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Introduction Générale

Depuis quelques années, les différents secteurs de la robotique connaissent un
développement important. Si la robotique est emmenée par un marché grand pu-
blic florissant, celui-ci reste majoritairement centré sur un public d’enthousiastes
ou sur quelques applications simples (on peut citer par exemple le robot-aspirateur
Roomba®). De nombreux secteurs économiques bénéficient, plus ou moins expli-
citement, des avancées dans les domaines connexes de la robotique. Celui de la
défense, bien siir, avec le recours de plus en plus systématique aux drones, les
services a la personne, en particulier au Japon, ou le recours a une présence robo-
tique pour la prise en charge des personnes agées dépendantes est de plus en plus
envisagé comme une solution au vieillissement de la population de I’archipel.

D’un point de vue académique, le secteur le plus dynamique est probable-
ment celui des véhicules autonomes, ou intelligents. En effet, un grand nombre de
challenges, aussi bien technologiques que scientifiques restent a relever. En parti-
culier, les véhicules ayant vocation a évoluer en extérieur, et plus spécifiquement
les automobiles concentrent un grande partie de 1’effort de recherche. Le poids
économique des acteurs industriels du domaine, ainsi que la prévalence d’un des
grands problemes de santé publique, celui des déces liés a la route, font des véhi-
cules automatisés et des aides avancées a la conduite (Advanced Driver Assistance
System, ADAS) un des centres d’intérét majeurs de la recherche académique en ro-
botique.

Des I'introduction de 1’automobile, ses effets en termes d’efficacité logistique
ont rapidement ét€¢ mis en regard de sa dangerosité. Par exemple, des 1865, le
parlement britannique n’hésita pas a l1égiférer dans ce sens en introduisant le Lo-
comotive Act qui imposait notamment a chaque véhicule a moteur d’étre précédé
par un piéton muni d’un drapeau rouge. Néanmoins, pendant la premicere moitié
du XX siecle, les pouvoirs publics ont assisté a une importante croissance de la
mortalité sur les routes.
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FIGURE 1 — Evolution du nombre de tués sur les routes de France entre 1970 et 2009.
Source ONISR

A partir des années 70, d’importantes évolutions ont permis d’inverser cette
tendance. Dans un premier temps, ces évolutions furent purement législatives
(mise en place des limitations de vitesse, obligation du port de la ceinture de
sécurité, ...). Dans un second temps, un effort technologique de développement
des dispositifs de sécurité (airbag, ABS, etc.), couplé a un effort de prévention
et d’éducation du public en matiere de sécurité et de prudence routiere ont eu un
tres net impact sur la mortalité routiere. Toutefois, il apparait que, depuis les deux
dernieres années années, la mortalité stagne. Cela peut s’expliquer par plusieurs
facteurs. Tout d’abord, I'indice de circulation (nombre de kilometres parcourus
chaque année) augmente encore légerement, bien que sa croissance diminue d’an-
née en année, ce qui peut contribuer a masquer une baisse faible du nombre de
tués sur la route par kilometre parcouru.

Aujourd’hui, nous pouvons globalement considérer que 90% des accidents
mortels sont diis en premier lieu au comportement du conducteur!. Aussi, les dé-
veloppements récents et a venir ne doivent plus se contenter de pouvoir assurer
une sécurité passive des usagers de la route, mais devenir pro-actifs. En particulier,
deux pistes nous semblent pertinentes : I’évitement et la mitigation de collision.

I Ces chiffres proviennent du rapport 2008 de la Sécurité Routigre, que le lecteur peut consulter
sur http://www.securite-routiere.equipement.gouv.fr
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Il est important de noter, cependant, qu’un facteur important est le comportement
des conducteurs. On peut en effet considérer que les usagers vont agir en termes
de risque percu constant. Paradoxalement, un systeme éliminant les collisions au-
rait ainsi de fortes chances d’encourager les prises de risques des conducteurs, la
ou un systeme qui se contente de limiter les dégats liés a une collision (mitigation)
pourrait étre plus judicieux.

Contexte

De nombreuses équipes, aussi bien académiques qu’industrielles se sont em-
parées de ces thématiques. Les défis qui se présentent a nous relevent en effet
de nombreux domaines scientifiques. Les communications intra- et extra- véhicu-
laire, le développement de systemes de commandes (embarqués ou déportés) sont
et seront bien évidemment indispensables, mais le défi le plus important est sans
doute celui des capteurs proprio et surtout extéroceptifs. En effet, la perception de
I’environnement va jouer un role prépondérant dans la prise de décision et dans
le représentation de cet environnement. Plusieurs pistes technologiques sont utili-
sées afin d’aboutir a une représentation efficace de I’environnement d’un véhicule
autonome (LIDAR, radars, caméras, ...). Comme nous le verrons par la suite, les
capteurs de vision présentent plusieurs avantages décisifs. Tout d’abord, leur cofit
tres réduit permet d’envisager des applications industrielles a court terme. Ensuite,
la richesse de I'information qu’ils permettent de recueillir en font un outil parti-
culierement polyvalent. Ainsi, nous nous attacherons a démontrer qu’un systéme
stéréoscopique soigneusement concu permet d’obtenir des résultats comparables
a ceux d’une centrale inertielle beaucoup plus onéreuse, tout en étant également
capable de produire une représentation 3D de I’environnement dans lequel évolue
le véhicule, ainsi que la détection et une localisation des menaces potentielles.

Dans ce contexte, le cluster Digiteo2 a choisi de financer le présent travail
de recherche, en collaboration avec I’ Université Paris-Sud et 'IFSTTAR (institut
issu de la fusion entre le LCPC et 'INRETYS).

Objectifs et Contributions
L’objectif initial de ce travail de theése était de proposer des moyens inno-

vants, permettant d’établir une collaboration efficace entre les méthodes de traite-
ment des images propres au mouvement et propres a la stéréo-vision. La détection

Zhttp://www.digiteo.fr
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d’objets mobiles a partir d’un capteur, lui méme mobile, est la finalit€ que nous
souhaitons atteindre. A cette fin, une méthode d’odométrie visuelle sera mise en
place et évaluée, avant d’étre exploitée a des fins de détection. Au court de ce
travail, nous nous attacherons a formaliser un certains de nombre de recomman-
dations, issues de notre connaissance approfondie du systeme développé et de sa
généralisation. Ces recommandations et observations ont vocation a étre utilisées
par de futurs concepteurs de systemes de vision. Parallelement a ce travail, centré
sur I'utilisation explicite de I’information structurelle fournie par la stéréo-vision,
une étude centrée sur I’utilisation d’un capteur monoculaire sera également me-
née. Cette seconde phase, centrée autour d’une utilisation nouvelle du concept
de C-Vélocité, permet d’entrevoir les futurs développements d’un systeme pure-
ment monoculaire, qui permettrait une estimation jointe du mouvement propre du
capteur et de la structure de la scene observée.

Organisation du présent mémoire

Le chapitre 1 reviendra sur les bases de la vision par ordinateur, qu’elle soit
monoculaire ou binoculaire, ainsi que sur 1’état de I’art des techniques actuelles
d’estimation du mouvement et de calcul de cartes de disparité. En effet, la commu-
nauté scientifique de traitement des images est extrémement active et diversifiée,
et les outils mis au point sont tres nombreux. Nous exposerons les bases théoriques
communes a plusieurs types de systemes, avant de revenir sur les principales ap-
proches algorithmiques.

Le chapitre 2 développera le point particulier de I’Odométrie Visuelle. Apres
étre revenu plus précisément sur les différentes méthodes actuelles. Le systeme
développé sera présenté en détails et évalué. Cette évaluation portera sur les per-
formances intrinseques du systéme, mais également sur sa comparaison avec dif-
férents appareils commerciaux, et surtout sur sa complémentarité avec d’autres
capteurs proprioceptifs.

Le chapitre 3 présentera les moyens envisagés afin de remplir I’ objectif pre-
mier de ce travail : détecter les objets mobiles, a partir d’un capteur lui méme en
mouvement. Plusieurs propositions seront faites et comparées. Les performances
de ces systemes seront comparées. Nous nous attarderons également sur une étude
des facteurs limitant d’un tel systéme, ainsi que sur certaines pistes d’améliora-
tions. En particulier, ce travail peut servir a émettre un certain nombre de recom-
mandations a I’attention de futurs concepteurs de systeémes de vision embarqués.
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Le chapitre 4 décrira une technique monoculaire d’estimation du mouvement
d’un capteur de vision, la C-Vélocité Inverse (CVI). La CVI trouve ses racines
dans les travaux sur la C-Vélocité, concept permettant d’exploiter un champ de
flot optique d’une maniere novatrice afin de récupérer des informations sur la
structure de la scéne observée. La CVI utilise une information structurelle afin de
déterminer le mouvement d’un capteur. Nous reviendrons donc sur les bases de la
C-Vélocité, avant d’introduire la CVI. Ce procédé sera évalué et les nombreuses
possibilités qu’il ouvre seront discutées.

Finalement, nous conclurons sur les contributions proposées au cours de ce
travail de these, ainsi que sur les différentes pistes d’amélioration et de dévelop-
pement pour 1’avenir. Nous reviendrons également sur un certains nombre d’ap-
plications qui pourraient, a court terme, bénéficier des travaux présentés.
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8 1.1. Objets Mathématiques

L’objet de ce chapitre est, dans un premier temps d’introduire les bases ma-
thématiques utilisées au cours de ce travail. Par la suite, nous nous pencherons sur
les capteurs de vision, qu’ils soient monoculaire ou binoculaire. Nous présente-
rons les différents modeles de représentation. Nous nous pencherons également
sur les différentes techniques, abordées dans la littérature, et permettant d’extraire
I’information temporelle (mouvement) et structurelle (stéréo) de ces capteurs. Le
lecteur familier avec la géométrie projective et avec 1’état de 1’art en estimation
monoculaire du mouvement et en estimation binoculaire de profondeur peut pour-
suivre la lecture avec le chapitre 2.

1.1 Objets Mathématiques

Un certain nombre d’objets mathématiques seront manipulés. A des fins de
clarté, les notations utilisées sont présentées ci-apres.

Objet / Concept Représentation Utilisée

Variable Monodimensionelle X
Variable Vectorielle X

XM

Coordonnées d’un vecteur M M=|yy

iM
Ensemble X

Fonction d’une variable y x(y)

Fonction d’une variable y, paramétrisée par P X( ’2 (y)
Dérivée partielle %
Moyenne d’une variable aléatoire X
Estimée, Mesure X
Proportionalité entre deux grandeurs o<

TABLE 1.1 — Tables des Notations

Il est également a noter que nous utiliseront les termes objet et image, emprun-
tés a I’Optique, afin de différencier le monde physique de sa représentation dans
le plan focale d’un capteur.
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Ra

FIGURE 1.1 — Représentation des systeémes d’axes considérés

1.2 Modélisation d’un Monde 4D

Le monde dans lequel nous évoluons, et dans lequel un véhicule autonome est
amené a évoluer est complexe. Il n’est pas plan, ni statique, ni composé d’objets
rigides. Nous considérons que le monde est représenté par une base de temps et
deux reperes cartésiens. Le premier, noté &,, est absolu, alors que le second, noté
R, est relatif et lié au mobile considéré. Ces systemes d’axes sont représentés en
figure 1.1.

Deux instants #( et #; sont considérés. En ¢ = 1y, les deux reperes sont alignés
et leurs origines sont confondues, le cas échéant, elles sont positionnées au point
principal d’un des deux capteurs. Entre les deux instants, un mouvement non-
contraint peut exister entre les deux reperes. Ce mouvement est composé d’une
composante translationelle T et d’une composante rotationelle € :

Tx (0)'e
T=|Ty 5 Q= Oy (1.1)
T (04

On suppose que les instants #y et #; sont suffisamment proches pour pouvoir
linéariser les lignes trigonométriques. Des lors, pour un point physique M, ses
coordonnées peuvent s’exprimer dans &, ou dans R, :

Xm Xm
M(to) =| Yy =| Yy (1.2)
Zy %, Zy %,

Apres le déplacement sus-mentionné, ces coordonnées deviennent :
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Xy Xy Xy Oy Tx Xy —OyZy+0zYy — Ty
Mt)=|Yy| =|Yu + Yu Noy —|Ty =| Yy +oxZy — 0z Xy — Ty
Iu g | Zm g | Zm | Oz 1z %, Zy + 0y Xy — 0y YM(;:)Z

Maintenant que nous avons vu comment nous allons modéliser les différents
mouvements intervenants, nous allons nous intéresser de plus prés aux capteurs
de vision que nous utiliserons pour I’imager. Dans un premier temps, nous al-
lons nous intéresser a la vision monoculaire, en choisissant un modele adéquat
pour les capteurs, en revenant sur la notion de géométrie projective, ainsi que sur
le mouvement, son image et les différentes facon de 1’imager. Dans un second
temps, nous nous pencherons sur la vision binoculaire et plus particulierement
sur la stéréo-vision. Nous enrichirons le modele choisi, avant de présenter les
différentes méthodes envisagées dans la littérature permettant de résoudre les pro-
blemes d’appariements liés a la stéréo-vision. L’expression de I’image du mouve-
ment 3D sera également présentée, ainsi qu’un apercu des technologies de mesure
de la profondeur, analogue a la stéréo-vision.

1.3 Vision Monoculaire

1.3.1 Modélisation d’un capteur monoculaire

Nous utiliserons au cours de ce travail un ou plusieurs capteurs de vision.
Fondamentalement, un capteur peut étre vu comme étant composé d’une optique
et d’une matrice photo-sensible. Il existe plusieurs fagcons de modéliser un tel
systéme, prenant en compte un plus ou moins grand nombre de parametres et
d’aberrations.

Il existe plusieurs modeles couramment admis dans la littérature[HZ03, HM95].

Une modélisation fine - Tout d’abord, une modélisation précise, illustrée en
figure 1.2, des différents phénomenes physiques a I’origine de la formation des
images peut apparaitre intéressante. Ainsi, les auteurs de [KMHO95] cherchent a
obtenir la modélisation la plus fidele d’une optique, a des fins d’imagerie numé-
rique. La plupart des aberrations géométriques sont prises en compte par ce mo-
dele, hautement non linéaire. Si une telle précision peut présenter un intérét dans
la reproduction photo-réaliste d’images, il n’est pas certain que nos applications
puissent en bénéficier.

Re
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FIGURE 1.2 — Modele d’optique complet, prenant en compte les différentes aberra-
tions optiques’.

Modele Sténopé - A 1’autre extrémité du spectre, le modele sténopé (pinhole
dans la littérature anglophone) est extrémement simple [HZ03] [HM95]. 11 per-
met d’assimiler le capteur de vision a un opérateur linéaire. Bien que trés simple,
il est suffisant dans un grand nombre d’applications, il est important de revenir
brievement sur les limitations de ce modele :

e [’approximation de Gauss est valide sur tout le champ, les optiques "grand
angle" ne sont donc pas prises en compte.

e De la méme facon, les systemes sujets aux aberrations ne peuvent pas étre
modélisé€s par un sténopé. En particulier, les systemes tres intégrés (type
téléphone portable) pour lesquels la taille de la tache de diffraction est de
I’ordre du pixel.

e Toute considération photométrique est écartée. Il suppose ainsi que le vi-
gnettage est inexistant, ce qui n’est pas nécessairement le cas dans un sys-
teme réel.

Une illustration du modele sténopé peut étre trouvé en figure 1.3. Un capteur
de vision modélisé par un sténopé peut étre entierement défini par les grandeurs
suivantes :

e La longueur focale de son optique : f” (millimetres).

Image tirée de [KMH95], reproduite avec 1’autorisation des ayant-droits.
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Plan rétinien

Objet

FIGURE 1.3 — Illustration du modele Sténopé

e Les dimensions verticale et horizontale de ses pixels : o, et a, (pixels par
millimetre).

e [es coordonnées de I’origine du capteur dans &, : ug et vo (pixels).

e Le coefficient de non-orthogonalité du capteur s,, (pixels par millimetre).
Ce dernier peut étre négligé dans I’immense majorité des cas.

Modele Sténopé étendu - Finalement, 1’intérét d’un modele intermédiaire a
plusieurs fois été avancé [Bey92] [Bro02]. Dans ce type de modele, 1’approche
linéaire du modele sténopé est enrichie par des termes d’ordre supérieurs, cor-
respondant aux distorsions, a I’aberration sphérique, etc. Ce type de modélisation
présente un intérét notable dans les cas ou il convient de compenser les aberrations
afin d’obtenir une précision métrologique.

Malgré les limitations avancées, nous allons travailler avec le modele sténopé.
En effet, les non-linéarités introduites par des modeles plus complexes, en com-
plexifiant les équations de projection, pourraient étre rédhibitoires. De plus, les
limitations du modele sténopé ne constituent pas nécessairement des éléments
bloquants : nous ne travaillerons pas avec des optiques grand angle et, d’'une ma-
nicre générale, les optiques utilisées seront de qualité suffisante pour ne pas avoir

besoin de prendre en compte les aberrations?.
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1.3.2 Equations du Modéle Sténopé

Le capteur de vision peut étre vu comme deux systemes distincts. Tout d’abord,
la conjugaison optique proprement dite peut étre modélisée au moyen d’une trans-
formation projective. Ensuite, la matrice photosensible, qu’elle soit naturelle (cOnes
et batonnets) ou synthétique (pixels CMOS ou CCD) va intégrer et discrétiser le
signal et opérer un changement de repére’. Ces deux transformations peuvent étre
envisagées séparément.

Xy
Conjugaison Optique - Un point objet M =| Yjs | estimagé sur le plan focal
Zy %,
= 1
du dispositif en m = Yy = f%“; . Cette transformation n’est pas linéaire. Toute-
m=J) Zy

Re
fois, I'utilisation des coordonnées homogenes (ou projectives) permet de définir la
transformation projective comme un opérateur matriciel [HZ03]. Un point M d’un
espace de dimension n admet comme coordonnées projective, le lieu de la droite

. : : M o
vectorielle d’un espace de dimension (n+ 1) engendrée par ( | ) Ainsi, les

coordonnées projectives d’un point ne sont définies qu’a une constante multipli-
cative pres. En utilisant ce formalisme, la projection opérée par le sténopé devient
un opérateur linéaire :

X 0 00 )éM
ye = 0 f 00 -ZM (1.4)
1 0 010 {V’

Toutefois, et il s’agit du probleme fondamental de la vision monoculaire, cette
transformation est non-injective. Mathématiquement, cela est traduit par, juste-
ment, le fait que les coordonnées projectives ne sont définies qu’a un facteur
d’échelle pres. Physiquement, cela traduit le fait que tous les points objets si-
tués sur une méme droite passant par le centre optique du capteur vont admettre la
méme image. Cette non-injectivité est a I’origine des principales limitations des
systemes monoculaires.

ZException faite de la distorsion qui est correctible par étalonnage

3Rigoureusement, ce changement de repeére n’est pas dii a la rétine, mais il est d’usage de
définir que le repere image i€ a un capteur a son origine dans 1’un des coin de la matrice, plutot
que sur le point principal.
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Influence de la rétine - Comme nous ’avons vu, le role de la rétine est d’inté-
grer spatialement et temporellement 1’information lumineuse. Dans cette étude,
nous ne nous pencherons pas sur 1’aspect temporel de cette intégration, nous
faisons I’hypothese que les temps d’intégration permettent d’avoir des images
contrastées et nettes. En revanche, I’intégration spatiale, s’accompagne d’un chan-
gement de référence, plus adapté au cadre informatique des traitements a venir.
Les coordonnées des points vont étre exprimées en pixels et I’origine va étre rap-
portée au coin de I’image.

Cette seconde transformation peut également s’exprimer sous forme matri-
cielle :

U Oy Sy U Xm
Vi = 0 o, vo || Vm (1.5)
1 0 0 1 1

Systéeme Complet - En combinant les équations 1.4 et 1.5 nous pouvons expri-
mer I’opérateur équivalent a notre capteur de vision complet :

u Xu
m
Y
vm =Kc-| M (1.6)
1 “m
1
Avec :
Ju Sw up O
Ke=|{ 0 f v O (1.7)
0 0 1 0
Dans cette derniere équation, f, = é—; et f, = (];—L sont les longueurs focales

équivalentes horizontale et verticale, exprimées en pixels. Par la suite, nous consi-
dererons que f, = f, = f, ce qui est usuellement le cas. De plus, nous considere-
rons que s, = 0.

Les parametres apparaissant dans la matrice K¢ sont appelés parametres in-
trinseques de la caméra, ils suffisent a décrire completement le capteur de vision
et peuvent etre mesurés par calibrage préalable [HMO95].

L’équation 1.6 peut finalement étre réécrite :

um:u0+fX—M

P (1.8)

Vm:VO'i‘fZ_AA/,II
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\ "‘ Oc Oa

Xc, =

Y va Za
Xa

FIGURE 1.4 — Illustration d’un repere dédié€ a la caméra

Positionnement dans I’Espace - Contrairement aux conventions que nous avons
prises, il est possible de considérer un troisieme repere, tel qu’illustré en figure
1.4, lié a la caméra et dont les axes sont alignés avec ceux du capteur, alors que
les reperes R, et K, ont des axes prenant en compte la géométrie du terrain, ainsi
que la mobilité du véhicule.

Classiquement, cela permet de rendre compte du tangage du capteur par rap-
port a la direction de déplacement privilégié¢ du véhicule (noté 0, sur la figure
1.4). Il peut alors étre souhaitable de localiser les objets dans le repere absolu, et
de tenir compte de ce tangage dans les équations de projections, qui deviennent
alors :

Xy —Xo
Un uo + fu sinO.(Yy—Yo)+cos0.(Zy—Zo) 1.9
v | w +f cos 0. (Y —Yp)—sin0.(Zy—Zp) (1.9)
m 0 Vsin®.(Yyr—Yo)+cos0.(Zy—Zop)

Toutefois, pour plusieurs raisons, nous pensons que cette modélisation est in-
adaptée. Tout d’abord, elle alourdit considérablement les notations. Ensuite, notre
approche est centrée sur le ou les capteurs de vision. Nous nous intéressons en pre-
mier lieu au mouvement du capteur par rapport a son environnement (ou des objets
par rapport a ce capteur). Finalement, en termes d’implémentation, une prise en
compte partielle* de ce positionnement limite nécessairement la généralisation de

4Ne considérer que le tangage, au détriment des autres angles par exemple.
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notre travail, alors que la prise en compte totale de ces termes a un impact négatif
et non nécessaire sur les performances.

1.3.3 Image 2D du mouvement 3D

Au cours de ce travail, nous aurons maintes fois 1’occasion de nous pencher
sur le mouvement et son image. A cette fin, il est souhaitable de présenter sa
possible expression. Les développements mathématiques permettant d’aboutir aux
équations présentées ci-apres sont disponibles en annexe A.

En particulier, I’expression de ’image du mouvement nous est donnée par
A.15:

2
Mo %‘”X— (f+ x'%)“)y + Yz — fTX +x’"TZ (1.10)

m T T;
v (f+y71)mx—xmfﬂ0))f—xm®z—fy+y’"z

Il est intéressant de noter que ces équations peuvent étre décomposées en une
partie purement rotationelle :

Hrot mem wx (f+ )(DY + ym®z
= . (1.11)
Vr()t (f_|_ Y? ) Y — m}’m (DY _-xm(DZ
et une partie purement translationnelle :
u xmTz—fTx
t Z
Y o= YmTzAjfTY (1.12)
trans ZM

Il est important de noter que la partie rotationnelle du mouvement ne dépend
pas de la profondeur des points objets considérés, et ne porte donc aucune infor-
mation structurelle sur la scene observée. Inversement, la partie translationnelle
du mouvement dépend de cette profondeur, c’est ce qu’on appelle la parallaxe du
mouvement. De plus, et comme nous le verrons plus loin, cette dépendance entre
structure de la scéne et mouvement translationnel est a 1’origine du concept de
stéréovision.

1.3.4 Estimation et Mesure de I’image 2D du mouvement 3D

La question de mesurer ou, a défaut, d’estimer ce mouvement est consubstan-
tielle de la vision par ordinateur. C’est en effet une des questions qui ont été le
plus fréquemment abordées. Plusieurs types d’approches ont ainsi été envisagées
au cours des dernieres décennies. On peut en distinguer deux. Tout d’abord, les
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méthodes denses (ou semi-denses) pour lesquelles on va chercher a estimer numé-
riquement le champ de déplacement sur toute I’image ou au moins un ensemble
de parties connexes de cette image. A 1’inverse, les approches éparses ou 1’on
va chercher a extraire d’une image un ensemble de points particuliers avant de
chercher leur correspondant dans I’autre image.

1.3.4.1 Approches Denses d’Estimation du Mouvement

Toutes les méthodes denses partent de la méme hypothese de départ : 1’hypo-
these dite de constance de la luminosité (constant brightness dans la littérature
anglophone)[BB95]. Il s’agit de considérer que deux points images successifs
imageant le méme point objet ont la méme luminosité>. Mathématiquement, cette
hypothese s’énonce :

puo ol _
T3, =0 (1.13)

\Z78

Ou [ représente I’intensité lumineuse en un point, V représente 1’opérateur
vectoriel de différenciation spatiale. Cette contrainte de luminosité constante est
a ’origine des approches d’estimation de I’image du mouvement, communément
appelées méthodes de Flot Optique®.

Cette équation définit un probleme sous-contraint (ou mal posé pour Hada-
mard), cette sous-définition du probléme est connue sous le nom de "probleme
d’ouverture" (aperture problem dans la littérature anglophone) : il n’est possible
de connaitre absolument que la projection de I’image du mouvement sur la direc-
tion orthogonale au gradient local de I’image [Ul179]. Le probleme d’ouverture
est illustré en figure 1.5.

Approches Locales - Des lors, si ’on cherche a évaluer le flot optique, il va
étre nécessaire d’ajouter une contrainte supplémentaire. Les tenants d’une ap-
proche dite locale considerent ainsi que le flot optique est localement constant,
ce qui permet de réduire localement le probleme a un systeme linéaire, résolu aux
moindres carrés par une descente de gradient [LK81]. Les améliorations propo-
sées dans la littérature portent sur deux aspects de cette méthode : la méthode
de résolution numérique d’une part et I’estimation de grands mouvements d’autre
part.

SDans le cas d’images discrétisées, le méme niveau de gris.
®La similitude entre I’équation 1.13 et I’expression de la dérivée Lagrangienne en mécanique
des fluides pourrait €tre a 1’origine de cette dénomination.
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A B c

@ %@%%

FIGURE 1.5 — Probléme d’ouverture : dans les scénarios A, B et C, le mouvement
percu a travers 1’ouverture sera le méme, méme si les mouvements physiques a 1’ori-
gine de I’observation sont différents.

Si d’autres approches, telle la décomposition des différences [Gle97] ou la
régression linéaire [CETO1] ont été envisagées, la descente de gradient reste lar-
gement utilisée. Alors que 1’algorithme originel de LUCAS et KANADE repose
sur une approche incrémentale du mouvement, il a été avancé qu’une approche
compositionelle [SS02b] pouvait améliorer significativement les résultats. Ces dif-
férentes méthodes ont été longuement décrites et comparées par BAKER et al.
[BMO4].

L’amélioration de la méthode initiale de LUCAS et KANADE passe également
par la supression de la limitation concernant les grands mouvements. Ainsi, une
implémentation multi-résolution peut participer a cette amélioration [Bou99]. Une
approche itérative, ol I’une des deux images est recalée en utilisant I’estimation
courante du flot optique est également fréquemment utilisée afin d’affiner une esti-
mation [BAHHO92]. Ce type d’approche itérative peut également étre couplée avec
une méthode multi-résolutions [STHG99]. Finalement, des améliorations concer-
nant la convergence générale de 1’algorithme, ou sa capacité a étre implémenté en
temps-réel peuvent étre apportées [BCOS].

Approches Globales - Inversement, les tenants de I’approche globale vont, au
contraire, chercher a définir un terme de régularisation, permettant de rendre le
probleme soluble. Un tel terme de régularisation est généralement un terme de
lissage, pénalisant les gradients trop élevés [HS94]. Cette introduction d’un terme
de régularisation permet de réduire le probleme de détermination du flot optique
a un probleme de minimisation d’une fonction quadratique de la forme :

52://a2£3+£§ (1.14)
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(© (d)

FIGURE 1.6 — Comparaison de Différentes méthodes de flot optique, réalisée a partir
de la séquence Yosemite : (a) Une des images source; (b) Image 2D du mouvement
- Vérité Terrain; (c) Flot optique obtenu par une méthode locale [BCO5]; (d) Flot
optique obtenu par une méthode globale [WTPWO09]

Ou E;, est le terme modélisant I’équation fondamentale 1.13, ou terme de don-
nées, £, est le terme de régularisation et o est un facteur de raideur, ou de relaxa-
tion. Ce type de probleme a fait 1’objet d’études extensives, permettant d’avoir
aujourd’hui de nombreuses méthodes d’optimisation numériques a notre disposi-
tion, comme par exemple, la méthode de Levenberg-Marquardt [Lev44, Mar63].
Le lecteur peut se tourner vers [Bj696] pour une étude plus approfondie des mé-
thodes de résolution des problemes de moindres carrés linéaires ou non-linéaires.

