleur,
quelques images ...). En effet, dans ce cas, dés que la séquence est longue et que les points de
vue de l’objet sont éloignés, il faut pouvoir mettre & jour le modéle pour étre capable de gérer
les changements d’apparence.

Lorsque la mise & jour du modéle est indispensable, les techniques adoptées sont nombreuses :
dans certains cas, le modéle est mis a jour & chaque image, considérant que le suivi d’une image
a l'autre se passe bien et que l'on peut faire confiance aux résultats. C’est ’approche utilisée
par exemple par [HS90]. Le probléme de cette technique est que si pour une image le suivi est
mauvais, le modeéle change pour prendre en compte ces mauvais résultats, ce qui provoque un
trés mauvais suivi par la suite . ... D’autres, comme par exemple Babu [BPB05|, mettent & jour le
modéle de maniére adaptative; ils intégrent de I'information des images précédentes. Une autre
solution au probléme de mise & jour du modéle est de le mettre & jour uniquement lorsque la
note de vraisemblance entre les observations et le modéle est suffisamment bonne (c’est-a-dire
au-dessus d'un seuil fixé au préalable par I'utilisateur ou en dur dans ’algorithme). C’est ce que
Numiaro et al. [NKMGO02| font dans leur approche. Enfin, une autre solution est de dire que le
modeéle de 'objet est bon tant que la note de vraisemblance est suffisamment bonne et donc que
la mise & jour du modéle n’est pas nécessaire ; par contre lorsque la note n’est plus assez bonne
(il y a donc aussi ici un seuil & fixer), on met & jour le modéle. Méme si nous ne sommes pas
convaincus que ce soit la meilleure approche pour la mise a jour du modéle, c’est pourtant celle
que nous avons choisie [JSR05].

Il n’a pas été prouvé qu’une méthode soit bien plus efficace que les autres : dans un cas,
lalgorithme diverge progressivement (pour une mise & jour & chaque image), dans l’autre des
problémes d’occultations peuvent provoquer une mauvaise mise a jour du modéle. D’une maniére
générale, les performances dépendent surtout de la séquence et de la sélection d’un modéle adapté
pour la représentation de ’objet & suivre.

2.4.4 L’initialisation

L’initialisation est déterminante, tant pour la précision que pour la robustesse du suivi. On
trouve de nombreuses techniques pour initialiser un algorithme et parmi les plus courantes :
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L’initialisation manuelle

On sélectionne dans la premiére image la région d’intérét (ou plus généralement une région
contenant ’objet d’intérét). Lorsque le modéle intégre de I'information provenant du fond de la
scéne, ou si la forme présupposée n’est qu’approximativement adaptée a 1’objet, le modéle obtenu
n’est pas seulement représentatif de I’objet suivi mais est également influencé par I’environnement
immeédiat de la cible. Il est donc important lors de la sélection manuelle de I’'objet dans la premiére
image de définir une région sans trop de fond, et englobant l'objet d’intérét. Dans le cas de
l’approche de Meer [CRMO03|, la région d’intérét est modélisée par une ellipse dans laquelle est
calculée un histogramme de couleur. Pour limiter I'influence du fond et privilégier I'information
contenue au centre de 'ellipse, il effectue une pondération spatiale des pixels selon leur distance
au centre de l’ellipse. Mais cette atténuation n’est pas toujours suffisante.

L’initialisation semi-automatique

On régle a la main certains parameétres et d’autres se réglent automatiquement. Par exemple,
dans notre approche [JSRO05], la sélection de la zone d’intérét se fait & la main, mais les seuils
et la sélection du nombre de classes de 1’histogramme est automatique. On explicitera nos choix
avec précision au chapitre 4.

L’initialisation automatique

L’initialisation automatique d’un algorithme de suivi est un probléme bien distinct du suivi
en lui-méme. En général, on fait une détection des objets d’intérét potentiellement présents dans
I'image ; cela implique d’avoir un modéle assez précis de ’objet que I’on veut suivre. Cette phase
de détection peut étre suivie d’une phase de vérification pour élimier les fausses alarmes éventuel-
lement présentes. On peut aussi procéder de la maniére suivante : on commence par détecter un
blob de couleur et, dans un deuxiéme temps, effectuer un ajustement d’un modéle géométrique
plus précis.

Une autre solution serait d’avoir une caméra statique et ’objet d’intérét en mouvement. Par
soustraction de fond, on pourrait détecter I'objet d’intérét. Et, une fois détecté, on pourrait
lancer l'algorithme de suivi proprement dit pour des configurations générales (caméra fixe ou
en mouvement, objet d’intérét fixe ou en mouvement). L’intérét majeur de ce type d’approche
est la possibilité de faire du suivi sans aucun modeéle explicite de ’objet & suivre, ce qui rend
cette approche applicable & tout type d’objet. Il n’y a aucune condition & remplir, que ce soit au
niveau de la taille ou de la forme de I'objet, ou sur le type de fond.

2.4.5 L’estimation de I’état de I’objet

Aprés avoir choisi un modéle de représentation, défini les caractéristiques & extraire des
images, et étudié la gestion des difficultés liées au suivi (initialisation, mise & jour du modéle,
bruit, occultations), il reste & déterminer comment le systéme va estimer au cours du temps ’état
du systéme & partir des mesures et des observations disponibles. Les méthodes sont nombreuses,
mais certaines sont limitées & certaines hypothéses faites sur le bruit ou sur d’autres paramétres
du systéme, et ne peuvent pas forcément s’adapter & un cadre général.

33



Chapitre 2. Le suivi d’objets dans une séquence d’images

La mise en correspondance

La mise en correspondance consiste & localiser dans les différentes images, les projections de
la méme entité 3D de la scéne. La qualité de I'appariement obtenu est déterminant pour la suite
des traitements, que ce soit de la reconstruction 3D de la scéne, de ’estimation de mouvement
ou du suivi d’objet. Le processus de mise en correspondance est un probléme délicat parce que
de nombreux facteurs peuvent entrainer des résultats erronés. C’est le cas notamment du bruit,
des changements de luminosité, des occultations et aussi des zones uniformes dans les images
qui correspondent & des zones dans lesquelles les pixels peuvent étre facilement appariés avec
des pixels proches mais qui ne correspondent pas. Pour faire face a ces difficultés, de nombreuses
méthodes ont été mises en place; ce paragraphe a pour but de présenter les différentes méthodes
existantes en mettant en évidence leurs points forts et leurs faiblesses, sans toutefois prétendre
a faire un état de ’art exhaustif de ’ensemble de ces méthodes.

D’une maniére générale, la mise en correspondance repose sur la définition d’un critére et
d’une méthode de recherche :

1. le critére peut étre un critére d’unicité, de corrélation ou d’invariant. Il permet de définir
ce que 'on va comparer dans les images (niveaux de gris, région ...)

2. la méthode de recherche permet de définir ’algorithme de recherche du correspondant dans

I’autre image. Les méthodes sont nombreuses, on peut citer parmi les plus courantes

— La mise en correspondance hiérarchique, qui utilise une pyramide d’images & différentes
résolutions. La recherche se fait depuis I'image basse résolution a 'image de plus haute
résolution.

— La mise en correspondance par programmation dynamique

— La mise en correspondance par relaxation : on cherche d’abord un ensemble de candidats
potentiels ; dans un deuxiéme temps, on cherche parmi cet ensemble le meilleur candidat
possible

Le schéma général d’un algorithme de suivi de points d’intérét ou de régions peut se décom-
poser en trois grandes étapes :

1. Pour chaque point, on trouve le point le plus proche dans 'image suivante; la recherche
s’effectue selon le critére choisi

2. On compare au « template » de départ; en général, la corrélation croisée est la méthode
utilisée pour effectuer la comparaison des deux régions.

3. On met & jour le « template »

Bien sfir, il est possible d’utiliser d’autres méthodes pour le suivi de points d’intérét ou de
régions : le filtre de Kalman par exemple est trés souvent utilisé (voir le paragraphe suivant).

Suivi par corrélation
Bien que trés proche de la méthode présentée ci-dessus, nous allons présenter le suivi par

corrélation dans un paragraphe spécifique.

La corrélation croisée est une mesure permettant d’évaluer la ressemblance entre deux pixels
de deux images. Les travaux de Moravec [Mor80] sont un exemple du suivi par corrélation; a
partir de la derniére position connue de la cible, on recherche sa nouvelle position. Pour cela, on
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compare l'imagette (la zone de 'image définie comme cible sur la derniére image) a des zones
de taille similaire dans la nouvelle image. La zone qui lui ressemble le plus est choisie comme
nouvelle position de 'objet suivi. Il existe plusieurs formules pour calculer la ressemblance entre
deux régions; dans la plupart des cas, cette mesure est basée sur les comparaisons des valeurs
des pixels sur les deux régions & comparer.

Le suivi par corrélation est une procédure simple & mettre en ceuvre et rapide en terme de
calculs, ce qui rend cette approche attrayante. Cependant, le suivi de ce type présente quelques
inconvénients : tout d’abord la mesure de ressemblance basée sur une comparaison des valeurs
des pixels dans les images est peu robuste aux variations d’illumination dans la scéne. Pour la
rendre plus robuste, il faut utiliser la corrélation croisée normalisée. C’est d’ailleurs ce qui est fait
dans de nombreux travaux. D’autre part, pour des mouvements de rotation, les pixels comparés
entre les deux imagettes ne sont plus des pixels qui se correspondent, et bien souvent cela aboutit
& la perte de la cible. Une solution a ce probléme est de prendre en compte des mouvements de
rotation (non seulement des rotations dans le plan image, mais aussi de rotation 3D pour étre
robuste aux effets de perspective), un autre est de passer & un modeéle plus abstrait, par exemple
en se basant sur les contours et non plus sur les pixels. Le suivi par contours actifs peut étre la
solution au probléme dans ce cas la.

Suivi par contours actifs

Le premier & présenter ce type d’approche est Kass en 1987 [KWT8T7] : le principe repose sur
la création d’un contour (en anglais : snake) formé d’un ensemble de points mobiles et répartis
sur une courbe en deux dimensions. Cette courbe qui peut étre ouverte ou fermée selon ’appli-
cation, est placée dans la zone d’intérpet de 'image ou autour d’un objet. Plusieurs équations
décrivent son évolution : la courbe se déplace et épouse lentement les contours des objets en
fonction de plusieurs paramétres, comme 1’élasticité, la tolérance au bruit, .. ..

Cette dynamique est basée sur la notion d’énergie interne et externe, le but étant de minimiser
I’énergie totale présente le long de la courbe. Des contraintes permettent de conserver une courbe
lisse avec des points équidistants tout en laissant un certain champ libre pour les déformations.
L’énergie interne correspond a la morphologie et aux caractéristiques de la courbe (courbature,
longueur, . ..). L’énergie externe provient de I'image, les critéres sont variables (présence de bords
marqués, bruit, ...). L’évolution se fait de maniére itérative.

Le schéma général du suivi par contours actifs peut se décomposer en deux étapes :
1. pour chaque nouvelle image, le « snake » précédent sert d’initialisation

2. on laisse évoluer le snake, et on met & jour le modéle

Ce type de méthode présente 'avantage d’étre plus flexible quant & la modélisation de I'objet
d’intérét. Elle est beaucoup plus robuste aux variations lumineuses et aux rotations de la cible.
Cependant la méthode présente quelques inconvénients : le contour initial doit étre initialisé
suffisamment proche des objets, le contour actif converge vers un minimum d’énergie local, et
I’énergie dépend de la paramétrisation de la courbe et non de la géométrie de ’'objet. De nom-
breuses améliorations ont été proposées, les contours actifs géodésiques en sont un exemple.

Plusieurs méthodes reprenant ce principe ont été formulées en fonction des problémes & ré-
soudre. Ainsi, les contours actifs sont utilisés en imagerie médicale, ou dans un contexte plus
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général pour faire de la reconnaissance de formes ou de la segmentation d’images. Ils sont éga-
lement utilisés pour faire du suivi d’objets. Lefevre, par exemple, décrit dans [LFMVO01] un
modéle de contour actif pour le suivi rapide d’objets en mouvement. Plus récemment, il élargit
son approche a plusieurs topologies et au suivi multi objets en temps réel [LV05]. Un autre type
d’application est celui du suivi de véhicules : [PD99]| propose une méthode pour suivre un ou
plusieurs objets en utilisant les contours actifs géodésiques.

Notons que cette méthode peut étre étendue a d’autres dimensions, en particulier la 3D ol
la courbe prend la forme d’une enveloppe qui épouse progressivement la surface d’un objet. De
telles méthodes sont utilisées pour résoudre des problémes de segmentation volumique.

Le filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est un outil d’estimation classique qui permet de déterminer récursive-
ment ’état d’un systéme dynamique & partir d’'une mesure. Cette méthode est utilisée pour la
navigation de robots ou I’aide & la conduite par exemple.

L’algorithme de base met en jeu un modeéle qui décrit 1’évolution temporelle de 1’état du
systéme et un modéle qui relie cet état & la mesure que ’on peut en faire. Le filtrage se décompose
en trois étapes :

1. L’étape de prédiction, qui utilise le modéle d’état pour estimer la valeur prévue du para-
métre, ainsi que la variance (ou matrice de covariance) associée.

2. L’étape d’observation, qui recueille une mesure.

3. L’étape d’estimation, qui pondére la mesure effectuée et la prédiction pour mettre & jour
la variable d’état et la variance associée.

L’utilisation de ce filtre se limite aux cas ol les modéles d’état et les mesures sont linéaires, et
ou les modéles de bruit sont additifs gaussiens. En effet, ces conditions remplies, la loi a posteriori
présente ’avantage d’étre une gaussienne et peut étre entiérement définie par sa moyenne et sa
covariance.

Dans le cas ol les modeéles d’état ne sont plus linéaires ou que les modéles de bruit ne sont
plus gaussiens, il existe des solutions au probléme : ce sont des extensions du filtre de Kalman.
Parmi les plus courantes, on trouve le filtre de Kalman linéarisé et le filtre de Kalman étendu.
Nous reviendrons en détails sur ces filtres au chapitre 3.

Par contre, lorsque les modéles d’état ne sont plus linéaires et que les modéles de bruit ne
sont plus gaussiens, il faut se placer dans un cadre bayésien et utiliser des méthodes probabilistes
pour résoudre le probléme : c’est 'objet du paragraphe suivant.

Les approches probabilistes

Lorsque les modéles d’état ne sont plus linéaires et que les modeéles de bruit ne sont plus
gussiens, ce qui est souvent le cas en réalité, les calculs sont beaucoup plus complexes, et dés que
la dimension de l’espace d’état est supérieure & quatre, les approximations ne peuvent plus étre
calculées.
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Les méthodes probabilistes fournissent alors un cadre permettant d’estimer la loi a posterior:
de maniére simple. Les méthodes séquentielles de Monte Carlo proposent une approximation de
cette loi par une somme de lois de Dirac centrées en des points appelés particules, et pondérées
par la vraisemblance des mesures conditionnellement & ces points. Ces méthodes reposent sur le
principe de Monte Carlo qui consiste & simuler un grand nombre de réalisations d’une variable
aléatoire pour en approcher sa loi. Le concept est apparu au milieu du vingtiéme siécle mais n’a
été mis en ceuvre que beaucoup plus tard dans le cadre du probléme de 'estimation séquentielle,
car il a fallu attendre que la puissance de calcul des ordinateurs soit suffisante.

C’est dans ce cadre que se placent nos travaux de thése; nous expliciterons ces approches
probabilistes en détail au chapitre 3.

2.5 Etat de I’art : détails de quelques approches

Jusqu’ici nous avons présenté les informations qui peuvent étre extraites des images, la facon
dont on peut les mettre en correspondance d’une image & I’autre d’une séquence, et les problémes
auxquels il fallait pouvoir faire face pour assurer un suivi robuste (changements d’illumination,
présence d’ombres, occultations ...). Ces choix dépendent de l'information a priori que 'on a
de l'objet que ’on veut suivre et de ’application finale. Ce paragraphe a pour but de faire le
paralléle, pour quelques approches que nous allons décrire, entre les choix algorithmiques qui
sont faits et les notions qui ont été présentées dans ’ensemble du chapitre.

Koller, Daniilidis et Nagel utilisent un modeéle polyédrique pour représenter un modéle gé-
nérique de véhicule [KDN94|. L’application est le suivi de véhicules sur des routes avec une
unique caméra. L’information extraite dans les images est une information de contours : les
segments rectilignes. Puis ces segments sont mis en correspondance avec ceux du modéle poly-
édrique reprojeté dans 'image courante. La distance de Mahalanobis est utilisée pour cette mise
en correspondance. D’autre part, un algorithme permet de ne reprojeter que les arétes visibles
du modéle polyhédrique dans l'image. Un modéle dynamique de mouvement permet d’estimer
la position du véhicule & I’instant suivant.

Bascle et Deriche combinent des informations de contour et de région pour assurer un suivi
robuste d’objets déformables dans une séquence [BD95]. Un modéle de mouvement (rigide, affine
ou homographique) permet d’estimer 1’état de 'objet d'une image a l’autre. Une corrélation des
niveaux de gris entre la région estimée et la région de référence permet de corriger le contour de la
région déformable. La combinaison des informations de contour et de région permet d’améliorer
les performances du suivi, particuliérement lors de la présence de textures sur ’objet suivi.

Pérez et Hue proposent dans [PHVGO02] une méthode de suivi utilisant la couleur. L’objet
est une ellipse dans laquelle un histogramme de couleur est calculé. Une méthode probabiliste
(méthode de Monte Carlo, voir au chapitre 3 pour plus de détails) permet d’estimer I’état de
l'objet a l'instant suivant, et la distance de Bhattacharyya est utilisée pour mesurer la simila-
rité entre deux histogrammes. Se placer dans un cadre probabiliste permet une grande flexibilité
dans la modélisation de l’objet, du bruit, et de tout autre modele (illumination, mouvement, . ..).

Nummiaro et al. [NKMGO03] proposent eux aussi un algorithme de suivi d’objets combinant
approche probabiliste et utilisation de la couleur pour modéliser ’objet d’intérét. De la méme
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maniére que dans ’approche de Pérez et Hue, une distribution de couleur est calculée dans une
forme géométrique servant & modéliser ’objet d’intérét. Cependant les deux approches différent
sur les points suivants :
— la forme de la boite englobante : une grande variété de forme pour Pérez et Hue, une ellipse
dont les pixels sont pondérés par leur distance au centre de I’ellipse pour Nummiaro et al.
— D’espace des couleurs pour le calcul des histogrammes : HSV (Hue Saturation Value) dans
le cas de Pérez et Hue, RVB dans 'approche de Nummiaro
— la dynamique de mouvement : de type z;4+1 = Axy + Bxy—1 + Cvp ou vy ~ N(O,X) (basé
sur 'apprentissage de séquences types) pour Perez et Hue, 2°9 ordre (c’est-a-dire vitesse
constante, x; = Ax;_1+w_1 avec wy_1 variable aléatoire gaussienne) pour ’autre approche
la mise & jour du modéle : inexistante pour Pérez et Hue, adaptative dans ’approche de
Nummiaro et al.
— D'initialisation : manuelle dans la premiére image pour Pérez et Hue, elle est semi-automatique
dans ’approche de Nummiaro et al.

L’algorithme a été testé pour du suivi de personnes et de voitures dans le cadre de vidéo sur-
veillance ; les séquences de tests sont celles de PETS 2001 (Performance Evaluation of Tracking
Systems). La gestion des occultations se fait par détection : on détecte les endroits ou 'objet
est suceptible de réapparaitre, puis on calcule des mesures de similarité & ces endroits 1a. Cela
permet & l'algorithme de rester performant en cas d’occultations courtes, partielles ou totales.
Des résultats sont montrés sur une séquence oil une personne marche et passe derriére un arbre.

Dans les approches présentées ci-dessus, les informations extraites des images sont simples,
et il n’y a pas d’étapes de « fusion d’informations » pour combiner couleurs, formes, contours
ou autres informations. Pérez, Vermaak et Blake se sont penchés sur le probléme. L’algorithme
qu’ils proposent dans [PP04] est un filtre particulaire combinant des informations de trois types :
couleur, son et mouvement. La couleur est considérée comme l'information principale; elle est
combinée, selon le scénario considéré, & des informations de son ou de mouvement. L’informa-
tion de couleur utilisée est un histogramme calculé dans ’espace RVB, que l'on compare & un
histogramme de référence qui sert de modéle. Pour des applications de suivi audio-visuel, une
caméra est combinée & une paire de microphones, et 'information de son est mesurée par le temps
que met le son & arriver aux deux microphones. Pour les autres applications, on combine des
informations de couleur et de mouvement. L’information de mouvement est obtenue par diffé-
rence d’images successives. Les auteurs comparent sur différentes séquences les résultats obtenus
en utilisant un seul type d’information, puis ceux obtenus en utilisant la fusion d’information.
Les résultats présentés montrent 1’intérét de combiner des informations de types différents pour
améliorer les performances du suivi d’objet.

Les méthodes probabilistes sont aussi utilisées pour d’autres applications de suivi. Par exemple,
dans le cadre d'une application militaire, on cherche & suivre une cible & partir de mesures
d’angles. Le pistage de cible par mesure d’angle consiste a déterminer la trajectoire d’une cible
en utilisant des mesures d’angles bruitées obtenues par un observateur. La fonction d’observa-
tion étant non linéaire, les approches probabilistes, et notamment le filtrage particulaire, sont
trés adaptées pour la résolution du probléme. Bréhard et Le Cadre proposent un algorithme de
pistage mono-cible par mesure d’angle seul [BC04].

Yokoyama et Poggio proposent un algorithme rapide et robuste pour la détection et le suivi
d’objets [YPO05]. Leur méthode repose sur 'utilisation de lignes dans les images. L’extraction des
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contours se fait en quatre étapes : le détecteur de contour de Canny est utilisé pour extraire des
contours dans I'image. Ces contours pouvant étre fragmentés, ils utilisent alors un détecteur de
lignes pour restaurer les lignes des contours extraits. Les contours obtenus sont ceux des objets,
mais aussi ceux du fond. Pour éliminer les contours appartenant au fond (et ne conserver que
ceux des objets en mouvement), on soustrait les contours obtenus aux lignes du fond de I'image
précédente. Une étape de clustering permet d’attribuer un label pour chaque ligne, le label étant
le méme pour deux lignes appartenant au méme objet. Enfin les contours de ces lignes groupées
sont extraits en utilisant des contours actifs. La phase de suivi se déroule comme suit : les ob-
jets détectés sont ensuite suivis, la mesure de ressemblance utilisée pour comparer un objet de
I'image précédente et un objet de 'image courante est basée sur les positions des lignes connues
de l'image précédente et estimées en utilisant le flot optique pour 'image courante. Chacun des
objets a un état qui permet de gérer les occultations ou les interférences avec les autres objets.
Les expérimentations sont effectuées sur des séquences prises en extérieur pour le suivi de per-
sonnes ; les résultats présentés montrent les performances de 1’algorithme, notamment en termes
de robustesse et de rapidité.

La derniére approche que nous allons présenter est celle de Comaniciu [CRM, CRM03]. Il
propose une méthode de suivi en utilisant la proédure mean shift. A 1'origine, la procédure mean
shift est une procédure itérative de montée de gradient utilisée pour estimer les modes d'une
densité assoiée a échantillon d’observations. Elle a été proposée par Fukunaga en 1975 et a été
utilisée pour la premiére fois en 1997 dans le cadre de la segmentation d’images, puis a été adaptée
en tant que méthode de suivi par Comaniciu et al. L’algorithme de suivi qu’il propose consiste
en la poursuite d'un objet dans une séquence d’images, a partir de sa position dans la premiére
image : l'initialisation est donc manuelle. L’objet d’intérét est modélisé par une ellipse, dans
laquelle on calcule sa distribution de couleur. La distribution de couleur initiale est référencée en
tant que modéle, et est ensuite comparée a celles des sites candidats pour déterminer la position
la plus probable dans I'image suivante.

Le mode d’un nuage de point correspond & un maximum local de sa densité, ce qui implique
qu’en ce point le gradient soit égal au vecteur nul. Le principe de la procédure mean shift est de
trouver le mode en résolvant itérativement ’équation v/ f(z) = 0 sans estimer la densité f. En
pratique, on ne connait pas la densité réelle du nuage; on ne peut donc pas calculer directement
son gradient. L’astuce de Fukunaga est d’estimer le gradient de la fonction de densité avec le
gradient de l’estimation de la foncion de densié. Nous n’allons pas rentrer dans les détails de la
procédure, nous vous invitons & vous référer a l'article de Comaniciu [CRM, CRMO03| pour plus
de détails.