De nombreuses améliorations a ce travail ont été apportées. Si le cadre théo-
rique de résolution des problemes de moindres carrés est relativement bien mai-
trisé, 1’essentiel des efforts s’est porté sur la formulation de ce probleme. Ainsi,
I’introduction de la variation totale, dans le terme de régularisation a permis d’amé-
liorer sensiblement 1’estimation du mouvement, en particulier dans les zones fai-
blement texturées [BWO04]. Si certains travaux portent encore sur 1’amélioration
de la prise en compte du terme de données [PBBT06], I’essentiel de 1’effort de
recherche est porté sur I’amélioration du terme de régularisation. SHULMAN et al.
sont ainsi les premiers a proposer 1'utilisation de la fonction de HUBER dans le
terme de régularisation qui permet une pénalisation plus fine des gradients dépen-
damment de leur norme [SJ89, Hub73]. Les travaux les plus récents s’attachent a
rendre ce terme de régularisation plus fidele au contenu des images [WTPW(09]
ou encore, a proposer des modifications algorithmiques permettant des implémen-
tations efficaces [ZPB07].

L’objet de ce travail n’est pas de redéfinir, ou d’étudier différentes méthodes
de flot optique, dans I’absolu. Pour une étude plus poussée des (nombreuses) mé-
thodes existantes, BEAUCHEMIN et BARRON [BB95], ou plus récemment WEICK-
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ERT et al. [WBBNO6] ont longuement analysé de facon critique les différentes
approches, tandis que BAKERet al. établissent une méthodologie permettant de
mener une étude comparative des différentes approches [BSLT11].

1.3.4.2 Approches Eparses d’Estimation du Mouvement

Les approches présentées dans la partie précédente visent a établir le flot op-
tique sur tout le champ image. Or il est évident que, surtout dans des images
issues de capteurs embarqués de faible résolution et/ou dynamique, il peut exister
de nombreux points images porteur de peu, voire pas, d’information. C’est notam-
ment le cas des zones peu texturées (route, murs lisses, etc.). Une approche envi-
sageable peut alors étre de sélectionner un ensemble de points, porteurs d’infor-
mation, afin de ne travailler que sur ceux-ci. C’est I’objectif des méthodes éparses.

Points privilégiés pour I’estimation du mouvement - Une premiére approche
consiste a mettre en ceuvre une méthode d’estimation locale du flot optique, mais
uniquement sur des points potentiellement plus fiables, de part le contenu fréquen-
tiel de leur voisinage. Ainsi, le tracker KLT [TK92] constitue une modification de
I’algorithme original de LUCAS et KANADE sur un ensemble de points discret.
Cet ensemble de points peut €tre I’ensemble des points pour lesquels les valeurs
propres de la matrice des gradients sont au dessus d’un seuil spécifique : les Good
Features to Track [ST94], ou encore des points de Harris [HS88]. Ces méthodes
sont relativement peu cofiteuses en temps de calcul et connaissent une certaine
popularité. Toutefois, les limitations du tracker KLT restent les mémes que celles
du flot optique. Les mouvements sont estimés correctement tant que 1’on reste
dans I’approximation des petits mouvements. De plus, le mouvement reste estimé
a partir d’une information différentielle, alors qu’il serait possible de réaliser des
appariements rigoureux.

Recherche de Correspondants - Afin de réaliser une stricte mise en correspon-
dance entre deux ensembles de points, nous devons disposer de deux outils :

e Tout d’abord, nous devons pouvoir identifier les candidats a la mise en cor-
respondance.

e Ensuite, nous devons disposer d’une mesure de similarité afin de rechercher
effectivement les correspondances.

Les méthodes de recherches de points d’intéréts vues précédemment rem-
plissent le premier de ces deux objectifs. Dans ce cas, plusieurs mesures de si-
milarité sont possibles.
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Le premier exemple qui vient a I’esprit est le calcul d’une corrélation entre
les voisinages de deux candidats a la mise en correspondance. Toutefois, ce cal-
cul, mené sur un grand nombre de points peut s’avérer couteux. C’est pourquoi
plusieurs approximations ont été proposées. Les mesures SAD’, SSD?, ainsi que
leur variantes centrées autour de 0 : ZSAD et ZSSD, peuvent jouer le rdle d’ap-
proximation du score de corrélation. Ces approximations (en particulier SAD)
connaissent actuellement un développement trés important du point de vue des
implémentations, notamment a cause de leurs nombreuses applications en com-
pression vidéo [RicO3]. Une comparaison expérimentale de ces différentes tech-
niques d’approximation de la corrélation se trouve dans [MC95].

Ces mesures présentent plusieurs avantages, notamment en termes de rapi-
dité, mais restent sensibles aux changements d’illumination relative et aux occul-
tations. Afin de surmonter ce probleme, la transformée du census peut Etre utilisée
[ZW94]. Cette méthode repose sur la comparaison de motifs : a chaque pixel on
attribue un vecteur de bits qui va représenter les intensités relatives des points du
voisinage du pixel considéré. La mesure d’information mutuelle [VW95] a éga-
lement €té introduite comme une mesure de similitude insensible aux défauts de
capteurs, comme les changements d’illumination. Cette dernicre est également
tres utilisée pour déterminer des appariements stéréo, notamment en raison de sa
robustesse a de grands changements de point de vue.

Finalement, un certain nombre de méthodes proposent conjointement une ex-
traction de points d’intéréts et un ensemble de descripteurs particuliers permet-
tant de mettre deux points en correspondance. Par exemple, les points SIFT® sont
définis comme étant les maxima de gradients dans I’espace des échelles (pyra-
mide gaussienne construite a partir d’une image originale) auxquels sont adjoints
des descripteurs construits a partir de plusieurs histogrammes des gradients orien-
tés [Low04]. Bien que tres robuste, cette méthode est relativement cofiteuse, de
part les nombreux traitements mis en place (calcul de la pyramide, extraction,
puis affinement de la position des points d’intéréts, calculs des descripteurs).
Cette lourdeur est I’'une des motivations 2 I’introduction de la méthode SURF'©
[BTVO06]. Le descripteur proposé repose cette fois sur une décomposition en on-
delette de Haar et sur 'utilisation d’images intégrales afin de rendre les calculs
beaucoup plus rapides. AGRAWAL a récemment proposé un nouveau type de dé-
tecteur [AKBO8], dont I’extraction est plus rapide que SURF, sans toutefois béné-
ficier d’un descripteur facilitant la mise en correspondance.

7Sum of Absolute Differencies - somme des différences absolues
8Sum of Squared Differencies - somme des différences au carré
9Scale Invariant Feature Transform
10Speeded-Up Robust Features
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FIGURE 1.7 — Paire stéréo installée dans le prototype CARLLA du LIVIC

Cette mise en correspondance fait également I’objet de recherches algorith-
miques. Ainsi si des stratégies naives (type bruteforce) peuvent étre employées,
d’autres méthodes, comme les mariages stables, peuvent améliorer les temps de
calcul ou diminuer le nombre de fausses associations [Suv06].

1.4 Vision Binoculaire

La vision binoculaire peut étre vue comme un cas particulier de mouvement vu
d’un capteur monoculaire. Plus spécifiquement, si nous considérons que deux (ou
plus) capteurs sont synchronisés, et qu’entre ces capteurs il existe un déplacement
purement translationnel et connu, I’équation 1.12 peut nous permettre de retrou-
ver les profondeurs absolues des points observés. L’ objet de cette section est de
présenter une modélisation possible d’un capteur de stéréo-vision, les méthodes
récentes de calcul d’une carte de disparité et I'image du mouvement que nous
pouvons obtenir avec un tel capteur. Finalement, nous reviendrons sur d’autres
technologies embarquables permettant d’obtenir des mesures de distances. Notre
exposé se limitera aux capteurs horizontaux, qui sont plus fréquents, et plus adap-
tés aux contraintes automobiles. Toutefois, la généralisation a des capteurs verti-
caux est immédiate.
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Droite épipolaire

(@)

FIGURE 1.8 — Fondement de la Stéréovision - Géométrie Epipolaire

1.4.1 Modélisation d’un capteur binoculaire - Etalonnage et
Rectification

1.4.1.1 Modélisation - Rectification

Le principe de la stéréovision repose sur la triangulation. Etant donné deux
capteurs, leurs positions relatives (via étalonnage par exemple) et les deux images
d’un méme point par ces deux capteurs, il est aisé de retrouver la profondeur du
point objet [HZ03].

Toutefois, la mise en pratique de ce concept simple n’est pas évidente. En ef-
fet, on se retrouve confronté a un probleme de mise en correspondance, analogue
au probleme de flot optique, mais ou les fenétres de recherches sont potentiel-
lement beaucoup plus grandes. Afin de trouver les moyens de contrebalancer ce
probléme, nous devons nous pencher sur la question de la géométrie épipolaire et
le probleme de la rectification d’images stéréoscopiques.

Dans le cas général, illustré en figure 1.8 ou 1’on dispose de deux capteurs
de vision, sans aucune connaissance sur leur positionnement relatif, on sait que
I’antécédent d’un point image du capteur C; est la droite qui passe par ce point
et par le centre optique du capteur (1.4). L’image de cette droite par le capteur C;
est la droite épipolaire, il s’agit également et surtout du domaine dans lequel nous
devons chercher le correspondant du point S imagé par C.

Ce cas général ne prend pas en compte la géométrie particuliere de la ma-
trice d’un capteur de vision (ou les pixels sont carrés dans une immense majorité
des cas), et encore moins le formalisme informatique qui va étre utilisé. En ef-
fet, il est beaucoup plus efficace et simple de devoir effectuer une recherche de
correspondance sur une ligne de I’image. Pour cela, il est nécessaire de rectifier la
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FIGURE 1.9 — Modélisation d’un capteur de stéréo-vision

géométrie épipolaire, de facon a ce que toutes les lignes épipolaires correspondent
aux lignes du capteur. Cette rectification est possible en connaissant les positions
relatives des deux capteurs. Ces positions relatives peuvent étre calculées en utili-
sant des images d’un motif connu [Zha98]. La matrice fondamentale obtenue peut
ensuite étre utilisée afin de calculer les transformations a effectuer sur chacune
des deux images [LZ99, FTV00]. En pratique, nous pouvons considérer que notre
capteur de stéréovision est systématiquement rectifié, tel qu’illustré en figure 1.9.

Dans ce modele, on considere que les deux matrices sont parfaitement paral-
leles et alignées. les coordonnées des deux centres optiques dans le repere &, sont

X Xp
respectivement Og| Y pour le capteur gauche et Op| Yp pour le capteur droit.
ZG Zp

1.4.1.2 [Equations du capteur de Stéréovision

D’apres 1’équation 1.8, nous pouvons exprimer la position des images d’un

Xum
point M =| Y); atravers les capteurs gauche et droit :
Zy
Xu—Xg Xu—Xp
ug _|UogtSezy—zo | Ua _|Hoa T SaZ =7 (1.15)
- Yu—Yc - Yu—Yp :
Vg vog + fezy—7e | Vd vod + fa 77

Or, si I’on considere d’une part que les capteurs sont identiques : up, = ugg =
uo , vog = voa = vo et fo = fq = f. Par ailleurs, par rectification : Y5 = Yp =
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Y, Zg =Zp =Z et Xp = X + by, ou la distance by est la base du capteur. Les
équations 1.15 deviennent donc :

ug _|uo+ PG g | uo+ fRAGE 16
Yy~ Yy~ (1.16)
Vg Vo—l-fm Vd v +fZM—Z

On retrouve ici le fait que deux points images correspondant a un méme point
objet ont bien la méme ordonnée. De plus, il vient que I'information relative a
la profondeur du point objet peut étre résumée dans la grandeur & = uy, —uy =

Z[:iz. Cette grandeur est classiquement appellée disparité'!. L’image faisant
correspondre a chaque point la disparité qui lui est associée est communément
appelée une carte de disparité.

Des lors, nous pouvons poser, en centrant notre repere sur le centre optique du

capteur gauche, les équations régissant le capteur de stéréo-vision :

U= uo—l—f%
v=vo+f7 (1.17)
S=fz

Ces équations nous permettent de passer d’un repere image, dans lequel nous
connaissons parfaitement les correspondances gauche-droite a I’espace objet. Tou-
tefois, une grande partie du probléme de stéréo-vision consiste en 1’acquisition de
ces correspondances. C’est ce point que nous allons évoquer dans la suite.

1.4.2 Construction d’une Carte de Disparité

La construction de cartes de disparité répond a la méme problématique gé-
nérale que le calcul du flot optique : il s’agit de construire un champ, dense ou
éparse, de correspondance entre deux images. Ainsi, des travaux ont porté sur
les deux problématiques [LK81], ou sur le transfert d’un probleme vers 1’autre
[SBWO5].

La seule différence fondamentale entre ces deux procédés vient de la géomé-
trie qui, en limitant I’espace de recherche de correspondants, ajoute une contrainte
intéressante au probleme de stéréo-vision. Des lors, les différentes approches en-
visagées dans la littérature respectent la méme typologie : d’une part les approches
locales, et d’autre part, les approches globales.

Nous ne reviendrons pas sur les méthodes de mises en correspondance de
points d’intéréts robustes, telles qu’abordées au 1.3.4.2. Les méthodes d’extrac-

"'Par convention, nous avons pris I’hypothése que le capteur de référence est le capteur gauche,
il s’agit, bien évidemment, d’une convention purement arbitraire
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tion et d’appariement de points d’intérét sont directement transposables au cas de
la stéréo, a ceci pres que les points d’intéréts devront nécessairement étre inva-
riants en fonction d’un changement de point de vue relativement grand.

Afin de rester succincts, nous nous contenterons de présenter ici les approches
majeures. Pour une revue plus exhaustive, ainsi qu’une évaluation et une métho-
dologie de comparaison des différents algorithmes proposés, le lecteur peut se
tourner vers [SS02a].

1.4.2.1 Meéthodes Locales

Les méthodes locales de calcul d’une carte de disparité, aussi appelées "ap-
proches par corrélation" ou "Block-Matching" reposent sur des comparaisons ponc-
tuelles. Pour un point donné de 1’image de référence, on va chercher a calculer un
score reflétant sa similarité avec tous les candidats. Ces candidats sont les points
situés sur la droite épipolaire. Cette mesure de similarité est généralement une
approximation de corrélation, telles qu’on les a présentées au 1.3.4.2.

Cette opération repose sur plusieurs hypotheses. Tout d’abord, il est implicite
que les objets imagés sont lambertiens, ce qui garantit que le motif d’illumination
ne change pas suivant la direction d’observation.

Ensuite, il est implicite que, dans une fenétre de corrélation, tous les points
sont a la méme profondeur. Plusieurs scénarios peuvent aller a I’encontre de cette
hypothese, dite de plan fronto-parallele.

Le plan de la route, en premier lieu, ne peut pas étre correctement étudié. Ce
probleme peut €tre contourné en utilisant une fenétre de corrélation unidimen-
sionnelle (hauteur nulle) les points de cette fenétre se retrouvant alors de facto a la
méme profondeur [LACO06]. Une autre méthode permet de conserver le caractere
discriminant d’un grand voisinage, sans souffrir des problemes liés a la géomé-
trie de la route. Williamson propose ainsi d’appliquer une homographie a 1’une
des deux images de fagon a la rectifier [Wil99]. Ce procédé a, par la suite, été
amélioré en appliquant cette homographie a la fenétre de corrélation elle méme
[Per08].

Ensuite, il est fréquent que la fenétre de corrélation contienne plusieurs objets,
a différentes profondeurs, par exemple des zones de contours. Dans ces cas, 1’uti-
lisation de plusieurs fenétres différentes a été avancée [HIGO02], le recours a une
approche multi-échelles peut également permettre d’affiner les résultats dans ce
type de situation [BT99].
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1.4.2.2 Meéthodes Globales et Semi-Globales

Inspirées par 1’algorithme d’HORN et SCHUNK, de nombreuses équipes ont
cherché a représenter le probleme de mise en correspondance stéréo sous la forme
d’une fonctionnelle quadratique de la forme :

E2 = //lp ((Igauche( u+d, v) - Idroite( u, V))z) +a (Vlgauche(u +d, V) - VIdroite( u, V))z
(1.18)

Ou le premier terme impose le respect de la géométrie épipolaire et le second
terme est un terme de lissage, venant pénaliser les forts gradients dans la carte de
disparité.

Plusieurs méthodes d’ optimisation numériques ont été proposées pour résoudre
ce probleme : des méthodes variationnelles [SMO07], des algorithmes génétiques
[GYO02] ou encore des graphs-cuts [BVZ01].

Ces méthodes globales ont généralement été considérées comme tres fiables,
mais trop couteuses pour étre implémentées en temps réel [SS02a]. En raison de
ces problemes d’implémentation, des méthodes dites semi-globales ont été intro-
duites. Ces méthodes sont a mi-chemin entre les méthode locales, pour lesquelles
la disparité d’un point ne dépend que de son voisinage, et les méthodes globales,
pour lesquelles une optimisation sur tout le champ image va €tre menée.

Par exemple, une optimisation sur chaque ligne de 1’image a été envisagée
[SSO2a]. Le formalisme de la programmation dynamique se préte en effet trés bien
a ce type de probleme. Toutefois, les erreurs li€es a cette approche sont fréquem-
ment fortement corrélées. Les travaux d’HIRSCHMULLER ont apporté un éclairage
nouveau a cette problématique. S’il s’agit toujours d’utiliser la programmation dy-
namique, plusieurs directions d’optimisation sont utilisées, typiquement 16. Cela
a pour effet d’approximer une contrainte globale, sans pour autant avoir le méme
impact sur les ressources calculatoires!?[Hir05]. Ce type d’approche permet d’ob-
tenir de bons résultats, tout en n’interdisant pas des implémentations temps-réel
[EHOS].

1.4.2.3 Filtrage - Améliorations

Quelle que soit le type de méthode envisagée, une performance temps-réel se
paie généralement aux prix d’erreurs d’appariements. Un filtrage a posteriori des
cartes de disparité est généralement nécessaire.

12Cependant, les ressources mémoires restent importantes et cela peut demeurer un probléeme
pour certaines architectures.
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(b) (© (d)

FIGURE 1.10 — Comparaison de différentes méthodes de calculs de cartes de dispa-
rité, a partir de la séquences Tsukuba : (a) Une des images source; (b) Carte de dispa-
rité - Vérité Terrain; (c) Carte de disparité obtenue par une méthode locale [SS02a];
(d) Carte de Disparité obtenue par une méthode Semi-Globale [Hir05]

EN T T
(a

)

Tout d’abord, les zones d’occlusion peuvent poser probleme!?. Elles peuvent
néanmoins &tre identifiées et retirées en réalisant une vérification croisée [ER02].
Il s’agit de calculer deux cartes de disparité, en prenant chacune des deux images
comme référence, les points pour lesquels les résultats ne sont pas identiques sont
supprimés. Etant donné que les cofits d’ appariements n’ont besoin d’étre calculés
qu’une seule fois, le sur-colit occasionné est tres faible.

Ensuite, des contraintes spécifiques au probleme étudié peuvent étre envisa-
gées. On peut par exemple choisir de supprimer tous les points ne faisant pas
partie d’un alignement vertical [BFTO06]. 11 est également possible d’utiliser une
détection préalable de la route au moyen de la V-disparité afin d’optimiser les
résultats [HLPAOG].

La principale amélioration que 1’on peut apporter aux résultats obtenus concerne
leur précision. En effet, de nombreux développements ont été réalisés, visant a
fournir des résultats sub-pixelliques. Une technique d’interpolation portant sur
une image source [BT99] ou les deux [SS02a] permet ainsi d’obtenir une préci-
sion d’appariement sous la barre du pixel. Il est également possible de réaliser
cette interpolation directement sur la carte de disparité [Cha05, HPON10].

1.4.3 Image 3D du mouvement 3D

S’il peut étre immédiat de chercher a considérer directement le mouvement 3D
dans I’espace objet, ce n’est pas nécessairement la meilleure solution. En effet, on
peut généralement considérer que I’erreur commise lors du calcul d’une carte de
disparité est isotrope (il est équivalent de surestimer une disparité donnée ou de

130n appelle zones d’occlusion les parties de la scéne qui ne sont visibles que dans une des
deux images
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la sous-estimer). En revanche, ce caractere isotrope disparait lors de la rétropro-
jection dans I’espace objet [DD02]. Des lors, il peut étre plus judicieux d’utiliser
I’espace image pour exprimer les déplacements. Ainsi, I'image m’ d’un point fixe
M apres un déplacement arbitraire est explicité en A.2 et est rappelé ici :

Tx 6
, Xm Ym0z — foy — 5

X =
Xm _Im _ 70
oy —Fox — e+l

Ty &
Ym — Xm®z + foyx — L=

— bs 1.19)
Vi = a.
T oy —fox—Te
o
6;% - X, Ym - T28
FOr—pox =gt
On choisit de noter :
Xin
Ym = Par)(m) (1.20)
8y

ou P(q r) est alors la projection du point /m; diie au mouvement (Q,T).

Contrairement au résultat présenté en 1.3.3, I’expression ci-dessus est exacte
et ne repose pas sur une approximation au premier ordre, généralement valide
lorsque 1’on s’intéresse au calcul du flot optique, lui méme généralement limité
par I’hypothese des petits déplacements. Plus spécifiquement, la simplification
apportée en 1.3.3 consiste a supposer que la profondeur des objets observés ne
change pas entre deux images, ce qu’on ne peut plus considérer en s’intéressant
au mouvement 3D.

1.4.4 Technologies de mesure de distance

D’autres technologies ont été développées afin de pouvoir obtenir des cartes
de profondeur. Si elles peuvent parfois permettre d’obtenir des résultats plus pré-
cis, certaines présentent toutefois des inconvénients qui les rendent incompatibles,
du moins a court terme, avec une application industrialisable. La plupart de ces
solutions sont également plus limitées que la vision en termes de richesse de 1’in-
formation fournie.
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FIGURE 1.11 — RADAR utilisé pour un Adaptative Cruise Control, développé par
Continental Automotive Systems

Radar - Le RADAR est un dispositif permettant de mesurer la distance d’un
objet grace a une mesure de temps de vol ou de la dispersion d’une impulsion
électromagnétique, dans le domaine des radios-fréquence, et qui peut permettre
d’estimer la vitesse relative de ces objets grice a I’effet Doppler.

En particulier, les dispositifs dits Adaptative Cruise Control qui permettent
de réguler la distance entre le véhicule équipé et le(s) véhicule(s) le précédant
peuvent étre implémentés grace a des radars [GIBT00]. Le recours a la bande
radio rend le RADAR robuste au brouillard, mais tres sensible a la pluie.

Le RADAR présente cependant plusieurs inconvénients majeurs. Tout d’abord,
certains objets sont peu réfléchissants dans la bande radios. En particulier, des pié-
tons peuvent facilement ne pas étre détectés. Ensuite, pour des RADARS a longue
portée ( 150m), I’angle de vision est tres étroit (environ 10?) ce qui limite, dans
les faits I’utilité, de I’AAC au domaine autoroutier. Finalement, le prix de ce type
de dispositif (plusieurs centaines d’euros) le limite, au moins pour I’instant, aux
véhicules haut de gammes.

Radar de Recul - Télémetres Acoustiques - L’appellation radar de recul est
impropre, les dispositifs auxquels elle fait référence sont en effet des télémetres
a impulsion acoustique, des sonars. Ce type de capteur est, en revanche, trés bon
marché et a déja fait son apparition dans de nombreux modeles commerciaux.
En revanche, la portée limitée de ce type de capteur (environ 3m) le restreint en
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FIGURE 1.12 — LIDAR 64 nappes, commercialisé par Velodyne

pratique a des applications d’assistance au stationnement.

LIDAR - Les LIDAR sont des dispositifs purement optiques, reposant sur le
principe de la télémétrie par temps de vol d’une impulsion laser. Le LIDAR gé-
nere un ou plusieurs plans de coupe, en balayant I’espace avec autant de nappes
lasers. Ce type de dispositif allie une grande précision (qui peut étre de 1’ordre
du centimetre) a une grande portée (80 a 100 metres). Une nappe est générale-
ment générée en utilisant un miroir rotatif, bien que des méthodes électro-optiques
puissent étre envisagées. Chaque nappe va générer un ensemble de points de me-
sure, qui pourrons ensuite étre fusionnés [LRGAOS].

Bien qu’étant un outil puissant, le LIDAR présente toutefois plusieurs incon-
vénients. Tout d’abord, son colit et sa fragilité (li€ a la présence de pieces méca-
niques) le rendent difficilement intégrable. Ensuite, et ce dernier point n’est pas
exclusif au LIDAR, I’information fournie, bien que tres précise est également tres
pauvre, faisant in fine du LIDAR un capteur qui ne peut étre utilisé seul, mais qui
va devoir étre utilisé en conjonction avec d’autres sources d’information (centrale
inertielle, caméras, etc.).

Eclairage structuré - Finalement, une derniere possibilité pour obtenir des re-
levés de profondeur a partir d’un capteur embarquable est le recours a 1’illumi-
nation structurée. Il s’agit de projeter un motif géométrique connu sur la scene a
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XBOX360

FIGURE 1.13 — Capteur Kinect®

imager et d’utiliser I’'image rétro-diffusée de ce motif afin d’obtenir une lecture de
la profondeur des différents points de la scene [FSMA10].

En particulier, le capteur Kinect®, commercialisé par Microsoft utilise ce prin-
cipe. Méme si ses capacités le cantonnent pour I’instant a des applications en in-
térieur (une portée d’environ Sm notamment), son prix et ses capacités d’imagerie
en font un capteur intéressant pour la robotique.

1.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous sommes revenus sur plusieurs fondements de
I’imagerie numérique. Nous avons cherché une modélisation pertinente de 1’envi-
ronnement de notre capteur, ainsi que de son mouvement. Nous sommes revenus
sur deux des domaines de recherche les plus actifs en vision par ordinateur : 1’es-
timation du flot d’une part et la stéréo-vision d’autre part. S’il est vrai que ces
problémes présentent certaines similitudes, il n’en demeure pas moins indispen-
sable d’exploiter leur différences pour parvenir a des résultats précis.

Nous avons ainsi pu présenter 1’état de 1’art dans ces deux domaines et avons
pu extraire plusieurs méthodes permettant d’estimer un champ de flot optique ou
une carte de disparité. La connaissance de ces différentes techniques est indis-
pensable avant de mener une réflexion sur une possible coopération entre les ap-
proches structurelle et dynamique.

Dans 1’état actuel de notre réflexion, nous ne pouvons nous permettre d’arré-
ter des choix technologiques. En revanche, la connaissance que nous avons des
différentes méthodes et approches envisagées dans la littérature nous permettra de
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prendre les choix qui nous semblent les plus pertinents.







Chapitre

Odométrie Visuelle

«The greatest thing in this world

is not so much where we are,

but in which direction we are moving.»
Oliver Wendell Holmes Jr.
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36 2. Odométrie Visuelle

Pour un conducteur, qu’il soit humain ou robotique, il est fondamental de dis-
poser d’informations sur le mouvement du véhicule contr6lé par rapport a son
environnement. C’est ainsi que 1’un des premiers capteurs effectivement embar-
qué dans les automobiles modernes est le compteur de vitesse. Cette information,
bien qu’utile est extrémement incomplete.

Une premiere étape vers un affinement de cette mesure est de considérer cer-
taines rotations. Le modele le plus simple est de prendre en compte uniquement
la translation longitudinale et 1I’angle de lacet.

Toutefois, des lors que 1’hypotheése d’un monde plan n’est plus valide, ce mo-
dele de mouvement est inadéquat. Il peut alors €tre envisagé d’évaluer la trans-
lation longitudinale, ainsi que les trois rotations, lacet, tangage et roulis. Si ce
modele permet de rendre plus fidelement compte d’un monde complexe, il est en
revanche mis a mal dans plusieurs situations. Tout d’abord, en cas de glissement
des roues, I’absence de prise en compte d’une translation latérale peut rendre le
systeme inutilisable. Ensuite, un écart angulaire entre le dispositif de mesure et
I’horizontale engendre également des erreurs de mesure li€es a 1’absence de prise
en compte d’une composante translationnelle verticale. En pratique, il est fréquent
que les dispositifs de prise de vue stéréoscopique ne soient pas rigoureusement ho-
rizontaux, mais légerement dirigés vers le bas, ceci pour optimiser le champ utile.

La connaissance précise des 6 composantes du mouvement 3D est incon-
tournable pour la résolution d’un ensemble de problemes. Tout d’abord, 1’égo-
localisation dans un monde tri-dimensionnel, ainsi que son corolaire, la planifica-
tion de trajectoire, ne peuvent étre envisagés de maniere robuste qu’en ayant une
connaissance complete de I’égo-mouvement. De la méme maniere, afin de pou-
voir distinguer efficacement les objets dynamiques du fond statique, un systeme
doit connaitre son propre mouvement afin de pouvoir le compenser.

Chez I’Homme, deux modalités sensorielles remplissent cette fonction de lo-
calisation et d’estimation du mouvement. Le systeéme vestibulaire (ou oreille in-
terne) et la vision. Dans un contexte robotique, nous disposons d’un grand nombre
de systemes dédiés a I’estimation du mouvement. En particulier, les centrales iner-
tielles, comme celle présentée en Fig. 2.1, permettent une estimation assez fine des
taux de rotations et des accélérations translationnelles d’un véhicule. Cependant,
la vision reste, chez I’Homme une composante indispensable de 1’estimation du
mouvement! .