L’algorithme qu’il propose fonctionne de la maniére suivante : pour chaque image, il utilise
la position de la cible estimée & 'image précédente comme initialisation. Il calcule la distribution
de couleur dans cette ellipse, et évalue la similarité avec la distribution du modeéle. Un poids
est associé a cette mesure de similarité et et on peut alors calculer le vecteur mean shift, qui a
pour but de fournir la nouvelle position estimée de la cible dans I'image courante. On réitére ces
étapes jusqu’a trouver le maximum local.

Les tests ont été effectués dans le cadre du suivi de joueurs de football dans une vidéo.
L’algorithme tourne en temps réel, et les résultats présentés dans ’article montrent l'intérét de
I'utilisation d’histogrammes et de l'utilisation du vecteur mean shift pour faire du suivi temps
réel. Notons quand méme que ’algorithme fonctionne bien si deux objets présentant les mémes
distributions de couleur ne sont pas trop proches dans les images.
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Chapitre 3

Le filtrage
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3.1 Introduction

3.1.1 La problématique

Dans notre contexte, le filtrage consiste a estimer 1’état d’un systéme dynamique, c’est-a-
dire qui évolue au cours du temps, & partir d’observations. Ces observations sont partielles,
généralement bruitées et parfois incomplétes. Pour cela, on dispose d’une suite d’observations,
que l’on notera par la suite Y1,Yo,...,Y,. Chaque observation Y,, est reliée & 1’état inconnu
X,, par une relation du type :

Y, =h(X,)+ W,

ol W,, est un bruit qui modélise I'erreur d’observation.
Tel qu’il est formulé, le probléme d’estimation de I’état inconnu X,, & partir des observations
Y, Yo,..., Y, est en général mal posé. Il existe la plupart du temps une infinité de solutions.

On peut se reporter au cours de Legland pour une démonstration détaillée [Leg05]. Pour lever
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observation

Y

prédiction - correction

Fi1G. 3.1 — Etapes du filtrage : La prédiction fournit l'estimé de 1’état a 'image suivante, et la
correction ajuste la valeur de 1’état actuel en tenant compte de la prédiction et de ’observation
effectuée.

I'indétermination, on essaie d’utiliser de l’information supplémentaire, sur le paramétre inconnu
par exemple. [’information supplémentaire rajoutée est appelée information a priori sur I’état
inconnu. On peut également estimer une distribution et non pas une valeur ; dans ce cas, I'indé-
termination n’est pas levée mais elle est tout de méme prise en compte.

Quelques soient les hypothéses faites sur le modeéle d’état, le systéme est décrit par trois
éléments :

— La distribution du processus d’état & I'instant initial ; on le notera par la suite X

— Un modéle d’évolution de I'état, fixé a priori

— Un modéle de vraisemblance qui relie I’état a 1’observation

Selon le type d’application, on distingue trois problémes : le probléme du filtrage consiste a
rechercher la distribution de 1’état & l'instant courant connaissant 1’ensemble des observations
passées et présentes. En raison de la complexité calculatoire, on n’utilise explicitement que 1’ob-
servation précédente; cependant, pour ’estimation de 1’état, toutes les observations passées sont
utilisées (mais implicitement). Le probléme du lissage utilise les mesures « futures » pour estimer
la distribution de I’état; dans ce cas, il n'y a plus de notion de temps. Enfin, le probléme de
prédiction consiste & rechercher la loi de ’état futur & partir des observations passées et pré-
sentes. Notre application est celle du suivi dans une séquence d’images. L’algorithme de suivi
doit pouvoir fonctionner en temps réel : il est donc indispensable que les cofits de calcul soient
faibles. Pour répondre & ces besoins, nous nous limiterons au probléme du filtrage, et utiliserons
un filtre récursif qui permet de calculer la probabilité de 1’état a posteriori.

Le schéma général d’un algorithme récursif se décompose en deux étapes :

1. L’étape de prédiction utilise un modéle d’évolution a prior: afin d’approcher la distribution
de I’état futur conditionnellement aux mesures disponibles

2. L’étape de correction permet de mettre & jour la distribution prédite & l’aide de la nouvelle
observation et du modeéle de vraisemblance associé.

Ces deux étapes sont résumées sur le schéma de la figure 3.1.

Selon le type de modéle d’évolution et de vraisemblance (linéaires ou pas, gaussiens ou pas),
différents algorithmes ont été proposés pour résoudre le probléme de filtrage. Ainsi, pour des
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modéles linéaires et gaussiens, le filtre de Kalman (dans le cas discret) ou celui de Kalman-Bucy
(dans le cas continu) fournit la solution optimale au probléme. Dés que les modéles ne sont plus
linéaires, les approches probabilistes fournissent une solution. Nous allons, aprés un rapide état
de l’art, détailler quelques-unes de ces approches.

3.1.2 Etat de ’art

Au début des années 1940, dans le cadre de recherches militaires, Wiener mit au point le
premier filtre, couramment appelé « Filtre de Wiener ». En 1961, Kalman et Bucy ont introduit
le filtre de Kalman [Kal60|, qui enrichit le filtre de Wiener mais qui n’est développé que pour
des modéles linéaires gaussiens; c’est un filtre récursif et qui peut étre appliqué a des systémes
décrits par des modeéles variant avec le temps. Cependant, les hypothéses de modéles linéaires
gaussiens ne sont pas toujours vérifiées en pratique. Des solutions alternatives ont été dévelop-
pées (le filtre de Kalman étendu par exemple, qui linéarise le modéle dynamique autour d’une
solution approchée et qui est utilisé dans la plupart des cas non linéaires, ou encore des filtres
utilisant des HMM (Hidden Markov Models) [RJ86]) mais n’assurent pas une convergence de
I’algorithme. D’autre part, en plus des non linéarités le probléme du filtrage est souvent perturbé
par la présence de mesures non issues des objets (appelées fausses alarmes), et qui conduisent a
la multi modalité de la loi conditionnelle de 1’état. Dans ce cas, les solutions proposées ci-dessus
sont inadaptées et ne peuvent étre utilisées [AMT79].

Dans le cas général, les non linéarités des modeles, la complexité des dynamiques, et la ges-
tion des fausses alarmes sont des obstacles qui ne permettent pas de résoudre le probléme du
filtrage de maniére optimale. La densité conditionnelle est décrite par des équations différen-
tielles, et son évolution fait intervenir des intégrales multi dimensionnelles. Pour évaluer cette
densité, des méthodes ont été développées mais lorsque la dimension de 1’état est supérieure
& trois, ces méthodes sont extrémement lourdes & calculer. Ces approches reposent sur la dis-
crétisation de l'espace d’état sous forme de maillage [Kit87, Sor88|. Elles permettent d’estimer
une approximation numérique de la loi a posteriori pour les chaines de Markov cachées définies
sur des espaces continus, mais nécessitent des temps de calculs extrémement élevés dés que la
dimension de ’espace d’état dépasse quatre pour que les approximations soient correctes.

C’est au début des années 1990 que les méthodes de Monte Carlo [Kit96] sont proposées pour
résoudre le filtrage non linéaire. Contrairement aux algorithmes évoqués jusqu’a maintenant,
les méthodes séquentielles de Monte Carlo sont des algorithmes stochastiques, reposant sur le
principe de Monte Carlo qui consiste & simuler un grand nombre de réalisations d’une variable
aléatoire pour en approcher sa loi. Le concept est apparu dés le milieu du vingtiéme siécle dans
le domaine de la physique, mais il a fallu attendre I’augmentation de la puissance de calcul des
ordinateurs pour pouvoir les mettre en ceuvre dans le cadre de l’estimation séquentielle et du
filtrage non linéaire. Ces méthodes ont des performances peu sensibles a la dimension de I’espace
d’état. Cela les rend particuliérement intéressantes puisqu’elles permettent d’estimer la densité
conditionnelle en temps réel. Les méthodes particulaires ont été introduites par Gordon, Salmond
et Smith [GSS93], et sont une version séquentielle des méthodes de Monte Carlo pour résoudre
le probléme du filtrage. Nous allons décrire ces méthodes dans la suite du chapitre.
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3.2 Les méthodes non aléatoires : le filtrage de Kalman

Comme on l'a dit en introduction, si 'on se place dans un cadre gaussien, 1’évolution de la
loi conditionnelle est régie par un systéme dynamique, le filtre de Kalman-Bucy, simple a mettre
en ceuvre. Dans tous les autres cas, ’évolution de cette loi conditionnelle est déterminée par
un autre type de systéme, souvent impossible & utiliser en pratique. Cependant, les techniques
développées dans le cas linéaire peuvent s’étendre au cas non linéaire par des méthodes de linéa-
risation. Les filtres obtenus sont le plus souvent utilisables en pratique mais conduisent parfois a
de mauvais résultats.

Dans cette section, nous détaillons le filtre de Kalman et deux de ses dérivées : le filtre de
Kalman linéarisé et le filtre de Kalman étendu. Ces deux filtres dérivés sont les plus utilisés en
pratique.

3.2.1 Notations

Avant de présenter le filtre de Kalman-Bucy, il est nécéssaire d’introduire quelques définitions
et notations. Dans toute la suite du chapitre, on considérera 1’équation d’état suivante :

Xy = Fp X1+ fr + Wy

avec les hypotheéses :

— k représente les instants successifs du temps

— X} est un vecteur représentant 1’état du systéme, a valeurs dans R". Le vecteur représen-
tant I’état initial X, est de composantes gaussiennes, d’espérance (ou moyenne) Xj et de
covariance Qf

— F}, est déterministe, appelée matrice d’état, a valeurs dans R™*™

— fr est une entrée connue du systéme

— Wy est un bruit blanc gaussien, & valeurs dans R™, de covariance QZV. On suppose que
W, est indépendant de la condition initiale X.

On considérera de méme 1’équation d’observation suivante :
Yy = HpXg + hy + Vi

avec les hypotheéses :

— k représente les instants successifs du temps

— Y}, est la sortie du systéme (mesure ou observation), & valeurs dans R¢

— Hj, est déterministe, appelée matrice d’observation, a valeurs dans R%*™

— hy est une entrée connue du systéme
V. est un bruit blanc gaussien, a valeurs dans R%, de covariance QZ. On suppose que Vi
est indépendant de la condition initiale Xg, et du bruit Wy.

En résumé : X représente I’état d’un systéme a l'instant k. On suppose que 1’on ne peut pas
observer directement ce systéme, mais que 1’on dispose d’une observation Y qui est la somme
d’un signal Hp X} + hg et d’'un bruit d’observation V. On cherche & estimer 1’état du sytéme.

3.2.2 Le filtre de Kalman

On considére un processus {Xy } représentant ’état d’un systéme non observé. A l'instant k,
on recueille une observation Y qui est formée d’une fonction h(Xy) de I’état Xy et d’un bruit
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additif V.

Considérons le systéme linéaire & bruit additif suivant :

Xy = FXp1+ fi + Wy
Y, = HXp+h+Vyg

avec les hypothéses du paragraphe 3.2.1.

A Tinstant k, on dispose de 'information Y., = (Yo, Y1,..., Yi). L'objectif est d’estimer
le vecteur X & partir de Y., de facon optimale et récursive. Il s’agit donc de calculer la loi
conditionnelle du vecteur aléatoire X sachant Y.;.

En notant NV(X; X, Q%) la loi normale de variable X, de moyenne X et de covariance Q~,
on peut écrire le systéme de la facon suivante :

XO ~ N(XO§XO7Q8()
Xp|Xeo1 ~ NXg; FeXpo1 + fr, QY) (3.2)
Yk‘Xk ~ N(Yk;Hka—i_hk?Q]‘g/)

Par linéarité des équations d’état et de mesure, le processus {X, Y} est gaussien et la loi
de filtrage recherchée p(Xy|Yo.x) est gaussienne. Par conséquent, le probléme est de dimension
finie, et la loi de filtrage est entiérement décrite par son espérance et sa covariance qui s’écrivent :

Xk = E X[ Your] et Py = E |(Xp — X)X — Xk\k)T]

Supposons que la loi conditionnelle du vecteur aléatoire Xj;_; sachant Y.,_1 soit connue.
Pour calculer la loi conditionnelle du vecteur aléatoire X; sachant Y.z, on procéde en deux
étapes :
1. L’étape de prédiction permet de calculer la loi conditionnelle du vecteur aléatoire X
connaissant les observations passées Y.x—1. On utilise pour cela 1’équation d’état du sys-
téme (3.1).

2. L’étape de correction utilise la nouvelle observation Y. Plus précisément, on prend en
compte la composante de 'observation Y, qui apporte une information nouvelle par rapport
aux observations passées Y.x_1, c’est-a-dire

In=Y, —E[Y;|Y0h-1]

Le filtre de Kalman-Bucy fournit la solution au probléme. En supposant que la matrice de
covariance Q) est inversible pour tout k € N, alors {X}} et {P;} sont définis par les équations
suivantes :

{ Xklk:—l = FXp1 + fi (3.3)
Pyp-1 = FePoqpa B+ Q)

et

{ Xpp = Xppo1+ K [Yk — (HypXpp1 + hk)] (3.4)

Per = [ — Ky Hy) Pyjr—1
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ou la matrice K}, définie par
~1
Ky = sz\k—lH}ip [Hkpk\k—lﬂg + Q]

est appelée gain de Kalman.

L’initialisation du filtre est donnée par :

{Xom = Xo = E[X(]
Pyo = QF = cov(Xo)

Remarquons que les matrices de covariance et le gain du filtre ne dépendent pas de la mesure
courante. Par conséquent on pourra calculer hors ligne ces matrices dans le cas otll les matrices
du systéme Fy, Hy, QZV et QZ sont indépendantes du temps.

Concernant le fonctionnement du filtre de Kalman : durant la phase de correction, le gain de
Kalman est multiplié par un terme que ’on appelle innovation et qui permet de corriger ’estimée
prédite. Elle est définie par ’expression (H, WX klk—1 * hi), ce qui correspond a la différence entre
la mesure observée et la mesure prédite. L’interprétation de cette étape est la suivante : une
grande confiance dans les estimations précédentes et un doute dans les mesures impliquent un
gain faible. La prédiction est alors faiblement corrigée. A l'inverse, un doute sur les estimations
précédentes et une confiance en la nouvelle mesure impliquent un gain fort. Et la mesure prend
davantage d’importance dans la valeur finale de ’estimée.

— Initialisation : B
X0 = Xo = E [Xo]

Pojo = Qg = cov(Xp)

— Pourtout ke N, k>1
e Prédiction :

Xk\k—l = Fkxk—l\k—l + fr

Pyt = FrPo_ypr F + Q1

e Correction :

1
Ky, = Py H] [Hi Py HE + QY]

Xk = Xppo1 + K [Yk — (H X1 + hk)}

Py = [I — KiHy] Pyji—

Fi1a. 3.2 — Le filtre de Kalman.

Pour calculer les équations du filtre de Kalman, deux approches sont possibles. La premiére
consiste a calculer explicitement les deux étapes du filtre optimal, ce qui est possible grace aux
propriétés des lois gaussiennes. Cependant, ce premier type d’approche n’est plus valable lors-
qu’on sort du cadre gaussien. La seconde approche repose sur la théorie de 1’estimation dans
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un cadre beaucoup plus général. Dans ce cadre, l’estimateur de variance minimale est défini
par Xk‘ ¢ = E[X; — Yo.x]. L’hypothése gaussienne permet de simplifier ’expression précédente,
I'estimateur étant alors équivalent & un estimateur linéaire non biaisé de variance minimale. Le
probléme se raméne donc & un probléme d’estimation aux moindres carrés. La procédure est la
suivante : sous la contrainte que ’estimateur est une combinaison linéaire de I’innovation et de
I’estimateur prédit, on recherche le gain qui minimise la covariance de ’erreur d’estimation. On
peut se référer a 'ouvrage de Gelb [Gel74] pour plus de détails.

L’algorithme du filtre de Kalman est représenté sur la figure 3.2.

Une derniére remarque concerne les processus de bruit. Dans le cas ot ils ne sont plus supposés
gaussiens, mais que ’on dispose de leurs deux premiers moments (moyenne et covariance), le filtre
de Kalman fournit le meilleur des estimateurs linéaires au sens ol il minimise la covariance de
I'erreur parmi les estimateurs linéaires. Dans le cas ol les modéles de bruits sont gaussiens mais
ne sont plus supposés indépendants entre eux et indépendants de la condition initiale, il est
possible de se ramener au cas d’un modéle & bruits décorrélés par la construction d’un modéle
équivalent. Un nouveau vecteur de bruit est défini, et on peut dériver le nouveau filtre & partir du
filtre classique. On retrouve les étapes de prédiction et de correction du filtre classique, qui ont
été modifiées par ajout d’un terme correcteur. On peut se référer aux ouvrages de Gelb [Gel74]
ou Anderson [AM79] pour une présentation détaillée du filtre de Kalman et de ses dérivées.

3.2.3 Filtre de Kalman linéarisé

Le filtre de Kalman tel qu’il a été présenté a la section précédente permet d’estimer dans le
temps ’état d’'un procédé défini par une équation linéaire. Cependant, dans la réalité, ’hypo-
thése de linéarité d’un procédé n’est pas toujours vérifiée. Le filtre de Kalman ne peut donc pas
étre utilisé, mais cela ne veut pas dire que ’on ne peut rien réutiliser de ce qui a été présenté
précédemment.

En effet, une astuce permet d’ajuster le filtre pour un procédé avec une équation non li-
néaire pour linéariser les variables dont le filtre a besoin. L’idée est de linéariser localement sur
la moyenne et la variance de la sortie du procédé. Avec les séries de Taylor, une linéarisation de
I'estimation peut étre effectuée en utilisant les dérivées partielles des fonctions du procédé F' et
de mesure H. Cette linéarisation utilise ’hypothése que l'erreur sur la dérivée est petite; ainsi,
on peut tronquer la série de Taylor dés le premier ordre.

En reprenant les notations de la section précédente, on considére maintenant le systéme non
linéaire suivant :

{ Xk Je(Xp—1) + W, (3.5)
Y, = he(Xg)+ Vg '
avec les hypothéses suivantes :
— les fonctions f}, et h; sont définies sur R™, & valeurs dans R™ et R™*P respectivement. De
plus, on suppose que hy est dérivable.
— {Wy} et {V}} sont des bruits blancs gaussiens (de covariances respectives Q}' et Q} ),
indépendants entre eux, et indépendants de la condition initiale Xj.
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On se donne {X;} une suite déterministe dans R™, appelée trajectoire nominale. Un cas
courant est de prendre X; comme une approximation de la moyenne de Xj. La méthode consiste
& linéariser la fonction f; autour de X;_1, c’est-a-dire

fe(@) = fr(Fe—1) + fr.(Re-1) (x — Xp—1)
et la fontion h; autour de xj, soit
hio(@) 2 hye(Ri) + hy, (i) (x — %)
Le systéme (3.5) est alors remplacé par le systéme

X}, Fr(Xg—1 —Xp—1) + fr + Wy,
Y., =  Hp(Xp—Xp)+hi +Vy

(3.6)

avec Iy, = fl(%Xp—1), fx = fu(Xi—1), Hi = h}.(Xy) et hy = hi(Xx). On applique alors le filtre de
Kalman & ce nouveau systéme, et on obtient exactement

Xip1 = fole1) + fiGoo1)(Xpo1 — Xi-1)
Pupr = Si-1)Pevpp [FG-1)]" + 96 Fe-1) QY g Gr—1)]”

X = Xppo1 + K [Yk - [hi(ﬁk)(xmk—l —Xg) + hk(*k)”
Py = [ — Kphj(Xi)] Pyjp—1

X X . 1
Kp = Pyp—ih&e)" [h(R) Prjp—r [hy (X)) + Q) ]

A la place de la premiére et de la troisiéme des équations écrites ci-dessus, on peut utiliser :

Xppor = feXp1pe1)
Xip = Xppo1 + K [Yk — hy (K1)

Enfin, on choisit 'initialisation X0|0 et Qg)/ de facon a ce que N (X0|0; Xo, Qéf ) soit une bonne
approximation de la loi de Xj.

3.2.4 Filtre de Kalman étendu

Les coefficients du systéme linéaire peuvent également dépendre des observations (jusqu’a
I'instant k& — 1). Dans ce cas, au lieu d’utiliser une trajectoire nominale déterministe, on peut
utiliser I'estimateur courant. La méthode consiste a linéariser la fonction f; autour de Xj_1;_1,
c’est-a-dire

Fe(®) = freXpqjp—1) + F(Kp—ap—1) (X = Xp_1jp—1)

et & linéariser la fonction hj autour de Xkl L—1, Cest-a-dire
hie(x) 2 b (Xgggem1) + i (Xigm1) (x — Xpg—1)
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Le systéme (3.5) est alors remplacé par

{ X = FuXpoip-1 — Xg_p-1) + fr + Wy

N 3.7
Y, = Hy (X — Xgjp—1) + he + Vi (3.7

avec Fi, = f1.(Xp_1jp-1)s fr = frXp—1jp—1), Hr = hj,(Xgjp—1) et hy = hi(Xpp—1)- On applique
alors le filtre de Kalman & ce nouveau systéme, et on obtient exactement le résultat suivant :

Xipor = SoXp1pp-1)
Pypr = FuPoipFY +QF

Xk = Xpppo1+ K [Yk - [hk(XMk—l)H
Py = [I — KiHy] Pyp—y

1
Ki = Pyy_1H} [HiPyp1HE + QY]

avec Fy = f1(Xy_15—1) et Hy = hjy(Xyjp_1)-

L’algorithme du filtre de Kalman étendu est représenté sur la figure 3.3.

— Initialisation : X B
Xojo = Xo = E [Xo]

Pojo = Qg = cov(Xo)

— Pour tout k€N, k>1
e Prédiction :

Xkt = fe(Xp_1jx_1)
Pyp—1 = FxPeypr FY + QY

ou Fi= fl;(Xk—Hk—l)

e Correction :

1
Ky, = Py HE [HiPy— 1 HE + QY]

Xk\k = Xk\k—l + K, [Yk - [hk(Xk\k—l)”
Py = [I — KiHy] Pyjr—1

ou Hj= hZ(XW;—l)

F1G. 3.3 — Le filtre de Kalman étendu.

Le filtre de Kalman étendu repose donc sur une approximation de la loi de filtrage par une loi
gaussienne. Il permet de calculer les deux premiers moments de cette loi (moyenne et variance)
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par linéarisation. Lorsque les bruits d’observation sont faibles, des travaux démontrent que 1'uti-
lisation de ce filtre dans un cas général est valide [Pic91, dO94].

Lorsque les non linéarités sont trop importantes, le filtre de Kalman étendu diverge. Pour
remédier & ce probléme, il a été proposé de linéariser les fonctions & des ordres plus importants,
ou d’augmenter la variance des bruits pour prendre en compte ’erreur de linéarisation. D’autre
part, pour améliorer la linéarisation, certains ont intégré un procédé itératif : la mesure courante
est utilisée pour mettre a jour ’estimée autour de laquelle on peut réécrire un développement de
Taylor pour appliquer & nouveau un filtre de Kalman. C’est le filtre de Kalman étendu itéré.

3.2.5 Le filtre de Kalman « unscented »

Nous présentons dans cette section une derniére version du filtre de Kalman, appelée filtre de
Kalman unscented, et dénotée en anglais UKF. Ce filtre a été proposé par Julier en 1997 [JU97]
pour éviter la linéarisation effectuée dans les filtres de Kalman étendus.

L’idée de Julier est d’approximer la loi conditionnelle a posterior: par une loi gaussienne de
moyenne X, k|k €t de covariance Py ;. La loi gaussienne est définie par un ensemble de points qui
captent la moyenne X, et Py, de 'approximation. Ces points, appelés sigma points, sont choisis
de fagon déterministe, et sont propagés & I’aide des modéles non linéaires d’état et de mesure. Le
choix de ces points & l'initialisation est détaillé dans [JU97|. L’algorithme, qui fonctionne tou-
jours récursivement avec une étape de prédiction et une de correction, est détaillé sur la figure 3.4.

L’intérét de ce filtre par rapport au filtre de Kalman étendu est qu’il donne une estimation
précise au second ordre (alors que le filtre de Kalman étendu en donnait une au premier ordre
seulement), et ce quelques soient les non linéarités du systéme. Dans le cas ou les bruits sont
additifs et gaussiens, ’estimation est précise jusqu’au troisiéme ordre. C’est donc un filtre qui
améliore les performances de I’estimation. Cependant quelques problémes numériques subsistent,
notamment durant la phase de choix des points dans laquelle des instabilités sont observées.

3.2.6 Autres méthodes

Nous avons détaillé les extensions du filtre de Kalman les plus utilisées. D’autres types de
filtres ou de méthodes ont été proposées. Nous allons en citer quelques-unes briévement. Les
algorithmes de Kalman reposent sur le fait que la loi de filtrage peut étre approchée par une
loi normale. En pratique, lorsque la loi est multi-modale (ce qui arrive souvent), ces algorithmes
sont mis en défaut. Pour remédier au probléme, des filtres par mélange de lois gaussiennes ont
été proposés [SAT1].

Faire une approximation gaussienne est, dans de nombreux cas, une mauvaise hypothése. Une
alternative consiste alors & décrire la loi que 'on cherche par un nuage de points pondérés. Les
méthodes par maillage de 1’espace d’état reposent sur ce principe. Ces méthodes, qui utilisent
un modeélé appelé HMM ou Hidden Markov Model, fonctionnent de la maniére suivante : on
effectue un maillage déterministe de ’espace d’état pour évaluer la loi de filtrage en ces points.
Ces méthodes numériques sont exactes lorsque I'espace d’état est discret, constitué d’un nombre
fini et faible d’états, et que les points de la grille correspondent & ces états. Les inconvénients de
ce type de méthode sont l'augmentation exponentielle du cotit de calcul avec la taille de I'espace
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— Initialisation : X0|0 =Xo=E[Xo] et Pyo= QY = cov(Xo)
— Pourtout keN, k>1
e A partir de l'estimation précédente Xy p_1, Pyr—1, on calcule le

nouveau nuage pondéré de points {X,(Ql‘ o1 W](QH w1}
e Prédiction :

N
Xk\k 1—fk(Xk 1)k— 1) et Xk|k—1:Z7rl(chl|kz IXIE:Z)l\k 1
i=1

> 2 (@) r T w
Prep—1= Zﬂk k=1 [ Blk—1 Xk\k—l)(xk‘k_l — Xpjp—1)" | + Qg

N
(4) (@) o i
Yk|k 1= hk(xk\k 1) et Yy = Zﬂl(gl”k_lYk\k—l

i=1
e Correction :

Xk\k = Xk\k—l + Ky [Yk - Yk|k—1}

Py = Pt — KpQp VK !

N
- Zﬂ’gl‘k—l [(Y’(;l)’f—l - Y’f\k—l)(Yl(;\)k—l - Yk\k—l)T] +QY
i=1

N
=2 i [(Xi(fll)k—l = Xigo) (Y, — Yk\k—l)T] +Q)
i=1

Kp=Qp Q)"

F1G. 3.4 — Le filtre de Kalman unscented.

d’état, le choix de la grille et la difficulté de mise en ceuvre.

En conclusion : le filtre de Kalman et ses extensions sont performants si les hypothéses sur les
densités mises en jeu sont vérifées en pratique. Dans des cas plus généraux, les filtres par mélange
de lois gaussiennes ou les méthodes numériques par maillage d’état sont applicables, mais sont
difficilement utilisables & cause de leur cotiit de calcul élevé et de la difficulté a les mettre en
ceuvre. Plus récemment, de nouvelles méthodes ont été développées pour résoudre le probléme
du filtrage dans un cas général. Nous allons présenter ces méthodes dans la section suivante.

3.3 Les méthodes aléatoires : les méthodes de Monte Carlo

3.3.1 Introduction

Les filtres de Kalman présentés dans les sections précédentes assument une distribution gaus-
sienne pour effectuer les prédictions de 'état X du procédé. Lorsque le modéle qui décrit le
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systéme dynamique n’est plus linéaire et/ou gaussien, les méthodes non aléatoires présentées
dans la section précédente ne peuvent pas, dans des temps de calculs raisonnables, fournir une
estimée précise de la loi de filtrage. L’utilisation de simulations par Monte Carlo pour la construc-
tion de cette loi s’est montrée efficace pour résoudre ce probléme.

Les méthodes de Monte Carlo se sont tout d’abord développées dans un cadre physique dans
les années 50. Puis dans les années 90, elles ont été utilisées avec succés dans la communauté du
traitement du signal. Cet essor, dii en grande partie & 'augmentation des capacités de calcul,
a donné lieu a la construction d’algorithmes récursifs pour résoudre le probléme du filtrage non
linéaire. Dans la littérature, on trouve pour ces algorithmes les noms de filtre boot-strap (en
anglais bootstrap filter), filtre de Monte Carlo, algorithme de condensation, ou filtre particulaire.

Ces méthodes ont été utilisées pour des applications trés diverses : en traitement du signal
(déconvolution de signaux, traitement de la parole), en vision par ordinateur (suivi de personnes),
dans le domaine médical (diagnostique), dans le domaine financier (modélisation de données fi-
nanciéres), mais aussi en physique, chimie et dans le domaine de la biotechnologie.

La méthode générale de ces filtres pour résoudre le probleme de filtrage repose sur une ap-
proximation de la densité a posteriori par un ensemble de points de l’espace d’état que 1’on
appelle particules. Un poids est associé a chaque particule de maniére & ce que les particules as-
sorties de leurs poids permettent de représenter la loi conditionnelle recherchée. On fait évoluer
au cours du temps ce nuage de particules ainsi que leurs poids, et on procéde a une étape de
sélection par rééchantillonnage. Remarquons que contrairement a la méthode du maillage décrite
dans la section précédente, les particules consituent dans ce type d’approche un maillage aléa-
toire évolutif de ’espace d’état (et non plus un maillage déterministe).

Le filtre de Monte Carlo pondéré introduit en 1970 [Han70] fait évoluer les particules indépen-
damment les unes des autres en utilisant la loi d’évolution du processus d’état. La pondération
des particules se fait par un calcul de vraisemblance de la mesure courante. Dans cet algorithme,
il n’y a pas d’étape de sélection par rééchantillonnage ce qui implique 1'utilisation d’un nombre
élevé de particules et qui conduit en pratique a une dégénérescence des poids des particules (voir
le paragraphe suivant pour des explications supplémentaires). Par la suite une étape de sélection
par rééchantillonnage a été rajoutée a ’algorithme et, selon les auteurs, le filtre a pris le nom
de filtre particulaire avec interaction pour Del Moral [dMRS92], le filtre boot-strap pour Gordon
[GSS93], le filtre de Monte Carlo pour Kitagawa [Kit96] ou encore ’algorithme de condensation
pour Isard et Blake [IB96a]. Dans toutes ces méthodes, les particules sont propagées selon la
loi d’évolution de l'état, et rééchantillonnées a chaque étape selon un schéma classique (qui sera
détaillé dans les sections suivantes).

Ces filtres présentent deux gros inconvénients. Le premier concerne la dégénérescence des
poids : dans ce cas, seules quelques particules ont des poids importants. Le second concerne
le fait qu’il arrive que les particules se concentrent et deviennent quasiment toutes égales. Des
ameéliorations ont été proposées; on pourra se référer par exemple aux travaux de Liu [Liu98|,
Pitt [PS99], Doucet [DGAO0] ou Gilks [GBO1]. Dans ces travaux, de nouvelles méthodes de ré-
échantillonnage sont proposées pour limiter la dégénérescence des poids.

Cette section a pour objectif de présenter ces techniques.
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3.3.2 L’étape d’échantillonnage

Le principe de Monte Carlo consiste & utiliser un ensemble d’échantillons discrets obtenus
par simulation pour approcher une distribution de probabilité p(X) dont l'expression analytique
est inconnue.

Lorsque l’on ne sait pas échantillonner selon la loi p(X) mais que 'on peut évaluer cette loi
en tout point a une constante prés, un ensemble de réalisations peut étre obtenu par ’algorithme
d’ acceptation/rejet. Pour cela, on se base sur ’hypothése qu’il existe une constante ¢ < oo telle
que p(X) < en(X). Cette méthode consiste a générer un échantillon X® de la loi 7(X) et de

x ()
ci(X(i))
7(X) est appelée fonction d’importance ou loi de proposition selon les articles rencontrés.

l'accepter avec la probabilité . L’algorithme est représenté sur la figure 3.5. La fonction

On fixe i = 0.
Tant que i # N
1. On génére une réalisation X de la loi 7(X®)
2. On génére une réalisation u de la loi uniforme U(g 1)

. x ()
3. Sl u < %

rejette 1’échantillon.

alors on accepte X® et on incrémente i. Sinon, on

F1G. 3.5 — L’algorithme acceptation/rejet.

Une autre méthode, 1’échantillonnage pondéré est une alternative a l'algorithme d’accep-
tation/rejet. Elle est utilisée lorsque I'hypothése sur l'existence de ¢ est relachée. On suppose
pouvoir tirer des échantillons selon une fonction d’importance 7(X) dont le support inclut le
support de p(X). Pour chacune des réalisations X® de la loi m(X), on évalue les poids d’impor-

tance associés W' = =x—. L’algorithme est donné sur la figure 3.6.
j=1"

1. On génére N réalisations X de la loi 7(X)

2. On affecte a chaque réalisation un poids @’ = > W -
j=1%

<0 p(XD)

ou w' = "

Fi1aG. 3.6 — L’algorithme d’échantillonnage pondéré.

L’échantillonnage pondéré est la premiére étape dans les méthodes séquentielles de Monte
Carlo. En théorie, cet algorithme est valide quelque soit la loi de proposition utilisée. Cependant,
il est d’autant plus efficace que la fonction d’importance 7(X) est proche de p(X). Plusieurs
stratégies sont possibles; nous allons briévement les présenter.

La solution la plus simple consiste & propager les particules selon la loi d’évolution a priori.
Elle correspond aux premiers filtres particulaires développés. En particulier le filtre boot-strap

proposé par Gordon [GSS93]| associe cette étape d’échantillonnage pondéré avec un rééchantillon-
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nage systématique (voir le paragraphe spécifique pour le rééchantillonnage).

D’autres ont proposé de rajouter une deuxiéme étape de Monte Carlo, ou combinent fil-
trage particulaire et itérations de Monte Carlo, comme Neal [Nea01], Musso [MOGO01] ou Godsil
[GCO1].

Par analogies aux extensions du filtre de Kalman, certains ont proposé des versions du filtre
particulaire, appelées filtre particulaire étendu et filtre particulaire unscented. L’intérét de ces
méthodes est de prendre en compte la vraisemblance lors de la propagation des particules. On
peut se référer aux travaux de Doucet [DGA00] et Merwe [MDFWO00] pour plus de détails.

On peut également citer les travaux de Pitt [PS99, PS01] concernant le filtre particulaire
auziliaire dans le but de réduire le probléme de dégénérescence lorsque la vraisemblance est trés
informative.

3.3.3 Des problémes et des solutions

Le probléme de dégénérescence des poids des particules a été évoqué dans l'introduction de
la section. Il est apparu aprés la mise en place des méthodes séquentielles de Monte Carlo, qui
ne rééchantillonnaient pas le nuage de particules & chaque pas de temps. Ce probléme conduit en
pratique a une divergence du nuage de particules, et donc & une mauvaise estimation en sortie
de la loi recherchée.

Une des solutions proposées pour résoudre le probléme de la dégénérescence des poids est
d’ajouter une étape de rééchantillonnage des particules & chaque pas de temps. Le principe de
cette étape est de supprimer les particules qui ont un faible poids normalisé et de dupliquer
celles qui ont un poids fort. La technique classique est de tirer avec remise N nouvelles parti-
cules parmi I’ensemble des particules proportionnellement & leur poids, mais d’autres méthodes
existent et seront décrites dans les paragraphes suivants. L’algorithme, muni de cette nouvelle
étape, constitue ’algorithme du filtrage particulaire.

L’ajout de cette étape de rééchantillonnage permet d’améliorer la qualité des estimations
tout en limitant le probléme de la dégénérescence des poids. Cependant, plusieurs problémes ap-
paraissent : l'algorithme initial était parallélisable trés facilement, alors que le nouveau ne 'est
plus. D’autre part, le fait de dupliquer certaines particules introduit (de maniére théorique) une
dépendance entre les particules, ce qui pose probléme lorsque 1’on tente d’établir des résultats
de convergence de ’algorithme. Enfin, le dernier probléme, évoqué également en introduction)
concerne ’appauvrissement des états : les particules de poids trés élevés sont sélectionnées plu-
sieurs fois, et cela peut, dans certains cas, aboutir & la perte de modes de la densité. Si on
considére un cas extréme, toutes les particules se regroupent & la méme position et se valent.

3.3.4 L’étape de rééchantillonnage

Comme on 'a expliqué précédemment, un algorithme n’utilisant qu'une étape d’échantillon-
nage ne permet pas, dans un grand nombre de cas, d’avoir une estimation valide de la loi a
posteriori & cause du probléme de la dégénérescence des poids. L’ajout d’une étape de rééchan-
tillonnage des particules permet de limiter cette dégénérescence, en supprimant les particules de
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poids faibles et en dupliquant celles qui ont des poids forts. De nombreuses stratégies ont été
proposées ; nous allons en présenter quelques-unes.

Rééchantillonnage multinomial

L’idée générale de cette méthode est de tirer avec remise N nouvelles particules X,(;) parmi

I’ensemble {X,(f)}l . proportionnellement aux poids {w,(j)} LN Les nouvelles particules
1=1... 1=1..

correspondent & un ensemble d’échantillons indépendants et identiquement distribués de 1’ap-
proximation discréte de la loi a posteriori [LC95, GSS93]. Leurs poids sont remis & 1/N.

1. On calcule la suite des poids d’importance normalisés cumulés
WCZ' = 2;21 = 'l:)i
2. Pouri=1..N
(a) On génére u; ~ U )
(b) On calcule l'indice j tel que We;j—1 < u; < We;
~ ] .
(c) On pose X3, = X3,

3. Pouri=1..N, on pose X} = X; et ZZ}](;) =1/N

F1G. 3.7 — L’algorithme de rééchantillonnage multinomial.

Encore appelée méthode de rééchantillonnage multinomial classique, cette méthode de ré-
échantillonnage est la plus utilisée & cause de sa simplicité de mise en cevre. La variance de
Palgorithme est var(N;) = N w,(j)u - w,(j)). Enfin, cette procédure peut étre implémentée selon
une complexité O(N).

Rééchantillonnage résiduel

Contrairement a la méthode précédente, cette méthode est partiellement déterministe. Elle

se décompose en deux étapes. Tout d’abord, pour chacune des particules X,(f), on attribue un

nombre de descendants N; proportionnel au poids de la particule w,(f), que ’on prend égal a la

partie entiére de N zbl(j). Puis, pour conserver un nombre de particules constant, on utilise une
procédure de rééchantillonnage systématique pour tirer les N’ = N — Zf\i 1 N; particules restantes
proportionnellement aux nouveaux poids u?k(z) = (N 71;](;) — N;)/N'. La variance de cette méthode

est var(N;) = N’ ﬁ)k(i)(l - U}k(i)), ce qui est inférieur & la variance de la procédure classique.

Rééchantillonnage a variance minimale

La méthode de rééchantillonnage & variance minimale (ou systématique) procéde de la méme
maniére que le rééchantillonnage multinomial. Cependant, au lieu de traiter une suite de u; tirés
indépendamment selon une loi Uy 1}, on utilise une suite u; définie par :

Uy ~ Z/{[O,l/N] u; =uyp +1i/N
L’intérét de cette méthode est le gain en temps de calcul, puisqu'une seule variable doit étre

tirée. D’autre part, le nombre de descendants pour chaque particule ne différe pas de N w,(j) a
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+1 prés. La variance de la procédure est minimale.

Il existe d’autres méthodes & variance minimale comme les méthodes de rééchantillonnage
par mécanisme de branchement (appelé en anglais branching correction). Mais dans ce type de
procédure, le nombre de particules varie. Nous ne détaillerons pas plus ce type de méthode. On
peut se référer aux travaux de Crisan pour plus de détails [CG99].

La question qui se pose alors est celle de la fréquence d’utilisation de la procédure. Faut-il
effectuer un rééchantillonnage a chaque pas de temps ou seulement de temps en temps 7 Comment
savoir alors si le moment est bien choisi pour rééchantillonner 7 Une solution possible consiste &
utiliser la taille efficace du N-échantillon, notée ESS (Effective Sample Size) définie par :

N

ES§=— "
Er( iy, [wi)

Kong [KLW94]| et Liu [LC95| montrent que la taille efficace du N-échantillon permet de mesurer
la dégénérescence de l'algorithme. L’expression théorique ci-dessus ne peut pas étre calculée
directement ; en pratique, on ’approche par l'estimateur suivant :

N

S (@)

ESSy =

ou les w,(f) sont les poids d'importance normalisés. Une valeur faible de ESSy correspond & une
forte dégeénérescence de 1’échantillon. Ainsi, & chaque itération on calcule la taille efficace du

N-échantillon et on prend la décision de rééchantillonner ou pas.

D’autres méthodes ont été proposées. On pourra se référer aux travaux de thése de Hue
[Hue03] pour des détails sur ces méthodes. D’autre part, on y trouvera une série d’expériences
montrant qu’un rééchantillonnage adaptatif est plus performant qu’un rééchantillonnage systé-
matique dans le cas du pistage mono cible par mesure d’angle seul.

3.4 Conclusions

Nous avons présenté dans ce chapitre les méthodes de Monte Carlo. Ces méthodes séquen-
tielles mises en place pour l'analyse de systémes non linéaires et/ou non gaussiens ont fait ’objet
de nombreuses recherches depuis les années 1990. Ces méthodes permettent de répondre au pro-
bléme du filtrage non linéaire avec des performances supérieures & celles des algorithmes non
aléatoires dans le cas général. Ces méthodes reposent sur une approximation de la loi a poste-
riori en un nuage pondéré de particules. Ces particules sont échantillonnées et mises & jour par
tirages aléatoires, selon des équations induites par le modeéle considéré.

Dans ce chapitre nous avons présenté les méthodes de Monte Carlo dans un cadre théorique.
L’échantillonnage permet de construire de maniére empirique une loi p(X) & partir de tirages
selon une loi d’importance 7(X). L’estimation est d’autant meilleure que la loi d’importance
est proche de la loi p(X). Dans le cadre bayésien, la loi p(X) est p(X | Y). Pour obtenir une
solution séquentielle, on suppose que la loi d’importance (qui permet de faire évoluer les par-
ticules dans ’espace d’état) a une forme récursive. En pratique, les erreurs dues au fait que la
loi d’importance m(X) n’est pas précisément la loi p(X) ménent & une dégénérescence des par-
ticules. L’introduction d’une étape de rééchantillonnage permet de limiter cette dégénérescence,
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en dupliquant les particules de poids forts et en supprimant celles de poids faible. Mais effectué
systématiquement, ce rééchantillonnage peut induire une mauvaise exploration de 1’espace d’état.

Le filtrage particulaire est une méthode de Monte Carlo particuliére. Une itération de cet
algorithme correspond & une étape d’échantillonnage pondéré (que nous appellerons par la suite
étape de propagation) suivie (dans la plupart des cas) d’une étape de rééchantillonnage. Nous
allons, dans le chapitre suivant, présenter trois algorithmes de filtrage particulaire dans le cadre
du suivi d’objet dans une séquence d’image : le premier utilise des histogrammes en niveaux de
gris, le second est basé sur des modéles géométriques (2D et 3D) et le dernier intégre a la fois les
informations de ninveaux de gris et celles des contours des images pour rendre ’algorithme plus
robuste.
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Chapitre 4

Algorithmes de suivi proposés
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4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons décrit les différentes méthodes utilisées pour effec-
tuer le suivi d’objets dans une séquence vidéo, et présenté le probléme du filtrage. Le chapitre
2 a mis en évidence les difficultés auxquelles il faut faire face pour que le suivi soit robuste. Les
principales difficultés résident dans les changements d’illumination de la scéne, les changements
d’apparence de l’objet d’intérét ainsi que les problémes d’occultation. Le chapitre 3 a mis en
évidence les différentes approches disponibles pour résoudre le probléme du filtrage, qui varient
selon les hypothéses de linéarité (ou non linéarité) des modeéles et les hypothéses de loi gaus-
siennes ou non.

L’objectif de ce chapitre est de présenter trois algorithmes dont ’application est le suivi
d’objets dans une scéne. Nous nous placons dans un cadre bayésien, et nous formulons le probléme
du suivi de maniére probabiliste, au moyen d’un filtre particulaire. Le premier algorithme que
nous développerons est celui d’un suivi basé sur des histogrammes de niveau de gris; c’est un
suivi purement 2D dans le sens ol aucune information 3D réelle de la scéne n’est utilisée. Le
second algorithme quant & lui permet d’intégrer de I'information 3D réelle de la scéne observée.
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Le suivi est basé sur des modéles géométriques (qui peuvent étre 2D ou 3D), que nous combinons
au filtrage particulaire. Nous ajoutons une étape supplémentaire au filtrage particulaire classique,
nous permettant de changer de modéle lorsque 1’algorithme le juge nécéssaire. Cela nous permet,
dans le cadre d’une application militaire dans laquelle la caméra est embarquée sur un avion,
de suivre un objet dans une scéne ou les changements d’apparence, d’échelle, et d’illumination
peuvent étre trés grands. Enfin, le dernier algorithme intégre & la fois les informations de niveaux
de gris et celles de contours dans un filtrage particulaire. L’algorithme obtenu est plus robuste,
en particulier lorsque les contours de ’objet d’intérét ne sont pas extraits correctement ou qu’au
voisinage de ’objet d’intérét la densité de contours extraits est grande. Les résultats des tests
effectués sur les différents algorithmes sont présentés dans les deux chapitres suivants.

4.2 Le filtrage particulaire

Comme nous ’avons vu dans le chapitre précédent, la méthode du filtrage particulaire consiste
& représenter la loi conditionnelle de 1’état de l'objet par un ensemble d’échantillons associés &
des poids. Chaque échantillon, aussi appelé particule, est un élément qui représente un état
hypothétique de 1'objet X, auquel on associe un poids w, représentant sa vraisemblance par
rapport aux données (les images dans notre cas), et éventuellement & un modéle de référence.
On peut écrire ’ensemble de la fagon suivante :

§= {(XO,u0) i= 1N} on 3w =1
1=1

L’évolution de I’ensemble est obtenu en propageant chacun des échantillons selon un modéle
de mouvement. On attribue ensuite un poids & chaque particule en fonction des observations, et
on détermine ’état moyen du systéme a chaque étape par :

N
E[S] =) w?x® (4.1)
i=1
Si 'on formule ce qui a été dit précédemment, en notant X le vecteur d’état de 'objet a
Iinstant k, et Yq.i les observations du temps k = 0 jusqu’au temps k, il s’agit de déterminer
I’état du systéme a l'instant k en fonction des observations et de ’état & 'instant précédent ; on
cherche donc p(Xg | Yk, Xp_1)-

La sortie du filtre & l'instant k est une approximation d’une distribution de probabilité de
vecteurs d’état d’objets, contenant les informtations de position, taille et orientations de 1'objet ;
cette distribution est donnée par ’ensemble des particules. C’est un processus itératif qui fonc-
tionne de la maniére suivante : la sortie a I’instant k — 1 est ’ensemble des particules pondérées
Sp_1 = {(X,(;Zl, w,(ﬁl),i =1,..,N}, ou Xg?l est le vecteur qui décrit I’état de la ™€ particule
et w,(le son poids.

Chaque particule est soumise & une étape de prédiction, qui correspond & une étape de pro-
pagation selon un modéle dynamique du systéme (un modéle de mouvement et/ou du bruit par
exemple). Puis on applique ’étape d’observation, qui a pour but de calculer le poids de chacune
des particules en évaluant sa vraisemblance. On obtient donc en sortie la nouvelle représentation
de I'ensemble des particules Sj = {(Xg),wg)),i =1,...,N} a linstant k.
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La derniére opération est le rééchantillonnage des particules, qui permet de concentrer les
particules dans la région d’intérét. Les méthodes de regénération de particules sont nombreuses,
mais elles ne sont pas encore toutes bien connues et maitrisées pour le moment. L’étape de ré-
échantillonnage systématique (voir le paragraphe 3.3.4) est la plus employée. On peut se référer
a [IB96b]| pour plus de détails sur les différentes méthodes existantes.