Le mimétisme anthropomorphique n’est cependant pas le seul argument en
faveur d’un développement d’un systeme d’odométrie visuelle. En premier lieu,

En particulier, un conflit entre les systémes vestibulaire et visuelle est a I’origine du mal de
mer.
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si la localisation d’une automobile est généralement possible au moyen de GPS, il
n’est pas toujours possible de disposer d’un réseau fiable de satellites [CMMO06].
De plus, I’argument financier, mais également I’argument de la polyvalence jouent
un role non-négligeable. La ou la centrale inertielle ne peut répondre qu’a une
problématique, la vision, en revanche, apporte une information extrémement riche
qui peut résoudre un grand nombre de problemes [BBC102, Dic02]. Des lors, la
vision apparaissant comme une solution meilleure marché et plus polyvalente, le
développement de méthodes d’odométrie visuelle fiables et performantes est une
évidence.

Dans un premier temps, nous re-
viendrons sur les différents systemes
décrits dans la littérature, permettant
de remplir cette tache, leurs avantages,
ainsi que leurs inconvénients respec-
tifs. Ensuite, en nous fondant sur cet
état de I’art, nous décrirons brievement
les bases fondamentales d’un systéme
d’odométrie visuelle. Nous décrirons
ensuite le systeme, tel qu’il a été im-
plémenté, nous présenterons et justi-
fierons les différentes choix techniques
qui ont été faits. Finalement, nous pré-
senterons plusieurs méthodes d’éva-
luation des performances intrinseques
du systemes, mais aussi en tant que
maillon d’un réseau de capteurs dont
les informations sont fusionnées.

FIGURE 2.1 — Centrale Inertielle Crossbow
VG400®

2.1 L’0Odométrie Visuelle - Retour sur 20 ans d’évo-
lutions

L’odométrie visuelle est un probleme complexe. En effet, nous avons vu au
chapitre 1 que I'image d’un déplacement translationnel et la structure 3D de la
scene sont intimement liées. Il est donc évident que pour pouvoir estimer les 6
composantes du mouvement (T',Q), il est nécessaire de disposer d’appariements
temporels et d’une information 3D sur la scéne observée. Cette nécessité d’une
collaboration entre approches temporelles et approches structurelles a longtemps
freiné les développements de méthodes performantes.
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Malgré cet état de fait, certaines méthodes purement monoculaires ont été pro-
posées. Toutefois, ces méthodes reposent sur des hypotheses fortes et limitantes.
Par exemple, SCARAMUZZA et al. ont propos€ récemment une méthode pure-
ment monoculaire reposant sur 1’utilisation d’'une caméra omnidirectionnelle et
d’une paramétrisation du mouvement a deux dimensions uniquement [SFS09]. De
méme, STEIN et al. proposent de limiter les degrés de liberté du véhicule a 3, avant
de procéder a plusieurs estimations locales du mouvement, et de fusionner ces es-
timations de fagon a rendre le procédé robuste [SMSO00]. Irani ef al. proposent de
compenser les rotations en recalant I’image d’un plan sur elle méme [IRP97], puis
d’estimer les translations par localisation du Foyer d’Expansion®. Cette localisa-
tion du FoE est une approche fréquente, en effet, le FoE regroupe toute I’infor-
mation translationnelle accessible a un syst¢eme monoculaire. Plusieurs approches
ont donc été proposées, depuis le début des années 80.

Ainsi, les premieres méthodes de localisation du FoE reposaient sur I'utili-
sation de primitives robustes de 1’image [Pra79, RA80]. En effet, au début des
années 80, les contraintes technologiques limitaient alors les approches envisa-
geables. Ces méthodes n’étaient pas tres robustes, du fait de leur utilisation tres
partielle de I’information. Avec 1’émergence de méthodes de calculs du flot op-
tique, des méthodes plus globales furent introduites. La plupart utilise le fait que
le FoE est le point de convergence des lignes de champ du flot optique. Ainsi, une
méthode commune est de recourir a un vote cumulatif, chaque vecteur élémentaire
va voter pour les points appartenant a la demi-droite qu’il porte [SJBKOS8]. L’uti-
lisation d’un filtre, reposant sur le changement de signe des deux composantes du
flot a également été envisagée [SRRO4]. Des méthodes plus classiques de réso-
lution ont également été investiguées, comme 1’utilisation d’une régression aux
moindres carrés [XD92]. L’exploitation de certaines propriétés du flot optique du
point de vue de I’analyse vectorielle a également été envisagée [HS93]. Toute-
fois, ce genre de méthode repose sur des approches différentielles (via le calcul
de la divergence et du rotationnel) ce qui les rend tres sensibles au bruit. Finale-
ment, des méthodes reposant sur des considérations géométriques ont été décrites
[WWHO07, TSO"05]. Ces dernieres présentent un inconvénient majeur en termes
de temps de calcul qui les rend, pour I’instant, inadaptées aux besoins d’applica-
tions temps-réel.

Parmi les approches monoculaires, une place particuliere doit étre réservée aux

%Le Foyer d’Expansion (Focus of Expansion, FoE) est le point d’intersection des lignes de
champ du flot optique, ce point résume également I’intégralité de 1’information translationnelle
disponible pour un syst¢eme monoculaire. Nous reviendrons plus avant sur sa description lors du
chapitre 4.
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approches de type SLAM?>. Le probléme SLAM consiste, pour un robot autonome,
a estimer en méme temps la topographie de son environnement et sa position
dans celui-ci. Ce probleme a été tres discuté au cours de la derniere décennie,
avant d’atteindre un stade de relative maturité. Les méthodes de SLAM reposent
donc sur une estimation jointe de la structure de la scéne et du mouvement du
capteur. Cette estimation, probabiliste, est fréquemment fondée sur une approche
particulaire [MTKWO02, MTKWO3] ou encore sur un filtrage de KALMAN étendu
[DNCT01]. Pour faire face a la grande dimensionnalité du probleme, la plupart
des auteurs emploient un modele limité du mouvement [DWB06, BDWO06]

Cependant, parmi les approches de SLAM, I’approche MonoSLAM [DRMSO07]
présente la particularité de ne reposer que sur I’utilisation de la vision. Toutefois,
des hypotheses assez fortes doivent étre prises, de facon a lever certaines indéter-
minations, en I’occurrence, il est nécessaire, pour cette méthode, d’&tre initialisée
sur un motif prédéfini.

Dans 1’absolu, les seules méthodes fondées uniquement sur la vision, et per-
mettant une extraction complete de I’égo-mouvement d’un véhicule sont celles
tirant partie de I’information stéréoscopique. Ces méthodes reposent sur une col-
laboration entre une information temporelle et I’information issue de la stéréo-
vision. Le déroulement de ces méthodes reste sensiblement constant :

1. Acquisition d’une paire stéréo.
2. Extraction/Appariement de points d’intérét.
3. Rétro-projection de ces points dans I’espace objet.

4. Minimisation de I’erreur de rétro-projection.

Une revue de différentes approches respectant ce schéma peut étre trouvée dans
[SPO7]. Diverses contributions ont été apportées a ce modele de base. Ainsi une
contrainte additionnelle de lissage peut étre ajoutée [Bad07], de maniere a rendre
le procédé plus robuste. De la méme facon, un filtrage de type KALMAN est fré-
quemment envisagé, sous la forme d’une filtre de KALMAN étendu [CMRO7] ou
non-parfumé [JU97, KGL10].

Une contrainte qui peut également €tre utilisée, notamment pour la résolution
du probleme de minimisation, est celle de rigidité du faisceau lumineux imagé.
Cette contrainte est a 1’origine des approches de Bundle Adjustement, et en par-
ticulier de Sparse Bundle Adjustement(SBA) quand on s’intéresse aux approches

3Simlutaneous Localization and Mapping, Localisation et Cartographie Simultanées
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éparses [ESNO6]. Ce type d’approche a notamment été utilisé dans [KAS11] et
[LDD*06).

Toutefois, cette description reste schématique. En effet, par exemple DEMIRDIJ-
IAN et al. ne rétro-projettent pas les points extraits dans 1’espace objet et préferent
rester dans 1’espace image ou le bruit d’appariement reste isotrope [DDO02].

Une approche treés populaire est 1’utilisation du tenseur tri- ou quadri-focal
[CMRO7, CMR10, KGL10, RFB09]. 11 s’agit fondamentalement d’une utilisation
des concepts issus de la stéréo-vision multi-caméras [HZ03]. Implicitement ou ex-
plicitement, les auteurs de ces études considerent que les parametres extrinseques
du capteur stéréo sont variables dans le temps et les ré-estiment a chaque itéra-
tion. Pour notre part, nous considérons que ce n’est pas une piste a privilégier. En
effet, méme s’il est indéniable que tout dispositif mécanique est susceptible de se
déformer, nous pensons que ces déformations peuvent €tre considérées comme né-
gligeables devant le mouvement global du véhicule. Si ces déformations peuvent
étre prises en compte périodiquement, chercher a les estimer systématiquement
complexifie inutilement le probleme d’odométrie visuelle. Considérer que les pa-
rametres extrinseques du capteurs stéréo sont variables se fait nécessairement au
détriment de la précision ou des temps de calculs.

Certaines méthodes atypiques s’éloignent de cette approche. Ainsi, OBDRZA-
LEK et al. proposent une méthode reposant sur un vote cumulatif permettant d’es-
timer les rotations dans un premier temps puis d’effectuer un recalage plus tradi-
tionnel pour estimer les translations [OM10]. Bien qu’innovante, cette méthode
n’est pas, pour I’instant, tres performante, ne serait-ce que parce qu’elle repose
sur I’extraction de points situés a I’infini.

L’approche que nous proposons et présentons dans la suite est sensiblement
différente. En effet, nous montrerons que le probleme d’estimation du mouvement
peut étre pos€ de facon purement linéaire, sans pertes de précision, mais avec des
performances supérieures en termes de temps de calculs. Un tel formalisme a
été esquissé dans [TMO04]. Toutefois, notre approche est moins restrictive en cela
qu’elle ne repose pas sur des approximations de 1’expression du mouvement. De
plus, notre approche permet 1’exploitation complete de I’information et mene a
des résultats supérieurs a ceux présentés”.

4TALUDKER et al. ne présentent pas de résultats quantifiés, mais il apparait que leur méthode
mene a une extraction assez mauvaise de 1’égo-mouvement.
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2.2 Approche Proposée

L’implémentation proposée repose sur 1’expression de la projection 3D du
mouvement que nous avons exposé dans le chapitre précédent, en équation 1.19 :

p xm‘l'yme_wa_TXb_?m
tm = Xm Ym Tz0m
For —Fox =Tt
, ym_me)Z‘Ff(oX_Tiﬁ
Y. = : @.1)
M(DY — yﬂ())x — Tdn +1
f f fbs
5, = O
m m Ym Tz0m
For—pox e

Comme nous I’avons vu, nous avons besoin de deux informations complémen-
taires : I’'information structurelle 3D sur la scene et I’information temporelle de
mouvement. A partir de ces informations, nous pouvons construire un ensemble,
dense ou éparse, de correspondances entre les deux images :

S ={mj,i € [IL,N]} — {m},i € [I;N]} (2.2)

ou les m; sont des points images de coordonnées :

.Xml-

m; =| ym; (2.3)
Om;

A partir de cet ensemble de correspondances, et des équations vues en annexe
A.17, il est possible de construire le systéme suivant, linéaire en (Q,T) :
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Que I’on peut réécrire :
Q

X T =M (2.5)

Il est intéressant de noter que, sous cette forme, le probleme d’estimation de
I’égo-mouvement d’un capteur stéréo est un probleme linéaire, 1a ot la plupart des
auteurs travaillent avec des formulations fortement non-linéaires. Nous ne pou-
vons pas expliquer, a priori, le fait que cette formulation, pourtant tres naturelle,
ne soit pas plus utilisée. Il est possible que le fait de raisonner de bout en bout
dans I’espace image mene plus facilement a ce résultat.

Dans le cas général, ce systeme est sur-contraint et n’admet donc pas de so-
lution réguliere, il est alors équivalent de trouver le couple (f), T) qui minimise
I’erreur suivante :

Q
e?=|M —X. g (2.6)
Cette derniere erreur peut encore étre réécrite de la fagon suivante :
&2 =Y ||mi—Pgr)(m)l2 (2.7)
S

Avec cette dernicre expression, il est alors facile d’interpréter la quantité mini-
misée comme étant I’erreur de recalage commise en estimant incorrectement le
mouvement.

Un certain nombre de points méritent d’€tre étudiés. Tout d’abord, I’ensemble
S peut contenir des points aberrants, il est nécessaire de recourir a un procédé
robuste a ce niveau. Ensuite, la résolution aux moindres carrés de 1’équation 2.6
peut étre obtenue de plusieurs fagons différentes que nous allons comparer. Fina-
lement, nous nous pencherons sur I’impact des techniques choisies pour réaliser
les appariements stéréo et temporels sur les résultats de notre systeme d’odométrie
visuelle.

2.2.1 Elimination des Points Aberrants
un point aberrant (ou outlier) peut étre la conséquence de trois phénomenes :

e [l peut tout d’abord étre I'image d’un point objet en mouvement, et pour
lequel un modele de mouvement global n’est pas satisfaisant.

e Une erreur lors des appariements temporels peut survenir. C’est notamment
le cas pour les motifs répétitifs produisant des ambiguités d’appariement
(marquage au sol, mobilier urbain, ...).
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Entrées : S, Th, Nitérationss Néchantillons_mini’ mOdéle—préCédent
Sorties : €, modele, consensus

1 début
2 €=o0
3 consensus = {0}
4 modele = modele_précédent
5 si Taille (§) <10 alors
6 retourner € modele, consensus
7 fin
8 itrations = 0
9 tant que itérations < Ny grarions faire
10 échantillon = ChoisirEchantillon (S,3)
11 modelepypothese = Resoudre (€chantillon)
12 pour tous les (m; — m}) € S faire
13 si Dist (1], Pmodelenyponsse) < T alors
14 ‘ CONSENSUShypothese —AJoute (i)
15 fin
16 fin
17 si Taille (consensushypothese ) > Néchantitlons_mini alOTS
18 modelepypothese=Resoudre (consensus)
EITeUlhypothese —Erreur (modelepypothese, CONSENSUShypothese )
19 Si erreurpypothese < € alors
20 € = erreUrhypothese
21 modele = modelepypothese
22 CONSensus = CONSENSUShypothese
23 fin
24 fin
25 fin
26 fin

Algorithme 1: RANSAC - cas particulier de I’estimation de I’égo-mouvement

e De la méme fagon, des erreurs d’appariements peuvent survenir lors du cal-
cul des appariements stéréo.

Dans ces circonstances, il est nécessaire d’utiliser un processus robuste vis-a-
vis de ces points aberrants, potentiellement nombreux. Nous avons choisi d’uti-
liser un processus de RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [FB81]. Cet algo-
rithme est illustré dans 1’algorithme 1.
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Le grand intérét de cette méthode est qu’elle suppose uniquement qu’une ma-
jorité relative de points vont étre statiques. Dans notre cas, nous considérons qu’il
n’y aura jamais moins de 30% d’inliers>. C’est pourquoi si .§ contient moins de
10 appariements, nous considererons le systeme insoluble. En effet, 3 points sont
nécessaires pour résoudre le systeme, 2 points pouvant aboutir a des indétermi-
nations, et plus particulicrement a la construction de systeéme de rang inférieur a
6. En pratique toutefois, cette limite n’a jamais été atteinte, quelles que soient les
résolutions d’images et méthodes d’appariement utilisées.

Les autres parametres de cet algorithme sont également fixés en prenant comme
bases des considérations statistiques.

Nombres d’Itérations - Le nombre d’itérations est fixé de facon a ce que la
probabilité de sélectionner au moins une fois uniquement des points pertinents
(inliers) soit supérieure a un p fixé.

Pour cela, nous notons ¢ la probabilité de piocher un inlier dans §, dans notre
cas, nous avons évalué le pire cas possible a ¢ = 0, 3. La probabilité que 1’échan-
tillon initial contienne au moins un outlier est donc :

1-¢° (2.8)

Il s’agit ici d’une borne supérieure. En effet, les tirages effectués sont sans remise,
la probabilité de piocher un outlier sachant que nous venons d’en piocher un est
donc légérement inférieure a (1 — g). Toutefois, nous cherchons ici a évaluer le
pire cas possible, ce n’est donc pas génant.

La probabilité que toutes les itérations donnent lieu a des tirages comprenant
au moins un outlier est donc :

( 1— q3 )Nitérations (29)

Notre condition s’énonce donc :

1— p= (1 _ q3)Nitéralions (210)
D’ou:

In(1-p)

Nitérations = m (21 1)

La relation numérique entre le nombre d’itérations, et la probabilité de réaliser
au moins un bon tirage est illustré en table ??°.

SPoints respectant le modeles dominant, par opposition 2 outliers
©Un bon tirage est un tirage ne comportant que des inliers
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Probabilité de réaliser au moins un bon tirage | Nombre d’itérations
0,9 85
0,99 169
0,999 253
0,9999 337

TABLE 2.1 — Influence du nombre d’Itérations de RANSAC sur la probabilité de
fausse mesure

FIGURE 2.2 — Extraction d’inliers menant a une mauvaise estimation du modele
dominant

Toutefois, il est important de se souvenir que p n’est que la probabilité de ne
sélectionner que des inliers. Ce n’est pas la probabilité d’estimer correctement le
modele a partir d’un échantillon donné. Ainsi, la figure 2.2 illustre un cas d’utili-
sation de RANSAC pour estimer un modele de droites a partir de données bruitées
contenant des outliers, pour lequel la sélection d’un échantillon composé unique-
ment d’inliers conduit 2 une mauvaise estimation.

Dans ces conditions, fixer un nombre maximum d’itérations nous semble vain.
C’est pourquoi notre implémentation de 1’algorithme RANSAC ne repose pas sur
un nombre maximum d’itérations, mais sur un temps maximum fixe. Ce temps est
fixé a 10ms. Nous avons constaté que cela correspond (sur la machine sur laquelle
les développements de ce travail ont été menés) a une moyenne d’environ 300
itérations, soit une probabilité de sélectionner au moins un échantillon composé
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exclusivement d’inliers de 0,9997.

Comme nous le verrons en 2.2.2, le temps d’exécution par itération n’est pas
constant, et est influencé par 1’échantillon initial et le nombre de points dans le
consensus. En d’autres termes, un échantillon initial qui permet d’estimer un "bon
modele" pour lequel le consensus va étre important conduira a une itération plus
longue, car le systeme a résoudre (en ligne 18 de I’algorithme 1) sera plus grand.
En contrepartie, cette itération plus longue aura plus de chances de mener a une
estimation fiable du mouvement qu’une itération pour laquelle I’échantillon ini-
tial est composé d’outliers, et dont le consensus restera vide. Nous pensons que
cette approche permet d’une part de faciliter le respect des contraintes temps réel,
et d’autre part d’accorder mécaniquement un poids plus important aux itérations
"intéressantes" du processus.

2.2.2 Résolution du systeme

Le formalisme que nous employons, nous permet de considérer le probleme a
résoudre, présenté en équation 2.6, comme étant un probleme des moindres car-
rés linéaires. Ce type de probleme a longuement été disserté, notamment dans
[Bj696]. Nous allons ici comparer plusieurs méthodes de résolution, en termes de
précision et de performances. Nous allons nous intéresser plus particulierement
aux méthodes suivantes [SB02, LH95] :

e la Décomposition en Valeurs Singulieres (SVD, Singular Values Decompo-
sition).

e la Factorisation OR.

e la Décomposition Orthogonale Complete (Complete Orthogonal Decompo-
sition, COD).

Ces méthodes sont décrites en Annexe B.

Afin de pouvoir arréter un choix, nous allons comparer ces différentes mé-
thodes en termes de précision et de temps de calcul. Les implémentations que
nous allons utiliser sont librement disponibles au sein de la librairie LAPACK’,
considérée comme un metre étalon en termes de précision numérique et de per-
formances.

Les criteres de comparaison sont définis comme suit :

e Le temps de calcul nécessaire a la résolution d’un systeme, exprimé en
nombre de cycles processeur.

http://www.netlib.org/lapack




2.2. Approche Proposée

47

Meéthode | Précision | Temps de Calcul
SVD |1.0-107° 50 730
QR 1.4-1073 24 200
COD |19-1073 25 400

TABLE 2.2 — Benchmark des 3 méthodes de résolution numériques envisagées sur un

systeme de petite taille

e La précision des résultats obtenus, calculée comme étant 1’erreur relative
entre une vraie solution et la solution obtenue.

Dans un souci d’exhaustivité, nous considererons deux scénarios différents,
représentatifs du déroulement de 1’algorithme :

e Tout d’abord, nous nous pencherons sur un systeéme généré a partir de 3
correspondances, ce qui correspond a la résolution intervenant a la ligne 11

de I’algorithme 1.

e Ensuite, nous considererons un cas plus ouvert, en faisant évoluer le nombre
d’éléments a 1’origine du systeme, ce cas représente la résolution interve-
nant en ligne 18 de I’algorithme 1.

Dans les deux cas, nous fixons un mouvement arbitraire et aléatoire, et géné-
rons un ensemble de correspondances, dénuées de bruit.

Les résultats de ces tests sont disponibles en table ?? et en figure 2.3. 1l appa-
rait en particulier que la COD ne présente pas d’intérét dans notre cas particulier.
En effet, comme décrit en annexe B, la COD peut étre vue comme une variante de
la décomposition QR, garantissant une grande robustesse aux systemes mal condi-
tionnés. Cette robustesse ne présente pas d’intérét pour nos applications et la perte
conséquente de précision est rédhibitoire. Ces tests nous permettent également et

surtout de sélectionner, pour chaque type de résolution la meilleure méthode :

o Les petits systemes (ligne 11 de 1’algorithme 1) seront résolus par factorisa-
tion OR. En effet, ces résolutions seront les plus nombreuses, une méthode
rapide est donc intéressante. Si I’erreur numérique commise est légerement
plus élevée qu’avec d’autres méthodes, cette différence n’est pas pertinente
car elle n’impacte pas les résultats finaux.

e Les systemes complets (ligne 18) seront résolus par Décomposition en Va-
leurs Singulieres. En effet, si pour des petits systemes, les temps de calculs
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Temps de calcul (cycles)

6
1-10' — SVD

— Factorisation QR

Décomposition S
7.510% Orthogonale o

Compléte A /

510°

2510°

800 880 960 1040

Nombre d'échantillons

FIGURE 2.3 — Benchmark des 3 méthodes de résolution numériques envisagées sur
un systeme de taille variable

pour chaque méthode varient du simple au quadruple, pour des systeémes
plus lourds, cette différence s’estompe. D’autre part, pour ces systemes, il
peut étre intéressant de disposer du maximum de précision.

2.2.3 Extraction de I’information 3D

Comme nous I’avons vu chapitre 2, de nombreuses méthodes de calculs de
carte de disparité sont disponibles. Si I’on exclut toute considération d’ordre cal-
culatoire, pour ne se focaliser que sur les résultats obtenus, deux aspects nous
semblent importants :

e La densité des cartes de disparité obtenues.

e e caractere subpixellique de I’estimation réalisée.

Nous allons donc mener une étude de 1’impact de ces deux facteurs sur les ré-
sultats obtenus. Pour cela, deux algorithmes de calcul de cartes de disparité seront
utilisés. Tout d’abord, I’algorithme de Block-Matching (BM) initialement déve-
loppé au Livic [HLPAOG6], qui nous permet d’obtenir des cartes semi-denses et
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FIGURE 2.4 — Comparaison des deux méthodes de calcul de cartes de disparité : (a) :
Image Source (b) : Carte Calculée a partir du Z-Buffer de SiVIC (Vérité Terrain);
(c) : Carte calculée a partir d’'une méthode locale semi-dense [HLPAO6]; (d) Carte
Calculée a partir d’une méthode Semi-Globale [EHOS]

pixelliques et d’autre part une version modifiée® de 1’implémentation de 1’algo-
rithme d’HIRSCHMULLER(SG) que I’on peut trouver au sein de la bibliotheque
libre OpenCV?. Nous utiliserons ici le simulateur SiVIC (décrit en annexe D.1)
qui nous permet d’obtenir une vérité terrain absolue des cartes de profondeur at-
tendues (VT). Cette vérité terrain, ainsi que les résultats des deux algorithmes
mentionnés sont en figure 2.4.

De facon a comparer ces différentes approches, nous avons généré une sé-
quence de 600 paires stéréo. Cette séquence prend place en milieu urbain, dans
des conditions de trafic 1égeres. Ce scénario comprend notamment plusieurs élé-
ments traditionnellement problématiques pour ce genre de méthode (ronds-points,
motifs répétitifs, ...). Notre méthode requérant des points d’intérét, nous avons
choisi d’utiliser des appariements temporels obtenus par la mise en correspon-
dance de points SUREF, étant donné qu’il s’agit a priori de la méthode la plus pré-
cise. Les résultats obtenus vont étre évalués en utilisant comme critere la moyenne
des écarts-types (obtenus par répétabilité) sur toute la séquence. Ces résultats se-
ront normalisés de facon a ce que la carte parfaite présente une erreur unitaire.

Afin de pouvoir déterminer I’impact de la densité de carte de disparité, et I’im-
pact de la précision subpixellique de celle-ci, les différents cas de figures suivants
seront évalués :

e Carte parfaite (VT).

e Carte semi-dense pixellique (BM).

8Ces modifications ont pour effet une amélioration sensible des performances, ainsi qu’une
meilleure prise en charge des bords de I’'image. Elles n’ont pas été intégrées dans la version prin-
cipale de la librairie.

“http://opencv.willowgarage.com
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Méthode Erreur Normalisée
VT 1,0
BM 1,5
SG 1,1
SG pixellique 1,2
SG semi-dense 1,4

TABLE 2.3 — Comparaison de I'influence des différentes stratégies de calculs de
cartes de disparité sur I’odométrie visuelle

e Carte dense sub-pixellique (SG).
e Carte dense pixellique (SG sans affinement sub-pixellique).

e Carte semi-dense sub-pixellique (SG filtrée de fagon a présenter la méme
densité que la méthode BM).

Les résultats de ces tests figurent en tableau 2.3. Il apparait que I’'impact de
la densité de la carte de disparité est prépondérant, par rapport a la précision sub-
pixellique de celle-ci. En effet, avec une carte de disparité plus dense, le nombre
d’appariements utilisés pour la résolution du probleme d’odométrie est plus im-
portant. Il est également important de considérer que cet algorithme d’odomé-
trie visuelle constitue la premiere étape d’un systeme de détection d’objets dyna-
miques. Comme nous le verrons au chapitre 3, la densité de la carte de disparité
joue un role primordial lors de cette détection. En effet, une détection ne sera
possible que dans les zones de I’image pour lesquelles deux valeurs de disparité
consécutives sont disponibles. C’est également pour cette raison que nous n’avons
pas testé de méthode completement éparse, comme par exemple 1’extraction/ap-
pariement de points SURF dans les images gauche et droite.

2.2.4 Extraction de I’information temporelle

Tout comme pour I’extraction de I’information 3D, il existe plusieurs moyens,
abordés au chapitre 1, qui peuvent nous permettre d’obtenir des correspondances
temporelles. Afin de pouvoir arréter un choix technique pertinent, nous allons
comparer les résultats obtenus en utilisant différentes méthodes, en conjonction
avec une carte de disparité obtenue par une méthode semi-globale, telle qu’exhi-
bée plus haut.

Les méthodes que nous avons choisi de comparer sont les suivantes :
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e [’extraction et I’appariement de points SURF [BTV06].
e Un suiveur KLT appliqué sur des points de HARRIS [TK92, HS8S].

e [’information dense issue d’un flot optique de type LUCAS et KANADE
[BCO5].

En effet, le KLT s’est imposé comme le standard de facto pour les applications
de robotique mobiles, les points SURF peuvent a priori nous apporter plus de
précision et de robustesse, notamment vis-a-vis de grands mouvements.

Les temps de calculs pour ces différentes méthodes étant sensiblement iden-
tiques, le seul critere de choix pertinent va donc étre la précision des résultats
obtenus. C’est donc en ces termes que nous allons comparer les trois approches.
Le protocole de comparaison que nous allons suivre reste sensiblement le méme
qu’au 2.2.3, a un détail pres, nous allons cette fois faire varier la cadence des
images. En effet, si, pour de nombreux auteurs, la cadence est considéré comme
un indicateur de performances, nous pensons qu’il s’agit, au méme titre que la
longueur focale ou la base stéréoscopique d’une variable d’ajustement. En parti-
culier, nous pensons que le choix de la cadence image peut avoir un impact fon-
damental sur la sensibilité d’un systeme de détection d’objets dynamiques. Nous
reviendrons plus en détails sur ce point au chapitre 3.

Il apparait que I’'information issue de correspondances de points SURF est
trés peu, voire pas du tout, influencée par une variation de cadence image. Au
contraire, les correspondances obtenues a partir d’'une méthode différentielle tendent
a se dégrader, voire a devenir occasionnellement instables (voir fig. 2.5).

En conclusion, si pour des vitesses "urbaines" et des cadences d’acquisition
de I'ordre d’une vingtaine de Hertz, les différentes méthodes sont équivalentes,
cela n’est plus vrai pour des cadences plus basses, ou des vitesses plus élevées. La
plupart des méthodes denses d’estimation du mouvement, nous 1’avons vu précé-
demment, peuvent recourir a un schéma pyramidal ou itératif afin d’étre robustes
vis-a-vis de grands déplacements. C’est le cas des méthodes que nous avons utilisé
ici. Toutefois, I’appariement de points SURF présente un avantage considérable :
la polyvalence. En effet, et contrairement aux méthodes fondées sur le flot optique,
a temps de calcul constant, et surtout sans un paramétrage supplémentaire lié a la
configuration matérielle, I’appariement de points SURF peut étre utilisé, quelques
soient la cadence image et la vitesse de déplacement attendue du véhicule. Or, a
ce stade de notre étude, il est impossible de statuer quant a I’'importance de cette
polyvalence, et devant la différence tres marginale en termes de temps de calcul,
le choix d’utiliser la mise en correspondance de points SURF pour I’extraction de
I’information temporelle nous semble évident.
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Vérité Terrain
SURF

KLT-Harris @25Hz

KLT-Harris @12,5Hz

KLT-Harris @8,3Hz
Flot Optique Dense @25Hz
Flot Optique Dense @12,5Hz
Flot Optique Dense @8,3Hz

FIGURE 2.5 — Trajectoires obtenues par Odométrie Visuelle, en utilisant différentes
méthodes d’extraction de I’information temporelle

2.2.5 Homogénéité Spatiale

Sous certaines conditions, il est possible que les points d’intérét extraits de
I’image source ne soient pas répartis de facon homogene. Cela est particuliere-
ment vrai lorsque, par exemple, un batiment tres texturé occupe 1’arriere plan de
I’image. Dans ces conditions, un consensus non représentatif peut €tre extrait, et
conduire a la construction d’un systéme mal conditionné, et donc a une estimation
erronée de I’égo-mouvement.

Deux solutions a ce probléme ont été envisagées :

o Le "bucketing" [ZDFL95], qui va consister a supprimer a posteriori des
points dont I’information est trop redondante.

e [’extraction multi-passes, qui va consister a rechercher des points supplé-
mentaires dans les zones sous-représentées.

Bucketing - Le "bucketing" consiste a découper 1’image en un nombre prédé-
fini de zones (des "buckets") et a ne conserver qu un nombre maximum de point

d’intérét dans chaque "bucket". Cette technique a, en particulier, été utilisée dans
[KGL10].
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FIGURE 2.6 — Principe et limite du bucketing; (a) Illustration du principe de "bucke-
ting" Vert : points conservés, rouge : points éliminés; (b) Limite du "bucketing" : les
quatre "buckets" en vert sont composés d’objets a plusieurs profondeur

La figure 2.6(a) illustre ce procédé. En I’absence de "bucketing", un consen-
sus aurait été trouvé dans la zone supérieure droite de I’image, sur-représentée
lors de I’extraction de points d’intérét. Le "bucketing" permet alors d’améliorer la
diversité des points utilisés pour la résolution numérique du probleme.

Toutefois, la validité du "bucketing" repose sur une hypothese implicite : au
sein d’'un méme "bucket", les points sont tous porteurs d’une information com-
parable. Ce n’est pas vrai, notamment, lorsque plusieurs objets a différentes pro-
fondeurs sont présents dans un méme "bucket. Le mobilier urbain est riche de tels
exemples 2.6(b).

De facon a pouvoir prendre ces cas particuliers en compte, nous proposons de
définir un "bucketing en 3 dimensions, tel qu’illustré en figure 2.7. Un "bucket"
ne prend plus en compte que les deux coordonnées traditionnelles du point mais
également sa disparité, ce qui nous permet de lever certaines ambiguités et de ne
pas éliminer des points dont I’information pourrait nous €tre utile. Le sur-coiit
calculatoire 1i€ a cette prise en considération de la disparité est négligeable, seuls
les besoins en mémoire sont sensiblement plus importants. D’un autre c6té, cette
méthode nous donne I’assurance de ne pas éliminer de points qui sont porteurs
d’une information utile.

Extraction Multi-Passes - Alors que le "bucketing" cherche a éliminer I’infor-
mation redondante, il est également souhaitable de chercher a I’enrichir dans les
zones sous-représentées. Ces zones peuvent correspondre a des parties peu textu-
rées de I’image (comme la route), ou, a I’inverse a des motifs tres répétitifs. Dans
ce dernier cas toutefois, le probleme n’est pas tant le manque de points d’inté-
rét que le manque de points d’intérét fiables. Les faux-appariements sont en effet
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FIGURE 2.7 — "Bucketing" 3D - L’information supplémentaire, portée par le volume,
est la disparité des points extraits.

beaucoup plus fréquents sur ces motifs.

Dans ces conditions, il peut &tre profitable d’identifier les zones faiblement
représentées afin d’y opérer une seconde passe de détecteur de points d’intérét.
Toutefois, nous pensons qu’il n’est pas nécessairement judicieux de chercher a
réutiliser le méme détecteur, ou un détecteur moins discriminant, dans la mesure
ou de faux appariements apparaitraient plus facilement.

Nous proposons une approche en deux étapes :

1. Tout d’abord, nous procédons a une extraction "normale", et & une premicre
estimation de I’égo-mouvement.

2. Ensuite, nous utilisons cette premiere estimation comme indication pour
faciliter la résolution du probleme d’appariement en réduisant considéra-
blement le domaine de recherche pour chaque point d’intérét

Cette méthode nous permet ainsi de supprimer une immense majorité des faux
appariements liés aux motifs trop répétitifs (objets manufacturés), avant de procé-
der a un affinement de I’estimation de 1’égo-mouvement. La figure 2.8 permet de
visualiser cette suppression des faux appariements.

2.2.6 Filtrage

Dans un contexte sensible, comme celui de la sécurité routiere, il est important
de pouvoir détecter d’éventuelles défaillances et comportements anormaux, tout
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(a) (b)

FIGURE 2.8 — Comparaison des stratégies d’extraction de points d’intéréts : (a) : ex-
traction simple ; (b) extraction apres une premiere estimation frustre du mouvement,
la majorité des faux appariements ont disparu.

comme il est important de pouvoir fournir une indication quant a ces défaillances.
De plus, il est important de pouvoir, méme en cas de défaillance, fournir une
estimation du mouvement courant. Une telle estimation, pour étre pertinente, doit
étre fondée sur 1’évolution du signal mesuré.

Détection de Défaillance - 1l existe plusieurs raisons qui peuvent entrainer une
défaillance de notre systeme d’odométrie visuelle. Tout d’abord, des problemes
matériels peuvent survenir :

e Perte de synchronisme des caméras.
e Perte d’Image.
e Eblouissement des caméras.

Pour ces différentes raisons, il est intéressant de pouvoir disposer d’un indi-
cateur de performances en sortie de I’évaluation odométrique. Nous proposons
d’utiliser a cette fin I’erreur correspondant au meilleur consensus trouvé lors du
processus de RANSAC. Les figures 2.15 et 2.16 illustrent ainsi cet indicateur
de performances en regard des données odométriques calculées et extraites de
la centrale inertielle. La corrélation entre les hautes valeurs de I’indicateur de per-
formances!? et les écart élevés entre I’odométrie visuelle et la centrale inertielle
nous permet de confirmer le choix de cet indicateur de performances.

19Un point absent de la courbe indique une valeur infinie
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FIGURE 2.9 — Le camion blanc au premier plan occupe la majorité du champ. En cas
d’extraction du mouvement, le mouvement dominant apparent sera le mouvement
relatif entre le camion et I’égo-véhicule.

Ensuite, un certain nombre de scénarios peuvent se produire et géner la bonne
extraction de I’égo-mouvement. Ces scénarios correspondent a des violations de
nos hypotheses initiales. Par exemple, le processus de RANSAC utilisé repose im-
plicitement sur le fait qu’une majorité relative de points utilisés sont les images de
points objets statiques. Il est possible que cette hypothese soit fausse. Par exemple,
dans la figure 2.9, le mouvement extrait sera le mouvement relatif entre le camion
et I’égo-véhicule.

Afin d’éviter ou, a tout le moins, de détecter, ce type de scénario, nous propo-
sons d’utiliser la détection d’objets dynamiques qui sera présentée dans le chapitre
3. En détectant les points qui imagent des objets dynamiques, il est possible de les
éliminer du processus d’extraction de points d’intérét, et donc d’éviter certains
cas "pathologiques", comme celui illustré en figure 2.9.

Intégration Temporelle - Filtrage de KALMAN - Pour rappel, le filtre de KALMAN
[Kal60] repose d’une part sur la modélisation d’un processus d’évolution et d’autre
part d’un processus de mesure. Le processus d’évolution peut s’exprimer :

Xie = f(Xi—1, g, wi) (2.12)

Ou f est la fonction d’évolution du systéme, X est son état a I’instant k, u; est
une commande bruitée et w; modélise le bruit inhérent au systeme.
Et le processus de mesure :

Zk = h(Xk,vk) (213)
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Ou Z; est la mesure et v; est 'erreur de mesure. Dans le cas qui nous intéresse,
le systeéme est composé des 6 composantes du mouvement. On considere que la
mesure est 1’état et que donc la fonction 4 est 1’identité.

Les équations du filtres de KALMAN nous permettent, d’une part, de prédire
une mesure, en sachant 1’état précédent, et, d’autre part, de mettre le modele a jour
en fonction de la derniere mesure disponible. Finalement, le filtrage de KALMAN
repose sur une connaissance a priori des matrices de covariance, caractérisant
le bruit du systeme. Dans sa forme originale, le filtrage de KALMAN ne permet
d’estimer que des systemes dont 1’évolution est linéaire. Plusieurs contributions
ont été apportées, de facon a étendre cette techniques a des systeémes non-linéaires,
notamment le filtre de KALMAN Etendu qui repose sur une linéarisation locale de
la fonction d’évolution autour de 1I’état courant, ou encore le filtre de KALMAN
non-parfumé [JU97] qui repose sur I'utilisation d’échantillons pris autour de I’état
courant et caractérisant I’ellipse d’incertitude.

Dans notre cas, nous ne cherchons pas a prédire systématiquement 1’état a
venir de notre systeme. Nous cherchons a obtenir une estimation du mouvement
en cas de défaillance temporaire de 1’odométrie visuelle. Dans ces conditions,
un modele simple est suffisant, en 1’occurrence, nous modélisons notre systeme
comme €tant linéaire.

2.2.7 Résumé

La figure 2.10 propose un résumé graphique du fonctionnement global de I’al-
gorithme d’odométrie visuelle mis en place dans le cadre de ce travail.

2.3 Résultats

Cet algorithme aura vocation a étre utilisé comme €tape initiale du systeme de
détection d’objets dynamiques que nous décrirons dans le chapitre 3. Il est donc
fondamental de pouvoir le caractériser finement. Les différents systémes, réels et
simulés, utilisés pour obtenir ces résultats sont décrits dans 1I’annexe D. Dans un
premier temps, nous ne nous intéresserons qu’a ses performances intrinseques.
Dans un second temps, nous chercherons a évaluer les performances de I’odomé-
trie visuelle, au sein d’un dispositif de fusion de données, en lieu et place d’une
centrale inertielle classique. Nous pourrons ainsi comparer les performances de
deux dispositifs ne différant que par I’origine de leur données odométriques. Cette
derniere comparaison nous permettra de statuer quant a la viabilité d’une solution
d’égo-localisation reposant sur la vision.
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FIGURE 2.10 — Résumé du Fonctionnement de 1’Odométrie Visuelle
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Trajectoire suite
a une erreur sur
une translation

Trajectoire suite
a une erreur sur
une rotation

Trajectoire réelle

FIGURE 2.11 — Illustration de I’erreur d’ Abbe

2.3.1 Performances Intrinseques
2.3.1.1 Simulation

Une reproduction numérique de la piste de Satory a été utilisée afin de mener
les premiers test de notre méthode d’odométrie. Il s’agit d’une séquence de 2700
paires stéréo représentant un parcours de 1090m. L’erreur de positionnement fi-
nale sur ce trajet est de 14,8 metres soit 1,3% de la distance parcourue totale.
Toutefois, nous pensons que I’erreur de positionnement finale n’est pas un bon in-
dicateur des performances de I’odométrie visuelle. En effet, tout comme une cen-
trale inertielle, un algorithme d’odométrie visuelle est sensible a 1’erreur d’ Abbe.
C’est a dire au fait que les erreurs de dérive vont s’accumuler aussi longtemps que
le systeme va fonctionner :

€ = hsin® (2.14)

ou € est 'erreur finale en distance, & la distance totale parcourue et 0 I’erreur
angulaire initiale. En d’autres termes, si les erreurs commises sur les translations
vont se compenser a 1’infini, ce n’est pas le cas des erreurs en rotations. Ceci est
illustré en figure 2.11.

Il nous parait donc plus judicieux d’examiner I’ erreur instantanée commise sur
I’égo-mouvement.
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Taux de rotation (lacte)(degré/frame)
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Vérité Terrain

Odométrie Visuelle
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FIGURE 2.12 — Evolution du taux de rotation suivant 1’axe de lacet

A cette fin, les figures 2.12 et 2.13 représentent 1’évolution du taux de rotation
suivant I’angle de lacet et de la translation axiale au cours de cette séquence de
2700 paires stéréo.

Sur cette seconde figure, la derniere partie est en particulier révélatrice d’un
probléme qui peut survenir sur des environnements simulés : le manque de tex-
tures sur les surfaces composant 1’environnement virtuel. En effet, SiVIC étant
un logiciel en cours de développement, tous ses composants ne sont pas finalisés.
En particulier, la seconde partie de cette séquence consiste en un long passage
trés peu texturé, ou tous les objets présentent des motifs extrémement répétitifs,
peu représentatifs de la réalité et susceptibles d’introduire de nombreuses erreurs
d’estimation. C’est ce que 1’on peut voir sur la figure 2.14. Ce manque de textures
est tres marqué entre les images 1200 et 1400.

En raison de ces erreurs, il est nécessaire, dans un premier temps, de multiplier
les scénarios simulés et dans un second temps, d’utiliser des données issues de
sources réelles. Ainsi, le scénario utilisé en section 2.2.4 et illustré en figure 2.5
est également utilisé afin d’obtenir des résultats globaux sur données synthétiques.
Ces résultats sont disponibles en table 2.4.

2.3.1.2 Images Réelles

Comme nous I’avons vu, si les données issues d’un simulateur peuvent s’ avé-
rer pratiques afin d’attester du bon fonctionnement de notre méthode, des résul-
tats issus d’expérimentations sur images réelles sont irremplacables. A ces fins,
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FIGURE 2.13 — Evolution de la translation axiale

FIGURE 2.14 — Extrait d’une séquence générée par SiVIC, les seules zones suffisa-
ment texturées de I’image pour permettre une extraction efficace de points d’intéréts
sont également les zones présentant des motifs trés répétitifs (route, grillage, ...), ce
qui empéche une estimation efficace du mouvement.

Composante | Erreur Moyenne
Rotationelle 0,02deg.s~!
Translationelle 0,04m.s!

TABLE 2.4 — Résumé des résultats d’Odométrie Visuelle - SiVIC
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Composante | Erreur Moyenne
Rotationelle 0,04deg.s~!
Translationnelle 0,03m.s!

TABLE 2.5 — Résumé des résultats d’Odométrie Visuelle - CARLLA

nous présentons ci-apres deux jeux de résultats obtenus respectivement a partir
des moyens expérimentaux du LIVIC (véhicule CARLLA) et de I’Université de
Karlsruhe.

CARLLA - Le véhicule de test CARLLA du Livic, présenté en D.2.2 a été
utilisé afin de réaliser plusieurs séquences de tests, prises dans la ville de Versailles
et ses environs. Ces séquences présentent donc des environnements urbains, péri-
urbains et autoroutiers.

Ces séquences représentent un circuit d’une heure en environnement ouvert,
soit environ 30 000 paires stéréo, dont les résultats sont résumés en table 2.5.

A titre indicatif, les figures 2.15 et 2.16 proposent une visualisation du taux
de rotation selon 1’axe vertical, ainsi que de la translation longitudinale au cours
d’une de ces séquences. Ces courbes font également figurer 1’évolution de I’indi-
cateur de défaillance, décrit en 2.2.6. En particulier, deux passages proches de la
fin de la séquence mettent en évidence une forte corrélation entre les hautes va-
leurs de I’indicateur de défaillance et des valeurs mesurées éloignées de la vérité
terrain. Il apparait que ces deux passages font apparaitre deux cas de figures dans
lesquels notre méthode est impuissante. Ces cas "pathologiques" sont illustrés en
figure 2.17. Dans le premier cas, les points extraits appartiennent tous a un plan
fronto-parallele, le probléme a résoudre devient alors insuffisamment conditionné
(de plus, le véhicule au premier plan étant mobile, I’hypothese de mouvement do-
minant est invalide), alors que dans le second cas, les conditions d’imagerie ne
permettent pas d’avoir des résultats convenables.

Karlsruhe - Les bases de données de 1’Université de Karlsruhe représentent
environ 9000 paires stéréo, réparties en 9 s€quences, prenant places en environne-
ment urbain. Sur I’ensemble de ces séquences, les résultats intrinseques de notre
méthode s’averent encore du niveau d’une bonne centrale inertielle.

A titre indicatif, la figure 2.19 présente la trajectoire suivie lors d’une sé-
quence, re calculée et projetée sur une image aérienne de la zone parcourue. La
figure 2.20 présente 1’extraction du taux de rotation selon 1’axe vertical par la
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FIGURE 2.15 — Taux de rotation (lacet) extrait par la centrale inertielle (rouge) et
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FIGURE 2.16 — Translation Longitudinale extraite par les topometres embarqués

(rouge) et I’odométrie visuelle (bleu)

Composante

Erreur Moyenne

Rotationelle
Translationelle

0,06deg.s~!
0,04m.s~!

TABLE 2.6 — Résumé des résultats d’Odométrie Visuelle - Karlsruhe




64 2.3. Résultats

(b)

FIGURE 2.17 — Illustration des défaillances de I’odométrie visuelle : (a) : le champ
est intégralement occupé par un plan fronto-parallele ; (b) la qualité de I’imagerie est
dégradée par des conditions météorologiques dégradées

FIGURE 2.18 — Trajectoire recalculée a partir du mouvement extrait - recalée sur une
vue aérienne - CARLLA
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FIGURE 2.19 — Trajectoire Recalculée a partir du mouvement extrait - recalée sur
une vue aérienne - Karlsruhe

centrale inertielle embarquée et par notre méthode d’odométrie visuelle. I est in-
téressant de noter que les données issues de la centrale inertielle (en rouge sur la
figure) présentent de nombreuses aberrations et instabilités. Les résultats numé-
riques obtenus sur ces séquences sont disponibles en table 2.6.

2.3.2 Localisation par Fusion Multi-Capteurs

Lalgorithme d’Odométrie Visuelle décrit dans le présent document a €t€ mis
a contribution dans plusieurs projets de localisation par fusion multi-capteurs. En
effet, comme nous 1’avons vu, la méthode présentée est susceptible de défaillir
dans un certain nombre de cas, tout comme d’autres types de capteurs sont sus-
ceptibles de défaillance. Par exemple, un systtme GPS est mis a mal par une
constellation de satellite insuffisante, de la méme fagon, des odometres embar-
qués sont inutiles en cas de glissement des roues, ou lorsque la géométrie du ter-
rain n’est plus plane. Bien que cela ne représente pas le coeur du travail présenté,
il nous semble important de présenter les différentes conclusion auxquelles ces
projets ont pu aboutir, de facon a pouvoir mettre en évidence la contribution qu’a
pu avoir le résultat de notre travail sur les avancées d’autres chercheurs.
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FIGURE 2.20 — Evolution du taux de lacet, mesuré par Odométrie Visuelle (bleu) et
par Centrale Inertielle (rouge)

2.3.2.1 Fusion par Filtre de KALMAN Etendu

La méthode d’Odométrie Visuelle, décrite ci-dessus a tout d’abord fait 1’objet
d’une intégration dans le systeme de fusion multi-capteurs par filtrage de KAL-
MAN étendu, développé par Dominique GRUYER'!, dans le cadre du projet euro-
péen CVIS [GPGDI10] et illustré en figure 2.21. L’objectif de ce travail était de
démontrer que I’Odométrie Visuelle, considérée comme un capteur proprioceptif,
pouvait remplacer une centrale inertielle. Ce travail a été réalisé en utilisant les
données acquises a 1’aide du véhicule CARLLA, équipé d’une paire stéréo, mais
également d’un GPS, ainsi que d’odometres classiques et d’une centrale inertielle,
qui a servi de base de comparaison.

La figure 2.22 présente des résultats partiels de ce travail. Sur ces résultats, le
comportement du GPS a été idéal, ce qui nous permet de 1’utiliser comme réfé-
rence terrain. Toutefois, il est important de noter que les performances des sys-
temes GPS sont sujettes a de nombreuses perturbations, ainsi, si la constellation
de satellites visibles est insuffisante (batiments hauts, tunnels, obstructions, ...),
les performances sont nettement dégradées.

Entre autres conclusions, il est apparu que 1’utilisation de 1’odométrie visuelle
au lieu de la centrale inertielle menait a des résultats aussi bons, voire occasion-
nellement meilleurs. Ce travail nous a permis de positionner I’odométrie visuelle
comme alternative viable aux technologies traditionnelles. En effet, nous avons pu

"Chargé de Recherche INRETS au LIVIC
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FIGURE 2.22 — Résultats de Fusion Multi-Capteurs utilisant I’Odométrie Visuelle en
lieu et place d’une centrale inertielle ; La coube rouge correspond aux donnée GPS,
la courbe bleue correspond aux données issues de la fusion : (a) Fusion Odométrie
Visuelle + topometres ; (b) Fusion Odométrie Visuelle + Topometres + GPS.
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prouver que les systemes de vision sont non seulement beaucoup moins cofiteux
mais également au moins aussi performants que les centrales inertielles.

Ce travail fait toujours I’objet de développements, au LIVIC, notamment pour
complexifier et diversifier le modele cinématique considéré, mais également pour
utiliser I’interaction entre différents modeles (approche Multi-Modele).

2.3.2.2 Fusion par Théorie des Croyances

Ce second projet repose sur le formalisme de la théorie des croyances [Sha76,
Sme90]. Le cadre de cette fusion a été développé par Arnaud ROQUEL dans le
cadre de son travail de thése!2. Pour ce travail, nous avons utilisé la plateforme
Mini-Truck, décrite en D.2.3.

L’objectif premier de ce travail a été de réaliser une localisation du mobile, en
fusionnant les informations provenant de plusieurs sources, en 1’occurrence, une
méthode de FAST-Slam mise au point par Bastien VINCKE dans le cadre de son
travail de these!3.

Par la suite, ce cadre a été utilisé afin de réaliser de la détection et de la résolu-
tion de conflit entre capteurs, afin de pouvoir mettre en évidence I’apport général
de la fusion de données. Dans le cas de notre méthode d’odométrie visuelle, une
défaillance a été induite en manceuvrant le mobile tres pres (environ 20 cm) d’une
surface plane, de facon a étre sous la distance minimale efficace du capteur Ki-
nect®.

Le cadre de cette fusion par fonctions de croyances est décrit par la figure 2.23.
A T’heure actuelle, ces travaux ne sont pas terminés, et il nous est donc impossible
de présenter des résultats ou conclusions.

2.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous sommes revenus sur deux décennies d’évolution
des techniques d’odométrie visuelle avant de présenter notre approche. Cette ap-
proche présente 1’avantage de ne reposer que sur un formalisme linéaire et évite
donc les inconvénients classiques des méthodes de résolution des problemes de
moindres carrés non linéaires : divergence et lenteur. Différents choix techniques
ont du étre pris lors de la conception de ce systeme. Ces différents choix ont été

12These menée a I’Institut d’Electronique Fondamentale, sous la direction de Sylvie LE HEGA-
RAT et Isabelle BLOCH

13These menée 2 I'Institut d’Electronique Fondamentale, sous la direction d’Alain MERIGOT,
co-encadrée par Alain LAMBERT et Abdelhafid EL OUARDLI.
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FIGURE 2.23 — Vue globale du systeme de fusion par masses de croyances

défendus et motivés. Nous avons vu que si la plupart de ces choix peuvent se résu-
mer a un compromis entre temps de calcul et performances, certains, notamment
le choix de la technique utilisée pour réaliser des appariements spatiaux, ont un
impact notable sur la polyvalence du systeme complet.

Le systeme final que nous proposons présente de bons résultats, avec une er-
reur moyenne comparable a celle obtenue par une centrale inertielle traditionnelle
de tres bonne qualité. Notre systeme n’a pas €té évalué qu’a I’aune de ses perfor-
mances intrinseques, nous avons également cherché a évaluer son efficacité en tant
que maillon d’un réseau de capteurs plus complexes. La encore, notre approche a
pu prouver sa compétitivité vis-a-vis de solutions plus onéreuses.

A notre sens, I’odométrie visuelle mérite donc d’étre considérée comme un
choix viable d’extraction de I’égo-mouvement lors de la conception de véhicules
intelligents. Outre un avantage de colit non-négligeable, la vision fournit une in-
formation beaucoup plus riche qu’un appareil dédié a la mesure des accélérations
linéaires et rotationelles, et cette information peut étre utilisée pour de nombreuses
taches, autres que 1’odométrie.







Chapitre

Détection du Mouvement Indépendant

«We have no idea if there really are aliens. The next question would be, If
there are aliens, can we detect it? The answer is yes. With this telescope we
now have a much better chance.»

Bruce Betts
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Motivations

La prévention ou la mitigation de collision est une thématique importante de la
robotique générale et en particulier des véhicules intelligents. En effet, I'immense
majorité des accidents de la route résulte d’une collision entre 1’égo-véhicule et
un tiers. Aussi bien pour I’intégrité de 1’égo-véhicule que pour la sécurité des
autres usagers de la route, cette tiche de détection et de prévention est donc fon-
damentale. Dans ce contexte, de nombreuses approches ont été envisagées afin
de permettre a un conducteur artificiel de pouvoir évoluer sans risque dans un
environnement aussi complexe que les villes du XXI° siecle.

3.1 Art Antérieur

3.1.1 Classification - Reconnaissance

Une premiere solution a ce probleme est de chercher a identifier les objets dont
on sait a priori qu’ils peuvent présenter un danger. Ainsi, une reconnaissance des
véhicules peut étre menée, en se fondant sur des attributs particuliers. La symé-
trie par exemple [BBB101, BBFN0O0], la texture [KTS98], ou encore la couleur
[BD98] sont autant d’indices qui permettent d’identifier des véhicules.

Toutefois, si ces approches constituent une premiere base de travail, elles pré-
sentent de nombreuses limites. Tout d’abord, les véhicules peuvent présenter une
grande variabilité, ne serait-ce que suivant I’angle de visualisation, mais surtout,
les véhicules ne représentent qu’une partie des acteurs de la route, qui plus est, la
moins vulnérable.

Les piétons présentent, en effet, une treés grande vulnérabilité, tout en exhibant
une variabilité (déformation, différences d’aspects, ...) rendant toute approche ba-
sée sur une reconnaissance simple plus ardue.

L’émergence de solutions de classification et de reconnaissance robustes et
performantes permet, dans ce contexte, d’envisager d’autres solutions. Les tech-
niques de classifications binaires en cascade [GB0O, Alf02], qui permettent de
construire un arbre de décision complexe a partir de décision élémentaires binaires
ainsi que les techniques de boosting telles qu’ AdaBoost [FS95, FHT98, HTFFO0S5]
qui permettent de construire un classifieur fort a partir de classifieurs élémentaires
faibles

Parmi les classifieurs utilisés dans la littérature, les solutions les plus fré-
quentes sont les Machines & Vecteurs de Support! [Bur98, Vap99] ou les réseaux

'Support Vector Machine, SVM, on trouve également Séparateur 2 Vaste Marge.
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FI1GURE 3.1 — Exemples d’images extraites de la banque INRIA

de neurones [Hay99, SP98, MGO06]. Ces méthodes jouissent en effet d’une bonne
capacité a travailler sur des espaces de haute dimensionnalité.

Cet espace sur lequel le classifieur va étre entrainé, puis utilisé, repose sur
la définition d’une base de représentation dans laquelle les régions d’intéréts de
I’image vont étre projetées. La solution la plus populaire est actuellement I’ utilisa-
tion d’histogrammes de gradients orientés? [DT035, ZYCA06, SRBB06]. D’autres
méthodes ont été proposées comme les Joint Ranking of Granules [HN10], la dé-
composition en ondelettes de HAAR [VJS05, LGLL10], ou encore une analyse
en composantes principales (ACP, Principal Components Analysis, PCA dans la
littérature anglophone) [TP91].

Ces méthodes de classification reposent également sur une phase d’appren-
tissage hors-ligne. Cet apprentissage se déroule en présentant au classifieur des
populations de négatifs et de positifs, tels que ceux illustrés en figure 3.1. Cette
phase va jouer un role critique, en effet, la représentativité des bases d’appren-
tissage va fortement conditionner 1’aptitude du classifieur a discerner différents
objets.

Il nous semble que les méthodes de reconnaissance d’une fagcon générale souf-
frent d’'un manque de généralité. Méme si certaines idées permettant de rendre le
processus de reconnaissance plus robuste aux variations intra-classes ont été avan-
cées, comme par exemple, la segmentation d’un piéton en sous objets (jambes,
torse, etc.) [SGHO4], il n’en reste pas moins que les approches par apprentissage
vont étre pertinentes dans la limite de la représentativité de leur base d’apprentis-
sage. De la méme facon, les méthodes qui partent d’un constat concernant I’aspect
visuel des véhicules vont étre mises a mal dés que certaines hypotheéses ne sont
plus valides.