L’algorithme du filtrage particulaire, dans sa version la plus simple, est résumé sur la figure
4.1.

Etant donné D’ensemble des particules {(X,(Ql,w,(jll),i = 1,..,N}
& linstant & — 1, l'objectif est de construire le nouvel ensemble

{(X,(j),w,(:)),i =1,...,N} a linstant k.

Pour chaque particule 7 de ’ensemble :

1. On propage la particule selon le modéle dynamique du systéme
pour obtenir X](;)

(X | Xp—1 = X;(Ql)

2. On mesure et pondeére le nouvel état de la particule selon les ob-
servations effectuées Y,

w;(j) =p(Yi | Xf = X;(f))

et on normalise les poids pour que

N .
Zw,(;) =1
i=1

3. On fait I’étape de rééchantillonnage pour assurer la concentration
des particules dans les régions d’intérét.

Fi1a. 4.1 — Le filtrage particulaire.

4.3 Un algorithme de suivi par histogrammes

4.3.1 La problématique

Une des principales difficultés du suivi d’objets dans une séquence vidéo réside dans la prise
en compte des changements d’apparence (non seulement ceux de la cible, mais aussi ceux qui
proviennent de la scéne directement, les changements d’illumination par exemple). Le cadre bayé-
sien est trés flexible et ses performances dans le domaine du suivi d’un ou plusieurs objets ont
été prouvées. D’autre part, les histogrammes de niveaux de gris ou de couleurs permettent de
suivre un objet avec une complexité calculatoire faible. Les algorithmes de suivi d’objets repo-
sant sur des histogrammes de couleurs intégrés dans un cadre bayésien [JFEM01, NKMGO03] se
sont montrés performants pour une application donnée (le suivi de visage par exemple), mais
ne peuvent pas étre généralisés facilement, les paramétres et 'initialisation de l'algorithme étant

61



Chapitre 4. Algorithmes de suivi proposés

spécifiques a la séquence d’entrée.

Notre premier algorithme est basé sur des histogrammes de niveaux de gris combinés a un fil-
trage particulaire qui permet de résoudre un certain nombre des problémes traditionnels du suivi
d’objets (occultations, changements d’apparence de l’objet, changements d’échelle ou d’illumi-
nation de la scéne), et de s’adapter facilement a la séquence d’entrée (suivi de joueur de football,
de structures dans des images aériennes, de visages). La nouveauté de 1’algorithme réside dans
sa capacité a fixer automatiquement tous les parameétres nécessaires au suivi. Notre contribu-
tion est donc d’automatiser un algorithme de telle fagon & le rendre performant non plus pour
une application unique, mais pour des applications diverses, sans avoir & faire manuellement la
sélection des paramétres de maniére & rendre l’algorithme performant pour ’application désirée.

4.3.2 Combiner les histogrammes de couleur et filtrage particulaire

Ce paragraphe a pour objectif d’expliquer comment on combine les histogrammes (voir le
paragraphe 2.3.6) de couleur (ou de niveaux de gris) a un filtrage particulaire, et de présenter
I’algorithme que nous avons développé.

Le choix du modéle : les histogrammes de couleur

Comme il a été dit précédemment, nous avons choisi d’utiliser les distributions de couleurs
pour modéliser ’objet pour de nombreuses raisons : invariance aux rotations, robustesse aux
occultations partielles, et & ’aspect rigide/non rigide de ’objet & suivre. On suppose que les
distributions sont discrétisées en K classes (voir ci-dessous pour la sélection automatique de K).
Dans notre approche, l'objet est modélisé par une ellipse (de nombreuses approches utilisent des
rectangles mais il nous a paru plus intéressant d’utiliser une ellipse pouvant tourner); on peut
calculer les histogrammes dans l’espace RVB (ou dans n’importe quel autre espace) des couleurs,
ou plus simplement en niveaux de gris, en fonction de la séquence d’entrée.

Pour limiter la perte d’information spatiale due aux histogrammes, Nummiaro [NKMGO03] et
Pérez [PHVGO02] ont attribué des poids différents aux pixels dans ellipse. Leur raisonnement est
le suivant : plus les pixels sont loin du centre de I’ellipse, plus on leur associe un poids faible. La
fonction de poids correspondante est donnée par ’expression suivante :

1—-d? sid<1
fld) = { 0 sinon

ou d est la distance normalisée (c’est-a-dire divisée par le demi grand axe de lellipse) du pixel
au centre de D’ellipse. Notons que d’autres fonctions de poids peuvent étre utilisées : Comaniciu,
par exemple dans [CRMO03], utilise le noyau d’Epanechnikov.

On calcule une distribution de couleur ou de niveau de gris px = {pﬁﬁ )}j=1,~.., K & un pixel
donné x par :

W=cY & Ix=xill ) 5 (hxs) — ) (4.2)

ol J est la fonction delta de Kronecker, F est I’ensemble des pixels contenus dans lellipse, [,
et I, les demi axes de lellipse, h(x;) attribue une des K classes de I'histogramme d’une couleur
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donnée au pixel x; et C' est le facteur de normalisation, qui assure que Z]K: 1 p,((j ) — 1.

L’expression de C est donnée par :

-1

oo |5 L=

La ressemblance entre deux distributions p et ¢ est donnée par le coefficient de Bhattacharyya :

K
plp.ql = Z \/p@ gl (4.3)

Pour deux distributions identiques, on a p = 1, ce qui correspond & une correspondance
parfaite. On utilise la distance de Bhattacharyya d, = 1/1 — p|[p, ¢| dans notre algorithme pour
évaluer la distance entre deux histogrammes. Notons que d’autres mesures de distance entre his-
togrammes existent [CS02], et que la distance de Bhattacharyya présente le meilleur compromis
entre complexité calculatoire et performances.

L’algorithme

On veut suivre une région d’intérét dans le plan image. Nous avons choisi de paramétrer cette
région par une ellipse, définie par :

X = {:1:7y7j;7y.7 07 l:c; lyJ:ch}

ou z et y représentent les coordonnées du centre de ’ellipse, & et 1 les vitesses en x et y du
centre de l'ellipse, 6 I'orientation de 'ellipse, [, et [, ses demi axes, et I, et iy les vitesses de [,
et l,. Notons que les paramétres de l’ellipse peuvent varier indépendamment les uns des autres
ce qui rend ce modéle flexible.

Pour propager une particule, nous utilisons un modéle de mouvement au premier ordre :

Xt == AXt_]_ + bt—l (44)

ol X; est une variable aléatoire gaussienne et A une matrice dont le but est de décrire un
objet se déplacant & vitesse constante en z, y, [, et [,. A s’exprime donc de la maniére suivante :

10100000
01010000
001 0O00O0O0OQO0
A— 00 01O00O0O0O0
00001010
00 0O0O0O1OQO01
00 0O0O0OO0OT10Q0
00 0O0O0OO0GO0OT1

L’algorithme fonctionne de la maniére suivante : nous initialisons & la main ’ellipse sur la
premiére image, calculons la distribution du modéle, et initialisons I’ensemble des particules.
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Puis, pour chaque image de la séquence, les particules sont propagées en utilisant le modéle de
mouvement défini précédemment (équation 4.4). Pour chaque particule, nous calculons la distance
de Bhattacharyya entre la distribution du modéle et celle de I’état hypothétique correspondant
a cette particule. Cette distance est utilisée pour calculer le poids w(? associé & la particule .
Nous pouvons remarquer que les poids associés a chacune des particules favorisent les particules
dont les distributions sont ressemblantes a celle du modéle. Les poids sont calculés en utilisant
I’équation :

w® = exp(—ﬁdl(f)) (4.5)
pour chaque particule 7 de I’ensemble, ol 3 est une constante fixée, et dl(f) représente la distance
de Bhattacharyya entre la i®™® particule et le modéle de I’objet.

La derniére étape consiste & rééchantillonner les particules pour assurer la bonne évolution
de l'ensemble des particules, et de déterminer 1’état moyen de l'objet . Lors de cette étape de
rééchantillonnage, les particules sont éliminées ou dupliquées selon leur poids : plus leur poids
est élevé, plus on duplique la particule. Dans la littérature, différentes méthodes existent pour
rééchantillonner un ensemble de particules, et on peut se référer & [Leg03| pour plus de détails;
nous avons choisi d’utiliser un rééchantillonnage systématique pour sa simplicité. (On peut se
référer au chapitre précédent pour les détails d’implémentation de cette méthode de rééchan-
tillonnage).

Efin, en ce qui concerne la complexité de notre algorithme, elle est linéaire par rapport au
nombre de particules utilisées, et linéaire aussi par rapport a la taille de I’ellipse. Les opérations
sont simples et ne nécessitent pas de gros calculs, ce qui permet de rendre ’algorithme implémen-
table pour faire du temps réel : la propagation des particules est une multiplication de matrice,
le remplissage des histogrammes correspond au nombre de pixels de l'ellipse, la comparaison
d’histogrammes est linéaire par rapport au nombre de classes des histogrammes, et ’opération
de rééchantillonnage est en O(nbparticules).

4.3.3 Nos contributions

De nombreuses approches reposant sur des histogrammes de couleurs intégrés & un cadre
probabiliste ont été proposées pour le suivi d’objets (soumis ou non & des déformations). Mais
aucune de ces approches n’est assez flexible pour régler les paramétres du suivi automatiquement
de maniére 4 rendre I’algorithme utilisable facilement pour diverses applications. Nous proposons
dans cette partie des critéres permettant de régler les paramétres du suivi automatiquement.

La sélection automatique du nombre de classes de I’histogramme

Le nombre de classes nécessaires pour calculer les histogrammes est un parametre important
et doit étre déterminé automatiquement. La discrétisation en un nombre de classes trop impor-
tant ne permet pas d’étre robuste aux changements d’illumination de la scéne, aux changements
d’apparence de ’objet ou au bruit, et la plupart du temps, I'algorithme dérive au fur et & mesure
de la séquence. A l'inverse, un nombre de classes trop faible ne permet pas de discriminer effica-
cement 'objet du reste de la scéne, et le suivi échoue. Cette intuition/remarque a été confirmée
par nos expériences, comme le montrent les résultats de notre évaluation présentés ci-apres.
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Dans la plupart des approches existantes, le nombre de classes parait étre choisi arbitraire-
ment au début de la séquence et reste fixé tout au long du suivi. Rien n’indique qu’une telle
partition est optimale étant donnée la densité que I’on veut estimer. S’il était possible de trouver
la partition optimale, I’algorithme serait plus robuste.

De nombreuses recherches dans le domaine de l’estimation et de la sélection de modéles ont
été réalisées dans le but de résoudre le probléme suivant : comment déterminer le modéle optimal
& partir des données disponibles 7 On considére qu’un modéle est d’autant meilleur qu’il est peu
complexe et fidéle aux données. On parle donc de modeéle optimal au sens de ce compromis &
faire (entre complexité et fidélité aux données). Généralement les méthodes obtenues sont basées
sur des considérations asymptotiques, et ne marchent pas bien dans le cas ou les données sont
peu nombreuses. De plus, beaucoup d’entre elles font ’hypothése d’information a priori sur la
densité a estimer. Récemment, Birgé et Rozenholc [BR02] ont généralisé I’estimateur d’Akaike.
Le critére d’Akaike [Aka73] est une mesure statistique pour la sélection de modéle qui stipule
que si deux modéles représentent aussi bien les données, le modéle le plus simple sera le meilleur
prédicteur. Dans ce qui suit, nous résumons briévement leur méthode pour déterminer le nombre
optimal de classes pour nos histogrammes. Pour les détails théoriques sous-jacents, on peut se
référer a [BRO2].

L’objectif est de trouver un estimateur pour notre histogramme f basé sur une partition
{I1,....,Ix} de [0,1] en K intervalles de méme longueur. X1, Xo, ..., X, sont n échantillons de la
densité inconnue f que ’on cherche & estimer. K est donné par :

K = arg m}e(LX(Ln(K) — pénalité(K)) (4.6)
ou L, (K) est le log de la vraisemblance de 'histogramme avec K classes, donné par :

KM,
n

) avec Mj:ZIIj(XZ-)

K
Ln(K) = Mjlog(
7j=1 =1

ou 1y, est la fonction indicatrice définie par :

(x):{ 1 sizel;

0 sinon

En pratique, on détermine arg maxg (L, (K) — pénalité(K)) en effectuant les calculs pour
plusieurs valeurs de K et en ne gardant que la meilleure.

La fonction de pénalité est donnée par :
pénalité(K) = K — 1+ (log(K))*® pour K > 1
Cette approche est donc un exemple typique de méthode de sélection de modéle, mettant en
évidence le compromis a faire entre la complexité du modeéle et sa fidélité aux données.
Incorporer de ’information spatiale

Le probléme avec 'utilisation d’histogrammes est que l'information spatiale est perdue, a
Iinverse des approches de type « template matching » qui utilisent toute ’'information spatiale.
Comme il a été dit précédemment, attribuer des poids différents aux pixels selon la distance qui
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les sépare du centre de l’ellipse permet de compenser cette perte d’information. Pour conserver
davantage la relation spatiale existante entre les pixels voisins de la région d’intérét, nous avons
décidé de diviser notre ellipse en 4 quartiers, et de procéder pour chaque quartier de la méme
fagon que pour 'ellipse entiére décrite précédemment. La division de I’ellipse accroit la robustesse
du suivi puisque l'on dispose de 4 mesures de similarité entre une hypothése et le modele, qui
sont facilement combinables ; cela permet une meilleure discrimination de l'objet par rapport au
reste de la scéne.

Un autre avantage de la division de ellipse est de pouvoir utiliser le critére pour la sélection
automatique du nombre de classes a chacun des quartiers. Le nombre de classes peut étre diffé-
rent dans chacun des quartiers de D’ellipse selon la quantité de données disponible (un quartier
de l'ellipse contenant une région homogéne n’a pas besoin d’autant de classes qu’un quartier tres
texturé).

Enfin, la division de ellipse en quartiers permet de détecter et/ou gérer les occultations
partielles plus facilement : si le coefficient de Bhattacharyya est mauvais pour un des quartiers
mais trés bon pour les autres, alors on détecte une occultation partielle. Pour évaluer la vraisem-
blance de la particule, on combine les 4 mesures en calculant la valeur médiane. On peut aussi
imaginer d’autres partitions que les quartiers, et de méme, effectuer une sélection automatique
de la meilleure partition.

La mise a jour du modéle

La couleur apparente d’un objet peut varier au cours du temps; cela peut étre di a des
changements d’illumination de la scéne, & des modifications des parametres de la caméra ou au
mouvement de ’objet. Pour faire face & ces changements d’apparence, on a besoin de mettre
a jour le modeéle. Le filtrage particulaire a déja été utilisé avec des modéles statiques [HH98|
ou adaptatifs [NKMGO02]. La plupart du temps, le modeéle est mis & jour a chaque fois que la
probabilité de I’état moyen de I’objet calculé est au-dessus d’un seuil fixé arbitrairement & l’ini-
tialisation. Le risque de cette méthode est qu’elle peut dériver progressivement de ’objet initial.

L’idée que nous proposons est la suivante : pourquoi ne pourrait-on pas mettre & jour le
modeéle lorsqu’il n’est plus bon ? Le modéle devrait étre mis & jour lorsque ’apparence du modéle
a suffisamment changé. Ainsi, nous utilisons le critére suivant : si I’état moyen est en dessous
d’un seuil 7y (voir le paragraphe suivant pour la détermination de ce seuil), alors le modéle est
mis & jour en utilisant 1’équation suivante :

PE[S,) < T = X = (1-— a)Xi_l + O‘ng[Sk} (4.7)

Comment fizer le seuil mp ¢ Ce seuil dépend de plusieurs parameétres plus ou moins connec-
tés : la taille de D'ellipse et le nombre de classes de I'histogramme. En général, plus Uellipse est
grande, plus le nombre de classes est grand. Le coeflicient de Bhattacharyya est alors plus faible,
et le seuil pour la mise & jour du modéle doit étre plus bas lui aussi. Pour régler ce seuil automa-
tiquement, on fait ’hypothése qu’au début de la séquence (les premiéres images), l’état moyen de
I’objet est bien estimé, et on fixe le seuil de maniére empirique : 77 = p—c ol ¢ est une constante.

Notons que cette méthode de mise & jour n’est pas robuste aux occultations (au contraire
de la mise a jour classique, qui se fait lorsque le modéle est suffisamment bon). Cependant, sur

les séquences de tests que nous avons utilisé, il n’y avait pas d’occultations. Et dans ce cas, les
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résultats du suivi utilisant notre méthode de mise & jour étaient meilleurs. C’est pourquoi nous
l'avons conservée.

Le schéma global de I'algorithme est donné Figure 4.2.

Ce travail a fait l'objet d’une présentation d’'un poster au workshop IEEE Motion 2005 &
Breckenridge, Colorado en Janvier 2005 et a été publié [JSRO05].

1. Initialisation :
— On sélectionne 'ellipse dans la premiére image, que 1’on partage
en 4 quartiers.
— On détermine automatiquement le nombre de classes de chaque
histogramme selon ’équation (4.6)
— On calcule la distribution du modéle dans chaque quartier de
Pellipse avec 1’équation (4.2)
— On initialise ’ensemble des particules (N copies identiques de
Dellipse)
2. Pour chaque nouvelle image :
— On propage l’ensemble des particules en utilisant le modéle dy-
namique selon I’équation (4.4)
— Pour chaque particule X¢, on calcule
— La distribution de couleur avec I’équation (4.2)
— Le coeflicient de Bhattacharyya avec (4.3)
— Le poids avec I’équation (4.5)
— On estime ’état moyen selon 1'équation (4.1)
— On rééchantillonne (voir Paragraphe 2.3)
— On met a jour le modéle si besoin avec (4.7)

FiG. 4.2 — L’algorithme de suivi basé sur des histogrammes de couleur.

4.4 Un algorithme de suivi utilisant des modéles géométriques

4.4.1 La problématique

Dans un contexte militaire ou la caméra est embarquée sur un avion, la problématique du
suivi d’objets (structures ou véhicules, fixes ou mobiles) dans une séquence d’images est diffé-
rente du cas ol la caméra utilisée est une caméra « domestique ». La caméra en mouvement se
déplace & des vitesses bien supérieures que dans le cas d’applications usuelles pour lesquelles elle
est généralement tenue par un utilisateur, les changements d’échelles sont plus grands et le ratio
« taille de 'objet / distance de la caméra & ’objet » pose souvent probléme.

Les techniques de filtrage disponibles aujourd’hui dans la littérature permettent une grande
flexibilité quant au choix des modéles ou des fonctions pour effectuer du suivi d’objets dans une
séquence d'images. Dans certaines approches, plusieurs modeéles de mouvement sont utilisés pour
améliorer les performances du suivi d’un objet en mouvement en ajustant le modéle de mouvemet
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au mouvement de l'objet [IB98, KR04|. Par contre, & notre connaissance, aucune approche de
suivi n’a été développée permettant de changer de modéle au cours du suivi.

Le fait de pouvoir changer de modéle au cours du suivi peut étre intéressant a plusieurs
niveaux, et tout particuliérement dans un contexte de suivi & partir d’images aériennes. Notre
principale motivation se place dans le cas oli la caméra se rapproche de l'objet d’intérét, partant
d’une position trés éloignée de cet objet. A ce moment-13, les images ne permettent pas d’extraire
une quelconque information 3D de la scéne. Le plus approprié est alors d’utiliser un modéle 3D
simple ou méme un modeéle 2D plan pour représenter ’objet d’intérét. Au fur et & mesure que
la caméra se rapproche, la structure 3D devient plus visible; il est possible de ’estimer tout en
continuant le suivi. On peut trouver deux avantages a utiliser ce raisonnement : tout d’abord, la
structure 3D que l'on extrait peut étre utile pour d’autres applications que celui du suivi (I’es-
timation de la scéne depuis un autre point de vue par exemple). D’autre part, le suivi classique
(n’utilisant qu’un seul modéle) peut échouer lorsque la caméra s’approche de 'objet et que les
changements d’échelles sont important alors que le fait de pouvoir changer de modéle permet de
suivre ’objet d’intérét dans ces conditions.

4.4.2 L’intégration de plusieurs modéles

L’avantage de l'approche statistique est que l'on a beaucoup de liberté pour modéliser et
propager les particules. On tire profit de cela, et on en profite pour introduire différents modéles
dans notre algorithme, comme des ellipses, cubes, pyramides, spheéres .... Et voici comment on
procéde : on définit 1’état de notre objet par

X = (lab,x),z € R, lab € {1, ..., N}

ol lab est une variable discréte qui étiquette le modéle courant, et x est un vecteur de para-
métres dans l'espace d’état qui décrit notre objet. Dans notre cas, les paramétres de notre objet
sont la position 3D, la taille et I'orientation de I’objet. Il est important de souligner que les diffé-
rents modeéles n’ont pas nécéssairement les mémes parameétres. Pour simplifier la représentation
de nos modéles, on a choisi de prendre comme vecteur d’état 'union de tous les parameétes de
tous les modéles et de mettre & 0 les parameétres inutilisés pour un modéle donné.

D’autre part, 'introduction de plusieurs modéles dans l’algorithme rend le processus de pro-
pagation des particules plus complexe. Ce processus ne peut plus se faire en une seule étape,
mais doit étre décomposé. On a choisi la décomposition suivante :

p(Xt \ Xt—l) = p(Xt \ labtaxt—l)P(labt | Xt—l)
P(lab; | X¢_1) représente la probabilité de transition du modéle i au modele j. Elle est définie
par :
p(laby = j | x4—1,laby_1 = i) = Tjj(x4-1)
ou T;; sont les probabilités de transition.
Et p(x¢ | labs, X;—1) représente le processus de propagation des particules. La difficulté ici

est que les paramétres d’état sont différents d’un modéle & un autre. Il est donc nécessaire de
commencer par changer les paramétres d’état si le modeéle change avant d’appliquer le processus
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classique de propagation. On appelle h;; la fonction qui modifie les paramétres d’état (si néces-
saire) pour passer du modéle ¢ au modéle j, et la probabilité p;(x; | hi;j(x4—1)) correspondant
au processus classique de propagation garantissant 1’évolution de la particule. Pour illustrer le
fontionnement de la fonction h;;, considérons le cas simple ot I’on souhaite passer du modéle
pyramide au modeéle rectangle : le vecteur d’état de la pyramide étant (rect,x,y,z, L,1,0), il
suffit de mettre 'information de hauteur & zéro pour avoir un rectangle. La position du centre du
modéle reste la méme, et la taille du rectangle de base est inchangée elle aussi. Pour le passage
d’un modéle & un auter dans des cas plus complexes, les détails sont donnés en Annexe B.

L’ensemble du processus peut finalement s’écrire de la fagon suivante :

p(x¢ | X¢—1,labi—1 = i,laby = j) = p;(x¢ | hij(x4-1))

Pour assurer la bonne évolution de l’ensemble des particules, on a besoin de définir une
méthode de rééchantillonnage. Comme il a été dit précédemment, les méthodes existantes sont
nombreuses, et on a choisi une méthode de rééchantillonnage systématique pour sa simplicité a
mettre en ceuvre, et parce que c’est la méthode la plus employée a 'heure actuelle. La procédure
compléte est décrite au paragraphe 3.3.4.

Le schéma global de I'algorithme avec les différents modéles est présenté dans la Figure 4.3.

Grace a ce schéma de suivi, les transitions d’'un modéle & un autre se font automatiquement
et il est donc possible de passer d’'un modéle & un autre au cours du suivi. Chaque état discret
qui a un poids non nul contribue donc & la distribution finale de 1’état de l'objet. Cela permet
& plusieurs modéles d’étre conservés en méme temps lorsqu’il y a ambiguité sur 'objet & suivre.
Dés qu’un modéle fait une prédiction plus vraisemblable, ce modéle va dominer.

4.4.3 L’implémentation de 1’algorithme

Ce paragraphe a pour objectif de décrire les choix que nous avons faits pour la description
des objets, la facon de propager les particules, d’assigner les poids, et l'initialisation de l’algo-
rithme. Une partie sera consacrée & ’estimation du mouvement de la caméra, étape annexe mais
indispensable au bon fonctionnement de 1’algorithme.