Des lors, il est nécessaire d’envisager des méthodes qui ne reposent pas sur
I’aspect des objets potentiellement dangereux, mais sur des caractéristiques plus

2Histograms of Oriented Gradients, HOG
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globales, comme le mouvement ou la structure de la scene.

3.1.2 Détection Générique

Une telle détection plus générale des obstacles ou des autres usagers de la
route peut reposer sur deux modalités principales :

e |’image du mouvement ;

e la structure de la scéne.

Méthodes Temporelles - Le mouvement seul est rarement utilisé pour lui méme.
Il est en effet fréquent de le voir utilisé apres une phase de détection par recon-
naissance, afin de procéder a un suivi [BBFT04, GMO7], ou avant cette phase de
détection, afin de réduire la zone de recherche [EKGOS8].

Toutefois 1’exploitation du flot optique seul reste possible. Ici encore des ap-
proches par reconnaissance sont possibles et trouvent leur fondements, par exemple,
dans une modélisation de I’image du mouvement humain [FSWGO06].

L’exploitation intrinseque d’une information purement monoculaire, en 1’oc-
currence le flot optique a été mise en avant afin de réaliser une détection d’obs-
tacle. Ces approches vont généralement reposer sur une segmentation du flot op-
tique [MMPOS8, Dum09], segmentation qui peut faire intervenir une connaissance
a priori des objets [BPCLO06], des considérations géométriques [IA96] ou encore
une évaluation du temps a collision [Dum09].

Les méthodes monoculaires fondées sur le mouvement trouvent cependant des
limites théoriques, en particulier I’impossibilité de pouvoir estimer les translations
de maniere absolue et non pas a un facteur d’échelle pres. Des lors, il n’est pas
surprenant de constater que la plupart des approches proposées reposent sur une
estimation structurelle ou sur une collaboration entre les deux modalités.

Méthodes Structurelles - Compte tenu du fait que la majorité des objets at-
tendus ne sont pas transparents®, un obstacle potentiel va étre imagé comme son
plan fronto-parallele équivalent. Ce constat est a 1’origine, notamment, de la V-
Disparité [LATO02], mais également de la C-Vélocité [BPZ09], qui sera décrite au
chapitre suivant. Ces méthodes ont pour objectif de construire un espace dans le-
quel les plans fronto-paralleles vont étre transformés en droites, faciles a extraire,
par exemple par transformée de HOUGH.

3Nous parlons ici de la transparence au sens large, que ce soit dans le visible, I'IR ou encore
les radio-fréquences
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Au dela de la simple détection de plans fronto-paralleles, la construction de
cartes, ou de grilles d’occupation, connait un certain succes [VBA08, KZP108,
NBTO09, YPP*10]. L'un des principaux intéréts de cette approche est que la col-
laboration entre plusieurs capteurs est alors immédiate. En effet, une méme carte
d’occupation peut étre peuplée en utilisant indifféremment des points issus d’un
LIDAR, d’'un RADAR ou de la stéréovision.

D’une maniere plus générale, la collaboration entre LIDAR et stéréovision est
une piste fréquemment envisagée. Ainsi, le LIDAR peut étre utilisé afin de fournir
des hypotheses de détection que la vision viendra ensuite confirmer [RFBCI0,
Per08].

Ce probleme de localisation des obstacles peut également étre abordé par son
dual : I’identification de I’espace libre devant le véhicule. La problématique n’est
plus alors de chercher a éviter les menaces potentielles, mais de chercher a définir
I’espace dans lequel il est possible pour I’égo-véhicule de manceuvrer [BMVFOS,
SPLAO7, LS09].

Toutefois, si ce type d’approche peut se montrer relativement performant, cer-
taines configurations peuvent se révéler difficiles, voire impossibles a résoudre.
Ce type de cas est illustré par la figure 3.2, ainsi une des deux cibles mise en
évidence est partiellement occultée par un véhicule, ce qui rend son extraction
difficile, alors que 1’autre est assez éloignée du capteur, ce qui peut, la encore,
rendre sa détection difficile. Ce sont précisément ces challenges que proposent de
relever les méthodes collaboratives.

Méthodes Collaboratives - 1’ idée de faire collaborer estimation du mouvement
et estimation structurelle n’est pas neuve. Les travaux faisant intervenir activement
ces deux approches se succedent depuis le début des années 2000, c’est a dire
depuis que la puissance de calcul disponible permet de mener ces deux processus
de front.

Ainsi, par ses travaux, centrés sur I’exhibition d’un invariant de 1’image, en
I’occurence le rapport de la norme du flot optique sur la distance au capteur, HEIN-
RICH fait figure de précurseur [Hei02]. Si I’approche développée est séduisante
par bien des aspects, elle demeure trop contraignante et il faut encore attendre
quelques années avant de voir émerger des méthode réellement efficaces.

Le principe de 6D-Vision, exhibé par FRANKE dans [FRBGOS5], puis exploité
dans les différents travaux de son équipe [WRV 08, PF10, RFG07] constitue une
approche intéressante. Elle repose sur le suivi de points d’intéréts en utilisant des
filtres de KALMAN, accordés sur les mouvements susceptibles d’animer les objets
de la scene. Les travaux présentés dans ce cadre ont constitué des avancées impor-
tantes pour la conception de systemes intelligents, exploitant plusieurs capteurs.
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Toutefois, il nous semble important de continuer le développement de systeme
fondés sur la vision seule.

Comme nous I’avons vu plus haut, le formalisme des grilles d’occupations
permet une intégration aisée de différents capteurs. Il est donc naturel de le re-
trouver exploité ici afin de faire coopérer les différentes modalités de la vision
artificielle. Ce formalisme peut étre exploité afin de construire une représentation
de la scene observée [DCO00], ou simplement enrichi de I’information temporelle
[BPU 08, LCCGO07]

Les approches recevant le plus grand intérét de la communauté sont cependant
les approches centrées sur I’évaluation du scene-flow, soit 1’extension du flot op-
tique a un espace tridimensionnel. Pour cela, il est possible de suivre des points
d’intérét [LZGR11] ou d’intégrer la prise en compte de la stéréo dans une mé-
thode de calcul du flot optique type HORN & SCHUNK [PKF07, WRVT08]. A
partir de ce champ de correspondances, des techniques de segmentations clas-
siques peuvent Etre utilisées afin d’obtenir une représentation de la sceéne en fonc-
tion du mouvement apparent des objets. Nous pensons que cette approche, de part
sa simplicité théorique, est amenée a se démocratiser. Toutefois, le fait de raison-
ner dans I’espace objet n’est pas tres judicieux, de part I’anisotropie du bruit que
nous avons déja présenté. 11 faut cependant considérer que ce choix peut étre dicté
par I'utilisation de capteurs additionnels ce qui, 1a encore, ne nous semble pas €tre
une voie a privilégier pour I’instant.

Dans ce contexte, 1’étude que nous proposons se singularise par plusieurs as-
pects. Tout d’abord, il ne repose que sur la vision, la oi de nombreux auteurs
utilisent un ou plusieurs capteurs additionnels (LIDAR, centrale inertielle, etc.),
nous pensons en effet qu’il est nécessaire d’explorer les limites de la vision seule
avant de proposer des systemes multi-capteurs.

Ensuite et surtout, la détection proposée est dense, la ou la majorité des mé-
thodes existantes proposent une détection éparse. Quelle que soit la méthode choi-
sie pour extraire les points d’intéréts, une méthode éparse de détection ne nous
parait pas acceptable. En effet, il nous semble que, surtout dans un cadre sensible
comme celui de la sécurité routiere, la détection d’un objet dangereux ou vulné-
rable ne doit pas reposer sur son aspect visuel plus ou moins texturé.

Finalement, les méthodes qui reposent sur une segmentation du flot optique,
ou du scene flow, sans compenser préalablement I’égo-mouvement, sont sujettes
a des faux négatifs correspondant aux objets lentement mobiles [LZGR11], mais
également a des faux positifs que pourraient représenter les objets saillants, en
raison de la parallaxe du mouvement.

Dans ces conditions, nous pensons qu’un systeme efficace de détection des
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FIGURE 3.2 — Exemples de cibles présentant potentiellement un danger, difficile-
ment identifiable par des méthodes structurelles : 1) Le piéton, a une grande distance
est partiellement dissimulé par les véhicules garés; 2) le piéton, & une tres grande
distance est trop loin pour €tre distingué des batiments a 1’arriere plan.

objets dynamiques doit proposer une détection dense, via une compensation de
I’égo-mouvement. De plus, et c’est probablement I’un des aspects les plus impor-
tants de notre travail, nous pensons qu’une réflexion de fond doit étre menée sur
cette compensation de I’égo-mouvement et surtout sur son impact sur les résultats
en termes de détection du systeme. Comme nous le verrons, différents parametres
du systeme de vision peuvent tre ajustés, de facon a optimiser les performances
du systeme.

Dans la section suivante, nous allons nous attacher a présenter le systeme dé-
veloppé, en justifiant les différents choix techniques et technologiques qui ont été
pris. Avant de présenter des résultats quantitatifs et qualitatifs, nous allons nous
attarder sur une étude des limitations de notre systeme, ainsi que sur différentes
pistes d’amélioration possibles. Cette étude devrait pouvoir étre, in fine, considé-
rée comme un ensemble de recommandations a I’attention de futurs développeurs
de systeme de vision intelligents.
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3.2 Systeme Proposé

Le systeme de détection que nous proposons peut étre vu comme la succession
de trois étapes distinctes.

e Tout d’abord, le mouvement de I’égo-véhicule, connu, doit étre compensé.
e Ensuite, le mouvement résiduel doit étre estimé et, éventuellement, filtré.

e Finalement, les résultats de cette détection peuvent étre intégrés dans le
temps, de fagon a améliorer la détection d’objets faiblement mobiles, et a
éliminer les faux-positifs.

Facultativement, une étape de segmentation peut étre utilisée de facon a obte-
nir une information de plus haut niveau.
Un résumé de notre approche est disponible en fin de section, en figure 3.11.

3.2.1 Compensation de l’Ego-Mouvement

Principe - Implémentation - Nous supposons dans cette partie qu’une estima-
tion de I’égo-mouvement du capteur entre les instants 7 et #; est disponible. Cette
estimation est notée (T,fl). En pratique, cette estimation nous est fournie par
le systeme décrit au chapitre 2, bien qu’il soit possible d’utiliser n’importe quel
systeme autorisant une mesure du mouvement 6D, des lors que ce systeme soit
suffisamment bien caractérisé en termes de bruit et de précision.

Nous supposons également qu’une carte de disparité est disponible, nous per-
mettant d’attribuer aux points de I’image une valeur de disparité d. Idéalement
cette carte est dense, mais n’importe quelle méthode de calcul est utilisable. Outre
les zones d’occultation, il est possible que certaines zones faiblement texturées
de I'image (une route lisse par exemple) soient filtrées et éliminées de la carte de
disparité. Nous utiliserons également les deux images successives délivrées par le
capteur choisi comme référence de la paire stéréo, ces images sont notées Iy et /.

L'ensemble des points de I;c(o 1} pour lesquels une information de disparité
est disponible est not€ Eyc (o1

Des lors, pour chaque point m de %y, nous pouvons évaluer le déplacement
image di a (T,Q), en utilisant I’équation A.17. Ce déplacement est noté :

H(T,Q) Ym =|V (3.1)
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Source Cible

("‘“,,
s I

FI1GURE 3.3 — Comparaison de deux stratégies d’interpolation : ligne supérieure :
les coordonnées non-entieres sont celles de I’'image d’arrivée ; ligne inférieure : les
coordonnées non-entieres sont celles de I’'image de départ

Ce déplacement nous permet de définir, sur %y, la déformation subie par I’image
Xm
Iy, en d’autres termes, de connaitre, pour un point m =| y,, les coordonnées ou
O
il se trouvera dans 1’image /1. Toutefois, ces coordonnées sont tres fréquemment
non-entieres, et il est donc indispensable de recourir a des techniques d’interpola-
tion.

Considérations Numériques - Cette formulation du probleme n’est pas tres
adaptée. Afin de réaliser une interpolation, il est souhaitable que les coordonnées
non-entieres soient les coordonnées de départ et non d’arrivée (du point de vue de
la déformation), cela est illustré en figure 3.3. Le probleme indirect (ligne infé-
rieure) est beaucoup plus immédiat que le probleme direct (ligne supérieure). En
effet, dans le cas indirect, il suffit d’attribuer au pixel cible une valeur résultat de
I’interpolation des valeurs des pixels encadrant les coordonnées non-entiéres.

Dans ces conditions, nous choisissons de formuler le probleme inverse. Au
lieu de calculer le déplacement de [ vers I, nous calculons, a partir des équations
A.17 le déplacement de I; vers Iy, défini pour chaque point m de £; comme :
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Xm —H
o' v | =]V (3.2)
( " Q) 8m '_g

Cette déformation permet de définir, pour chaque point de Z; les coordonnées
d’ou il vient dans I’image Iy, ce qui est plus adapté a I’utilisation des méthodes
d’interpolation.

Cette transformation peut alors étre appliquée a tous les points de £y, de fagcon
a déformer, par parties*, I'image Iy en fonction du mouvement estimé (T, fl) Ce
processus est illustré en figure 3.4.

Pour des raisons numériques (la détection d’objets dynamiques étant réalisée
a partir de calculs sur des voisinages) et de performances (les calculs menés sur
des zones de mémoire contigiies étant plus efficaces) il peut étre intéressant de
chercher a "combler" les zones vides de 1’image, qui correspondent a des zones
creuses de la carte de disparité. Nous choisissons de combler ces zones en utilisant
I'information de I'image /. L’image résultante compléte est notée /| et est illustré
en figure 3.5.

Cette procédure de compensation de I’égo-mouvement est résumée dans 1’al-
gorithme 2.

Précision - Ce recalage d’une image sur I’autre n’est pas parfait. Il est notam-
ment entaché des erreurs liées a I’extraction du mouvement. Par propagation des
incertitudes, ces erreurs peuvent étre exprimées :

2
by mOx+ 7, b,
ou= f g 0w, + a]; / ! 0w,
Tx§
b m(x+y0) —f(l);— Xm)
+2 90, + ’"/ ULy P L Y
a a
x(l)} TZSm +f+ )m _ xm}’m ®, — Ym]z;))’fm /%(ym _xmo\)z"'_fwx _ TYam)
ov = 2 0w, + 5 00, +
a a
Ty d
Ty /b B (Y — Xm0, + fo0, — Ti)
. + Y/ Py A LR e Y
a a
Ym m XmOm /11
o€ = 7 0w, + 7 00, + 7. azaTZ
3.3)

avec :

4Cette déformation n’est possible que pour les points pour lesquels une information de disparité
est disponible, des lors, il est rarement possible de pouvoir traiter toute I’image.
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W

(d)

FIGURE 3.4 — Déformation induite par le mouvement : (a) : Carte de Disparité a 7; ;
(b) : Image I; ; (c) : Image Iy déformée ; (d) : Image Iy. Pour des raisons d’illustration,
le mouvement a été¢ amplifié (t; — 1y = 2s)
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(b)

FIGURE 3.5 — Image I, (a) : t; — ) = 2s les artefacts visibles (déchirement, trainée,
changement d’illumination) sont liés a I’amplification du mouvement utilisée pour
des raisons de visibilité ; (b) : #1; —fy = 0.1s, les artefacts précédemment observés
sont absents.

Entrées : .11, Ip, T, Q
Sorties : /|

1 début

2 u=~0

3 v=0

4 E=0

5 pour tous les m € F; faire

6 T =CalculeDeplacementLocal (m, —T, —Q)
7 p(m) =m.u

8 v(m) =m.v

9 §(m) =m.g

10 fin

p—
o

I} = AppliqueTransformationInterpolée (Iy, u V, &)
pour tous les m ¢ E; faire

| 1i(m) =L(m)
fin

—
B W N

fin
Algorithme 2: Algorithme de Compensation de I’Ego-Mouvement

-
w
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Xm Ym TZSm
=@y — @y —
7 f fb

On peut d’ordinaire considérer que a ~ 1°, et en ne conservant que les termes
dominants :

+1

a

2
Op = 2290, + 2w, + Y0, + 20Ty + 29Ty

2
OV = 20, + 22290, + xJ0; + 0Ty + 22T, (3.4)
52
0€ = 129, + b g, 4 19T,

Les équations 3.4 nous permettent de définir, pour chaque point m de I;, un
intervalle de confiance, dans lequel son correspondant " dans I{ se trouve :

W(%T) = [m — A xm + Ay
X [Ym — AV Y + AV] (3.5)
X [6m —AE; 6, + Ag]

Plusieurs stratégies sont alors possibles pour estimer Ay, Av et AE. Tout d’abord,
il est possible de majorer les dérivées partielles par les estimations de précisions,
évaluées en 2.3.1. Cette stratégie a notamment €t€ mise en ceuvre dans [BBA10]
et 2 mener a de bons résultats. Elle présente 1’avantage de pouvoir étre utilisée
avec n’importe quel systeme d’estimation de 1’égo-mouvement, des lors qu’il est
suffisamment finement caractérisé, ce qui ne pose pas de probleme majeur.

En revanche, cette approche ne repose que sur une base statistique, et ne per-
met pas de prendre en compte la précision instantanée atteinte par 1’odométrie
visuelle. Afin d’obtenir une estimation plus fine, nous préférons utiliser I’erreur
renvoyée par 1’algorithme de RANSAC, présentée en 2.2.6. Cette erreur nous four-
nit un point fixe de I’erreur de recalage commise, point fixe a partir duquel nous
pouvons construire, par extrapolation, I’intervalle de confiance pour tout point de
I’image.

Si dans une grande majorité de cas, la différence entre les deux approches est
négligeable, cela permet en revanche une meilleure intégration du systeme. Il n’est
ainsi pas nécessaire de prévoir explicitement un cas particulier correspondant aux
défaillances de I’odométrie visuelle, une erreur renvoyée par RANSAC tres élevée
ou infinie entrainant des intervalles de confiance tres grands, donc des résultats
filtrés car peu crédibles.

SEn effet, les rotations sont exprimées en radians, et il est généralement possible de considérer
que la distance des objets est largement supérieure a la translation axiale du capteur.
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Cette estimation de I’'imprécision du recalage a plusieurs conséquences, en
termes théoriques et pratiques.

e En termes pratiques tout d’abord, cela va pouvoir nous permettre de fil-
trer les valeurs de déplacement résiduel qui peuvent correspondre a une
erreur lie au recalage. Cela peut étre fait de plusieurs facons. Si un simple
seuillage est envisageable, cette connaissance de 1’imprécision peut égale-
ment &tre mise a profit au cours du filtrage temporel, qui sera décrit en 3.2.3.

e D’autre part, d’un point de vue plus théorique, la précision du recalage opéré
limite ultimement les performances d’un systeme de détection, ces valeurs
seront donc utilisées dans notre étude des facteurs limitants et des pistes
d’améliorations envisagées, en 3.3.

3.2.2 Estimation du Mouvement Indépendant

Une fois que I’égo mouvement a été estimé et compensé, le mouvement ré-
siduel observable correspond au mouvement des objets mobiles indépendants de
I’égo-véhicule. Ce mouvement résiduel est noté :

HA
A=|vy (3.6)

€A

Méthode - 11 est important de considérer un déplacement résiduel a 3 dimen-
sions, la troisieme étant la variation de disparité. En effet, dans certains cas, le
déplacement résiduel dans le plan de I’image peut étre nul, alors que le mouve-
ment des objets dynamiques est important, comme illustré en figure 3.6. Ceci est
d’autant plus important que ce genre de cas de figure se produit majoritairement
pour des objets qui se dirigent le long de 1’axe optique, c’est-a-dire sur une tra-
jectoire de collision avec 1’égo-véhicule. Le choix de travailler avec la variation
de disparité plutdt qu’avec son dual, la variation de profondeur, est dicté par deux
constatations :

e Tout d’abord, il nous semble plus cohérent de raisonner de bout en bout
dans le domaine image.

e Ensuite, il apparait que 1’espace image présente certaines particularités,
en particulier un bruit isotrope, qui facilite les démarches mathématiques
[DDO02].
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FIGURE 3.6 — Le motard mis en évidence se déplace rapidement, toutefois son mou-
vement latéral est quasiment nul.

Des lors, il est nécessaire de procéder en deux étapes :

e Tout d’abord, on estime le mouvement latéral par une recherche de corres-
pondants ;

e Ensuite, on calcule le mouvement longitudinal en comparant la disparité
que le point considéré devrait avoir s’il était immobile, et celle qu’il a effec-
tivement.

Cette démarche est illustrée dans 1’algorithme 3.

La recherche de correspondants, effectuée en ligne 2 de 1’algorithme 3 est une
étape critique pour laquelle plusieurs méthodes ont été envisagées. Tout d’abord,
une recherche de correspondant au sens de la corrélation croisée® a été envisagée
[BBA10].

Si les résultats étaient satisfaisants, deux points nous ont conduit a envisager
des méthodes de flot optique qui proposent également de résoudre ce probleme
d’appariement entre deux images :

e En premier lieu, et malgré 1’utilisation d’optimisations algorithmiques et
matérielles, les temps de calculs étaient prohibitifs pour de grandes images.

0u de ses approximations
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Entrées : I}, I|
Sorties : 4, Va, 4

1 début
2 {ua,va} =ChercheCorrespondants (I{, L)
3 pour tous les m € I] faire
4 m =m+| M
Va
5 Ea(m) =m.d—m'.3
6 fin
7 fin

Algorithme 3: Détection du mouvement indépendant

Si I’exploitation de cartes de disparité semi-denses était envisageable, en
revanche, le colit 1ié a I’exploitation de cartes denses est rapidement devenu
prohibitif.

e Ensuite, une méthode fondée sur des calculs de corrélation entre pixel est
tres sensible a la définition du domaine dans lequel le correspondant d’un
point m va €étre recherché. Si la taille de ce domaine de recherche est sur-
estimée, les temps de calculs vont inutilement croitre polynomialement. A
I’inverse, si le domaine de recherche est sous-estimé, des objets au mouve-
ment apparent trop grand seront paradoxalement impossible a percevoir, ou,
du moins, impossible a distinguer des points occultés.

Ces problemes ne se posent pas en utilisant une méthode différentielle, des
lors que 1’on a recours a une approche multi-résolution ou itérative.

Si nous avons conclu en 2.2.4 que les méthodes différentielles peuvent poser
probléme pour I’estimation de I’égo-mouvement, le probleme posé résidait majo-
ritairement dans le manque de généralité que 1’on pouvait espérer de ces méthodes.
Toutefois, nous ne nous trouvons plus dans le méme cas de figure et I’amplitude
des mouvements image observés est plus faible. En particulier, I’utilisation du flot
optique pouvait poser de gros probleme lorsque le déplacement apparent dans le
domaine image été tres grand, notamment lorsque les taux de rotations étaient
tres élevés (virages, demi-tours, etc.). Ce n’est plus le cas ici, car les rotations
de I’égo-véhicule sont compensées et que les rotations des objets d’intéréts vont
étre soit faibles et sans incidence, soit suffisamment importante pour entrainer un
changement de point de vue, insolvable quelque soit la méthode utilisée.

De plus, le recours a des méthodes de flot optique présente I'intérét majeur
d’autoriser une détection dense, ce qui est un de nos principaux objectifs.
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FIGURE 3.7 — Représentation du mouvement résiduel

Représentation - Afin de ne pas surcharger les représentations a venir, nous
choisissons de procéder de deux manieres distinctes. Tout d’abord, les compo-
santes latérale et verticale du mouvement : uy et v4 seront représentées suivant
un code couleur inspiré de la norme CIE La*b* et illustré en figure 3.7. La teinte
correspond a la direction du mouvement, et la saturation correspond a son am-
plitude. Cette représentation nous permet de superposer le mouvement extrait et
les images d’origine pour plus de clarté. Dans une majorité de cas, cette repré-
sentation est suffisante pour attester visuellement du mouvement indépendant des
cibles. Toutefois, certains cas particulier, tel que celui exposé€ en figure 3.6 né-
cessite une visualisation de la composante axiale du mouvement résiduel. Dans
ces conditions, nous ferons figurer cette composante sous la forme d’une carte en
niveaux de gris de I’amplitude du déplacement axial résiduel.

3.2.3 Intégration Temporelle

Il nous semble primordial d’ajouter une prise en compte temporelle a notre
méthode de détection. En effet, de nombreux faux négatifs ne présentant pas de
cohérence temporelle peuvent étre éliminés de la sorte (par exemple, des faibles
sautes brusques d’intensité), comme illustré en figure 3.8. De la méme fagon,
certains objets faiblement mobiles, comme illustré en figure 3.9, peuvent étre plus
facilement détectés si I’information temporelle est prise en compte.

Nous voyons deux grandes stratégies permettant de mettre en oeuvre une in-
tégration temporelle des résultats de détection. Tout d’abord, un suivi, a I’échelle
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FIGURE 3.8 — Exemple de faux positifs, diis a un brusque changement d’illumina-
tion, correctibles par une intégration temporelle des résultats de détection.

()

(b)

FIGURE 3.9 — (a)Exemple de faux négatifs, si I’objet est mobile pendant les 5 images,
en revanche, il n’est détecté que dans 3 de ces images ; (b) L’ajout de I’intégration
temporelle nous permet d’obtenir une détection continue de 1’objet.
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d’une cible peut étre opéré, par exemple en utilisant la méthode Mean-Shift [CMO02]
ou encore un filtrage de Kalman. Cette approche permet de réduire considérable-
ment la quantité d’objets a suivre, tout en accomplissant une détection et une re-
présentation de haut-niveau. Toutefois, ce type de méthodes nécessite également
un mécanismes d’extraction de cibles, qui pourrait étre sujet a des erreurs supplé-
mentaires. De plus, un certains nombre de problémes, comme le suivi de cibles
partiellement ou totalement occultées pourrait survenir.

A T’opposé, une méthode pixellique nous autorise une plus grande souplesse
a ces différents niveaux, tout en n’interdisant pas I’extraction d’information de
haut-niveau par la suite. Pour cela nous utilisons la fonction logistique symétrique
suivante :

1
farnay(x) = T4 o MA-Th) (3.7)

Le taux de croissance A sera utilisé pour ajuster le systeme, de fagon a avoir
une détection rapide pour des objets rapides, et une détection robuste pour les
objets lents. Le seuil T/ est défini de maniere indépendante pour les trois compo-
santes du mouvement, nous utilisons ici les bornes des intervalles de confiance,
définis en 3.2.1.

Nous pouvons alors définir une image de confiance instantanée, /CI, comme :

ICI (m) = max { firp 2, (ia(m)) Vi € {u, v, &}} (3.8)

Cette image indique, pour le point m, la crédibilité de 1’hypothese "m est mo-
bile". Puis nous pouvons définir une version intégrée dans le temps de cette image
de confiance, CI, comme :

CI (m) = o, ICI (m) + (1 — &) CI (m) (3.9)

Ou le facteur o0 permet d’ajuster le taux de rafraichissement de cette image, en
pratique, nous fixons o. = 0, 3, ce qui permet de fonder la détection sur les trois der-
nieres images. Cela nous semble étre un bon compromis entre la prise en compte
de I'information temporelle et le retard de la détection. De plus, cette image de
"crédibilité du mouvement" nous sert a exclure certaines zones de I’image de 1’ex-
traction de points d’intérét, préalable a I’estimation du mouvement par odométie
visuelle.

Il faut toutefois noter que ces images de "crédibilité de mouvement" doivent
également etre compensées vis-a-vis du mouvement de 1’égo-véhicule et des ob-
jets mobiles de la scéne. Pour cette raison, on applique successivement la compen-
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sation de I’égo-mouvement présentée en 3.2.1, puis une compensation du mouve-
ment résiduel A.

3.2.4 Segmentation

Dans une optique d’intégration a des systemes plus complets, il nous semble
important de pouvoir fournir une détection de plus haut niveau qu’une carto-
graphie du mouvement indépendant. En effet, il nous semble que certains sous-
systemes d’un véhicule intelligent pourraient bénéficier d’une information plus
synthétique.

A ces fins, nous avons également mis en place une procédure d’agglomération
(ou clustering en anglais) des cibles. Pour cela, nous avons utilis€ une méthode de
clustering en K-Moyennes (K-Means), en particulier la méthode "K-Means++",
présentée par ARTHUR et VASSILVITSKII [AV07]. La méthode des K-Moyennes
permet d’extraire un nombre arbitraire et défini de clusters. Pour cette raison, nous
testons toutes les valeurs de K possibles, entre 1 et 30. Cette borne supérieure nous
semble suffisamment élevée pour ne pas étre pris au dépourvu par un nombre
particulicrement €levé de cibles présentes a I’'image.

Afin d’identifier la meilleure partition, et donc le meilleur nombre de cibles,
nous comparons les 30 partitions obtenues en utilisant leur compacité comme
métrique. La compacité d’une partition peut s’exprimer :

C[(ZZZ ||x—)ECl.|| (3.10)

i xeG

ou G estle i*Me cluster de la partition, et X, est son centroide.

Cette méthode, tres simple, ne présente pas d’innovation particuliere. Toute-
fois, a notre sens, il est important que le systeme développé dans le cadre de ce
travail de these puisse €tre considéré comme une preuve de concept, et cela ne
serait pas possible sans cette derniere étape d’intégration spatiale des cibles dé-
tectées.