La représentation des objets

Dans notre méthode, nous représentons notre objet par un modéle 2D ou 3D constitué de
segments. Un objet est donc défini par 9 paramétres, 6 pour la pose de 'objet dans ’espace
(orientation et translation), et 3 parameétres pour sa taille (longueur, largeur et hauteur).

Notre base de données de modéles comprend :
— 2 modéles 2D : rectangle et ellipse
— 4 modéles 3D : parallélépipéde, cylindre, pyramide et sphére

A partir des informations de longueur, largeur et hauteur, on construit nos modéles de la facon
suivante : les modéles 2D n’utilisent que les informations de longueur L et largeur [ (la hauteur
est nulle). Leur centre est positionné en (0,0,0), et chacun de leur sommets en (£L/2,+1/2,0).
Quant aux modeéles 3D, on traite le cas de la sphére & part. Les autres modéles sont centrés en
(0,0,0) comme les modeles 2D, et leurs sommets en (+L/2,+1/2,0 ou h). La sphére quant a elle
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Etant donné l’ensemble des particules {(xgli)l,w&)l),k = 1,.,N}
a linstant ¢ — 1, lobjectif est de construire le nouvel ensemble
{(xgk),wgk)),k =1,..., N} a linstant ¢.

Pour chaque particule k£ de ’ensemble :

1. On prédit par échantillonnage 1’évolution de la particule
— On calcule les probabilités de transition pour trouver le label du

modeéle labgk), et on calcule les nouveaux paramétres d’état de

la particule si le modéle a changé
k . k k k
Piab” = | X = %)) = Ty (x)

— On propage la particule selon le modéle dynamique du systéme
pour obtenir xgk)
k k k : k k
P | X 1t = ) = pi () | By (x(h)

2. On mesure et pondére le nouvel état de la particule selon les ob-
servations effectuées Y,

w = p(Y, | X, = =)

et on normalise les poids pour que

N
Z wgk) =1
k=1

3. On fait ’étape de rééchantillonnage pour assurer la concentration
des particules dans les régions d’intérét.

Fia. 4.3 — L’algorithme de suivi basé sur des modéles géométriques.

est centrée en (0,0,h/2), de maniére & ce qu’elle soit posée sur le plan z = 0. Les différentes
représentations des modéles sont données sur la figure 4.4.

Concernant la détermination des probabilités pour passer d’'un modéle & un autre, on suppose
que Tj;(x¢) = T;j, et on spécifie ces probabilités & la main. La matrice de transition utilisée pour
toutes nos expériences est la méme :

0.9 0.028 0.028 0.014 0.014 0.014
0.028 0.9 0.014 0.028 0.014 0.014
0.028 0.014 09 0.028 0.014 0.014
0.014 0.028 0.028 0.9 0.014 0.014
0.028 0.014 0.028 0.014 0.9 0.014
0.014 0.028 0.014 0.028 0.014 0.9

Dans l'idéal, il faudrait trouver un moyen pour fixer les paramétres de cette matrice de tran-
sition automatiquement. Une méthode pourrait étre basée sur des techniques d’apprentissage;
nous reviendrons sur ce point dans le dernier chapitre de la thése.
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Fi1G. 4.4 — La base de donnée des modéles

71



Chapitre 4. Algorithmes de suivi proposés

Le modéle dynamique

Le modéle dynamique du systéme est simple : on s’intéresse au suivi d’objets statiques avec
une caméra en mouvement, donc le modéle de mouvement de l'objet est réduit & X; = X;_1 + by
ol by est un bruit aléatoire gaussien.

Le bruit en position, qui permet la bonne exploration de l'image, est fixé automatiquement.
On choisit le rayon d’un disque dans I'image (donc en nombre de pixels) ; ce disque correspond
a la surface que I'on veut couvrir par les particules. Par projection d’un modéle dans une image
on est capable, pour toute image, de déterminer le rayon 3D correspondant au rayon du disque
choisi dans I'image. Nous évaluerons la robustesse de 1’algorithme par rapport a ce paramétre
dans le chapitre suivant.

Le bruit en taille est exprimé en pourcentage de la taille courante des modéles. Nous évalue-
rons la robustesse de l'algorithme par rapport & ce paramétre dans le chapitre suivant.

Comme nous venons de ’expliquer, notre modéle de mouvement est trés simple en raison de
nos hypothéses. Dans le cas ou 1’objectif serait de suivre des objets en mouvement, il est facile
de modifier le modéle de mouvement pour introduire et prendre en compte la vitesse de I'objet
par exemple, ou son accélération ; on peut se référer a [IB98, JSR05] pour plus de détails.

L’affichage du résultat

A chaque instant, on doit afficher un résultat pour représenter la position estimée du suivi.
On pourrait facilement calculer cette estimée en prenant la moyenne pondérée de ’ensemble des
particules, comme on le fait classiquement lorsque I’on a un unique modeéle([IB96b| par exemple) :
mais cela n’a pas de sens. On peut plutdt penser que les différents états de ’objet correspondent
a des types différents, et on a alors besoin d’une approche & plusieurs étapes pour calculer la
meilleure estimée. Par conséquent, on estime d’abord le type de modéle pour ’objet en utilisant
le MAP (Maximum A Posteriori) comme suit :

lab; = argmazjP(laby =35 Y1...Y,)

= aromars S w®
= gamax; Wy
kEFj

N k .k
ou Ty = {k | XM = (j,x)}.

Puis, on obtient ’estimée pour le vecteur de paramétres d’état en déterminant la moyenne
pondérée des particules correpondantes au modéle déterminé & I'étape précédente :

oul = {k | ng) = (laby, xf))}. C’est cette estimée que I'on utilise pour afficher nos résultats
sur les figures de ce document.
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L’initialisation

L’initialisation de notre algorithme est quasi automatique : on donne une position approxi-
mative de notre objet dans la scéne pour construire notre premier ensemble de particules. On
n’a pas besoin de connaitre le type d’objet que ’on veut suivre, I’algorithme construit ’ensemble
initial des particules en générant des modéles de chacun des types. Les poids associés vont décider
ensuite quel est le modéle le plus approprié.

Dans les expériences effectuées pour valider notre algorithme, nous avons aussi évalué la
robustesse de ’algorithme par rapport & une initialisation peu précise, concernant la position ou
la taille de la cible que 'on souhaite suivre dans la scéne. Les résultats de cette évaluation sont
présentés dans le chapitre suivant.

Les poids des particules

Il reste & décrire comment on attribue les poids aux particules. Le modéle de 'objet est un
modéle 2D ou 3D et le modeéle d’observation est l'image courante; il n’est donc pas possible de
calculer la vraisemblance d’'un modéle directement. On a choisi de comparer leurs contours dans
I'image. Pour cela, on reprojete notre modéle (2D ou 3D) dans ’image courante et on calcule la
distance entre les contours du modéle reprojeté et ceux de I'image. Pour cela on utilise une carte
de Chanfrein : c’est une image de distances qui fournit pour chaque pixel de 'image sa distance
au plus proche point de contour dans I'image.

Les distances de Chanfrein sont des distances discrétes, utilisées en analyse d’images, permet-
tant d’approcher au mieux les distances euclidiennes. Ces distances reposent sur la définition et
lapplication de masques de pondération. Les algorithmes de base sont dus & Rosenfeld [RP66],
et leur grande efficacité est a 'origine des développements des distances de Chanfrein, mises au
point par Borgefors [Bor84, Bor86].

On utilise un détecteur de Canny-Deriche pour extraire les contours de I'image, et on cherche
a comparer ces contours a ceux des modeéles (2D ou 3D) que l'on reprojette dans I'image. En ce
qui concerne la reprojection des modéles, notons que ’on ne reprojette que les contours visibles ;
on projette tout d’abord les sommets puis on trace les arétes joignant les différents sommets. Il
faut ensuite attribuer une note & chaque particule, évaluant la similarité entre les contours du
modéle reprojeté et les contours extraits dans I'image. Pour cela, nous avons formulé les critéres
suivants :
— Plus le modeéle est grand (un grand modéle est un modéle avec beaucoup de points de
contour), plus la note doit étre élevée
— Plus la somme des distances entre les points de contour du modéle et les points de contour
extraits de I'image est faible, plus la note doit étre élevée

Nous avons donc fixé une premiére note de la maniére suivante :

C

Zi d;

ou N, représente le nombre de points de contour du modéle reprojeté, et d; les distances des
points de contour du modéle aux points de contour de I'image.

Notey =
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=

Fi1a. 4.5 — Contours de I'image et carte de distance (haut); un modéle 3D reprojeté (en bas a
gauche) et surimposé a I'image originale (en bas a droite).

Le probléme avec cette note est la tendance & sélectionner les petits modeles. En effet, ces
petits modéles ont bien souvent beaucoup moins de points de contours, mais aussi des distances
beaucoup plus petites. De plus, ils parviennent beaucoup plus facilement & se « caler » pour coller
aux contours extraits dans les images.

Nous avons donc essayé d’autres notes pour essayer de lutter contre la préférence de 1’algo-
rithme pour les petits modéles :

N2 N2 N?
Note3 = ——— ou Noteg = —S——=
Zi d; ZZ d; (Zz di)3/2
Mais il apparait difficile de trouver LA note qui correspond bien & ce que ’on veut. En effet,
on peut considérer le probléme du choix de la note comme un probléme de sélection de modéle :
N, représente la complexité du modéle, et > . d; le terme de fidélité aux données. Il s’agit de

trouver le meilleur compromis entre complexité du modéle et fidélité aux données; cependant,
ce probléme est plus complexe que celui de la sélection du nombre de classes de 'histogramme.

Notey =

Cette remarque initiale et ces différents tests nous ont amené & trouver un moyen de pondérer
les modeéles pour éviter ce phénomeéne. Pour une taille donnée (longueur, largeur, hauteur), et
pour une orientation fixée, nous avons regardé le nombre de points de contour des différents
modéles reprojetés dans une image. Nous avons pu en extraire des coefficients de pondération,
qui sont

Creet = 1.0 Cap = 112 Cpapan = 170 oy = 1.90  ¢pyr = 135 o = 0.78

Nous avons effectué nos expérimentations avec la note Noteg pondérée par ces coefficients.

L’estimation du mouvement de la caméra

Jusqu’a présent nous avons parlé de modéle & reprojeter dans les images mais nous n’avons
pas encore expliqué comment nous procédons pour cela. En considérant le vecteur d’état suivant

X = {lab,x, Y, z, L7 l7 hu eza eya ez}

ou x, y et z sont les coordonnées du centre du modele, L, [ et h ses dimensions et 0., 0, et 0,
son orientation, on constate qu’il est possible de générer des particules en faisant varier tous les
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F1G. 4.6 — L’extraction des points d’intérét ; les points ne sont pas extraits de maniére uniforme
dans toute la scéne.

parameétres. Mais pour avoir une chance que ca marche, il faudrait générer un nombre beaucoup
trop important de particules, et c’est irréalisable en pratique. L’idée est donc de diminuer le
nombre de parameétres dans le vecteur d’état.

Notre idée au départ était d’élaborer un algorithme de suivi en utilisant le moins d’informa-
tion possible sur la caméra, la position du porteur ou celle de la cible dans I'image. A partir
de 'unique connaissance de la focale de la caméra, et avec I’hypothése que la scéne considérée
est plane, il est théoriquement possible de remonter aux matrices de projection, nécéssaires pour
projeter nos modeles (2D ou 3D) correctement dans nos images. L’algorithme consiste & estimer
le plan dominant dans les images, puis de remonter aux rotations et translations relatives par
rapport aux images précédentes. L’algorithme est décrit au chapitre 1.

En pratique, nous avons eu de nombreuses difficultés pour estimer le mouvement & partir
des images de nos séquences. Le bon fonctionnement de l’algorithme repose sur ’extraction des
points d’intérét dans la scéne de maniére uniforme ; avec les séquences de synthése que I’on avait
a disposition (fournies par Thalés Optronique), les points d’intérét extraits étaient mal répartis
dans la scéne. L’estimation du plan dominant était mauvaise, et nous n’avons pas pu remonter
au mouvement de la caméra de maniére suffisamment précise. La figure 4.6 met en évidence le
probléme de ’homogénéisation des points d’intérét dans différentes images.

Lorsque la scéne est déja 3D (c’est-a-dire que la caméra est suffisamment proche de la scéne
pour avoir des informations 3D réelles des objets de la scéne), I'estimation du plan du sol reste
délicate parce que les points d’intérét sont extraits & la fois sur le plan du sol, et sur les objets
3D. Dans ce cas, ’algorithme basé sur ’estimation du plan dominant ne fonctionne pas toujours
bien. Nous avons donc testé des approches plus classiques, basées sur la géométrie épipolaire,
I'estimation de la matrice essentielle pour remonter au mouvement de la caméra. Mais 14 encore,
les méthodes classiques ont échoué.

En réalité le principal probléme est que l’estimation du mouvement pour une scéne plane
et une caméra orthographique est dégénéré. Dans notre cas, la caméra est proche d’une caméra
orthographique ; '’estimation du mouvement est donc instable. En effet, le rapport entre la taille
des objets et la distance de la caméra a la scéne est trés inférieur a 0.1. Dans ce cas, le modéle
perspectif devient une sur-paramétrisation et c’est le modéle orthographique qui est adapté.
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Ce probléme n’étant pas central pour nous, nous avons décidé d’utiliser les données associées
aux séquences fournies par Thalés pour remonter aux matrices de projection dont nous avons
besoin pour notre algorithme. Les positions relatives du porteur et de la cible données dans un
repére commun, et la connaissance de la focale de la caméra, nous permettent de remonter aux
matrices de projection. L’algorithme est donné en Annexe A.

4.5 Un algorithme de suivi combinant des modéles géométriques
et des histogrammes de couleur

4.5.1 La problématique

Comme nous I’avons dit précédemment, 1'utilisation d’histogrammes de niveaux de gris s’avére
efficace pour effectuer un suivi d’objet dans une séquence d’images, mais ne permet en aucun cas
de remonter & une quelconque information 3D réelle de la scéne. L’utilisation du mouvement de
la caméra pour reprojeter des modéles géométriques simples dans la scéne 3D permet quant &
elle d’extraire et d’utiliser de I'information 3D. Sur les séquences de synthése ol la segmentation
ne pose pas de problémes particuliers, ’algorithme est performant. Mais les expérimentations qui
ont été faites sur des séquences rélles ont montré les faiblesses de 1’« appariement de contours ».
En effet, lorsque la densité de contours est trop élevée, les modeéles se raccrochent facilement &
d’autres contours, et le suivi échoue dans de nombreux cas. Nous invitons le lecteur a se reporter
au chapitre suivant pour les résultats des expériementations.

Nous avons donc décidé de combiner les deux approches développées précédemment pour
obtenir un algorithme performant de suivi d’objets & partir de séquences d’images, dans le cadre
particulier des images aériennes.

4.5.2 L’algorithme

Ce paragraphe a pour objectif de présenter les choix qui ont été faits pour 'implémentation
de D’algorithme : initialisation, changements de modele, mise & jour de 'histogramme .... La
plupart du temps, nous passerons rapidement sur ces choix étant donné qu'’ils ont été décrits de
maniére détaillée dans les deux sections précédentes.

L’initialisation

Pour l’initialisation, on procéde de la maniére suivante : un ensemble de particules est généré
comme pour algorithme utilisant les modeéles géométriques (se référer au paragraphe 4.4.3).
La meilleure particule au sens de la comparaison des contours extraits de 1'image et de ceux
d’un modéle géométrique reprojeté sert d’initialisation pour les histogrammes. Nous utilisons, de
méme que pour ’algorithme utilisant les histogrammes, le critére de sélection automatique du
nombre de classes de 'histogramme (voir paragraphe 4.3.3).

La représentation des objets, le modéle dynamique et ’affichage du résultat

C’est la méme que pour algorithme utilisant les modeéles géométriques (paragraphe 4.4.3).

76



4.6. Conclusions

Le poids des particules

Dans cet algorithme, il faut combiner une note liée au bon appariement des contours extraits
de 'image et ceux des modéles géométriques reprojetés dans l'image, et une note liée & 'appa-
riement des histogrammes de niveaux de gris du modéle et des différentes particules.

La note utilisée pour 'appariement des contours est la méme que celle utilisée pour 1’algo-
rithme utilisant les modéles géométriques. Elle est décrite au paragraphe 4.4.3 et dépend du
nombre de points de contour du modéle et de la somme des distances entre les points de contour
du modeéle et les points de contour extraits de 'image. Elle est pondérée par un coefficient lié au
modéle géométrique (voir le paragraphe 4.4.3).

La note utilisée pour la comparaison d’histogrammes est la méme que celle utilisée pour
I’algorithme utilisant les histogrammes. Elle est basée sur le coefficient de Bhattacharyya et est
décrite au paragraphe 4.3.2.

La note finale est obtenue par multiplication des deux notes; la note reliée aux histogrammes
est comprise entre 0 et 1. On peut donc voir la note finale comme la note liée aux contours
pondérée selon la « bonne allure » de I'histogramme.

La mise a jour de I’histogramme

Elle se fait a intervalles réguliers, toutes les N, images. Dans I’évaluation, nous montrerons
I'influence du nombre Nj sur les performances de ’algorithme. En théorie, il serait bon que
I'histogramme se mette & jour uniquement lorsqu’il en a besoin et non pas de maniére réguliére.

Le rééchantillonnage des particules

11 se fait de la méme maniére que pour ’algorithme de suivi utilisant des modéles géométriques
(paragraphe 4.4.2).

4.6 Conclusions

Nous avons présenté dans ce chapitre trois algorithmes de suivi d’objets & partir d’une sé-
quence d’images acquise par une caméra. Le premier algorithme repose sur l'utilisation d’histo-
grammes de niveaux de gris combinés & un filtrage particulaire, le deuxiéme sur une comparaison
des contours de modéles géométriques reprojetés dans la scéne aux contours extraits des images,
et le dernier intégre & la fois les informations de contours et celles de couleur pour rendre ’algo-
rithme plus robuste.

L’objectif des chapitres suivants est de valider expérimentalement ces algorithmes, aussi bien
sur des séquences acquises par une caméra standard que par une caméra embarquée a bord
d’un avion. Ce cadre spécifique des images aériennes, dans lequel les difficultés rencontrées sont
souvents importantes, est ’application importante de ces travaux de thése.
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Chapitre 5

Validation de I’algorithme de suivi basé
sur des histogrammes de couleurs
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5.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter ’évaluation pour notre algorithme de filtrage parti-
culaire basé sur des histogrammes de couleurs. Tout d’abord, nous mettons en évidence ’apport
de la sélection automatique du nombre de classes et de la division de l'ellipse en quartiers, puis
nous présentons les résultats expérimentaux de notre algorithme testé sur trois séquences trés
différentes par le type d’objet & suivre et par le type de difficultés rencontrées dans le suivi
(en termes de changement d’échelle, vitesses des objets dans la scéne, caméra statique ou en
mouvement...). Enfin, des idées n’ayant pas pu étre mises en ceuvre seront évoquées dans un
paragraphe : cela clorera le chapitre.

5.2 Evaluation des contributions

L’objectif de cette partie est de prouver que les critéres mis en place pour la sélection automa-
tique du nombre de classes des histogrammes et pour prendre en compte I'information spatiale
(perdue par lutilisation des histogrammes) ameéliorent les performances du suivi. Nous avons mis
en place des expérimentations pour valider nos contributions.
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5.2.1 La description des séquences

Nous avons utilisé trois séquences pour valider notre algorithme, une image de chaque sé-
quence est représentée sur la figure 5.1.

1. Le suivi de visage : La séquence présente une personne entrant et bougeant dans une
piéce (http ://www.ee.oulu.fi/ "mikak /tracking/FaceColor.html). C’est une séquence de 500
images de 384x288 pixels. La taille des demi axes de 'ellipse représentant 1’état de I’objet
d’intérét (position et taille dans I'image, voir le paragraphe 4.3.2 page 63) dans la premiére
image est de 12 et 18 pixels.

2. Le suivi de voiture : C’est une des séquences de tests de la base de 'atelier PETS 2
(ftp ://pets2001.cs.rdg.ac.uk/ ) 2001 dans le contexte d’une application d’assistance a la
conduite. La séquence contient 500 images.

3. Le suivi de joueur de football : La séquence est tirée d’'un match de football, et contient
200 images de 889x676 pixels. La taille des demi axes de l’ellipse dans la premiére image
est de 26 et 15 pixels.

Fi1G. 5.1 — Une image de chacune des trois séquences.

Pour juger de la réussite ou de 1’échec du suivi, nous avons établi une vérité terrain pour
chacune des séquences, en créant une application permettant de conserver dans un fichier les
coordonnées du centre de 'objet d’intérét pour chaque image d’une séquence.

5.2.2 Validation du critére de sélection automatique du nombre de classes
des histogrammes

Nous avons exécuté notre algorithme plusieurs fois avec la sélection automatique du nombre
de classes et pour un nombre de classes fixé, dans le cadre du suivi effectué avec I'ellipse entiére.
Nous utilisons ’état moyen pour la présentation des résultats (voir le paragraphe 4.3.2).

Le Tableau 5.1 fait la synthése des résultats obtenus : le nombre indique le numéro de I'image
pour laquelle le suivi échoue, et les nombres en gras correspondent aux résultats obtenus pour
la sélection automatique du nombre de classes. Pour juger de la réussite ou de 1’échec du suivi,
nous avons utilisé la vérité terrain de la maniére suivante : la détection d’un échec dans le suivi
de l'objet se fait lorsque, dans une image, la taille de I’ellipse est trop grande ou le centre de

2Performance Evaluation of Tracking Systems

80



5.2. Evaluation des contributions

# de classes | Football | Indoor | Plaque
2 16 19 31
4 87 23 46
6 107 111 55
8 109 125 41
10 95 172 60
12 118 169 94
14 90 168 92
16 121 164 84
18 117 132 93

20 111 217 61
22 75 108 78
24 88 135 62
26 72 90 63
28 86 107 73
30 76 78 74
32 69 85 82
34 102 70 61
36 92 92 86
38 102 76 69
40 87 59 91

TAB. 5.1 — Performances de ’algorithme pour le suivi de ellipse entiere avec différents nombres
de classes.

Pellipse trop éloigné de la vérité terrain (lorsque la distance entre le centre de Uellipse et la vérité
terrain est supérieure a 50, ou que ellipse est dix fois plus grande que ’ellipse initiale).

La premiére remarque que nous pouvons faire en regardant le tableau est que le résultat
est assez sensible au nombre de classes. Puis on constate que le choix automatique du nombre
de classes ne donne pas forcément le meilleur résultat; mais dans tous les cas, il est proche du
meilleur.

La conclusion de cette expérience est que fixer arbitrairement un nombre de classes n’est pas
une bonne solution pour suivre des objets divers. Il est préférable d’utiliser le critére de sélection
automatique du nombre de classes et avoir un résultat proche du meilleur que de fixer un nombre
de classes de maniére aléatoire et risquer un mauvais suivi.

5.2.3 Validation de la division de 1’ellipse en quartiers

Nous avons effectué deux suivis pour chacune des séquences avec le critére de sélection au-
tomatique du nombre de classes : le premier utilisant 1’ellipse entiére et le second utilisant la
division de ’ellipse en quartiers.

Les résultats sont présentés sous forme de courbes dans la figure 5.2. Sur chaque courbe,
I’axe des abscisses représente le numéro des images, et ’axe des ordonnées 1’erreur en position du

centre de la particule représentant I’état moyen par rapport a la verité terrain (voir le paragraphe
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5.2.1). Nous avons, pour chaque séquence, lancé ’algorithme plusieurs fois. Les résultats présen-
tés sont ceux correspondant & une seule exécution, mais ils sont semblables pour ’ensemble des
tests effectués.

Ces courbes montrent que l'utilisation des 4 quartiers améliore beaucoup les performances
du suivi.

Pour le visage Pour la plaque
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FiG. 5.2 — Influence de la division de ’ellipse en quartiers pour chacune des 3 séquences : la
séquence du visage (en haut a gauche), de la plaque (en haut a droite) et du joueur de foot (en
bas)

5.3 Reésultats obtenus sur les séquences

Nous avons testé notre algorithme de suivi sur trois séquences : les résultats montrent que
notre approche permet de 'utiliser pour des applications diverses, sans avoir besoin d’initialiser
les paramétres du suivi & chaque fois. Trois ensembles de résultats sont fournis ci-dessous; on
utilise des séquences en niveaux de gris et la partition de I’ellipse en quartiers pour ’ensemble
de nos expérimentations.