3.3 Performances, limitations et pistes d’améliora-
tions
Au cours de cette section, nous allons étudier plusieurs caractéristiques du sys-

teme de détection, afin de pouvoir évaluer I’importance des différents parametres
sur ces performances.
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() (b)

FIGURE 3.10 - Illustration de la méthode de Clustering : (a) Image de détection
initiale ; (b) : clusters extraits

Compensation de
1’Ego-Mouvement

Mesure du dépla-
cement résiduel

Intégration Temporelle

Filtrage des Résultats
en fonction des
performances de

I’Odométrie Visuelle

Segmentation

FIGURE 3.11 — Résumé du fonctionnement de la détection d’objets mobiles
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Tout d’abord, nous allons nous pencher sur la sensibilité de détection, c’est-a-
dire sur les plus petits mouvements discernables. Ensuite, nous évaluerons le pou-
voir de séparation, c’est-a-dire, la capacité du systeme a différencier deux objets
proches. Finalement, nous étudierons 1’impact de la résolution temporelle, qui est
un parametre généralement fixé par défaut, voire considéré comme un indicateur
de performances.

3.3.1 Sensibilité de Détection

Nous avons précédemment mis en lumiere une limitation, diie a I’'impréci-
sion de I’odométrie visuelle’, qui mene a la définition de seuils, dans I’espace
image, en dessous desquels un déplacement ne peut pas étre considéré comme
étant I’image d’un mouvement indépendant. L’ objet de cette section est d’évaluer
I’impact de cette limitation sur la détection d’objets mobiles. Cela sera fait en
évaluant sous quelles conditions (position, mouvement objet), un point objet dy-
namique peut effectivement étre détecté. Pour cela, considérons un objet ponctuel
mobile M:

Mo =| Yy, (3.11)

Son image par le systeme de vision est my :

Xy
mo =| Ymy (3.12)
8mo
Son mouvement propre est noté :
Iy
TV —| TM (3.13)
!

Etant donné que cet objet est considéré ponctuel, il n’est pas pertinent de
considérer une composante rotationelle de son mouvement propre. Son mouve-
ment par rapport au capteur est alors :

X, Xu, X, Tx ™™
Mi=|Yy, =|Yu +QA| Yy, —| Ty —| T¥ (3.14)
ZM] ZMO ZMO TZ TZA/I

"mais partagée a priori par toutes les méthodes existantes d’estimation de 1’égo-mouvement
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Des lors, son déplacement image peut s’écrire :

S (Tx +TM)
Xmo + Ymo @Oz — foy — —2 by X
Hm = M — Xmy
g o Ym0 o O (12T
8m (TY+TM)
ymo _xmomz+fmx - Ob—SY
Vi = LR (3.15)
g o Yo g O (14T
ViRt et Sbs
T+ TH
é,; S Vmg WX — X Wy + Zb_sz
m — mo T+TM

Le point M sera considéré, a tort, comme étant statique s’il satisfait les inéqua-
tions suivantes :

Vin = V(7 &) (m)| < Av (3.16)

L’équation 3.16 introduit un systeme de 3 inéquations, pour 6 inconnues : Xy,
Yimg» Omg» THL, T et TX. Méme en considérant que, la plupart du temps, T est
trés contraint, ce systéme reste fortement indéterminé.

Néanmoins, nous pouvons identifier plusieurs solutions évidentes :

e Tout d’abord, un objet dont le mouvement propre est inférieur au bruit d’ex-
traction ne pourra pas étre identifié.

e Ensuite, un objet situé¢ a I'infini (5,,, = 0) ne pourra pas étre détecté non
plus, quelque soit son mouvement. Les termes dépendants du mouvement
indépendant dans I’équation 3.15 étant annulés.

Toutefois, d’autres solutions sont possibles. Ainsi, par souci de simplification,
nous considérons que 1’égo-véhicule connait un mouvement purement translation-
nel, les inéquations 3.16 deviennent :
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FIGURE 3.12 — Répartition des valeurs de T}/ satisfaisant I’équation 3.17 , en fonc-
tion de 77 pour trois objets présentant des disparités de 10, 20 et 30 pixels, c’est a
dire des distances d’environ 50, 25 et 17m. Une valeur réaliste de AE = 1 a été consi-
dérée, la zone en bleu représente 1’étendu des mouvements indétectables. La base
considérée pour ce calcul est de 50cm.

M M
xmy Smo T Bmy Ty
f bs bs <A u

7
Tz 7 17
(I-5)(-%—%)

ymg dmg T Smy
’ﬁ)(m) <AV = i TZ”S - b;gl < Av (3.17)
(I-) (1= —+%)

8y T)!

<A
b(1-2)(1- 22

\

11 apparait que les solutions en T et T sont conditionnées par 7. 11 est
donc nécessaire de commencer par trouver les TZM satisfaisant la troisieéme in-
équation. Des solutions a ce probleme sont illustrées en figures 3.12 et 3.13.

En particulier, la figure 3.12 illustre I’importance du choix de la base du cap-
teur stéréoscopique. En effet, pour Tz ~ by les possibilité de mouvement non-
détectable sont quasiment nulles. Des lors, la base du capteur stéréo doit étre di-
mensionnée en ayant connaissance des données suivantes :

e La plage de vitesses opérationnelle du véhicule
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FIGURE 3.13 — Répartition des valeurs de T satisfaisant 1’équation 3.17, en fonc-
tion de d, en considérant une translation axiale de 1, soit une vitesse de 50km.h~!
a 15Hz. Une valeur réaliste de AE = 1 a été considérée, la zone en bleu représente
I’étendu des mouvements indétectables.

e La cadence d’acquisition des images

Dans le cas du véhicule de test CARLLA (cf D.2.2), nous avons choisi une
base stéréoscopique de 50 cm qui est optimale a une vitesse de 22km.h~!, a une ca-
dence d’acquisition de 12,5Hz. Si nous avions choisi une base optimale pour des
vitesses de I’ordre de 50km.h~"!, I’erreur a basse vitesse aurait été beaucoup plus
importante. En choisissant d’optimiser notre systéme pour une vitesse plus basse?,
nous nous assurons que I’erreur sera minimale sur une plage de 0 a 50km.h~ !,
En particulier, le déplacement longitudinal indétectable le plus important sera de

0,03m soit 1,5km/h~".

Une fois que I’espace des solutions en TZM a été identifié, et que TZM a été fixé,
il reste a trouver les solutions en T et T :

8]déalement, une base de 60cm serait optimale pour ce type de vitesse, mais les contraintes
mécaniques, inhérentes a une intégration réelle nous ont empéché de choisir avec précision la base
la plus efficace pour notre systeme.
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Xmgy Omg T' S T
[ b b
Iz r, 1 < Au
(I-F) (M=% —-%)
(3.18)
)ﬂ 8mOTZM . Smo T){'W
fT ’ T bSTM S Aav
(1-B-%Z-%)

L’existence de solutions dépend de plusieurs facteurs :
e La distance entre le capteur et I’objet : Z o< Bb—s
mQ

fnc x y
e [es rapports entre longueur focale et coordonnées images : '}1.0 e %

C’est principalement ce second terme qui peut nous intéresser. Si nous n’avons
aucune prise sur la distance a laquelle se trouvent les objets a localiser, en revanche
les caractéristiques des capteurs sont définis par nos soins. En d’autres termes, plus
la focale du systeme utilisé va étre courte, plus I’espace des solutions possibles,
c’est-a-dire des mouvements indétectables, grandit.

Dans le cas du systeme mis en place sur le véhicule CARLLA, nous avons
cherché a contenir cette source d’erreur en fixant un rapport X'"T(’ relativement bas.
Des probléemes peuvent en revanche se poser pour des systémes utilisant une op-
tique grand angle, comme par exemple le systeme mis en place par I’Université
de Karlsruhe. Ainsi, plus les objets seront éloignés du centre de I’'image, plus
I’étendue de leur mouvements indétectables va croitre. Cela peut se montrer par-
ticulierement critique pour des objets ayant un mouvement relativement faible,
comme des piétons. S’il peut paraitre intéressant d’augmenter le champ des ca-
méras pour améliorer les capacités de détection, il est nécessaire de considérer
que la détection sera d’autant moins efficace que les points considérés sont loin
du centre de I’image.

Bien que nous ayons considéré un mouvement de 1’égo-véhicule purement
translationnel, cela ne change en rien nos conclusions. En effet, les termes dépen-
dant des rotations sont également en % ou en y’%

Si certaines de conclusions étaient relativement connues, a notre connaissance,
cette réflexion sur la sensibilité du systeme n’a jamais été menée. Il apparait que
les mouvements indétectables sont tres fortement impactés par les parametres des
capteurs de vision. Il nous semble important de prendre ces considérations en
compte lors de la conception d’un systeme de vision ayant pour objectif de détec-
ter les objets dynamiques.
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FIGURE 3.14 — Pouvoir de Résolution : Les deux cibles mises en évidence sont
coincidentes, il est toutefois nécessaire de pouvoir les différencier car I’une peut pré-
senter un danger, alors que 1’autre n’est pas sur une trajectoire de collision avec I’égo-
véhicule.

3.3.2 Pouvoir de Séparation - Résolution Temporelle

Considérons maintenant I’aptitude de notre systeme a distinguer deux objets
présentant deux mouvements différents. Ce type de scénario peut en effet se révé-
ler particulierement important. On peut par exemple envisager le cas d’un piéton
traversant devant une voiture en mouvement, comme illustré sur la figure 3.14.

Afin d’étudier le pouvoir de résolution de notre systeme, et surtout 1I’influence
que vont avoir les différents parametres du systeme sur ce dernier, nous consi-
dérons deux points objets M et N, dont les mouvements propres sont TV et TV,
Nous nous placons dans le pire cas possible, ¢’est a dire que nous considérons que
les deux points M et N sont coincidents, et que leurs coordonnées sont :

Xun
M=N=|Yuyn (3.19)
Zyn

Les coordonnées de leur image sont :
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Xmn
m=n=|Ymn (3.20)
Syn

Considérer que les deux points sont coincidents est, bien sir, totalement hy-
pothétique, mais il s’agit, ici de déterminer le pouvoir de résolution uniquement
di a I’extraction du mouvement indépendant.

La capacité a différencier ces deux points ne peut reposer que sur la différence
de leur mouvement résiduel. Etant donné que les deux points sont coincidents,
tout se passe comme si ils n’étaient pas affectés par le bruit inhérent au recalage
des images’. Des lors, la différence de mouvement résiduel peut étre écrite :

by
(T — 1Y)

bz
bd, M N
YOmn (M _ 0
Ay —Ay = b T (3.21)
bz
SOs (b2 (-2

_ X Y SmnTz
avecb—%coy— fm(’)x_ %S +1

Il apparait que le pouvoir de résolution ne dépend a priori que de la distance
des objets au capteur et de la différence absolue entre leur mouvement. Il n’est
pas possible ici de jouer sur les parametres du systeme de vision pour optimiser la
faculté a discerner deux objets. En revanche, la cadence d’acquisition peut jouer
un rdle primordial, rdle que nous allons examiner dans la suite.

L’importance de la résolution temporelle est rarement discuté en détails. Tou-
tefois, il est trivial que le mouvement entre deux instants peut étre réécrit comme
étant :

? Tx Vx
— _ 1 yv__1
- ;:Y - facq - facq “;Y
z z (3.22)
Wy Rx
d-lo = LF— 1R
o O)Y - fucq - facq Y
oz Rz

L’ imprécision ne dépend en effet que de la position du point considéré.
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ol fqcq est la fréquence d’acquisition des images, V; ;c(x y 7} sont les vitesses
instantanées et R; ;c(x,y,z} sont les taux de rotation instantanés. En utilisant cette
notation, il est immédiat que plus la cadence est basse, plus le pouvoir de réso-
lution sera élevé. Toutefois, une baisse de cette cadence d’acquisition présente
plusieurs inconvénients.

1. Une diminution de la cadence d’acquisition des images se traduit également
par une augmentation du temps nécessaire a la détection des cibles.

2. L’estimation de I’égo-mouvement peut étre perturbé par une cadence image
trop basse. En effet, dans I’expression du mouvement utilisée en 2.2, nous
faisons explicitement I’hypothese que les lignes trigonométriques peuvent
étre linéarisée. Si cela ne pose généralement pas de probleme, il est possible
qu’en diminuant la cadence d’acquisition, les rotations deviennent trop im-
portantes pour pouvoir prendre une telle hypothese.

Etant donné que I’effet du premier inconvénient est immédiat, nous allons
nous attacher a quantifier le second.

Dans des conditions de circulation normales, la rotation la plus importante est
le lacet (rotation autour de I’axe vertical de I’égo-véhicule). Des lors, méme si les
autres rotations ne sont pas nulles, la premiere a violer I’hypothese de linéarité des
lignes trigonométriques sera le lacet. En conséquence, nous allons nous concentrer
sur cette derniere. Nous ne considérons évidemment pas les composantes trans-
lationnelles du mouvement. Finalement, en nous contentant d’une approximation
au second ordre, les équations de I’image du mouvement deviennent :

Ym
Xm + T R, cos ffa(q

= —X
H XmRy — ymRXcosf +1 "

ym —= acq L X COS RYfa('q
V= R —Vm (3.23)
XmRy — ymRx cos JT; +1

R
ymRx cos ]T:q — xRy

=90
s mmey — ymRx cos fu—f_q +1

L’erreur commise sur les trois composantes du mouvement en linéarisant a
tort les lignes trigonométriques est ainsi représentée en figure 3.15, dans le cas
suivant :
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i Error (dixels)
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FIGURE 3.15 — Erreur commise en linéarisant a tort les lignes trigonométriques pour
un scénario correspondant au pire cas possible.

e les taux de rotations considérés correspondent aux valeurs les plus impor-
tantes observées lors des expérimentations urbaines menées avec CARLLA.

e les parametres intrinseques du systeme sont identiques a ceux du systeme
embarqué sur CARLLA.

e le point considéré est en bord de champ, ce qui constitue le pire cas possible

Il apparait que I’erreur sur les trois composantes augmente dramatiquement
des que I’on passe sous la barre des 10Hz. Il apparait également que des cadences
d’acquisition entre 10Hz et 15Hz permettent d’augmenter le pouvoir de résolu-
tion, tout en assurant une détection rapide (moins d’un dixieme de seconde) et en

n’introduisant qu’une erreur négligeable, sur une grande partie du champ image,
due a la linéarisation des lignes trigonométriques.

En conclusion, il nous apparait que les standards 25Hz (Europe) et 30Hz
(Amérique du Nord), s’ils sont bien adapté a une prise d’images destinée a 1’ ceil
humain ne conviennent pas a nos traitements. Cela est rarement pris en compte,
or, 'intérét, illustré en figure 3.16 est immédiat. Une prise en compte fine de ce
parametre nous apporte plusieurs avantages. Le pouvoir de résolution de notre
systeme augmente, ainsi que sa sensibilité, mais il est également notable que cela

nous permet de relaxer légerement les contraintes en termes de temps de calculs
de nos algorithmes.
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FIGURE 3.16 — Améioration du pouvoir de résolution obtenue en diminuant la ca-
dence d’acquisition : a gauche la cadence est de 15Hz, les deux cibles sont correcte-
ment prises en compte ; a droite, la cadence est de 30Hz et le piéton, plus lent, n’est
pas détecté.

3.4 Résultats

Dans cette section, nous allons tout d’abord présenter des résultats généraux,
illustrés et quantifiés, issus d’expérimentations sur des images réelles. Dans un se-
cond temps, nous allons nous pencher sur plusieurs cas problématiques qui illus-
trent un certain nombre de limitations de notre systeme. Ces limitations sont autant
de pistes d’améliorations futures.

3.4.1 Résultats Généraux

Dans un premier temps, nous allons présenter et commenter un certain nombre
de résultats ponctuels, avant de présenter les résultats quantitatifs finaux de notre
étude. Toutefois, nous sommes conscients que des images fixes rendent mal compte
de la détection réalisée, aussi, plusieurs séquences vidéos sont disponibles en tant
que pieces jointes numériques a ce manuscrit.

N

Deux des systemes a notre disposition répondent aux exigences que nous
avons pu définir précédemment : le systtme de 'UTC (cf. annexe D.2.5) et le
véhicule CARLLA (cf. annexe D.2.2). Les séquences issues du projet LoVe rem-
plissent notre cahier des charges en termes d’imagerie, mais leur manque de co-
hérence temporelle rend leur utilisation relativement ardue, la figure 3.17 illustre
I’application de notre méthode sur ces séquences, en particulier dans un cas rela-
tivement complexe.

Dans un premier temps, nous allons présenter des résultats généraux, aussi
bien qualitatifs que quantitatifs, avant de revenir sur un certain nombre de cas
problématiques que nous avons rencontrés.
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FIGURE 3.17 — Résultats de détection obtenus a partir d’une séquence LoVE. Les
images (a) et (b) sont séparées de quelques seconde. Dans les deux cas, les cibles son
toutes bien extraites

Vrais Positifs | Faux Positifs
89% 11%

TABLE 3.1 — Répartition des détections - Séquence UTC

Données UTC - La séquence mise a disposition par ’'UTC consiste en 2100
paires stéréos rectifiées, prises a 30Hz, soit 1050 paires a 15Hz, fréquence que
nous préfererons utiliser. Au cours de cette séquence, 354 détections ont été réa-
lisées, réparties entre faux et vrais positifs, comme indiqué en table 3.1. Les faux
positifs sont majoritairement diis a 1’apparition d’un motif tres répétitif (grillage),
illustré en figure 3.18.

Malgré ces inconvénients, notre systeme a donné de bons résultats, comme,
par exemple, en figure 3.19. Aucun faux négatif n’est survenu durant cette sé-
quence. Pour information, nous considérons qu’une non-détection est un faux né-
gatif si les deux conditions suivantes sont remplies :

e [’objet mobile non-détecté est présent a I’image depuis 3 images.

e [’information de disparité est présente sur tout ou partie de 1’objet mobile
non-détecté depuis au moins 3 images.

En effet, notre systeme est tributaire du calcul de carte de disparité, et celui-ci
n’est pas infaillible.
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FIGURE 3.18 — Exemple de faux positifs survenus dans la séquence UTC

FIGURE 3.19 — Exemples de résultats obtenus. 8 frames successives sont représen-
tées. Le véhicule apparait en frame 2, son mouvement est intégré en frame 2, 3 et
4. La détection commence en frame 5. L’ égo-véhicule avance lentement, en tournant

vers sa droite.
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Vrais Positifs | Faux Positifs
89% 11%

TABLE 3.2 — Répartition des détections - Séquences CARLLA
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FIGURE 3.20 — Exemple de résultats obtenus. 12 frames successives sont représen-
tées. Le véhicule est présent pendant ces douze frames, mais, jusqu’a la frame 5, sa
distance au capteur est trop importante pour qu’il soit détecté, ceci illustre ce qui a
été vuen 3.3.1

Données CARLLA - Les données récoltées par le systtme CARLLA consti-
tuent également une trés bonne source pour 1’évaluation de notre systeme. Nous
avons toutefois concentré nos efforts sur les séquences pertinentes de cette base
de données, c’est-a-dire celles prenant places dans un environnement urbain, dans
lequel évoluent des objets mobiles. Cela représente environ 5 000 paires stéréo
exploitables pour cette étude.

On peut retrouver en table 3.2 les résultats en termes de faux positifs et de
bonnes détections obtenus sur I’ensemble des séquences évaluées. Au total, 2515
détections ont été dénombrées, dont 283 faux positifs. Les résultats s’averent tres
comparables a ceux obtenus sur les données de I’'UTC. Tres peu de faux négatifs
ont été dénombrés : 46 sur I’ensemble des séquences utilisées. Ces faux néga-
tifs correspondent en grande majorité a des objets insuffisamment texturé pour
permettre une bonne évaluation du flot optique, ou a des zones tres faiblement
contrastées, ce dernier point pouvant étre amélioré de fagcon matériel, en jouant
sur les capteurs utilisés.

La figure 3.21 présente la carte d’intégration CI obtenue pour une image par-
ticuliere. Cette carte est utilisée afin de filtrer les résultats et d’aliminer les faux
positifs, mais aussi afin de supprimer les points d’intérét présents sur les objets
mobiles lors de 1’odométrie visuelle. Il apparait ici que les deux véhicules en
mouvement sont bien détecté, tandis que le véhicule arrété au milieu du carrefour
apparait statique. Quelques faux positifs, notamment sur la facade du batiment en
arriere plan sont efficacement filtrés par notre intégration temporelle.
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FIGURE 3.21 — A gauche : image de détection ; A droite : carte d’intégration tempo-
relle des résultats

La figure 3.22 revient sur I’importance de la prise en compte de la composante
axiale du mouvement résiduel des objets. La détection du véhicule au premier
plan est ainsi facilitée, sinon due, a cette prise en compte.

3.4.2 Limitations - Cas Problématiques

Au cours de ces expérimentations, nous avons également été en mesure d’iso-
ler et d’analyser les différentes circonstances qui vont mener a de mauvais ré-
sultats (faux-négatifs ou faux-positifs). Il s’agit dans I’immense majorité de cas
problématiques pour les deux procédés utilisés : la mise en correspondance sté-
réoscopique et la mise en correspondance temporelle.

Reflets Spéculaires - En premier lieu, les réflexions sont une importante source
de probleme. Les reflets vont ainsi étre a 1’origine de nombreux faux-positifs. En
effet, les objets réfléchissants vont se comporter comme les objets qu’il refletent :
leur profondeur et leur mouvement deviennent donc indéterminés.

Dans un environnement urbain, donc hautement manufacturé, les sources de
réflexions spéculaires sont trés nombreuses :

e les carrosseries des autres véhicules
e Les vitrines et parois vitrées

e Les flaques d’eau

Le probleme de I’élimination de ces réflexions n’est pas neuf en traitement des
images, et a déja été abordé a de nombreuses reprises. Toutefois, un traitement lo-
giciel de ces réflexions repose nécessairement sur 1’utilisation de I’information
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FIGURE 3.22 - Illustration d’une détection reposant sur le mouvement axiale. Le
véhicule détecté présente un mouvement purement longitudinal. Les composantes la-
térales de son mouvement résiduel sont faibles, contrairement a la composante axiale
de son mouvement résiduel, qui permet d’assurer une bonne détection. Il est toutefois
notable que cette détection est limité par la densité de la carte de disparité, qui peut
présenter des "trous".

colorimétrique [Sha85, YKO04]. Les méthodes décrites dans ce document ont été
congues de facon a exploiter des images en niveaux de gris, et il ne nous semble
pas judicieux de tripler la masse de données a traiter, et donc la charge computa-
tionelle afin de supprimer les réflexions spéculaires. Nous pensons que la solution
idéale se trouve en amont des traitements, en exploitant une propriété physique
des images réfléchies : leur polarisation [Wol89]. En effet, I’ajout de polariseurs
en amont des caméras ne pose pas de probleme d’intégration, ces composants
peuvent étre tres peu coliteux.

Motifs Répétitifs - De méme, il est naturellement apparu que les objets qui
peuvent se montrer problématiques pour la stéréovision ou I’imagerie du mouve-
ment demeurent une source d’erreurs pour notre méthode qui est le fruit d’une
collaboration stéréo/mouvement. Ces objets sont principalement ceux qui vont
présenter un motif répétitif, c’est notamment le cas des marquages au sol, bar-
rieres, routes pavées, facades d’immeubles, etc. Si nous avons réussi a limiter
partiellement I’impact de tels points en ce qui concerne 1I’odométrie visuelle (cf.
2.2.5), le probleme demeure entier pour la détection des objets dynamiques. Nous
n’avons en effet pas été en mesure d’exhiber une méthode robuste permettant de
s’en prémunir.

Variations d’Intensité - Le dernier étage de notre approche reposant sur une
méthode de flot optique, il est normal que des variations d’intensité, locales ou glo-
bales, viennent perturber les résultats obtenus. Ces variations d’intensité peuvent
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FIGURE 3.23 — Variations d’intensité dues a des surfaces non-lamberienes. Les va-
riations ont été artificiellement augmentées a des fins d’illustration.

avoir deux causes principales :

e Variations Globales : 1’éclairement global de la scene peut évoluer brusque-
ment (c.f. Fig. 3.8) que ce soit parce que les sources d’éclairage évoluent
(soleil, éclairage public, ...) ou parce que les parametres des caméras (temps
d’exposition et gain) ne sont pas fixes.

e Variations Locales : les surfaces constituant la scene observée ne sont pas
lambertiennes. En d’autres termes, leur luminosité est susceptible d’évoluer,
en fonction de I’angle d’observation. Si cela ne pose généralement pas de
probléme, la procédure de compensation de I’égo-mouvement que nous uti-
lisons repose sur I’exploitation de deux images différentes, avec des points
de vue différents. Des lors, I'image recalée I] peut présenter des disparités
d’intensité, comme illustré en figure 3.23. Ces disparités vont étre a 1’ori-
gine de contours fantdmes qui vont perturber les résultats des algorithmes
de flot optique.

Dans une grande majorité des cas, ce genre de probleme peut étre éliminé
par I'intégration temporelle. Toutefois, il serait souhaitable de pouvoir corriger
ce probleme a priori. Les différentes approches que nous avons mises en ceuvre
(normalisation photométrique) se sont montrées infructueuses.
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3.5 Conclusion

Au cours de chapitre, nous nous sommes intéressés a la détection d’objets dy-
namiques, depuis un capteur lui méme en mouvement. Apres €tre revenu sur 1’ état
de I’art, nous avons constaté qu’une approche fondée sur la vision doit nécessai-
rement faire appel a la stéréovision afin d’étre pertinente.

Forts de ce constat, nous avons décrit notre systéme qui repose sur une com-
pensation de I’égo-mouvement, puis sur une mesure du mouvement résiduel 3D
des objets de I'image. Une segmentation des résultats permet de fournir une in-
formation haut niveau, tandis qu’une intégration temporelle assure leur cohérence
temporelle. Cette intégration temporelle permet de supprimer de nombreux faux-
positifs, tout en améliorant la détection d’objets lents ou lointains. Notre procédé
permet une détection dense et rapide dans un tres grand nombre de cas.

Nous nous sommes également attachés a une étude approfondie de ce systeme,
a travers ses sources d’erreurs possibles, et ses possibilités d’améliorations. Nous
avons ainsi pu constater que les performances finales du systeme vont dépendre
fortement des différents parametres du capteur de vision initialement choisi. Nous
avons la ferme conviction que ces conclusions ne dépendent pas de notre approche
ou de notre implémentation, mais sont les conséquences des mécanismes de for-
mation des images. A ce titre, nous pensons que ces conclusions sont générali-
sables a tout systeme de vision ayant pour objet la détection d’objets dynamiques.
En effet, il est apparu que les différents parametres intrinseques du systeme stéréo
vont avoir un impact non-négligeable sur I’aptitude a détecter ou a différencier
des objets.
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Estimation Monoculaire du
Mouvement : C-Vélocité Inverse

«When you start with a portrait and search for a pure form, a clear volume,
through successive eliminations, you arrive inevitably at the egg. Likewise,
starting with the egg and following the same process in reverse, one finishes
with the portrait.»

Pablo Picasso
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Alors que la premiere partie de ce travail se focalisait sur une approche faisant
intervenir activement la stéréovision et aboutissant a une détection des objets dy-
namiques, il nous semble également important de nous pencher sur les approches
monoculaires d’estimation du déplacement, et d’apporter notre contribution a ce
segment de la vision. Ainsi, nous avons introduit le concept de C-Vélocité Inverse,
immédiatement dérivé de la C-Vélocité Directe [BPZ09], une méthode permettant
d’inférer la structure d’une scene a partir d’un capteur de vision monoculaire dont
le mouvement, translationnel, est connu.

Apres avoir rappelé les fondements de la C-Vélocité, nous proposerons et pré-
senterons la C-vélocité Inverse, qui propose de résoudre le probleme de I’esti-
mation de I’égo-mouvement translationnel a partir d’images monoculaires. Apres
avoir présenté les résultats de cette approche, nous aborderons les perspectives
que la C-Vélocité Inverse ouvre au développement de nouvelles applications de
vision monoculaire.

4.1 C-Vélocité : Une Approche Cumulative Pour I’Es-
timation Structurelle

Si la reconnaissance de plans dans des images vidéos peut étre une tache re-
lativement complexe, la détection de formes paramétrées dans une image bina-
risée est en revanche bien maitrisée, en particulier depuis la formalisation de la
Transformée de Hough [DH72]. De¢s lors, la reconnaissance de structures peut €tre
grandement simplifiée par la définition d’un espace dans lequel ces structures sont
représentées par des formes simples. Le concept de V-Disparité [LAT02] propose
une solution a ce probléme dans le cadre d’images stéréoscopiques, en 1’espece,
deux espaces cumulatifs dans lesquels les plans sont imagés par des segments
de droites. La C-Velocité [BZ09], quant a elle, propose une solution a ce méme
probléme, mais dans le cas d’imagerie purement monoculaire. Plus spécifique-
ment, la C-Vélocité repose sur la définition d’un processus de vote cumulatif et
d’espaces de votes associés, permettant de mettre en évidence certaines structures
particulieres de I’espace objet.

Au cours de cette section, nous allons revenir sur la C-Vélocité Directe!

IPar souci de clarté, nous ferons maintenant référence a la C-Vélocité Directe pour décrire
le processus d’estimation de la structure de la scéne et de C-Vélocité Inverse pour évoquer le
processus d’estimation de 1’égo-mouvement.
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4.1.1 Objectifs - Hypotheses

Le premier objectif de la C-Vélocité est d’utiliser le flot optique afin d’identi-
fier certains plans d’intérét dans I’image. Ces plans sont choisis de fagcon a pouvoir
représenter au mieux 1’environnement urbain dans lequel le systeme est destiné a
opérer. Ce sont respectivement :

e e plan horizontal de la route

e Les plans verticaux, fronto-paralleles, statiques ou dynamiques, correspon-
dants aux obstacles potentiels.

e Les plans verticaux latéraux, correspondants aux batiments.

La détection de ces différents plans peut, en effet, permettre de résoudre un
certain nombre de problemes. Tout d’abord, la localisation du plan de la route
peut permettre, via une détermination de I’espace libre, de planifier et définir des
trajectoires possibles. Ensuite, La détection des obstacles a bien évidemment des
conséquences immédiates en termes de sécurité. Finalement, la localisation des
batiments vient affiner la connaissance de cet environnement, et facilite la recon-
naissance de 1’espace navigable.

Plusieurs hypotheses sont prises de facon a mener ce travail, et la principale
concerne le mouvement du capteur et la connaissance que nous en avons.

Ce mouvement est considéré comme étant purement translationnel, mais non-
nécessairement axial. De plus, ce mouvement est connu, a un facteur d’échelle
pres. Cette connaissance du mouvement peut étre résumée dans la position du
Foyer d’Expansion (Focus of Expansion, FoE).

En effet, dans le cas d’un mouvement translationnel?, le FOE est défini comme
le point d’intersection entre le plan image et le vecteur déplacement du capteur.
Ses coordonnées dans I’image sont :

— fIx
FoE — XFoE f% (41)
YFoE = [T

Ce point présente deux propriétés intéressantes :

e Tout d’abord, ses coordonnées regroupent toute I’information translation-
nelle que I’on peut obtenir avec un systeme purement monoculaire.

2Si la définition initiale du FoE est valable dans le cas d’'un mouvement translationnel, il est
possible d’étendre cette définition a des cas plus généraux, voire d’introduire une notion analogue
a celle de FoE pour les rotations [FA97]
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e Ensuite, si le mouvement est translationnel pur, il est le point de conver-
gence des vecteurs déplacement de 1’image.

Pour vérifier ce second point, il suffit de rappeler les équations de 1’image
de la composante translationnelle du mouvement (Equation 1.12), pour un point

Xy B
M=|Yy ,imagéenm=|""
Z Y
M
XmTz — f Tx
‘utrans — ZM (4.2)
Virans ymTz — fTy
Zu
En introduisant les coordonnées du FoE, ces équations deviennent :
1z
Z_ (xm — XFoE )
Htrans M
= 4.3)
Vtrans Tz
7 (Ym — YFoE)
M

Il apparait donc que le FoE est le point de convergence de toutes les droites
engendrées par les vecteurs déplacement de I’image. Cette derniere propriété est
illustrée par la figure 4.1. Le FoE extrait est bien situé a I’intersection des lignes
de champ du flot optique.

Elle propose, en utilisant une information monoculaire de mouvement, et la
connaissance de la position du FoE, d’identifier, dans I’image, les différents plans
correspondant aux catégories route, batiments et obstacles.

4.1.2 Définition des C — value

Afin de pouvoir construire un espace de représentation nous permettant d’iden-
tifier aisément les différents plans que nous cherchons, nous allons tout d’abord
nous pencher sur I’expression de I’'image du mouvement d’un plan rigide.

Rappelons tout d’abord 1’expression générale de I’image du mouvement, telle
que développée dans 1’annexe A :

p=—"ox - ()“72-+f> y +yoz + T

2 B 4.4)
V= (yT —|—f) Oy + )%OJY —x0z + y—TszTz

Considérons maintenant un plan quelconque, I1, d’équation :
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FIGURE 4.1 — Image issue d’une séquence simulée, flot optique calculé par la mé-
thode FOLKI [BCO05] et Foyer d’Expansion extrait par C-Vélocité Inverse

n'P=d 4.5)
Ny

Ou P est le vecteur position d’un point de I, n = | n, son vecteur normal
n;

unitaire et d sa distance a I’origine du repere.

En considérant ce plan, 4.4 devient :

,U=fid(alxz+azxy+a3fX+a4fy+asf2) .6)
v =77 (a1xy+a2y® + agfy +azfx+asf?) '
Ou les coefficients a,, sont :
a) = —d(})y +Tzne ar=dw,+ Tzny
ay =Tzn, —Txn, a4=dw,—Txn, a7

as = —d(Dy — TXnZ ag = Tzl’lZ — Tyny
a7 =—do,—Tyn, ag=dw,—Tyn,

Nous choisissons de ne considérer que les mouvements translationnels, des
lors : mx = Wy = ®z = 0. De plus, nous ne recherchons que 3 types de plans par-
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Type n Distance a I’Origine
Batiment | [1,0,0] dp

Route | [0,1,0]" d,
Obstacle | [0,0,1] d,

TABLE 4.1 — Hypotheses de plans considérées

ticuliers, représentatifs des scenes urbaines attendues. Ces plans et leurs équations
peuvent étre retrouvés en table 4.1.

Dans ces conditions, en simplifiant les coefficients a, présentés en 4.7, il est
possible d’exprimer I’image du mouvement pour chacune des hypotheses de plan.
Pour des raisons de clarté, dans la suite de cet exposé, nous ne présenterons que
le cas d’un plan correspondant a I’hypothese "Batiment" :

1 (.2
U= 7z (¥°Tz — fxTx)
{ v =+ (xyT; — fxTy) (*+5)

Ty
. S , XFoE = [ 75
En reconnaissant dans I’équation 4.8 les coordonnées du FoE, £,
YFoE = [T,
nous pouvons écrire :
T
n= 4 (x—xpor)
_ i 4.9)
V=% (y—yrok)

Afin d’une part de simplifier le probléme en réduisant sa dimensionalité, et
d’autre part de rendre le procédé€ insensible aux erreurs commises sur 1’ orientation
des vecteurs du flot optique, nous ne considérons alors plus que la norme w du flot
optique :

T;
w= \/,112+V2:f—2|x| |m — FoE)|| (4.10)

Il apparait que la norme du flot optique, pour un point appartenant a un plan
"batiment" est le produit de deux facteurs bien distincts. Le premier terme, qui est
constant sur tout le plan considéré : ;—fl n’est fonction que de la valeur absolue de

la translation axiale (7%) et de la géométrie de la scene et du systeme (fld), alors
que le second terme, variable, ne dépend que du positionnement relatif du FoE
et du point considéré : |x|||m — FoE||. Ce second terme est défini comme étant la
C —value associée a I’hypothese de plan "batiment". Il est immédiat de définir les
autres C — Values, présentées en table 4.2.
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Type de Plan | C — value associée

Batiment | ¢, = |x| ||m — FoE||

Route cr = |y|||m— FoE||
Obstacle co = ||m— FoE||

TABLE 4.2 — Définition des ¢ — value spécifiques a chaque hypothéese de plan

L’équation 4.10 implique donc, avec la définition formelle de ¢}, :

W o< cp 4.11)

Malgré I’existence d’une relation linéaire directe, il sera plus aisé, pour des
raisons numériques et de représentation, de travailler avec ,/cp, la relation 4.11
devient alors :

w o< /Cp’ (4.12)

En effet, il n’est pas rare que les C — values soient bien supérieures a la norme
du flot optique (plusieurs ordres de grandeurs). Par abus de langage, et dans la
mesure ol il existe une bijection parfaite entre les deux représentations, nous par-
lerons indifféremment de la représentation linéaire ou parabolique des plans dans
I’espace C-Vélocité.

4.1.3 Transformation C-Vélocité - Reconnaissance des Plans

Finalement, il nous faut définir un formalisme permettant d’exploiter cette
relation entre ¢ — value et norme du flot optique. Pour cela, nous allons définir
une transformation de 1’espace image vers des espaces de représentation ad-hoc.
Cette transformation sera par la suite appelée Transformation C-Vélocité.

Le formalisme choisi pour la transformation C-Vélocité est celui du vote cu-
mulatif. En effet, ce type de procédure nous garantit une assez bonne robustesse
vis-a-vis du bruit d’estimation du flot optique. En particulier la définition d’es-
paces robustes de représentations des différents plans de 1’espace objet est immé-
diate. L’équation 4.10 nous apprend que, pour un plan "batiment" donné, la norme
du déplacement image et la ¢ — value adéquate seront proportionnelles. Des lors,
un plan "batiment" sera représenté dans I’espace (w, c) par une droite. Les autres
espaces peuvent étre définis par analogie et sont présentés en table 4.3.

La transformation proprement dite est illustrée par 1’algorithme 14. Pour chaque
point de I’image, en connaissant la position du FoE, on calcule les trois ¢ — values
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Type de Plan | Espace de représentation
Batiment (w,cp)
Route (w,cr)
Obstacle (w,co)

TABLE 4.3 — Définition des espaces de vote spécifiques a chaque hypothése de plan

Entrées : Flot_Optique, FoE, Image

Sorties : Espace_Batiments, Espace_Route, Espace_Obstacles
début

Vider (Espace_Obstacles)

Vider (Espace_Route)

Vider (Espace_Batiments)

pour tous les points m € Image faire

w = ||Flot_Optique[ml]||

cp = |x| |lm — FoE||

cr = |y|||m—FoE|

co = ||m— FoE||

Incrémente (Espace_Batiments|w,cp))
Incrémente (Espace_Route[w,c;|)

o X N Nt R W N -

—
)

Incrémente (Espace_Obstacles|w,c,))

it
N

fin

p—
w

fin

p—
=

Algorithme 4: Transformation C-Vélocité
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correspondant aux trois hypothese de plans, puis on va incrémenter les trois es-
paces de votes conformément a ces trois valeurs.

Vues les définitions des différentes ¢ — value, deux points appartenant au méme
plan vont voir leurs contributions respectives alignées, et confirmées par les autres
points de ce plan. D’ autre part, vu I’orthogonalité des différentes ¢ — value, un plan
validant une hypothese donnée ne pourra pas donner lieu a une réponse cohérente
dans un des autres espaces de vote.

A partir de ces espaces de vote, des techniques classiques de traitement d’ima-
ges peuvent étre mises en ceuvre afin d’identifier les meilleures réponses aux diffé-
rentes transformations, et donc les ensembles de points les plus significativement
coplanaires. De telles techniques peuvent étre une transformée de Hough para-
bolique ou un clustering en K-moyennes [L1082]. L’ensemble de cette méthode
d’estimation de la structure de la scene est résumé en figure 4.2. Dans 1’exemple
présenté, un seul plan est présent, vérifiant I’hypothese "route". Ainsi, sa repré-
sentation dans I’espace "Batiments" est diffuse, alors que sa représentation dans
I’espace "route" fait apparaitre une parabole bien définie, qui va facilement €tre
extractible par une transformée de HOUGH parabolique. Des exemples de résul-

tats de segmentation obtenus sur des séquences réelles sont disponibles en figure
4.3.

4.2 C-Vélocité Inverse : Une Approche Monoculaire
d’Estimation de l’Ego-mouvement

La C-Vélocité Directe, telle que nous I’avons présentée, repose donc sur une
connaissance fine de 1’égo-mouvement du capteur (pas de rotation, translations
connues a un facteur d’échelle pres) et permet d’extraire la structure de la sceéne,
a un facteur d’échelle pres. Or, il nous semble que la connaissance de 1’égo-
mouvement est au moins aussi importante que la connaissance de la géométrie
de la scene. Dans ce contexte, nous avons développé le concept de C-Vélocité In-
verse. La C-Vélocité Inverse constitue notre contribution aux bases d’un systeme
unifié d’estimation de la structure et du mouvement, ce systeme unifié étant un
des axes directeurs d’un travail de these engagé a 1'Institut d’Electronique Fonda-
mentale>.

L’idée a la base de la C-Vélocité Inverse est la suivante. Nous savons que,
connaissant le FoE, les plans de 1’espace objet seront imagés par la transforma-

3Cette these est menée par Qiong NIE, sous la direction d’Alain MERIGOT et la tutelle de
Samia BOUCHAFA
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Espaces de vote Spécifiques
d’une hypothese de plan
Building

Flot Optique — Estimation de la
position du FoE

SN | — -

A - ‘ Transformée de \ Extraction de
oo + NN Hough Parabolique Plan
SAAAERNN

w

| —
\

Road

FIGURE 4.2 — Résumé du fonctionnement du processus de C-Vélocité Directe

FIGURE 4.3 — Exemples de résultats de segmentation obtenus par C-Vélocité Di-
recte, ainsi que les espaces de vote correspondants. Les paraboles parfaites sont cal-

culées a partir des résultats de 1’algorithme des K-moyennes et du pic de I’espace de
HouH.
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tion C-Vélocité par des paraboles. Des lors, supposons que nous puissions isoler
différents plans objets. Les images de ces plans dans les espaces de votes adéquats
seront d’autant plus paraboliques que le FoE utilisé sera proche du vrai FoE.

Deux problemes sont soulevés par cette formulation approximative. Tout d’abord,
il est nécessaire de pouvoir isoler les images de différents plans. Ensuite, et sur-
tout, il est nécessaire de pouvoir quantifier I’aspect parabolique des représenta-
tions de ces plans, en exhibant une métrique reflétant, a travers la qualité des
représentations C-Vélocité des plans, la distance séparant un FoE supposé du FoE
réel.

Dans un premier temps, nous allons nous attacher a décrire une métrique pos-
sible, avant de proposer la solution que nous avons mise en ceuvre afin de réaliser
la nécessaire extraction de plans initiale.

4.2.1 Localisation du FoE

Nous supposons, dans cette partie, que 1’image contient au moins un plan cor-
respondant a une des trois hypotheses présentées en 4.1. Chacun de ces plans
sera traité dans un espace de vote indépendant, afin d’éliminer le bruit lié au vote
"croisé"*. Ce plan est noté IT, dans les équations suivantes, nous allons considérer
qu’il s’agit d’un plan "batiment", la généralisation est toutefois immédiate.

La détection de plans issue de la C-Vélocité Directe est dépendante de la pré-
cision de la localisation initiale du Foyer d’Expansion. En effet, c’est par rapport a
ce FoE supposé que vont étre calculées les différentes c-values. 11 est assez intuitif
que les espaces de votes de la C-Vélocité soient fortement impactés par la justesse
de cette estimation initiale. Cela a pu étre vérifé par BOUCHAFA et al. [BPZ09]. 1l
apparait notamment que la dispersion au sein des espaces de votes augmente avec
la distance séparant le FoE supposé du FoE réel. Cette dispersion est en particu-
lier illustrée par la figure 4.4. Il apparait clairement que si le modele parabolique
attendu est bien valide dans le cas ou le FoE est correctement estimé, ce modele
n’est plus valide dans le cas contraire.

La dispersion de la représentation d’un plan dans 1’espace de vote peut étre
formalisée comme étant :

dispersion ) (IT) = Z (Cobservée — cmoye,me(w(m)))2 (4.13)
mell

Dans cette équation, Copservée €St 1a ¢ — value du point m, cpoyenne(W(m)) est la
moyenne de ¢ — values des points pour lesquels la norme du flot optique est iden-

“4Par exemple, un point appartenant a la route vote dans les espaces "batiments" et "obstacles",
ce qui peut générer un bruit de fond.
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(b)

FIGURE 4.4 — Visualisation de I’effet d’un décalage du FoE sur la C-Vélocité : (a) :
Image d’un plan dans I’espace de vote adéquat avec une estimation correcte de la po-
sition du FoE ; (b) : Image d’un plan dans I’espace de vote adéquat avec une mauvaise
estimation de la position du FoE (décalage de 10 pixels) ; Image d’un plan dans I’es-

pace de vote adéquat avec une mauvaise estimation de la position du FoE (décalage
20 pixels)

Dispersion
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FIGURE 4.5 — Dispersion normalisée de la représentation C-Vélocité d’un plan dans
I’espace de vote adéquat, en fonction du décalage du FoE
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tique a celle de m. En d’autre termes, cette dispersion est la somme des largeurs
élémentaires de la courbe représentant I, ces largeurs étant considérées comme
les carrés des écarts a la moyenne locale. Cette grandeur est représentée en figure
4.5. Cette courbe a été obtenue en calculant la dispersion pour différentes valeurs
du décalage entre le FoE réel et le FoE supposé.

L’intuition a I’origine de la C-Vélocité Inverse est qu’il est possible d’utiliser
cette dispersion de la représentation C-Vélocité d’un plan comme une métrique,
monotone avec la distance séparant le FOE supposé du FoE réel. En particulier, la
figure 4.5, renforce cette intuition premiere. Il apparait en effet que la dispersion
est convexe et peut permettre I’utilisation de techniques d’optimisation classiques
afin de retrouver la position du FoE. Dans la suite de cette partie, nous allons nous
attacher a renforcer mathématiquement cette intuition.

Afin de pouvoir exprimer la dispersion dans I’espace de vote, nous choisissons
de considérer le lieu des points a w constant dans I’image. Ce lieu, noté C, est en
effet fixe, quelque soit I’hypothese de FoE considérée. Nous exprimons ensuite
les ¢ — values associées aux points de ce lieu. Les développements de ce calcul
sont disponibles en Annexe C. Il vient que, en rappelant I’équation C.6 :

ciatiment (m i € C) = K? _Axe(ZX— 2XFoE —AX)+ 14

AY*x? F Ay /x2K? — x*(x — xpoE)

Dans cette équation, K est une constante, qui correspond 2 la ¢ — value théo-
rique a laquelle on aboutit en menant les calculs avec un FoE supposé coincidant
avec le FoE réel. Le décalage du FoE supposé, par rapport au FoE réel est exprimé
par Ax et Ay, xp,r correspond a la coordonnée du vrai FoE.

Dans un cas comme dans ’autre, il est apparent que les variations de Cpusiment
donc la dispersion, vont directement tre croissantes en fonctions des deux compo-
santes du décalage du FoE, Ax et Ay. Des lors, la mesure de la dispersion, exhibée
en 4.13 peut étre utilisée comme métrique reflétant la qualité d’un FoE supposé. 11
peut étre numériquement vérifié> que cette métrique est convexe, comme illustré
en figure 4.5.

A partir de cette métrique, il est possible de formaliser le probleme de locali-
sation du FOE comme étant un probleme de résolution aux moindres carrés :

e = Y dispersion ) (IT) (4.15)
Me?

S expression de Cparimen: 1€ long d’une iso — w est non-intégrable.
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(a) (b)

FIGURE 4.6 — Visualisation de I’espace de vote "batiment" avant (a) et apres optimi-
sation (b). La déformation de la représentation C-Vélocité, induite par la position du
FoE avant optimisation (a) est visiblement compensée (b).

ou P est ’ensemble des plans présents dans 1’image.
Un tel probleme peut étre résolu par un schéma d’optimisation classique. Dans
la suite de ce travail, nous avons utilisé une descente de gradient.

4.2.2 Estimation de la Structure de I’Espace Objet

Avant de présenter le systeme utilisé, nous allons nous attarder sur les exi-
gences que nous avons Vvis-a-vis de ce systeme.

4.2.2.1 Cahier des Charges

Un systeme efficace d’estimation de la structure de la scene doit €tre en mesure
de fournir un ensemble de labels, le type de plan auquel chaque label correspond,
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ainsi qu’une carte représentant I’appartenance de chaque pixel de I’image a I'un
ou I’autre label®.

Il n’est pas nécessaire, et c’est un point important, de connaitre les équations
completes des plans concernés. En particulier, la distance du plan a I’origine n’est
pas nécessaire. Il n’est donc pas nécessaire de recourir a des méthodes fournis-
sant une mesure absolue de la distance entre deux points (type stéréo-vision ou
LIDAR), des méthodes fournissant une estimation relative de cette distance suffi-
sant (méthodes monoculaire).

Toutefois, et pour des raisons pratiques, nous avons choisi d’employer une
méthode utilisant la stéréo-vision. Cette méthode est décrite dans la suite.

4.2.2.2 Systeme Utilisé

L’extraction de plans utilisée dans ce travail repose donc sur I’utilisation d’une
carte de disparité complete, fournie par le méme algorithme que celui utilisé au
chapitre 2.

Extraction de la route - Pour I’extraction de la route, nous avons choisi d’uti-
liser une technique éprouvée : la V-Disparité [LAT02]. Cette technique repose sur
I’accumulation des valeurs de disparité le long des lignes horizontales de la carte
de disparité. Dans I’image résultante, la route est représentée par une droite, qui
est alors facilement extractible par une transformée de HOUGH classique. Cette
transformée est illustrée en figure 4.7. Les lignes verticales dans 1’imagette 4.7(c)
sont la représentation V-Disparité des plans fronto-parallele, et la droite oblique
est 'image de la route dans le plan V-Disparité.

Extraction des plans verticaux - En ce qui concerne I’extraction de plans verti-
caux, nous avons développé une transformée de HOUGH généralisée, tres proche
de celle présentée par IOCCHI et al. [IKBO1]. Dans cette transformation, nous
utilisons un espace de vote a deux dimensions :

V = {p,6} (4.16)

Dans cet espace p représente la distance du plan a I’origine, et 0 représente
I’angle entre I’axe optique et le plan. A partir de cet espace de vote, il nous est
possible d’extraire de I’image les points appartenant a des plans verticaux, satis-
faisant les hypotheses "batiments" et "obstacles".

®T1 est également possible d’appartenir simultanément 2 plusieurs catégories, ¢’est notamment
le cas des points situés a I’intersection de la route et d’un batiment.
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(a) (b)

FIGURE 4.7 — [llustration de la V-Disparité : (a) : Image Source (LoVE); (b) : carte
de disparité ; (c) : Espace V-Disparité

La combinaison de ces deux processus nous permet donc de pouvoir identifier
dans I’image les différents plans d’intérét, comme sur la figure 4.8. Un dernier
point mérite que I’on s’y attarde, il s’agit de la qualité des résultats attendus. Une
segmentation complete et dense de I’image n’est pas nécessaire. En revanche,
il est important que tous les points qui partagent le méme label appartiennent
effectivement au méme plan objet.

4.2.3 Validation - Images de Synthese

Avant d’étre utilisée sur des images réelles et pseudo-réalistes, cette méthode a
été testée sur des flots optiques purement synthétiques, tels qu’en figure 4.9. Cela
nous a permis, tout d’abord, d’obtenir une validation de notre approche, mais aussi
de pouvoir étudier la sensibilité de cette approche a plusieurs facteurs :

e le bruit sur le flot optique ;
e ['influence des rotations, non prises en compte dans notre modele ;

e le nombre de plans utilisés pour I’extraction.

Validation - Sur un flot optique synthétique, et en I’absence de bruit, une extrac-
tion exacte de la position du FoE peut étre correctement réalisée et ce, quelque soit
sa position. De plus, nous avons pu vérifier que, conformément a nos attentes, le
systeme proposé est compleétement insensible a un bruit sur I’orientation du flot

optique, qui est ’erreur la plus commune parmi les techniques d’estimation ac-
tuelles [BSLT11].
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() (b)

FIGURE 4.8 — Résultats du Systeme d’Estimation Structurelle : (a) : Images Simu-
lées ; (b) : Images Réelles

FIGURE 4.9 — Flot Synthétique
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FIGURE 4.10 — Histogramme des normes du flot synthétique

Influence du bruit - Afin de pouvoir étudier I'impact du bruit sur I’extraction
du FoE par notre méthode, nous avons ajouté au flot synthétique un bruit additif,
normal, centré sur 0. La figure 4.10 représente 1’histogramme des normes du flot
synthétique, afin de pouvoir constater que le bruit introduit est plus que significa-
tif.

A T’issue de ce premier test, il apparait que le processus de localisation du FoE
est tres robuste au bruit, en effet, vu la figure 4.10, la majorité des vecteurs générés
ont une norme inférieure a 5 pixels. Toutefois, le bruit additif considéré n’a pas
d’impact sur la précision de la localisation jusqu’a un écart-type de 3 pixels. En
effet, le schéma cumulatif utilisé est reconnu pour sa robustesse vis-a-vis du bruit.

Influence des Rotations - Dans cette étude, et, plus généralement, dans le for-
malisme de la C-Vélocité, nous ne considérons pas les rotations, et cette hypothese
peut paraitre limitante. Toutefois, la littérature est riche de méthodes permettant
de s’affranchir de ces rotations. On peut notamment citer des approches reposant
sur le suivi de points et 1’estimation d’un tenseur trifocal [RASP96], ou encore
fondées sur les propriétés du flot optique, considéré comme un champ vectoriel
[HS93].

Malgré cette possibilité que nous avons de supprimer les rotations des images
sources, il nous semble pertinent d’observer 1I’impact de faibles taux de rotations
sur I’extraction du Foyer d’Expansion.

La figure 4.12 illustre cet impact sur les performances de notre méthode. Il ap-
parait, que pour des taux de rotation important (au dessus de 3deg. frame™"), une
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FIGURE 4.11 — Impact du bruit sur la localisation du FoE
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FIGURE 4.12 — Influence des rotations (ici du lacet) sur la précision de 1’extraction

du FoE
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erreur assez importante est introduite. Pour des rotations plus faibles, de 1’ordre de
grandeur de celles qui peuvent apparaitre lors d’une trajectoire en "ligne droite",
cette erreur est beaucoup plus contenue.

Influence du nombre de plans utilisés - Au cours de ce travail, nous n’avons
pas noté d’influence notable, en termes de résultats, du nombre de plans utili-
sés. Il est a noter que n’avons jamais utilisé de plan de type "obstacles" pour la
localisation du FoE. En effet, ceux-ci ne sont pas nécessairement présents dans
I’image. De plus, ils sont généralement plus petits que leurs homologues "route"
et "batiment".

D’autre part, il est important de noter que chaque plan supplémentaire pris en
compte augmente d’autant le temps de calcul nécessaire. En conséquence, nous
choisissons de ne travailler qu’avec un plan répondant a chaque hypothese. Si cela
tombe sous le sens en ce qui concerne 1’hypothése "route"’, concernant 1’hypo-
these "batiment", nous n’utiliserons donc que le plan ayant la meilleure représen-
tation dans I’espace de HOUGH généralisé utilisé pour la détection.

4.3 Résultats

Cette méthode a été testée, dans un premier temps sur les images pseudo-
réalistes générées par le simulateur SiVIC (cf. D.1), avant d’étre mise en ceuvre
sur les images issues des bases de données réalisées pour le projet LoVE (cf.
D.2.1). Le flot optique utilisé a été calculé en utilisant la méthode FOLKI [BCO5].

4.3.1 Images Pseudo-Réalistes

Le simulateur a été utilisé afin de générer une séquence de 250 paires sté-
réo, prenant place dans un environnement urbain au trafic modéré. Au cours de
cette séquence, le mouvement du véhicule est majoritairement translationnel. Un
exemple d’extraction du FoE peut étre vu en figure 4.1. Il est intéressant de noter
que le FoE extrait repose sur la ligne d’horizon, ce qui est cohérent avec le mouve-
ment connu du mobile. Plus spécifiquement, pour cette image, 1’erreur commise
entre le FoE extrait et le vrai FoE, recalculé a partir des composantes du mouve-
ment, était de 2,2 pixels.

Sur la totalité de cette séquence, I’erreur moyenne commise était de 5, 2 pixels,
avec une erreur maximale de 15,6 pixels. Cette erreur peut paraitre importante,

M1 est toutefois possible, dans certains cas d’obtenir plusieurs plans répondant a cette hypo-
these, I’un correspondant a la route proprement dite, et I’autre aux trottoirs.
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toutefois, il nous semble pertinent de relativiser. En effet, s’il est naturel d’expri-
mer I’erreur commise sur la localisation du FoE en pixel, il est important d’insister
sur le fait que le FoE n’est pas localisé au méme titre qu’un point d’intérét, mais
qu’il s’agit avant tout d’une mesure des différentes translations d’un véhicule.

En particulier, si nous considérons le systeme optique simulé (qui présente une
longueur focale de f = 10mm et une taille de pixel de 10um), une erreur de 1 pixel
sur la position du FoE se traduit par une erreur de 1073 sur le rapport :

7|
4.1
= 417)

ouT = ;X . Cela représente, dans le cas d’un véhicule se déplacant a 50km.h~!,
Y

une translation latérale de 0, 6mm. Dans notre cas, I’erreur commise sur la locali-
sation du FoE correspond donc a une erreur d’estimation du rapport % de 0.8%.
A titre de comparaison, nous avons également utilisé une méthode de localisa-
tion par vote cumulatif, telle qu’illustrée dans [SJBKOS8]. Cette derniere méthode
conduit a une erreur moyenne de localisation du FoE de 10,6 pixels, soit une
erreur de 1,6% sur I’estimation du rapport %

4.3.2 Images Réelles

Malgré les moyens expérimentaux utilisés, aussi bien par nous-méme, que par
les différentes équipes qui nous ont autorisé 1’acces a leurs bases de données, il n’a
pas été possible d’utiliser de capteurs suffisamment précis pour pouvoir étre utilisé
comme Vvérité terrain, et donc comme base de comparaison. Au mieux, en utilisant
les données de 1’Université de Karlsruhe nous pouvons espérer une estimation de
la position du FoE précise a environ 13 pixels pres, ce qui n’est pas suffisant pour
pouvoir constituer une base solide de comparaison.

Nous sommes donc contraints de nous rabattre sur des considérations qualita-
tives afin d’évaluer la qualité de notre extraction du FoE. Ainsi, les figures 4.13
et 4.14 présentent le Foyer d’Expansion extrait par notre méthode pour plusieurs
images réelles. Dans tous les cas, ce FOE correspond a la connaissance que nous
avons du mouvement approximatif de 1’égo-véhicule. De plus, il peut étre inté-
ressant de considérer les lignes de champ du flot optique comme des indicateurs
visuels de la qualité du FoE extrait.