1. Le suivi de visage : La séquence présente une personne entrant et bougeant dans une piece.
Il y a de nombreux changements d’apparence & prendre en compte, la personne se retour-
nant complétement au cours de la séquence. Les résultats montrent que la mise & jour du
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FiG. 5.3 — Résultats du suivi de visage : images 1, 140, 395, 412 et 449 de la séquence.

modéle est performante et permet de prendre en compte les changements d’apparence de
I'objet. D’autre part, l'algorithme est capable de suivre la personne, méme si celle-ci se
déplace a des allures différentes au cours de la séquence.

2. Le suivi de voiture : La séquence se place dans le contexte d’une application d’assistance a
la conduite. Nous avons fait deux types de tests, les résultats sont présentés sur les Figures
5.4 et 5.5. Les difficultés de la séquence sont : la capacité & prendre en compte les mou-
vements rapides de I'objet tout autant que ceux de la caméra, les différents points de vue
que ’'on a de l'objet & suivre, des changements d’échelle et les rotations de 'objet d’intérét
dans le plan de 'image. Les résultats montrent que l'algorithme est performant tout au
long de la séquence.

— Pour la premiére expérimentation, nous avons suivi la voiture entiére, et nous avons ob-
tenu des résultats équivalents a ceux obtenus par [NKMGO3]. Les demi axes de Dellipse
dans la premiére image sont de 40 et 50 pixels.

— Pour la seconde expérimentation, nous avons suivi la plaque d’immatriculation de la
voiture uniquement. Les demi axes de l’ellipse dans la premiére image sont de 12 et 18
pixels. La difficulté supplémentaire réside donc dans la taille de ’objet suivi. Les résultats
présentés en Figure 5.5 montrent que notre algorithme est capable de suivre efficacement
des objets méme de petite taille.

3. Le suivi de joueur de football : La séquence est tirée d’un match de football ; les difficultés
de cette séquence sont les mouvements rapides des joueurs et les occultations de certains
joueurs par d’autres joueurs sur le terrain. Dans l'image 78, un joueur est en train de
tomber et un autre tente d’attrapper le ballon, ce qui provoque une occultation importante
du joueur. Notre algorithme reste performant dans ce cas.
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FiG. 5.4 — Résultats du suivi de voiture : images 1, 187, 347, 462 et 563 de la séquence.

F1G. 5.5 — Résultat du suivi de la plaque : images 1, 187, 347, 417, 520 de la séquence, et un
zoom fait sur l'image 417.
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5.8. Résultats obtenus sur les séquences

F1G. 5.6 — Résultats obtenus pour le suivi de joueur de football : images 1, 55, 76, 97 et 141 de
la séquence. Dans I'image 76, le joueur blanc occulte le noir.
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Les résultats présentés sur les figures ci-dessus sont ceux obtenus pour une exécution. Des
résultats semblables ont été obtenus pour vingt exécutions par séquence; les résultats présentés
sont donc représentatifs.

5.4 Application au suivi de structures a partir d’images aériennes

Notre travail se place dans un cadre militaire, dans lequel I’objectif est d’étre capable de suivre
efficacement des objets & partir d'images aériennes. Nous avons donc testé notre algorithme dans
différentes configurations. Sur des cas simples pour commencer : nous avons testé ’algorithme
sur des séquences de synthése fournies par Thalés Optronique. Puis dans un deuxiéme temps,
nous 'avons testé sur des séquences réelles, dans lesquelles les difficultés sont beaucoup plus
nombreuses.

5.4.1 Séquences de synthése

Nous avons deux séquences de synthése :

A basse altitude

La séquence, filmée & basse altitude, est composée de 1200 images. L’objectif est de suivre
le cylindre situé au centre de la scéne. La trajectoire de ’avion est la suivante : tout d’abord la
caméra se rapproche de la cible, puis elle tourne autour avant de s’en éloigner.

Les résultats du suivi sont présentés sur la figure 5.7. L’évaluation a été faite avec 100 parti-
cules. L’objet d’intérét est bien contrasté par rapport au reste de la scéne. L’algorithme n’a pas
de mal & le suivre efficacement.

A moyenne altitude

La séquence se compose de 1400 images de la méme scéne que précédemment. La seule dif-
férence se situe dans l’altitude de I'avion qui est beaucoup plus haute. Les objets dans la scéne
sont donc plus petits, et il est plus difficile de les suivre de maniére efficace.

Les résultats du suivi sont présentés sur la figure 5.8. L’évaluation, comme précédemment
a été effectuée avec 100 particules. Dans cette séquence, l'objet d’intérét est moins contrasté
que dans la précédente, ce qui rend le suivi plus difficile. Cette observation se retrouve dans les
résultats obtenus : I'ellipse a tendance & grossir et & englober du fond de la scéne. Le suivi est
moins bon que pour la séquence & basse altitude.

En réalité, ce qui se passe dans cette séquence n’est pas surprenant : ’ellipse initiale englobe
non seulement I'objet d’intérét, mais aussi une zone du fond, qui est sur cette séquence une zone
homogéne. Etant donné que nous attribuons des poids aux pixels en fontion de leur éloignement
du centre de lellipse, les pixels du bord ne contribuent que peu & la note. Le grossissement
de l'ellipse est donc peu pénalisée lorsqu’en dehors de l’ellipse initiale, les niveaux de gris sont
les mémes qu’a l'intérieur. Une amélioration possible & ’algorithme serait de détecter cela a
I’initialisation.

5.4.2 Séquences réelles

Ces séquences nous ont été fournies par Thalés Optronique.
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Fi1G. 5.7 — Suivi sur la séquence & basse altitude : la particule au meilleur score est représentée
(images 0, 400, 800 et 1200).

Séquence voll p34

Le scénario de la séquence est le suivant : 'avion se rapproche progressivement d’'un champ
bordé d’arbres dans lequel quatre véhicules sont stationnés. La trajectoire de l'avion est une
trajectoire d’approche, suivie, a la fin de la séquence, d’une « phase de break » , phase durant
laquelle ’avion rentre dans un virage pour effectuer une rotation importante.

La séquence comporte 1100 images. L’objectif est de suivre un des quatre véhicules station-
nés. Au départ, le véhicule n’est représenté que par quelques pixels, mais au fur et & mesure, la
résolution augmente et le véhicule est tres détaillé.

Les résultats du suivi sont présentés sur la figure 5.9. Au vu des résultats, nous pouvons
faire les remarques suivantes. Méme avec une bonne initialisation, 1’algorithme ne parvient pas
& suivre ’objet d’intérét de maniére efficace. Dés I'image 300, Iellipse contenant notre objet est
trop grande, et beaucoup du fond de la scéne est alors pris en compte pour le calcul de I’histo-
gramme. Si la proportion de fond est trop grande, ’algorithme n’est plus capable de distinguer
I'objet du reste de la scéne et ne peut plus « suivre » ’objet d’intérét. En modifiant le nombre
de particules ou les valeurs de bruit, les résultats ne sont pas vraiment meilleurs.

Une explication possible est le « changement de luminosité » de la scéne au cours du temps.
En effet, méme si les niveaux de gris du véhicule sont toujours élevés (et proche de la saturation),
les niveaux de gris du reste de la scéne sont beaucoup modifiés. A I'image 600, les niveaux de gris
du pré aux environs du véhicule sont compris entre 162 et 170, alors qu’a 'image 900, ils sont
compris entre 152 et 162. Puisque la distance entre les histogrammes n’est pas invariante & des
changements de luminosité, cela pose donc des problémes. D’autre part, 'ombre du véhicule est
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FiG. 5.8 — Suivi sur la séquence & moyenne altitude : la particule au meilleur score est représentée
(images 0, 400, 800 et 1300).

beaucoup plus grande a l'image 900 qu’a 'image 300 : cela rajoute une difficulté supplémentaire
pour le suivi, et peut étre & l'origine d’une mauvaise mise & jour du modéle.

Séquence vol0 p3

Le scénario de la séquence est le suivant : ’avion se rapproche puis tourne autour d’un véhi-
cule stationné & co6té d’une petite route.

La séquence, constituée d’images infrarouges, comporte 480 images. Les résultats du suivi
sont présentés sur la figure 5.10.

Comme pour la séquence précédente, les résultats du suivi sont plutét mauvais. En augmen-
tant le nombre de particules ou en modifiant les paramétres de bruit, les résultats ne sont pas
meilleurs. Ici aussi, nous constatons qu’un changement de luminosité de la scéne est une expli-
cation possible & 1’échec de l'algorithme. La différence est que dans cette séquence, les niveaux
de gris du véhicule sont faibles au début de la séquence (il est difficile méme & I'ceil nu de le
distinguer par ses niveaux de gris par rapport au reste de la scéne), alors qu’a partir de l'image
300, le moteur chaud du véhicule rend les niveaux de gris de la partie avant trés élevés (proche de
la saturation). Le reste de la scéne, dont les niveaux de gris sont compris entre 80 et105 au début
de la séquence et entre 65 et 95 & I'image 300, est beaucoup modifié également. Ce changement
de luminosité au cours de la séquence est probablement & 1’origine des mauvaises performances
de l'algorithme sur ces deux séquences réelles.
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F1a. 5.9 — Meilleures estimées (images 0, 300, 600 et 900).

5.5 Conclusions et discussion

Sur des séquences acquises avec une caméra « standard », les résultats présentés précédem-
ment mettent en évidence que notre systéme est capable de suivre :

— un objet soumis & d’importants changements d’apparence (des changements d’aspect ou
d’orientation) ;

— un objet dans une scéne soumise & des changements d’échelle et d’illumination

— un objet se déplacant & des vitesses variées comme illustré par la séquence avec le joueur
de football

— un objet déformable (le joueur de football par exemple)

Les résultats montrent que notre algorithme est robuste pour des applications variées.

Nous avons également testé notre algorithme sur des séquences aériennes (voir le paragraphe
5.4). Sur ces séquences, il apparait que les difficultés sont différentes que pour le cas classique
d’une caméra domestique. Les changements de luminosité sont beaucoup plus importants, les
changements d’échelle aussi, et ’algorithme que nous avons proposé ne permet pas toujours de
suivre les objets tout au long des séquences. Sur des séquences de synthése ol I’environnement
est « controlé », le suivi se passe bien; mais sur les séquences réelles, 1’algorithme ne parvient
pas a suivre les objets. Une normalisation des histogrammes a l'intensité permettrait peut étre
de faire face & cette difficulté.

L’algorithme proposé utilise un critére qui permet de détecter le nombre optimal de classes
pour les histogrammes dans le but d’effectuer un suivi robuste de divers objets. D’autre part,
nous avons mis en place des critéres permettant & ’algorithme de fonctionner automatiquement
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F1a. 5.10 — Meilleures estimées (images 0, 100, 200 et 300).

quelle que soit ’application. Notre approche est une étape vers un suivi entiérement automatique
et adaptatif.

Remarquons que nous avons divisé ’ellipse en quartiers; il serait intéressant de mettre en
place un critére similaire & celui utilisé pour sélectionner le nombre de classes de ’histogramme,
dans le but de trouver le meilleur compromis entre la quantité d’information spatiale dans le
modéle et la flexibilité des histogrammes. D’autre part, il serait utile de pouvoir mettre & jour
le nombre de classes au cours de la séquence si nécéssaire (par exemple, si 'objet grossit dans
I’image, on pourrait mettre & jour le modeéle avec plus de classes pour prendre en compte ’'infor-
mation supplémentaire). Reste a signaler que la mise & jour du modéle en utilisant les distribu-
tions de couleurs lors de 1’état courant peut poser probléme, notamment dans le cas oll un objet
d’apparence similaire se trouve dans le voisinage.

Enfin, on pourrait facilement étendre l'approche au suivi de plusieurs objets. Si les objets
sont de mémes types (et présentent les mémes histogrammes), notre approche convient parfai-
tement : les particules se répartiront naturellement sur les différents objets; dans le cas ou les
histogrammes des objets sont différents, il suffit d’initialiser différents objets et de lancer 1’algo-
rithme pour chacun des objets.
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Expérimentations et Validation de
I’algorithme de suivi a partir de
primitives géométriques
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6.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter un protocole d’évaluation pour notre algorithme de
suivi d’objets. Pour cela, il est nécessaire de définir un ensemble de séquences de tests, et une
ou plusieurs métriques destinées & quantifier les performances de l'algorithme. Les séquences de
tests doivent étre accompagnées d’une vérité terrain pour faciliter ’évaluation. Cependant, la
caractérisation du type des séquences tests est une tache difficile puisque les séquences doivent
permettre & la fois une évaluation quantitative des performances et aussi des limites de 1’algo-
rithme dans un certain cadre applicatif (dans notre cas, le suivi de structures fixes ou d’objets
a partir d'images aériennes). La vérité terrain quant a elle permet d’avoir une évaluation quan-
titative du résultat du suivi, et de comparer éventuellement ces performances & celles obtenues
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avec d’autres algorithmes.

Il n’existe pas de critéres universels pour évaluer un algorithme de suivi. Nous proposons donc
dans ce document un ensemble de critéres qui permettent de caractériser les performances du
suivi en termes de qualité, robustesse, stabilité et complexité. Notons que ces critéres pourraient
éventuellement servir & comparer notre algorithme a d’autres algorithmes existants.

6.2 La problématique

En général, la sortie d'un algorithme de suivi est la localisation estimée de l'objet & suivre
(que l'on appellera par la suite la cible) dans le plan image. Cette localisation est représentée la
plupart du temps par une position 2D (coordonnées dans le plan image) mais peut 1’étre aussi
par une forme (2D ou 3D, qui peut étre définie par une approximation polygonale, une boite rec-
tangulaire, une ellipse ou autre ...). Dans ce cas, on peut déduire de cette forme une position 2D,
en calculant le centre de masse de ’objet ou I'intersection des diagonales de la forme englobante
de 'objet par exemple.

On définit par trajectoire ’ensemble des positions de la cible ordonnées temporellement. Dans
le cas du suivi d'une ellipse par exemple, la trajectoire est constituée de I’ensemble des positions
2D de V'ellipse dans les images ainsi que des paramétres décrivant les ellipses (les deux axes et
Porientation).

Pour mesurer la qualité de la trajectoire obtenue a l’issu du suivi, il est utile de la comparer
a une trajectoire de référence. Une vérité terrain est la représentation idéale de la cible au cours
de la séquence. Elle est généralement construite a la main. Bien qu’il y ait un certain degré de
subjectivité dans la constuction d’une telle vérité terrain (deux personnes peuvent construire
une vérité terrain différente pour une méme séquence), on considére que la vérité terrain est la
représentation idéale de la cible au cours du temps.

6.3 L’évaluation algorithmique : la théorie

L’évaluation algorithmique a pour but de tester un certain nombre de facteurs qui mesurent
la qualité des résultats obtenus en sortie d’un algorithme donné. L’objectif est donc d’évaluer les
performances de cet algorithme lorsque l’on modifie des paramétres et/ou les données d’entrée.
Cette évaluation utilise un certain nombre de métriques qui quantifient la qualité, la robustesse,
la stabilité et la complexité de 1’algorithme.

La question qui se pose est donc la suivante : comment caractériser la qualité, la robustesse
ou la stabilité d'un algorithme et comment les quantifier ?

6.3.1 La qualité

On mesure la qualité de 1’algorithme en termes d’erreur de position et de taille (dans le cas
d’une forme).
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L’erreur de position

L’erreur de position, que ’on appele errp,, est I’écart entre la trajectoire estimée et la vraie
trajectoire (issue de la vérité terrain). En général, cette erreur de position est la distance eucli-
dienne entre les centres de masses estimées et réelles de la cible.

L’erreur de taille

L’erreur de taille, que I'on appelle erry,;. peut étre exprimée de différentes facons : de
maniére simple on peut mesurer ’écart entre les tailles estimées et réelles de la cible & chaque
image et prendre en compte l'erreur d’orientation, notée err,.;. Si on veut faire une évaluation
plus compléte de la taille, on peut compter les pixels détectés comme étant de la cible alors qu’ils
ne le sont pas, et inversement les pixels qui n’ont pas été détectés comme étant de la cible et
qui le sont. Ces pixels sont appelés respectivement fausses alarmes positives et négatives, et sont
notées f, et f,. L’erreur de taille est alors normalisée par la taille réelle et prédite de la cible et
peut, par exemple, étre calculée selon la formule suivante :

fo £ In

E€TTtaille =
ar + ap

ou a, et a, sont les nombres de pixels de la cible réelle et de la cible prédite.

La qualité, représentée par ces trois mesures (€r7pos, €T tqillc, €7 ori ), €St mesurée pour chaque
image de la séquence test. Une évaluation visuelle est bien stir un ajout supplémentaire et il faut
la prendre en compte. Les changements éventuels observés au cours de la séquence dans cette
mesure de qualité quantifie la stabilité de 1'algorithme de suivi.

6.3.2 La robustesse

On mesure la robustesse de ’algorithme en quantifiant les changements dans les résultats du
suivi en fonction des changements des paramétres d’entrée. Ces changements dans les paramétres
d’entrée peuvent étre des changements de niveau de bruit, des erreurs introduites & ’initialisation,
ou d’autres parameétres de l'algorithme.

La robustesse au bruit

La robustesse au bruit, notée roby,.;: est testée en ajoutant progressivement du bruit dans les
séquences. On peut faire cette évaluation directement sur plusieurs séquences ou par simulation
en rajoutant du bruit ou en changeant I’illumination d’'une méme séquence. On prend pour mesure
de la robustesse le ratio entre le nombre d’initialisations et le nombre de bonnes estimations sur
la cible en sortie de I’algorithme (dans le sens ou l'algorithme a réussi a suivre la cible jusqu’au
bout, avec une erreur en position infénieure & un seuil fixé par avance). roby.;+ prend des valeurs
entre 0 et 1 et plus la valeur est grande, plus ’algorithme est robuste au bruit. L’analyse de cette
robustesse permet donc de quantifier la quantité de bruit que ’algorithme peut accepter avant
de perdre la cible.

La robustesse a I’initialisation

La robustesse a l’erreur d’initialisation, notée rob;,;; est testée de la maniére suivante : en
générant un grand nombre d’initialisations aux environs de la cible, on compte le nombre de bons
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suivis (comme cela a été défini au paragraphe précédent). De la méme fagon que précédemment,
on peut également ajouter des quantités de bruit variables pour tester la capacité de ’algorithme
a retrouver la cible. Les valeurs de 70b;,;; sont comprises entre 0 et 1, tout comme la robustesse
au bruit.

6.3.3 Le temps d’exécution

Cette mesure sert & quantifier les améliorations apportées a un algorithme ou & comparer
plusieurs algorithmes sur une méme séquence. Elle est également utilisée pour déterminer le
compromis & faire entre le temps d’exécution et la qualité du suivi.

6.4 Expérimentations

Nous avons testé I'algorithme sur des séquences de synthése et des séquences réelles. L’en-
semble des séquences est fournie par Thalés Optronique. D’autre part, nous avons testé les
performances de ’algorithme de suivi avec les modéles géométriques, et de celui de ’algorithme
intégrant & la fois les modeéles géométriques et les histogrammes de niveaux de gris. Nous verrons
que la prise en compte des niveaux de gris permet d’améliorer les performances de ’algorithme
et le rend efficace pour suivre des objets dans des configurations difficiles, notamment dans le
cadre d’images aériennes.

6.5 Avec lalgorithme basé sur des modéles géométriques

Sur les séquences de synthése, les performances de ’algorithme sont bonnes : la segmentation
ne pose pas de probéles, les objets sont bien constrasté par rapport au reste de la scéne.

Par contre, sur des séquences réelles, des problémes de segmentation apparaissent. On constate
que dés que la densité de contours & proximité de ’objet est forte, I’algorithme dérive et le suivi
échoue. En revanche, si ’objet d’intérét n’est pas trés bien segmenté mais qu’il n’y a pas trop de
contours & promiximté, 1’alorithme fonctionne bien. Nous allons présenter ces résultats dans les
paragraphes suivants.

6.5.1 Sur des séquences de synthése

Nous avons utilisé deux séquences de synthése fournies par Thalés Optronique, & basse et
moyenne altitude. Nous vous invitons & vous reporter au paragraphe 5.4.1 (page 86) pour la
description de ces séquences.

A basse altitude

La figure 6.1 présente les résultats du suivi. Nous avon effectué le suivi avec 120 particules,
un bruit en position de 3 pixels sur I'image (le modeéle explore ’espace tel que le déplacement
sur l'image vaille 3 pixels), et un bruit en taille de 1%. On constate que visuellement, le suivi est
bon. Les graphes représentés au bas de la figure 6.1 évaluent la qualité de ’algorithme en terme
de position et de taille, ainsi que la répartition des particules. Il y a peu d’erreur en position et
en taille et on voit que tout au long de la séquence c’est le modéle du cylindre qui prédomine.
Ce résultat est mis en évidence sur le graphe au bas de de la figure 6.1.
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Graphes d'evaluation de la qualite de Falgorithme en position. Erreur en taille
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F1a. 6.1 — A basse altitude, résultats du suivi : meilleures estimées sur les images 1, 500 et 1000.

A moyenne altitude

Les objets dans la scéne sont donc plus petits, et il est plus difficile de les suivre de maniére
efficace. Nous suivons deux objets différents : le cylindre (comme précédemment), qui est un
objet 3D, et un morceau du sol pour mettre en évidence que 1’algorithme est capable de choisir
un modele 2D si cela s’avére nécéssaire.

Les résultats, présentés dans les figures 6.2 et 6.3, montrent que :

— Le suivi du cylindre est difficile & cause de sa petite taille. D’autre part, il est difficile
de trouver une maniére optimale pour attribuer les poids aux particules. Dans toute la sé-
quence, la meilleure estimée de 1’état de 'objet d’intérét est une pyramide. Cependant, nous
avons également représenté sur la figure 6.2 la meilleure particule du bon type (cylindre),
et le résultat visuel est satisfaisant.

— Le suivi du morceau du sol est effectué correctement. Le graphe présenté sur la figure 6.3
montre qu’il n’y a aucun doute sur le type de modéle.
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F1G. 6.2 — A moyenne altitude, résultats du suivi : meilleures estimées (colonne de gauche) et
zoom sur les estimées (colonne de droite) sur les images 1, 500 et 1000.
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F1G. 6.3 — A moyenne altitude, résultats du suivi : meilleures estimées (colonne de gauche) et
zoom sur les estimées (colonne de droite) sur les images 1, 500 et 1000.

6.5.2 Sur des séquences réelles
Description des séquences

Nous avons utilisé deux séquences réelles, fournies par Thalés Optronique. On peut se reporter
aux paragraphes 5.4.2 (page 87) et 5.4.2 (page 88) pour leur description.

Les difficultés rencontrées

La principale difficulté est celle de la segmentation des images : dés que la densité de contours
est trop grande a proximité de 'objet que ’on veut suivre, cela pose de nombreux problémes. En
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effet, dans ce cas, les modéles vont coller aux contours environnants, et arrivent & se caler bien
mieux que sur les contours du modeéle que 'on cherche & suivre.

D’autre part, dans une des séquences utilisées, le véhicule que I'on souhaite suivre est placé
a coté d’une route. La difficulté est double :

1. les contours du véhicule sont difficiles & extraire, alors que ceux de la route sont trés bien
extraits.

2. la largeur de la route correspond a la largeur du véhicule

Les modéles ont donc tendance & se caler sur la route et & dévier progressivement. La figure 6.4
montre la segmentation obtenue pour une des premiéres images de la séquence.
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F1G. 6.4 — Le probléme de segmentation du véhicule (images 10 et 150)

La derniére difficulté est la présence d’ombres aux environs des véhicules. La segmentation
est plus difficile, et les modeles se calent & ’ombre extraite. La figure 6.5 illustre ce probléme sur
les deux séquences réelles que nous avons utilisé.

Les résultats du suivi

Monter que ca ne marche pas bien !

6.5.3 Conclusions

Sur des séquences de synthése, ol il n’y a pas de problémes de segmentation et de problemes
d’occultations, l'algorithme fonctionne bien, méme a des altitudes élevées. L’algorithme proposé
est capable de sélectionner un modele et de changer de modeéle si davantage d’information est
disponible, comme dans la séquence & basse altitude.

Par contre, sur des séquences réelles, les problémes de segmentation et/ou la présence d’ombres

dans les images rendent le probléme du suivi plus complexe. Les résultats obtenus sur les sé-
quences réelles fournies par Thalés mettent en évidence ces problémes liés & la segmentation des
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F1G. 6.5 — La présence d’une ombre & coté du véhicule

images. D’autre part, il arrive que la densité de contours extraits soit importante, et les modéles
ont tendance a se caler sur des « petits contours » et rétrécissent. Notre algorithme basé sur des
modéles géométriques n’est pas suffisamment robuste pour faire face a ces problémes et a suivre
les objets efficacement sur ces séquences réelles. C’est pourquoi nous avons décidé d’'intégrer des
informations de couleur. L’évaluation de cet algorithme final est donné au prochain paragraphe.

6.6 Avec l'algorithme final

L’algorithme basé uniquement sur les modéles géométriques est trés performant lorsque la
segmentation se passe bien, c’est-a-dire dans le cas ol ’objet d’intérét est bien segmenté et qu’il
n’y a pas de problémes d’ombres ou d’occultations. Cette configuration « idéale » n’est pas repré-
sentative de ce qui se passe en réalité. En effet, dans des séquences aériennes réelles, les difficultés
énoncées aux paragraphes précédents montrent les faiblesses de ’algorithme.

Nous avons donc décidé d’intégrer des informations de ninveaux de gris pour rendre 1’algo-
rithme plus robuste et performant en cas de mauvaise segmentation. Ce paragraphe a pour but
d’évaluer les performances de cet algorithme.

6.6.1 Mise en place de I’évaluation

Avant de présenter les résultats de suivi obtenus sur différents types de séquences, nous com-
mencons par décrire notre procédure d’évalutation. Etant donné le nombre de paramétres de
I’algorithme, nous n’avons pas eu le temps d’évaluer la qualité et la robustesse de ’algorithme
par rapport a tous les paramétres (robustesse au bruit en position, taille, orientation, nombre
de particules, mise & jour des histogrammes ...). Nous n’avons donc pas pu métre en place un
schéma aussi précis et complet que celui présenté dans la partie théorique au début du chapitre.
Néanmoins, nous avons choisi quelques parameétres, qui nous paraissent étre les plus importants,
pour effectuer une évalutation précise de 1’algorithme.
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Puisque Palgorithme est basé sur une approche probabiliste, nous 'avons lancé plusieurs fois
pour chaque configuration de paramétres, afin d’observer la répétabilité et la stabilité de 1’algo-
rithme.

Nous avons tout d’abord évalué le comportement de ’algorithme par rapport au bruit en po-
sition mis sur les particules. Ayant fixé un bruit sur la taille raisonnable (bruit de 1% sur la taille
du modeéle), nous avons fait varier le bruit en position entre 0 et 5 pixels : le bruit en position
est donné ici par rapport aux images, de telle sorte que les particules explorent ’espace dans
un disque de coté x pixels. Nous avons évalué les erreurs en position par rapport a une vérité
terrain « approximative » (I’hypothése est que la cible est au centre de 'image), et en taille. Ces
résultats sont représentés sous forme de courbe dans les prochains paragraphes.

Nous avons également évalué les performances de ’algorithme par rapport au nombre de par-
ticules utilisées. L’évaluation du comportement de 1’algorithme par rapport au bruit en position
a été effectué pour 120 et 300 particules.

D’autre part, il est important d’évaluer le comportement de 1’algorithme lorsque 'initialisa-
tion est peu précise, voire mauvaise. Nous avons donc consacré une partie a cela, et expliquerons
pour chaque type de séquence les difficultés auxquelles nous avons été confrontés.

Par sourci de clarté du document, nous ne présenterons pas tous les résultats dans le chapitre.
Nous n’insérerons ici que les plus représentatifs ou ceux qui illustrent le discours écrit. Nous vous
invitons & vous reporter aux annexes pour l’ensemble des résultats.

Enfin, nous allons présenter les résultats de cette évaluation pour une séquence de synthése
et une séquence réelle.

6.6.2 Sur une séquence de synthése

Nous avons utilisé la séquence de synthése & basse altitude fournie par Thalés Optronique,
dont la description se trouve au paragraphe 5.4.1 (page 86).

Bruit en position

Comme expliqué ci-dessus, nous avons lancé ’algorithme plusieurs fois en faisant varier le
bruit en position mis sur les particules. Les autres paramétres de l'algorithme sont réglés de la
fagon suivante :

— mise & jour des histogrammes toutes les 10 images

— bruit fixé sur la taille du modeéle de 1%

— bruit en orientation libre (le modéle peut prendre toutes les orientations possibles)

— nombre de particules 120 et 300

A partir de ’ensemble des résultats obtenus, nous pouvons faire quelques remarques. Tout
d’abord, les résultats sont stables : d’'une exécution & I'autre, les résultats obtenus sont satisfai-
sant, le suivi est bien effectué, et cela quelque soit le bruit en position mis sur les particules. Les
graphes de la figure 6.6 et les figures 6.7 et 6.8 illustre les résultats obtenus pour 120 particules
et un bruit en position de 2 pixels. Sur les deux graphes présentés, I’axe des abscisses correspond
aux numéros des images de la séquence et ’axe des ordonnnées aux erreurs par rapport & la
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vérité terrain ; ces erreurs sont exprimées en meétres.

Graphes d'evaluation de la qualite de Ialgorithme _entaille...
en position... 6 . . .

35 T T T T T

err taille

err position

15
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no images no images

F1G. 6.6 — Graphes avec les parametres suivants : 120 part, bpos=2, btaille=1% .

F1G. 6.7 — Meilleures estimées (toutes les 200 images pour nb col exécutions) : 120 part, bpos=2,
btaille=1% .

Les deux séries de figures qui suivent représentent, pour chacune des exécutions (une exécution
correspond & une colonne d’imagettes) les résultats du suivi obtenus toutes les 100 images. Les
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F1G. 6.8 — Estimées moyennes (toutes les 200 images pour nb col exécutions) : 120 part, bpos=2,
btaille=1% .

meilleures estimées sont représentées sur la premiére série (figure 6.7) et les estimées moyennes
sur la deuxiéme série (figure 6.8).

D’autre part, les résultats montrent que la meilleure estimée n’est pas toujours du méme type
que ’estimée moyenne. Pour le jeu de paramétres 300 particules, bruit en position nul et bruit en
taille de 1%, on voit que la meilleure estimée est une pyramide alors que I’estimée moyenne est
un cube. Les deux images correspondantes sont représentées sur la figure 6.9, et pour I’ensemble
des résultats correspodant & ce jeu de parameétres, nous vous renvoyons aux annexes.

FI1G. 6.9 — Meilleure estimée et estimée moyenne pour un méme jeu de paramétres (300 part,
bpos=0, btaille=1%) : les modéles sont différents .
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Evaluation par rapport a l’initialisation

Pour évaluer le comportement de l’algorithme lorsque l'initialisation est peu précise, voire
mauvaise, c’est plus compliqué. En effet, si I'initialisation est trop imprécise, I’algorithme utili-
sant & la fois les informations de contours et celles des niveaux de gris des pixels, ’histogramme
calculé dans la premiére image sera nécéssairement mauvais, et le suivi aura de fortes chance
pour ne pas étre bon.

Il nous a donc semblé judicieux d’évaluer le comportement de ’algorithme non pas lorsque
'initialisation en position est mauvaise (I’histogramme calculé sera forcément mauvais), mais
plutdt lorsque l'initialisation sur la taille est mauvaise ou, du moins, imprécise.

Pour cela, nous avons lancé ’algorithme avec un pourcentage d’erreur sur la taille & I'initia-
lisation. En mettant un bruit suffisamment important sur les particules, on évalue la capacité de
P’algorithme & converger vers la taille réelle du modele. Sur la séquence & basse altitude, ’objet
d’intérét est un cube de 10 meétres de coté. Nous avons lancé I’algorithme avec 20% d’erreur sur la
taille (a la fois pour des modéles initiaux plus petits et plus grands), et pour chaque configuration
nous avons fait plusieurs exécutions. Pour cette expérimentation, les parameétres sont réglés de
la fagon suivante :

— mise & jour de I’histogramme toutes les 10 images

— bruit en position de 3 pixels

— bruit en taille de 5%

— 120 particules

F1G. 6.10 — Suivi a basse altitude pour une initialisation des modéles avec 20% d’erreur sur la
taille (plus petit) : le suivi se passe bien

Les résultats obtenus sont satisfaisants : dans ’ensemble, le suivi est bon visuellement. Dans
aucun cas, l’algorithme ne perd completement la cible. En analysant plus précisément les ré-
sultats, on peut faire les remarques suivantes : dans le cas ou l'initialisation est faite avec un
modele plus petit, erreur sur la taille qui est observée (et qui apparait sur les graphes) est en
réalité une erreur sur la profondeur estimée du modéle. Dans cette séquence, on voit que I’erreur
en largeur et en hauteur est faible; ceci s’explique par la bonne segmentation des images. Les
particules réussisent & évoluer de maniére & coller aux contours extraits dans les images. Par
contre, pour la profondeur, c’est plus compliqué puisque méme visuellement nous n’avons pas
beaucoup d’information dessus. Un exemple de suivi est présenté sur la figure 6.10.

De maniére générale, lorsque l'initialisation se fait avec un modéle plus grand, ’erreur en

102



6.6. Awvec l'algorithme final

taille est plus faible mais l'erreur en position plus grande. Sur les cinqg exécutions que nous
avons effectué, trois suivis ont été trés bien effectués. Les deux autres suivis sont moins bons,
sélectionnant d’avantage de gros modeéles et d’un mauvais type (la pyramide); ceci dit, a la fin
de la séquence la mauvais estimation du départ est réparée, et le suivi se passe correctement ;
la fgure 6.11 illustre cette remarque. Cela montre que, progressivement, 1’algorithme a réussi a
faire le compromis entre se rapprocher des contours extraits dans les images et mettre & jour
I’histogramme pour enlever du fond et ne garder que 'information pertinente. Il serait intéressant
de voir dans ce cas si I’augmentation du nombre de particules permettrait d’obtenir de meilleurs
résultats.

FI1G. 6.11 — Suivi a basse altitude pour une initialisation des modéles avec 20% d’erreur sur la
taille (plus grand) : méme avec une mauvaise initialisation, I’algorithme réussit & se « recaler » et
& suivre l'objet

Bruit en taille

Nous avons réalisé le méme type d’expériences que pour 1’évaluation par rapport au bruit
en position réalisée précédemment. Nous avons fixé le nombre de particules & 300, le bruit en
position & 3 pixels, et avons fait varier le bruit sur la taille entre 0% et 10%. L’ensemble des
résultats est présenté dans les annexes.

F1G. 6.12 — Meilleures estimées (toutes les 100 images pour nb col exécutions) : 300 part, bpos=3,
btaille=9% .

Nous pouvons, & partir des résultats obtenus, faire quelques remarques. Tout d’abord, ’al-
gorithme est robuste par rapport au bruit sur la taille; en effet, méme avec un bruit proche de
10%, l’algorithme continue de bien suivre I'objet d’intérét. Ceci s’explique bien stir par le fait
que la segmentation des images ne pose pas vraiment de problémes, et que 'objet d’intérét est
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bien contrasté par rapport au reste de la scéne.

La figure 6.12 présente les résultats du suivi obtenu pour un bruit de 9%. Visuellement le suivi
est bon; le graphe correspondant & l’erreur sur la taille, et qui est représenté sur la figure 6.13,
montre qu’il existe bien une erreur sur la taille. Cette erreur correspond & l'erreur qui est faite
sur la profondeur du modéle. Il n’y a pas assez d’information sur cette séquence pour estimer
précisément la taille du modéle en profondeur.
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Fi1G. 6.13 — Graphes représentant ’erreur sur la taille avec les parametres suivants : 300 part,
bpos=3, btaille=9% .

Robustesse par rapport au nombre de particules

Pour la majorité des expériences, nous avons lancé l'algorithme pour 120 et 300 particules.
Sur cette séquence, les difficultés sont peu nombreuses, et méme avec relativement peu de parti-
cules, l’algorithme parait robuste au bruit (en position comme en taille) et/ou & une initialisation
peu précise.

Cependant, pour des séquences réelles oil les problémes sont plus nombreux et ou le probléme
du suivi devient plus difficile, ’ajout de particules permet de rendre I’algorithme plus robuste &
certains parameétres. Cette remarque « intuitive » sera confirmée dans les paragraphes qui suivent,
dont 1'objectif est d’effectuer la méme évaluation mais sur une séquence réelle.

6.6.3 Sur une séquence réelle

Comme nous venons de ’expliquer, ’objectif de ce paragraphe est d’effectuer une évaluation
semblable a celle effectuée sur la séquence de sythése a basse altitude, mais cette fois-ci sur une
séquence réelle. La séquence qui a été utilisé pour cela est celle qui avait été précédemment dé-
crite au paragraphe 5.4.2).

Nous évaluons donc le comportement de ’algorithme pour différents bruits en position et en
taille mis sur les particules, ainsi que les performance de I’algorithme lorsque l'initialisation et
imprécise.
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Bruit en position

Comme nous 'avons fait pour la séquence de synthése, nous avons lancé 1’algorithme plu-
sieurs fois en faisant varier le bruit en position mis sur les particules. Les autres paramétres de
I’algorithme sont réglés de la fagon suivante :

— mise & jour des histogrammes toutes les 10 images

— bruit fixé sur la taille du modéle de 1%

— bruit en orientation libre (le modeéle peut prendre toutes les orientations possibles)
— nombre de particules 120 et 300

L’ensemble des résultats sont présentés dans les annexes. Nous ne présenterons ici que les plus
représentatifs, ou ceux qui permettent d’illustrer notre discours. Néanmoins, nous vous invitons
a regarder les annexes pour plus de détails sur les résultats obtenus.

A partir de ’ensemble des résultats obtenus pour cette série de tests, nous pouvons faire
quelques remarques. Tout d’abord, nous constatons que l'ajout de particules rend 1’algorithme
plus robuste.

F1G. 6.14 — Meilleures estimées (toutes les 200 images pour nb col exécutions) : 300 part, bpos=3,
btaille=1% .
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D’autre part, et c’est sans doute la conclusion la plus importante de cette expérimentation,
les résultats obtenus mettent en évidence la sensibilité de 1’algorithme par rapport au bruit
en position. D’une exécution a l'autre, les résultats obtenus fluctuent. Il arrive que le suivi se
passe trés bien pour une exécution, mais pas pour les autres (pour un jeu de paramétres fixé).
Néanmoins, il existe une configuration de paramétre pour laquelle le suivi est stable, et se passe
bien. Les résultats obtenus pour ce jeu de paramétres sont représentés sur les figures 6.14, 6.16
et 6.15.

F1G. 6.15 — Estimées moyennes (toutes les 200 images pour nb col exécutions) : 300 part, bpos=3,
btaille=1% .

En analysant un peu plus précisément les deux graphes de la figure 6.16, on constate que
I’erreur en position augmente beaucoup aux alentours de 'image 900. Cela correspond au mo-
ment ol ’ombre, située a coté du véhicule, se distingue nettement du reste de la scéne, et est
relativement bien segmentée par rapport au véhicule. Les particules ont tendance & s’accrocher
a 'ombre, et leur position dévie un peu.

L’erreur sur la taille provient quant a elle de la mauvaise estimation de la hauteur du véhi-
cule. L’information 3D de la scéne n’est pas suffisante ici pour estimer précisément la hauteur

du véhicule.

Comme nous 'avions déja remarqué pour la séquence de synthése, il arrive que la meilleure
particule ne soit pas du méme type que celui de l'estimée moyenne; c’est le cas illustré sur la
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FI1G. 6.16 — Graphes avec les parametres suivants : 300 part, bpos=3, btaille=1% .

figure 6.17 : on voit que la meilleure estimée est un cube alors que l’estimée moyenne est une
pyramide.

Fi1G. 6.17 — Meilleure estimée et estimée moyenne pour un méme jeu de parameétres (300 part,
bpos=4, btaille=1%) : les modéles sont différents

Evaluation par rapport a l’initialisation

Nous avons procédé de la méme maniére que pour la séquence de synthése, et avons unique-
ment étudié le comportement de ’algorithme face & une mauvaise initialisation de la taille du
modéle. Cependant, la séquence réelle présentant de nombreuses difficultés, nous avons initialisé
l’algorithme avec une erreur de 10% sur la taille (alors que nous l’avions fait avec une erreur de
20% dans le cas de la séquence de synthése).

De méme que pour les autres séries de tests, nous avons lancé plusieurs fois ’algorithme pour
chaque jeu de parameétres (donc ici pour chaque taille initiale de modeéle), en fixant les autres
paramétres de 'algorithme avec les valeurs suivantes :

— 300 particules
bruit en position de 3 pixels
bruit en orientation libre
— bruit en taille de 5%

— mise & jour de 'algorithme toutes les 10 images
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Les résultats obtenus, présentés en annexe, sont satisfaisants. Lorsque le modéle est initialisé
avec 10% d’erreur sur la taille (trop petits), dans 80% des cas, le suivi se passe bien, I’algorithme
ne perd pas la cible. Visuellement le suivi est bien réalisé, comme on peut le voir sur la figure
6.18.

FI1G. 6.18 — Résultats du suivi pour une initialisation des modeéles avec 10% d’erreur sur la taille
(plus petit) : le suivi se passe bien

Lorsque le modéle est initialisé avec des modéles plus grand (toujours avec 10%) d’erreurs, le
suivi se passe bien pour 80% des cas. Les graphes sont semblables & ceux des modeéles initialisés
« trop petits » et les résultats visuels se ressemblent aussi. La figure 6.19 présente le résultat d’un
suivi réussi dans ce cas la.

F1G. 6.19 — Résultats du suivi pour une initialisation des modeéles avec 10% d’erreur sur la taille
(plus grand) : le suivi se passe bien

Bruit en taille

Il reste & évaluer les performances de l'algorithme lorsque I'on rajoute du bruit sur la taille
du modele. Nous avons fait varier le bruit entre 0% et 10%. L’ensemble des résultats est présenté
en annexes, et nous allons ici tirer quelques conclusions de cette série de tests.

Commentaires 7 7

Robustesse par rapport au nombre de particules

Dans le cas de séquences réelles comme celle étudiée ici, ’ajout de particules permet de rendre
I’algorithme plus robuste au bruit principalement. Nous avons évalué l'algorithme avec 120 et
300 particules. 11 serait intéressant de rajouter des particules pour voir si les performances sont
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bien meilleures ou pas. C’est encore un compromis a faire, puisque rajouter des particules permet
davantage de robustesse mais géneére beaucoup plus de calculs . ... Nous discuterons de cela dans
le chapitre de conclusions.

6.7 Conclusions

L’évaluation que nous avons réalisée est loin d’étre compléte. Les paramétres de 1’algorithme
sont nombreux, et il n’est pas possible de faire une évaluation précise par rapport a chacun de ces
paramétres, cela prendrait un temps bien trop long. Nous avons donc choisi un certain nombre
de critéres qu'’il nous a paru intéressant d’évaluer : la robustesse au paramétres de bruit (en
position ainsi qu’en taille), le nombre de particules et le comportement de 1’algorithme face a
une mauvaise initialisation.

De cette évaluation nous pouvons tirer un certain nombre de conclusions : sur des séquences
ol la segmentation ne pose pas de problémes, ’algorithme est performant et robuste au bruit.
C’est ce que nous avons constaté sur la séquence de synthése, un cas « idéal », mais qui permet
de valider notre approche dans des conditions simples.

Sur des séquences réelles, de nouvelles difficultés apparaissent : la segmentation est plus com-
pliquée, et les ombres qui peuvent intervenir rendent le suivi plus difficile. Néanmoins, nous avons
trouvé un jeu de parameétres pour lequel le suivi se passe bien, et pour lequel les résultats sont
répétables.

Bien str, I’algorithme est sensible aux bruits (sur la position et sur la taille) dans le cas ou
les contours extraits sont nombreux. Pour un jeu de paramétres qui permet le fonctionnement de
I’algorithme, nous avons vu que ’algorithme était relativement robuste au bruit sur la taille. Les
derniéres expérimentations montrent qu’'un bruit de 7% n’empéche pas ’algorithme de suivre sa
cible (dans la plupart des cas) sur la séquence réelle que nous avons testé.
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Conclusions et Perspectives

1 Conclusions

Dans la premiére partie de ce document, nous avons présenté les défis a relever lorsque 1’on
veut faire du suivi d’objets a partir de séquences d’images. Les difficultés sont nombreuses, et
I’application finale détermine souvent une partie des choix qui sont faits pour la modélisation.
Le choix d’'un modéle adapté a I’'objet que I’on veut suivre est difficile, mais détermine en grande
partie les performances du suivi. Les problémes d’occultations, de changements de luminosité de
la scéne ou de changement d’échelle sont souvent difficiles & résoudre. Quant a la stratégie suivie
pour linitialisation ou la mise & jour du modéle, la littérature regorge d’exemples divers.

Au lieu de parler de choix, on pourrait plutot parler de compromis & faire. Le meilleur choix
correspond au meilleur compromis. Par exemple, pour la mise a jour du modéle : si on souhaite
effectuer un suivi sur une longue séquence, au cours de laquelle les changements de luminosité ou
les changements d’échelle sont importants, il est nécéssaire de mettre & jour le modéle. Comme on
I’a expliqué dans le manuscrit, si le modéle n’est jamais mis & jour, un changement dans ’orienta-
tion du modeéle dans la scéne (ou quelqu’autre changement d’apparence de ’objet dans la scéne)
suffit & rendre ’algorithme incapable de continuer & suivre ’objet d’intérét. Au contraire, si ’on
décide de mettre a jour le modéle a chaque image, en supposant que les changements ne sont
pas trop importants d’une image & ’autre, on pourrait supposer que le modéle mis & jour serait
toujours adéquat ; ce n’est malheureusement pas le cas; le modéle, s’il est mis & jour trop régu-
liérement, n’est plus robuste et dérive progressivement avec le temps. Et, en général, le résultat
du suivi n’est pas optimal. Y a t-il une solution optimale 7 Dépend-elle de ’application visée 7 La
question de la mise & jour du modéle se pose donc comme un compromis a faire, entre accepter
de dériver un peu ou de ne pas étre robuste a des effets trop importants (en termes de luminosité
ou d’échelle). La mise & jour du modéle est un exemple, mais on trouve des compromis & faire
dans le cadre du suivi d’objets & partir d'une vidéo & tous les niveaux : dans le choix du modéle
(qui 8’1l est trop complexe ne pourra pas étre utilisé pour d’autres applications, et s'il est trop
simple ne sera pas assez discriminant), le choix pour la modélisation du ou des mouvements dans
la scéne, d’un modéle de luminosité, .. ..

Nous avons, dans un second chapitre, rappelé les bases et ’historique du filtrage. L’estima-
tion d’un systéme dynamique & partir d’observations bruitées est un probléme complexe. Le filtre
bayésien optimal fournit une expression récursive exacte de la loi a posteriori de 1’état condition-
nellement aux données d’observations. Cette expression n’est cependant calculable explicitement
que lorsque des hypotheéses restrictives sont faites sur les systémes considérés : pour des systémes
linéaires gaussiens, le filtre de Kalman est la solution au probléme du suivi. Nous avons égale-
ment vu que lorsque certaines hypothéses sont relachées, d’autres filtres permettent de calculer
la loi recherchée. Lorsque les systémes ne sont ni linéaires, ni gaussiens (on se place donc dans
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le cas général), 'application de ces filtres aboutit dans la plupart des cas & une divergence du
suivi, et il faut trouver d’autres méthodes pour estimer ’état du systéme. Les méthodes sta-
tistiques fournissent dans ce cas des outils permettant le calcul d’'une approximation de cette
loi; leur principe repose sur la représentation de la loi par un ensemble d’échantillons (appelées
particules) situés en des positions de I'espace d’état. Une premiére étape fait évoluer le nuage
des particules dans I’espace des états, et une deuxiéme permet la sélection des particules perti-
nentes. Différents filtres ont été proposés, et différent par leur méthode de sélection de particules.