Un autre indicateur qualitatif de la qualité du FoE extrait peut étre la compa-
raison entre 1’espace de vote initial (calculé avec un FoE supposé au centre de
I’image) et I’espace de vote final (calculé avec le FoE extrait). Une telle com-
paraison peut étre trouvée en figure 4.6 et en figure 4.15. Dans les deux cas, il
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FIGURE 4.14 — Exemple de résultats obtenus sur image réelle
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apparait que, a I’issue de 1’optimisation réalisée, la représentation C-Vélocité des
plans observés est bien plus conforme au modele parabolique attendu, signe que la
position estimée du FoE est plus proche du FoE réel apres optimisation qu’avant.

(a) (b)

FIGURE 4.15 — Comparaison des Espaces de vote avant (a) et apres (b) recherche
du FoE. Les paraboles parfaites correspondent a une extraction par transformée de
HOUGH, par construction, les paraboles sont contraintes et doivent passer par 1’ori-
gine.
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4.4 Conclusion

Au cours de cette section, nous avons présenté une nouvelle méthode permet-
tant de localiser le Foyer d’Expansion dans des séquences d’images monoculaires.
Contrairement a I’immense majorité des méthodes existantes, la C-Vélocité In-
verse n’utilise qu'une partie de I’'information contenue dans le flot optique, en
I’occurrence, la norme relative. Ce faisant, notre méthode est insensible au bruit
sur I’orientation des vecteurs et au biais sur I’estimation de ces vecteurs. Toute-
fois, et contrairement a d’autres méthodes, la C-Vélocité Inverse repose sur une
estimation préalable de la structure de la scéne, a un facteur d’échelle pres. Les
résultats obtenus sont encourageants. Malgré le recours a un matériel de mesure
de pointe, nous n’avons pu obtenir de mesures suffisamment précises en situa-
tion réelle, limitant, de facto, I’évaluation quantitative de notre méthode a des
séquences simulées. Cependant, nous pensons que le niveau de réalisme obtenu
par le simulateur SiVIC est suffisant pour pouvoir étendre nos conclusions aux
images réelles.

De plus, nous pensons, et cela fait actuellement 1’objet d’un travail de these,
que C-Vélocité Directe et Inverse peuvent étre utilisées conjointement, afin d’ob-
tenir une estimation simultanée de la structure de la scéne et de 1’égo-mouvement
translationnel. Ce nouveau cadre pourrait permettre, a terme, d’ouvrir la voie vers
de nouveaux systemes monoculaires, efficaces et compacts.




Conclusion et Perspectives

«The most exciting phrase to hear in science,
the one that heralds the most discoveries,

is not "Eureka!" but "That’s funny..."»

Isaac Asimov

Conclusion

Au cours de ce travail de these, nous avons apporté plusieurs contributions a la
vision artificielle en générale, et plus particulierement au domaine des véhicules
"intelligents". Nous avons ainsi décrit 3 systemes distincts. Si deux d’entre eux
ont été explicitement concus afin d’€tre complémentaires, il n’en reste pas moins
que ces trois systémes sont trois entités distinctes, qui nous ont permis de tirer
différentes conclusions.

Tout d’abord, nous avons tenu a apporter notre contribution a I’odométrie vi-
suelle. Contrairement a la totalité des approches existantes, nous avons montré
qu’il est possible d’utiliser un formalisme entierement linéaire afin d’estimer les
6 composantes du mouvement. Cela nous permet d’éviter les inconvénients gé-
néralement associ€s aux problemes non-linéaires : instabilité et lenteur. Malgré
I’apparente simplicité de notre formalisme, nous ne sacrifions pas la précision
et les performances. Nous avons ainsi pu exhiber une précision du niveau d’une
bonne, voire treés bonne, centrale inertielle. Si I’odométrie visuelle peut se mon-
trer distancée dans quelques cas, lorsque les caméras sont éblouies par exemple,
il n’en reste pas moins vrai qu’une solution a base de vision présente d’excel-
lentes performances, a un colt tres modique. Non contents de pouvoir tester notre
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systeme extensivement sur différents systeémes, nous avons également cherché, a
travers des collaborations avec le LIVIC et avec d’autres chercheurs de I'IEF, a
monter différents projets de localisation mettant en ceuvre plusieurs capteurs. I1
est ressorti de ces différents projets que, une fois encore, notre implémentation
de I’odométrie visuelle pouvait tirer son épingle du jeu, et se montrer compétitive
vis-a-vis, notamment, de centrales inertielles haut de gamme.

Par la suite, nous nous sommes concentrés sur ce qui était 1’objectif princi-
pal de cette these, a savoir la détection d’objets dynamiques, a partir d’un capteur
de stéréovision. Le systeme que nous avons mis en place repose sur une com-
pensation de 1’égo-mouvement qui peut €tre mesuré a partir d’un capteur tierce
(pourvu qu’il soit suffisamment bien caractéris€) ou de notre méthode d’odo-
métrie visuelle. Nous avons tenu a mettre 1’accent sur 1’évaluation des facteurs
d’amélioration des performances. Ainsi, nous avons pu €tablir différentes recom-
mandations a I’attention de futurs concepteurs de systeme de détection. Parmi ces
recommandations, nous pouvons citer le choix de la base du systeme stéréo, mais
aussi de la taille relative de la focale et des matrices des capteurs, ou encore 1’in-
fluence de la cadence de prise des images sur les performances.

Finalement, nous avons apporté notre contribution a un segment légerement
différent de la vision artificielle : celui des systemes monoculaires. Le formalisme
de la C-Vélocité Directe a fait ses preuves en ce qui concerne la cartographie
de I’espace et la détection de plans particuliers dans I’image. Toutefois, il nous
semble que la connaissance, méme partielle, de I’égo-mouvement est au moins
aussi importante que la localisation des plans de I’'image. C’est dans cet état d’es-
prit que nous avons défini et congu la C-Vélocité Inverse. Si notre procédure de
localisation du FoE a pu étre testée avec succes sur des images issues d’un si-
mulateur de haut-niveau, en revanche, nous n’avons pas pu émettre de conclusion
quantitative quant a ses performances sur des images réelles. En effet, il nous
est apparu que des centrales inertielles de haut niveau ne pouvaient pas fournir
des mesures d’une précision suffisante pour pouvoir étre utilisées comme vérité
terrain dans ce cas précis. Nous avons donc dii nous contenter d’appréciations
qualitatives du positionnement du FoE sur des images réelles.

Perspectives

Malgré des résultats encourageants, notre travail a mis au jour un certain
nombre de pistes qu’il serait intéressant de poursuivre.
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Tout d’abord, concernant la C-Vélocité Inverse, un des points faibles de la mé-
thode que nous avons décrite est 1’utilisation de la stéréovision. En effet, méme
si la méthode que nous avons décrite n’utilise pas I'information de profondeur,
nous avons exploité, par commodité, une carte de disparité afin d’extraire la struc-
ture de la scene. Il serait intéressant, voire indispensable de se dispenser de cette
information supplémentaire afin de mettre en place une collaboration entre C-
Vélocité Directe et Inverse, par exemple, au sein d’un processus itératif. Ainsi,
nous disposerions d’une méthode monoculaire intégrée pour I’estimation jointe
de la structure de la scene et du FoE, donc de I’égo-mouvement.

De la méme maniere, si la C-Vélocité s’est montrée robuste a des taux de
rotations relativement faibles cela n’est, en revanche, pas le cas pour des orien-
tations de plans ne respectant pas les hypotheses initiales. Il nous semble que le
cadre de la C-Vélocité pourrait étre étendu a des orientations de plans quelconque,
mais également a des mouvements non-contraints. A ce titre, nous pensons que la
these de Cornelia FERMULLER pourrait représenter une base intéressant a une ré-
flexion de fond sur la structure du champ de flot optique [FA97]. En particulier, la
réflexion qu’elle a initié€e, sur la définition d’un "Foyer des Rotations", notion ana-
logue au FoE, nous semble prometteuse et pourrait ouvrir la voie a une meilleure
prise en compte des rotations.

En ce qui concerne le systeme intégré d’estimation de 1’égo-mouvement et de
localisation des objets dynamiques, nous pensons qu’il y a, ici encore, plusieurs
pistes de réflexion intéressantes.

En premier lieu, la compensation de 1’égo-mouvement est apparue, ce qui a
confirmé I’intuition que nous pouvions avoir, comme une €étape fondamentale du
travail. Toutefois, un point en particulier de notre approche n’est pas comple-
tement satisfaisant. Il s’agit du remplissage que 1’on opere afin de combler les
zones de I’image impossibles a recaler a cause d’une information de disparité
non-disponible. Si cette procédure nous a permis d’obtenir des résultats satisfai-
sants, elle est également a I’origine de plusieurs défaillances, notamment lorsque
les objets observés ne sont pas lambertiens (ou que les conditions d’illuminations
changent). Nous pensons que I’amélioration de ce point particulier, par exemple
en proposant une méthode de remplissage qui prendrait en compte I’illumination
locale, pourrait étre intéressante.

Ensuite, si la méthode imposant la cohérence temporelle des résultats que
nous avons implémenté s’est montré efficace la plupart du temps, certains cas
demeurent problématiques. En particulier, notre méthode est efficace tant que la
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direction des objets mobiles est conservée, c’est a dire tant que ces objets peuvent
étre considérés comme étant rigides. C’est le cas des véhicules bien siir, mais aussi
des piétons partiellement dissimulés. Des que les objets deviennent déformables,
les résultats sont de moins bonne qualité, en particulier, les membres des piétons,
de part la nature indépendante de leur mouvement, sont moins bien imagés. Il nous
semble donc intéressant de poursuivre le travail par une amélioration de cette prise
en charge, de facon a améliorer la détection des objets déformables.

Nous sommes convainus que le recours a la vision seule nous a permis d’abou-
tir 2 une meilleure compréhension des mécanismes mis en jue. Toutefois, une in-
tégration efficace, notamment en termes de fiabilité n’est possible qu’a condition
d’utiliser également d’autres capteurs, afin de pouvoir, notamment, compenser
les éventuelles défaillances de I’un ou 1’autre. Nous pensons que ce travail sur
la fusion multi-capteurs est de premieére importance. Si nous avons tenté, a tra-
vers différentes collaborations, de poser des fondations dans cette direction, nous
sommes conscients qu’un travail plus ambitieux est nécessaire et cette direction
devrait étre privilégiée dans les années a venir. De plus, il nous semble que la
fusion entre différentes sources d’information ne devrait pas se limiter a la me-
sure de I’égo-mouvement, mais également étre étendue a la détection d’objets
dynamiques, par exemple en exploitant I’information issue de LIDAR ou d’autres
procédés utilisant la vision, tel que la reconnaissance.




Annexe A

Expression du mouvement rigide

A.1 Image 2D du mouvement 3D

La présente annexe développe les calculs qui menent a I’expression de I’'image
du mouvement rigide sur la rétine d’un capteur de vision traditionnel. Nous nous
placons dans le cadre des hypotheses et modélisations présentées en 1.3

Xm Xm
Soit un point M = | Yy =| Yy | de I’espace objet. Nous considérons
Zym R Zy %,
que ce point est correctement imagé par le capteur, et que son image est le point :

N Xu
m=|"" Z (A.1)
Ym ‘ fgjz

Entre les instants 7 et ¢, le capteur est animé d’un mouvement arbitraire :

Tx ()’
T=\|Ty ;. Q= Oy (A.2)
Iz (077

Des lors, en t1, les coordonnées du point M peuvent s’exprimer :

XZ{/I =Xy —yZy+0zYy —Tx
M = Y](4 =Yy+oxZy — 0z Xy — Ty (A.3)
ZZIVI =Zy+oyXy —oxYy —17 %,

Et son mouvement relatif peut s’écrire :
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138 A.l. Image 2D du mouvement 3D

AXM:XZ{/[—XM: —yZy + 07y — Tx
AYM:Yl{d—YM:mXZM—wZXM—Ty
AZMZZZIVI—ZMZO)Y}(M—OJ)(YM—TZ

A.1.1 Calcul Exact

En reprenant et en inversant les équations de projection 1.4 :

XmZpm — YmZy
Des lors :
AXM — xme _ x’"fZM = —(DYZM +0)ZYM - TX
AYyy = g — 221 — oy 7y — @7 Xy — Ty
Soit :

D’ou
z T
Xin@ = Xm — f@y + Ym0z — é—j\f
z T
YmZE = Ym+ fOX — Xm@®z — fZ—MY
Or

AZ = Xyoy —Yyox — 1Tz

Soit, en réutilisant A.5

XmZ, Z,
Zy =y me—COXyme—Tz+ZM
D’ou
X, ’%wy—y%wx—z%jtl =X — f@y +ymz — 7=

Y XT’"OJY—yT'”OJx—ZT—;-i-l :ym-i-fu)x—xmooz—%

Finalement :

fTx

(A4)

(A.5)

(A.6)

X, Zyg — XmZy = f(—0yZy + wzy’”% —Tx) = —foyZy +0zymZy — fTx
YnZig = ¥mZm = f(OxZy — 071 — Ty) = foxZy — OzxnZy — fTy

(A.7)

(A.8)

(A9)

(A.10)

(A.11)
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. T
’ xm"’yme*meffﬁ
Xm = ym Iz
Formpexg, (A.12)
_ _rly :
; Ym—Xm®z+f0x fZM
ym T xm ym

Iz
For—Fox—zo+l

Ce résultat, bien qu’exact, est cependant relativement difficile a manipuler.

A.1.2 Approximation au premier ordre

C’est pourquoi il est fréquent de considérer que 1’'image du mouvement est la
dérivée de la position de I’'image :

G £

Des lors, en considérant que I’intervalle o¢ est suffisamment court pour ap-
proximer les dérivées au premier ordre, en combinant A.4 et A.13, il vient que :

f(XMYM (1 + )(DY _|_ Yu 0) + XAZ/ITZ
_ Yu~© _ XMYM _ ﬂ YMTZ (A.14)
—f((1+ZMz) x — Sty — oz — b+ %)

En reprenant la formulation de ’'image d’un points objet A.1, nous arrivons
finalement aux expressions suivantes :

U= xmym(o (f+ )(DY +y;n0)Z fTX _|_ meZ

= (f+ y%) X — x’"}’”COY — Xm0z — 7 fTY +y’"TZ

Cette formulation est en particulier adaptée aux approches fondées sur le flot
optique, en effet I’approximation des petits déplacements, et 1I’approximation au
premier ordre réalisée ici sont généralement compatibles. Toutefois, il est impor-
tant de noter que cette approximation revient a considérer que la profondeur des
objets observés varie peu entre deux instants, ce qui peut s’avérer faux dans de
nombreux cas.

(A.15)

A.2 Image 3D du mouvement 3D

Dans cette section, nous revenons sur I’expression de I’image du mouvement
3D par un capteur de stéréovision idéal, tel que présenté en 1.4.
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Il peut apparaitre intuitif de chercher a exprimer toutes les grandeurs dans le
domaine objet, de facon a reconstruire immédiatement le mouvement des objets
physiques observés. Il a cependant été démontré, dans [DD02], que ce formalisme,
en faisant apparaitre des termes d’incertitudes anisotropes, pouvait conduire a des
solutions sous optimales pour un grand nombre d’applications. Il est donc préfé-
rable d’exprimer tous les développements dans le domaine image.

Xm
A cette fin, nous considérons un point objet M| Y; correctement imagé par le
Zy
Xm
systeme de vision en m1 y,, .
O

Le capteur subit le mouvement arbitraire A.2. Nous conservons les notations
introduites au A.1, pour écrire le déplacement relatif que subit le point rigide :

AXy = XZ(/I — Xy = —OyZy +0zYy — Ty
AYy = YZ\I/I — Yy =0xZy — 0z Xy — Ty (A16)
AZy = ZI/W —Zy =0y Xy —OxYy— 17
Les résultats A.12 concernant la partie 2D du mouvement restent conservés.
Par un raisonnement analogue en tous points, et en remplagant ZLM = J% on abouti

a I’expression complete des coordonnées du points 7'

Xm +Ym®z _me - T)[(jm
Xm:
m Ym Tz0m
For —Fox =Tl
, Iz + fox — Ty (A17)
ym_)ﬁ(,) _ngy _T25m+1 ’
Vet e S8
5, = O
m m Ym TSm
For—on 1

Finalement, nous choisissons de noter le déplacement relatif subi par le point

H x;n_xm
PR (A.18)

& 8:n_Sm




Annexe

M¢éthodes Numériques de Résolution
de Systemes Linéaires

Au cours de cette section, nous allons décrire au mieux les différentes mé-
thodes de résolution de systemes linéaires aux moindres carrés utilisées en 2.2.2.
Ces méthodes peuvent étre séparées en deux catégories :

e Les méthodes qui visent a établir une Décomposition en Valeurs Singuliere
de la matrice étudiée.

e Les méthodes visant a établir une factorisation QR de la matrice étudiée.

Dans la suite, nous noterons M la matrice étudiée, et le systeme a résoudre est
donc :

Mx="> (B.1)

B.1 Décomposition en Valeurs Singuliéres

La Décomposition en Valeurs Singulieres (Singular Values Decomposition,
SVD) vise a écrire la matrice M sous la forme :

M=UXV* (B.2)

ol X est une matrice diagonale, dont les coefficients sont dans R™, dont I’in-
verse est donc immeédiat, U et V sont des matrices orthogonalesl. 11 est intéressant

'Dans le cas générale, ces matrices sont unitaires, ce qui est équivalent a des matrices orthogo-
nales a valeurs dans R.
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142 B.2. Factorisation QR

de noter, en considérant que les coefficients de X sont ordonnés, que cette décom-
position est unique.

Le chercheur en traitement des images peut considérer la décomposition en va-
leurs singulieres comme se rapprochant de 1’analyse en composantes principales.

Le systeme B.1 a résoudre devient donc trivial. En effet, les différentes dimen-
sions sont entierement découplées par la SVD, et les matrices orthogonales sont
facilement inversibles. Toutefois, il arrive que certaines des valeurs singulieres
soient numériquement beaucoup plus faibles que les autres et peuvent donc en-
trainer des instabilité numériques. Des lors, annuler ces valeurs permet d’obtenir
une plus grande stabilité et in fine une plus grande précision.

La méthode que nous avons testée repose sur 1’utilisation des transformations
de HOUSEHOLDER [Hou58], qui sont une généralisation des réflexions a un es-
pace a n dimensions. L’utilisation de ces transformations, depuis son introduction
par GOLUB [GL96] rend la SVD algorithmiquement efficace.

B.2 Factorisation OR

Contrairement a la SVD, la factorisation QR consiste a écrire la matrice M
sous la forme :

L=0R (B.3)

Ou R est une matrice triangulaire, et O est une matrice orthogonale. Nous
avons étudié deux variantes de cette transformation, la premiere est la factorisation
simple décrite plus haut, tandis que la seconde est la Décomposition Orthogonale
Complete, qui consiste a écrire M sous la forme :

Y = QRZ* (B.4)

Ou Q et Z snt deux matrices orthogonales.

Ici, la matrice Z est utilisée de fagon a annuler les dernieres colonnes de R,
et donc d’apporter plus de robustesse, dans le cas ou R serait trapézoidale supé-
rieure, et non triangulaire supérieure. Cela est notamment utile pour la prise en
compte de certains problemes pathologiques, comme le mauvais conditionnement
des matrices a pseudo-inverser.

Contrairement a la SVD, cette décomposition n’est pas unique. Plusieurs solu-
tions sont possibles pour parvenir a une telle décomposition. Nous avons choisi de
ne travailler qu’avec celles qui reposent sur les transformations de HOUSEHOL-
DER.
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De plus, et c’est 1a une différence significative avec la SVD, il n’est plus ici
possible d’annuler les termes non-significatifs de la décomposition, pour la simple
raison qu’il n’est pas possible de les identifier, des lors, les résultats sont néces-
sairement moins précis. Toutefois, cette perte de précision s’accompagne d’un
gain de rapidité, les transformations a calculer étant moins nombreuses, et moins
complexes.







Annexe

Effet d’un décalage du FoE sur la
représentation C-Vélocité d’un plan

L’objet de cette annexe est de développer certains calculs exploités dans le
chapitre 4, et en particulier dans la section 4.2.1.

Afin de quantifier I’effet d’un décalage du FoE sur la représentation C-Vélocité
d’un plan, nous commencons par définir I’ensemble § des points imageant le
méme plan. Au sein de cet ensemble, nous définissons la courbe iso —w, C.
Dans un premier temps, nous allons commencer par déterminer 1I’équation de cette
courbe iso — w avant d’évaluer, dans un second temps, les c-values des points ap-
partenant a cette courbe. En effet, vu le processus cumulatif de la C-Vélocité, les
seuls points pouvant interagir dans 1’espace de vote sont les points partageant le
méme w.

C.1 Détermination des Iso-W

Par définition, et en utilisant I’équation 4.10 :

x 17 |x
C= {m | | | (X_XFOE)Z + (y _yFOE)2 = Wconstant} (C.1)
y fd
D’ou il vient que :
X
R N R I S SR )
ol K = —I% _ est une constante. En isolant y:

Weonstant Tz
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cz{m

C.2 Calculs des C-Values, le long d’une iso-w

X
(C.3)
y= i\/[;’_j - (x_xFoE)2 +yF()E }

Dans cette seconde partie, nous allons nous attacher a évaluer cpusimerns le long
XFoE +Ax

d’une courbe iso-w, pour un candidat FoE dont les coordonnées sont : .
YFoE + Ay

De la définition de cpurimens 1l vient que :

X
Chuilding (m y € C) = |x|\/(x_xFoE _AX)Z + (y_YFOE _Ay)2 (C4)

En combinant I’équation précédente a 1I’équation C.3 :

2
X K2
Cbuilding (m y € C) = |x[y | (x = xFoE — Ax)% + <i 2 (x—xFoE)? — Ay
(C.5)
JA=0 . R ’
Si Ay=0" I’équation C.5 nous mene a Cbuilding(m € C) = K. En d’autres

mots, tous les points pour lesquelles la norme du flot optique est identique partage
un me€me Cpyriment, @0 Signe pres. Nous retrouvons bien ici le principe fondateur
de la C-Vélocité Directe.

En élevant au carré et en développant Eq. C.5, il vient que c%m-l ding PEUL expri-
mer comme suit :

2 X
Cbuilding m y

€ C) = K? — Axx® (2x — 2xpop — Ax)+
(C.6)

Ayzx2 F Ay\/x2K2 — x*(x — XFoE)

Donc, si ’on calcule cpyimens 1€ long d’une iso — w, pour un candidat FoE,
distant du FoE réel, les c-values résultantes présentent une dispersion qui est diie
a deux termes distincts.

Le premier

Axx?(2x — 2xpop — Ax) (C.7)
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dépend de Ax et d’une fonction du troisieme ordre en x, alors que le second :

Ay*i? :FAy\/x2K2 —x*(x — XpoE) (C.8)

dépend uniquement de Ay et d’une courbe d’ordre 2,5 en x.

Par unicité de la décomposition en série entiere, il ne peut pas exister de
couples (Ax,Ay) qui annule globalement toutes variations. De plus, il est immé-
diat que I’amplitude de ces variations est directement croissante en fonction des
deux parametres Ax et Ay.







Annexe D

Moyens Expérimentaux

Au cours de ce travail de thése, nous avons tenu a mettre un accent sur le
travail expérimental. Bien que les moyens expérimentaux du LIVIC et de I'lEF
nous permettent de mener a bien I’intégralité des tests requis par notre travail,
nous avons tenu a exploiter également des bases de données aussi diversifiées que
possible. En effet, il nous semble que 1’exploitation de différentes configurations
matérielles présente un intérét non négligeable.

Nous tenons donc a remercier le laboratoire Heudiasyc de I’Université de
Technologie de Compiegne! [RFBC10], ainsi que I’Institute of Measurement and
Control System de I’Institut de Technologie de Karlsruhe?’[KGL10] d’avoir ren-
dus leurs données disponibles.

Dans cette annexe, nous présenterons les différents systemes, aussi bien réels
que simulés sur lesquels nous avons pu mener nos expérimentations.

D.1 Systeme Simulé - Le Logiciel SiVIC

Le logiciel a été développé au sein du Livic [GRL106] avant de conduire a
la création de la start-up Civitec3. L objectif premier de ce logiciel est de simu-
ler des systeémes multi-capteurs complexes. SiVIC permet de générer des bases
de données multi-capteurs réalistes et intégrant un grand nombre de parametres
(déformations optiques, conditions atmosphériques adverses, etc.).

Ce systeme nous permet, notamment, de générer des séquences stéréo, parfai-
tement rectifiées et photoréalistes. De plus, il nous est également possible d’obte-

Uhttp://www.hds.utc.fr/
Zhttp://www.mrt kit.edu/
3http://www.civitec.net/
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150 D.2. Systemes Réels

(a) Image générée par SiVIC (b) Carte de profondeur géné-
rée par SiVIC

nir des cartes de profondeur, permettant ainsi de mesurer I’'influence de la qualité
des appariements stéréos. Finalement, I’ensemble des parametres dynamiques du
véhicule simulé sont également disponibles. Ces parametres incluent la position,
les vitesses, accélérations et taux de rotation.

D.2 Systémes Réels

Les données réelles que nous avons utilisées au cours de ce travail proviennent
de cinq sources :

e Le Projet LoVE (Logiciel d’Observation des Vulnérables), mené par le LAS-
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FIGURE D.2 — Image issue des bases de données LoVE

MEA*#, projet auquel le groupe ACCIS de I'IEF et le LIVIC (IFSTTAR) ont
pris part.

e Les moyens propres du Livic, en 1’occurrence, le véhicule expérimental
CARLLA.

Le prototype Mini-Truck de I'IEF, équipé d’un capteur Kinect.

I’Université de Karlsruhe.

L’ Université de Technologie de Compiegne.

D.2.1 Systeme LoVE

Le systtme LoVE a été mis au point lors du projet ANR du méme nom. Il
consiste en une paire stéréo de caméra. Aucun capteur additionnel n’est dispo-
nible pour ces images. De plus, si la synchronisation des caméras est garantie, la
continuité temporelle des données ne 1’est pas.

D.2.2 CARLLA

Le véhicule CARLLA? fait partie de la flotte de prototypes du LiVIC. Outre
une paire stéréo, plusieurs capteurs sont embarqués :

e Une centrale inertielle Crossbow VG400®.

“http://http//www.lasmea.univ-bpclermont.fr/
3Contrdleur d’ Assistance Routiére Longitudinale et LAtérale
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F1GURE D.3 — Image prise par I’un des capteurs du véhicule CARLLA

e Un GPS centimétrique RTK.
e Un GPS "commercial" Garmin.

e des odometres permettant de mesurer la distance parcourue par les roues.

D.2.3 Mini-Truck

Mini-Truck est une plateforme d’expérimentation robotique mise en place a
I’Institut d’Electronique Fondamentale, par Abdelhafid EL OUARDI. Ce véhicule
est équipé d’odometres fixés sur ses roues et d’une plateforme permettant la mise
en place d’une caméra ou de télémetres a ultra-sons. Lors de I’utilisation que
nous en faisons, nous avons installé un capteur Kinect®a 1’avant du véhicule.
Ce capteur (décrit en 1.4.4) nous permet d’acquérir simultanément des images
couleur et une carte de distance dense, limitée a une profondeur de 5 metres.

D.2.4 Karlsruhe

Les bases de données mises a disposition par I’Université de Karlsruhe consistent
en des séquences stéréos, des données odométriques, ainsi que des données GPS.
Les images sont prises par des caméras PointGrey Flea2.
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(b)

FIGURE D.4 — Images obtenues via le capteur Kinect®: (a) image couleur ; (b) : carte
de profondeur

FIGURE D.6 — Image Issue de la base de données Karlsruhe
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(a) Image Source - Systeme Vi- (b) Carte de Disparité générée par
dere (UTC) le systeme Videre (UTC)

Les données odométriques et GPS sont issues d’un capteur OXTS RT3003 de
grande précision. En particulier, les taux de rotation sont mesurés avec une pré-
cision annoncée de 0.01deg.s~! et les accélérations avec une précision annoncée
de 0.01m.s~2. Ce systéme est également pourvu d’un GPS centimétrique. Les
séquences disponibles présentent une grande variété de scénarios différents.

D.25 UTC

Le systeme utilisé par 1’Université de Compiegne est constitué d’un systeme
de stéréo-vision on-chip, commercialisé par la société Videre®. Ce systeme délivre
a la fois les paires stéréos et les cartes de disparité, calculées par une méthode non
dévoilée.

Le véhicule utilisé était également équipé d’un GPS Septentrio PolaRx. Les
autres capteurs utilisés étaient ceux normalement utilisés par le systéme ESP : des
capteurs de vitesses de rotation des roues et un gyrometre mesurant la vitesse de
lacet.

D.2.6 Récapitulatif

Ohttp://www.videredesign.com/
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Base de Données | Résolution | Focale (pixels) | Base (mm) | Cadence
SiVIC variable variable variable variable
LoVE 640x480 645 650 variable

CARLLA 768x578 1016 495 25Hz
Mini-Truck 800x600 N.D. 30Hz
Karlsruhe 1344x372 894 570 10Hz
UTC 320x240 381 438 30Hz

TABLE D.1 — Récapitulatif des caractéristiques des systémes de vision utilisés
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