Nous avons ensuite présenté nos contributions. Nous avons proposé trois algorithmes de suivi
d’objets basés sur un filtrage particulaire. Le premier algorithme utilise des histogrammes de ni-
veaux de gris. Le second utilise des modéles géométriques, et une matrice de transition permet a
I’algorithme de changer de modéle lorsqu’il ’estime nécéssaire. Enfin, le dernier algorithme est une
combinaison des deux algorithmes précédents. Les informations de niveaux de gris et de contours
sont intégrées & un filtrage particulaire pour faire du suivi robuste d’objets. Les algorithmes ont
été évalués d’une part sur des séquences « de la vie courante » accessibles sur internet, et d’autre
part, sur des séquences de synthése et des séquences réelles fournies par Thalés Optronique. Ces
derniéres séquences ont permis de valider les performances de nos algorithmes dans le cadre du
suivi d’objets a partir d’images aériennes, dans un contexte bien spécifique. En effet, les difficul-
tés avec des séquences aériennes sont différentes, et résident dans les changements d’apparence,
de luminosité et d’échelle qui sont beaucoup plus importants qu’a 'ordinaire. Lorsque 1’avion
est loin, 'objet d’intérét n’est représenté que par quelques pixels dans 'image, mais au fur et
a mesure qu’il se rapproche, sa taille augmente jusqu’a représenter le tiers ou la moitié de 'image.

En conclusion, ’algorithme basé sur les histogrammes est performant pour des séquences
dans lesquelles I’objet d’intérét est soummis & des changements d’échelle, d’illumination ou d’ap-
parence, se déplacant a des vitesses variées, lorsque la caméra est une caméra standard. Sur des
séquenes d’images aériennes ol ’objet n’est représenté que par quelques pixels au début, le suivi
se passe bien, mais ’ellipse (représentant I’objet) a tendance & grossir et a intégrer du fond dans
le modéle.

L’algorithme du suivi basé sur les modeéles géométrique est performant quand les contours
de l'objet d’intérét sont bien extraits ou que la densité de contours a proximité de l'objet n’est
pas trop grande. Le fait de pouvoir changer de modéle si nécéssaire présente un grand intérét,
notamment sur les séquences d’images aériennes pour lesquelles des changements d’échelle sont
trés importants. L’avantage de se baser sur les contours plutdt que sur l'intensité des pixels est
que l’algorithme est plus robuste aux changements de luminosité que les algorithmes basés sur la
couleur (méme si la segmentation dépend aussi beaucoup des intensités des pixels, un changement
d’illumiation a moins d’effet sur des approches basées contours que des approches basées couleur).

Enfin, I'algorithme combinant les informations de couleur et de contour permet de rendre le
suivi plus robuste en cas de mauvaise segmentation. ... A compléter

Notons que les séquences qui étaient & notre disposition ne présentaient pas de cas d’occulta-
tions. A ce sujet, on peut quand méme dire que si I’occultation est partielle, 'algorithme devrait
étre capable de suivre l'objet (le modeéle géométrique rétrécirait) ; si 'ocultation est totale, a
priori I'algorithme ne devrait pas pouvoir suivre l'objet.
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2. Perspectives

2 Perspectives

Les algorithmes proposés dans ce document sont loin d’étre parfaits, et s’il nous restait du
temps, nous pourrions effectuer quelques améliorations. D’autre part, nos algorithmes permettent
d’éffectuer du suivi robuste d’objets & partir d’une caméra, que les images soient des images
aériennes ou prises par une caméra standard que ’on trouve dans le commerce. Cependant, ils
pourraient étre utilisés pour d’autres applications : c’est ce que nous allons présenter dans ces
deux sous sections.

2.1 Ameéliorations

En ce qui concerne les améliorations que ’on pourrait apporter a nos différents algorithmes,
un élément important est la prise en compte des changements d’illumination dans la scéne. Le
terme « changements d’illumination » utilisé ici comprend & la fois les changements de luminosité
de la scéne (un nuage qui passe devant la caméra par exemple), et des changements d’illumination
apparent, dus & un changement de point de vue. Ainsi, pour les deux algorithmes utilisant les
histogrammes de niveaux de gris, une solution pourrait étre de rendre ces histogrammes robustes
aux changements d’illumination en trouvant la meilleure transformation de luminosité pour que
les histogrammes (de la particule & I'image courante et du modéle) soient les plus proches au
sens de la distane de Bhattacharyya utilisée pour comparer nos histogrammes.

Dans 'algorithme utilisant les histogrammes de niveaux de gris, de la méme maniére qu’on a
trouvé un critére permettant de déterminer automatiquement le nombre de classes adapté pour
les histogrammes, on pourrait trouver un critére pour trouver la meilleure partition de l’ellipse (la
division de l’ellipse en quartiers n’est surement pas la partition optimale dans la plupart des cas).

Dans ’algorithme utilisant les modéles géométriques, nous avons fixé les paramétres de la ma-
trice de transition & la main. Une autre fagon de faire serait de procéder par apprentissage pour
fixer automatiquement les paramétres de cette matrice de transition. (réfléchir a des pistes!!)

Dans notre algorithme intégrant & la fois les niveaux de gris et les contours, les deux in-
formations sont prises en compte au méme niveau et une note est associée & chacune de ces
informations. On pourrait procéder d’une toute autre maniére, et faire un suivi en utilisant les
histogrammes, puis 1a ou les particules sont « bonnes », envoyer des particules des différents mo-
déles géométriques. Le suivi par histogramme permet d’avoir une bonne localisation des objets,
et les modeéles géométriques permettent ensuite d’obtenir des informations 3D sur la taille du
modele et sa localisation. D’autre part, en ce qui concerne la mise & jour de ’histogramme dans
cet algorithme, elle est actuellement effectuée toutes les N}, images; ce serait bien de trouver
un critére pour pouvoir le mettre a jour de maniére automatique. Un dernier point encore sur
cet algorithme concerne le probléme de I'initialisation : on pourrait effectuer au début un suivi
purement 2D en utilisant les histogrammes, puis trouver un critére traduisant qu’il faut passer
a la 3D parce qu’assez d’information est disponible. On pourrait alors générer des modéles dans
ellipse (sous ’hypothése vérifiée en pratique que ellipse contient 1'objet d’intérét).

2.2 Autres applications

Nous avons présenté trois algorithmes de suivi d’objets. Pour cela, nous avons utilisé des
méthodes statistiques, qui permettent de modéliser les données avec une grande flexibilité. Les
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algorithmes mis au point pourraient étre utilisés pour d’autres applications que celles du suivi
d’objets a partir d’une caméra.

Par exemple, on pourrait se servir de ces algorithmes pour corriger ’estimation de la trajec-
toire de 'avion. La centrale inertielle de ’avion fournit des informations, et des estimations sont
faites sur les positions de ’avion dans la scéne, ainsi que de celle de la cible. Ces estimations
sont trés souvent erronnées. Et pour les corriger, on pourrait procéder de la maniére suivante :
supposons que l’on connaisse avec précision le modéle de 1’objet & suivre, il suffit ensuite de
lancer des particules en mettant du bruit non pas sur les paramétres de taille de ’objet, mais
sur les paramétres d’orientation du modeéle et sur sa position. Une (ou plusieurs) particule bien
placée permet de remonter & une correction de I’estimation initiale.

Une autre application a été soulevée lors d’une présentation effectuée chez Thalés avec des
responsables de différents projets. L’application visée est celle de la reconnaissance d’objets lors
d’une mission effectuée par un drone. Dans ce cas, on imagine que 1’on charge dans le drone juste
avant la mission le modéle de 'objet & retrouver dans la scéne, et on envoie des particules de
ce modéle dans ’espace vu par le drone. Ou encore, on lui donne plusieurs modéles pour voir
ce qu’il peut reconnaitre dans la scéne. Ce sont des applications qui pourraient utiliser une ou
plusieurs parties de nos travaux, et qu’il faudrait préalablement adapter un peu pour qu’elles
fonctionnent.
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Annexe A

Calcul des matrices de projections a
partir des fichiers de CPDV

L’objectif de ce document est de présenter le calcul des matrices de projection & partir des
fichiers de CPDV (Conditions de Prises De Vues) de TOSA.
A.1 La problématique

Supposons que 'on ait une caméra & une position connue t pointant sur un point Q. On
suppose d’autre part que le repére monde est attaché au plan du sol avec 'axe des Z orienté vers

le haut. L’objectif est de calculer la matrice de rotation de la caméra & partir de ces informations,
pour remonter ensuite & la matrice de projection de la caméra.

On assume d’autre part qu’il n’y a pas de rotation autour de I’axe optique. Cela équivaut a
dire que la ligne verticale (virtuelle) passant par Q est verticale dans I'image.

Enfin, on fait I’hypothése que la caméra regarde vers le bas, donc que Q est plus bas que t;
autrement dit, Q3 < tss.

A.2 La solution!

La matrice de projection s’écrit sous la forme :

P~R(I-t) (A1)

Premiére contrainte La premiére contrainte qu’on utilise est que la ligne verticale passant
par le point Q est verticale aussi dans I'image. Cela revient & dire que le point de fuite dans la
direction verticale est « au dessus » du point principal, et & une coordonnées en x nulle.
D’ou :

0
0
1
0 1
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En développant cette expression, on en tire directement :
Ri3 =0

On considére d’autre part que la caméra regarde « vers le bas », ce qui veut dire que la
deuxiéme coordonnée de la direction verticale dans l'image est négative (autrement dit, ’axe des
y dans l'image est dirigé vers le bas, par conséquent un point au dessus du point principal & une
coordonnée en y négative).

Deuxiéme contrainte Notre deuxiéme contrainte est la suivante : Q est projeté sur le point
principal (rappelons que le point principal est Iorigine dans le plan image) :

ar | _(°
Pl 32 [~ 0
Q3 1
1
En développant, on obtient :
0
RQ—-t)~ | O A2
Q-1 X (A.2)

D

Posons E le vecteur de norme 1 tel que : E = AD. Il existe deux tels vecteurs (égaux au signe
prés), choisissons celui pour lequel A > 0.

L’ambiguité du signe dans ’équation (A.2) est maintenant remplacée par une ambiguité sur
le signe : RE=+.... Or on a:

0
RT{ 0o | =+E
1

Nous pouvons donc écrire la matrice de rotation R de la fagon suivante :

R= 1 Roi R R23
+1 E, E;, Ej;

Contraintes d’orthonormalité R étant une matrice de rotation, ses premiére et troisiéme
lignes sont orthogonales. Cela nous donne la relation :

Ri1E1 + Ri2Ex =0

< I211 > < E2 >
I 212 El
pour un u donné.

D’autre part, la premiére ligne de R doit étre de norme 1 donc :

ce qui peut encore s’écrire :

2 (E% —|—E%) =1
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A.2. La solution!

En tenant compte du fait que E aussi est de norme 1, on obtient :

1

\/1—E32

p==

La matrice R a donc la forme suivante :

E; E,
+1 = = =0
q . J1-E2  /1-E2
+1 Ro1 Ro2 Ros
E, E- E;

Il reste donc a calculer la deuxiéme ligne de R. On l'obtient (au signe prés) par le produit
vectoriel des deux autres lignes. Ainsi,

1 E2 1 _E1E3
Ry | =4—— | B, | xE=4+—— | —E,E;

Ro3 \/1—Ej3 0 V1-E3 \ 1-E2

On obtient finalement pour la matrice de rotation R :

1
+1 \/1-Ej E, “E, 0
R= +1 1 ~E\E; -E;E3; 1-E; (A.3)
+1 2 E; E, E;
1-E;

1

Cela nous donne donc 8 possibilités pour la matrice R (pour les différentes combinaisons =+).

Trouver une solution unique Tout d’abord, R étant une matrice de rotation, son déter-
minant doit étre égal a 1. Dans 1’équation précédente, le déterminant de la matrice droite est
toujours négatif; par conséquent, la matrice de gauche doit avoir elle aussi un déterminant né-
gatif, ce qui élimine 4 des 8 solutions possibles. Il ne nous reste que 4 possibilités :

-1 -1 1 1
-1 1 -1 1
-1 1 1 -1

Nous allons maintenant utiliser une des hypothéses énoncées au début : la caméra regarde vers
le bas, ce qui signifie que la deuxiéme coordonnée (du point de fuite) est négative. (Rappelons
que l'axe des y dans l'image pointe vers le bas; par conséquent, un point au dessus du point
principal & une coordonnée en y négative). Cela se traduit par :
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0
0
P 1
0
220
0
0
P 1
0 3
On a
8 +1 0
P Ll +1 1-E2
0 +1 E;

Etant donné notre hypothése Q3 < t3, nous avons E3 < 0. Par conséquent, les deux derniers
coefficients de la matrice diagonale de gauche doivent étre du méme signe pour satisfaire la
contrainte ; cela laisse donc deux solutions pour la matrice diagonale, qui sont :

Pour choisir entre ces deux solutions il faut encore utiliser une hypothése : le point Q est
devant la caméra. En traduisant cela en coordonnées 3D homogénes, cela donne :
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A.3. En résumé

R —Rt Q, _
<0T 1) Q; —(

>l

>l

0
0
+1
A
1

+1

+1

(

—-E,E3

o

E,

E,

_E,
—-EE3
E,

0

E;

)1

Le point est devant la caméra si la troisiéme coordonnée (la coordonnée en z sur I’axe optique
de la caméra qui pointe vers la scéne) est positive. Lorsque A > 0, le signe + doit étre choisi.

Finalement, la seule matrice possible est :

-1

1

L’unique solution pour la matrice de rotation R est donc :

A.3 En résumé

Pour calculer la matrice de projection & partir des CPDV, il faut donc :

1. Calculer D = Q —t.

(A4)
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Annexe A. Calcul des matrices de projections a partir des fichiers de CPDV

2. Calculer M :

3. Calculer E = AD.
4. Calculer R selon I'équation (A.4).
5. Calculer P selon I'équation (A.1).
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Annexe B

Le passage de la 2D a la 3D dans notre
approche

B.1 Probléme

Notre base de donnée de modeéles contient des modéles 2D (rectangles et ellipses), et des
modeles 3D (parallélépipédes, cylindres, pyramides, sphéres). Une matrice de transition permet
de passer d’'un modéle a un autre. Le probléme est le suivant : puisque chaque modéle posséde
des paramétres qui lui sont propres, quels paramétres faut-il modifier, et comment faut-il les
modifier pour que le modéle du nouveau type soit cohérent avec le modéle de ’ancien type?

Pour le passage d’'un modéle 2D a un autre modele 2D, cette opération est simple; pour le
passage d’un modéle 3D & un autre modéle 3D aussi. Le probléme se pose donc lorsque I'on passe
d’un modele 2D & un modéle 3D, ou que 'on passe d’un modéle 3D & un modéle 2D.

B.2 Premiére solution

La premiére solution qui fut implémentée est simpliste et peu (voire pas du tout) réaliste.
Supposons la configuration suivante : on passe d’'un modéle 2D & un modéle 3D. La solution la
plus simple est de tirer aléatoirement une hauteur et de générer un modéle 3D avec la hauteur
tirée, les autres parameétres restant en accord avec ceux du modeéle 2D initial. La figure suivante
permet de représenter cette premiére solution implémentée.

h
tiré aléatoirement

Modele 2D Modéle 3D

Fi1a. B.1 — Illustration de la premiére solution

Cette stratégie fonctionne mal : la probabilité que la hauteur tirée aléatoirement convienne
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est trés faible; le modeéle 3D généré n’a donc que peu de chances de survivre. L’amélioration qui
a été faite consiste & générer & partir du modeéle 2D un grand nombre de modeéles 3D avec des
hauteurs tirées aléatoirement, et de ne garder que le meilleur modéle 3D (au sens du meilleur
score, comme défini au paragraphe 4.4.3 ).

B.3 Solution plus réaliste

B.3.1 L’idée

La solution précédente est peu réaliste puisque les contours du modéle 3D généré n’ont aucune
raison de correspondre dans 'image avec les contours du modéle 2D reprojeté dans 'image, ni
méme avec les contours de 'image. Pour pallier & ce probléme, on décide d’utiliser le cone de
vue de la caméra pour faire la transition entre le modeéle 2D initial et le modéle 3D que l'on veut
générer. Le principe est le suivant : il faut que les contours du modeéle 2D reprojetés dans 'image
correspondent aux contours du modele 3D reprojetés dans cette image. Par conséquent on utilise
le cone de vue de la caméra pour modifier les paramétres de longueur et largeur initiaux ainsi que
la position du centre du nouveau modeéle de fagon & faire correspondre les contours des modéles
dans I'image. Ceci est illustré sur la figure ci-dessous.

*—>»

camera trajectoire

cOne
de vue

modele 3D

modele 2D
Fic. B.2 — Tllustration de la solution réaliste : coupe selon un des axes principaux du modéle

B.3.2 L’implémentation

Rappelons briévement les différentes étapes de notre algorithme de filtrage particulaire. I’ini-
tialisation étant supposée faite, on procéde pour chaque nouvelle image de la maniére suivante :

— Pour chaque particule i :
1. On détermine, grace a la matrice de transition, son nouveau type de modele
2. On modifie ses parameétres pour qu’ils soient cohérents avec ’ancien modéle
3. On la propage grace a la dynamique de mouvement
4

. On évalue la confiance que 'on a dans cette particule
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— On procéde a I’étape de rééchantillonnage de ’ensemble des particules

L’implémentation décrite dans ce paragraphe correspond donc a ’étape numéro 2 sur le
schéma précédent. Lorsque l'on détecte le passage d’'un modéle 2D & un modéle 3D, il faut mo-
difier un ensemble de paramétres pour que la transition entre les deux modéles soit cohérente.
Pour cela, on commence par déterminer le point le plus éloigné de la caméra; notons ce point
A. On cherche a trouver un point B tel que les conditions suivantes soient satisfaites :

— Le point B doit appartenir au nouveau modeéle désiré (modeéle 3D), et doit étre situé au
dessus du plan support (& une hauteur h non nulle)
— Les points A et B doivent se projeter dans I'image au méme point

La figure suivante illustre ces deux contraintes.

*—»

cainera trajectoire

cone
de vue

modele 3D B
h

A

modele 2D

FiGg. B.3 — Contraintes sur le point B

On tire une hauteur h aléatoire. Puis on utilise les deux contraintes en méme temps; on sait
que le point doit étre situé a une hauteur h du plan, A non nulle. On en tire donc B3 = h.

D’autre part, on sait que le point doit se projeter dans 'image au méme endroit, qu’il appar-
tienne au modeéle 2D ou au modéle 3D. 11 existe donc un facteur « tel que :

PA = aPB
ce qui s’écrit encore
A1 B1
Ay, | B
KR(l] —t) A, | = aKR(l| —t) B,
1 1
En simplifiant un peu, on obtient :

A, B;

Ay | B,

-0 | W | =ati-v] g

1 1
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Puis, en développant, on obtient le systéme d’équations suivant :

A1 —t1 = Oé(Bl —tl)
A2 — t2 = a(B2 — t2)
Az —t; = a(B;—t3)
Puisque A3 et B3 sont connus (ils valent respectivement 0 et h si on suppose que le point A
est sur le plan z = 0, sinon ils valent Az et A3 + h), on peut en déduire a. On a donc

Az —t3 Az —t3
Oé: pry
B; —t3 As+h—t3

« conny, il est alors facile de remonter aux coordonnées du point B.

(A1 + (a =Dty

B, =
(0]
A _

B, (Ag + (a = 1)to)
(0]
By — h

Il reste & calculer les nouvelles dimensions du modéle, et la position du centre du modéle.
Intuitivement, puisque le modéle « prend de la hauteur », ses dimensions sur les deux axes de
base (z et y) vont diminuer. On suppose que ’on garde l'orientation du modéle ; en notant lx;t,
lYinit les dimensions du modeéle 2D et (Zpew, (Ynew, €6 Pnew les dimensions du nouveau modéle
3D, on a les relations suivantes :

la:new = la;l-mt — 0.5\/ (Al — B1)2
lynew = lyim't - 0.5 (A2 - B2)2
hnew = h

De la méme maniére, puisque les dimensions du modéle 3D sur les deux axes de base sont
plus petites, la position du centre du nouveau modéle sera plus proche de la caméra que ne 1’était
I’ancien. On a donc

Tnew = Tingt + 0.5 V (Al - Bl)2
Ynew = Yinit T 0.5 V (A2 - B2)2
0

Znew =

Remarques Nous avons utilisé cette méthode pour passer de 'un des deux modéles 2D & un
modeéle 3D de méme forme (parallélépipede ou cylindre). L’implémentation pour les modéles de
type pyramide et sphéres consiste simplement & tirer des hauteurs h aléatoirement et & ne garder
que la meilleur particule (au sens du meilleur poids calculé comme cela a été défini au paragraphe
4.4.3).

B.4 Passage de la 3D a la 2D

En procédant de maniére similaire, on peut transformer un modéle 3D en modéle 2D tel que
les contours de chacun des deux modéles se reprojetent dans 'image aux mémes endroits. Cette
fois-ci, en gardant les notations précédentes, on part d’un point B connu (déterminé comme étant
le point du modeéle 3D & la hauteur h du modéle le plus éloigné de la caméra), et on cherche a
déterminer les coordonnées du point A appartenant au plan du sol qui se projette dans 'image
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B.4. Passage de la 3D a la 2D

au méme endroit que le point B.

En utilisant les équations précédentes, on détermine les coordonnées du point A. Les nouvelles
dimensions du modéle sont données par les relations suivantes :

ITpew = l$init + 0-5\/ (Al - B1)2
lynew - lyim't + 0.5 V (A2 - B2)2
0

hnew =

Et la nouvelle position du centre du modéle 2D par :

Tnew = Linit — 0.9 (Al - B1)2

Ynew =  VYinit — 0.5 V (A2 - B2)2
0

Znew —
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Annexe B. Le passage de la 2D a la 3D dans notre approche
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Résumé

Cette thése résulte d’une collaboration CIFRE avec Thalés Optronique, société qui congoit et
développe des systémes de désignation aéroportés pour des « armements guidés laser ». Le mode
opératoire utilisé par ces systémes requiert de la part du pilote une charge de travail importante.
L’objectif de cette thése est d’alléger cette charge, en rendant les systémes de suivi actuels plus
robustes face & des effets de perspective.

Le théme principal de cette theése est donc le suivi d’objets & partir d’images aériennes.
Nous souhaitons utiliser la faisabilité d’une extraction d’information 3D & partir de séquences
vidéo afin d’améliorer les algorithmes de suivi de matériels aéroportés existants. Pour cela, nous
nous plagons dans un cadre bayésien et formulons le suivi de maniére probabiliste, au moyen
d’un filtre particulaire. Nous avons mis en place trois algorithmes : Le premier est basé sur des
histogrammes de couleurs, que ’on combine & un filtrage particulaire; c’est un suivi purement 2D
dans le sens ou aucune information 3D réelle de la scéne est utilisée. Le second est basé sur des
modéles géomeétriques (qui peuvent étre 2D ou 3D), que l'on combine & un filtrage particulaire.
Nous ajoutons une étape supplémentaire au filtrage particulaire classique, nous permettant de
changer de modéle lorsque ’algorithme le juge nécessaire. Enfin, le dernier algorithme combine
les deux précédents ; l'intégration d’histogrammes de couleurs et d’informations de contours dans
un filtre particulaire permet non seulement de rendre le suivi d’objets plus robuste, mais aussi
de prendre en compte de l'information 3D réelle de la scéne observée.

Un protocole d’évaluation a été mis en place pour évaluer les performances de ces algorithmes.
Des résultats illustrent les performances de ces algorithmes.

Abstract

This thesis results from a collaboration CIFRE with Thalés Optronique, a company which
develops airborne systems for « laser guided armaments ». The operating mode used by these
systems requires on behalf of the pilot an important workload. The objective of this thesis is to
reduce this responsibility, by making the current trackers more robust to the three dimensional
effects, in particular in the presence of reliefs.

The main theme of this thesis is the tracking of objects from aerial images. We want to
extract some three dimensional information from video sequences in order to improve the existing
algorithms. For that purpose, we place ourselves in a Bayesian framework and formulate the
tracking problem by means of a particle filter. We set up three algorithms : The first one is based
on color histograms, which we integrate in a particle filter ; The second one is based on geometrical
models (that can be 2D or 3D), that we combine with a particle filter. We add a supplementary
stage to the classical particle filter, allowing us to change model when the algorithm judges it
necessary. And the last one combines both precedents ; the integration of histograms and contour
information in a particle filter allows not only to have a more robust tracker, but also to take
into account of the 3D real information of the observed scene.

An evaluation protocol has been set up to estimate the performances of these algorithms.
Results illustrate the performances of these algorithms.
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