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Résumé : L’objectif de la thése est de concevoir
un systeme de perception stéréoscopique
embarqué, permettant une navigation robotique
autonome en présence d’objets mobiles.

Pour pouvoir naviguer en environnement
inconnu et en présence d’objets mobiles
quelconques, nous avons adopté une approche
purement géométrique reposant sur I’estimation
de la disparité stéréo, du flot optique et du flot de
scene. Pour assurer une couverture maximale du
champ visuel nous avons employé des méthodes
d'estimation denses qui traitent chaque pixel de
Iimage. Enfin, puisque les algorithmes utilisés
doivent s’exécuter en embarqué sur un robot,
nous nous sommes efforcé de sélectionner ou
concevoir des algorithmes rapides, pour nuire au
minimum a la réactivité du systéme.

Cette theése présente plusieurs contributions.

Nous avons proposé une nouvelle approche pour
I’estimation du flot de scéne, en combinant des
algorithmes d’odométrie visuelle, d’appariement
stéréo et de flot optique. Son implémentation sur
GPU permet une estimation du flot de scéne a
cadence vidéo sur les images du dataset KITTI.
Une méthode de détection dense d’objets
mobiles a aussi été proposée, en modélisant
statistiguement et en propageant toutes les
erreurs de mesures.

Enfn nous avons validé expériementalement sur
un petit robot terrestre ces alogrithmes de
perception, en les couplant a un module de
commande prédictive. L’expérience montre que
le systtme de perception proposé est
suffisamment rapide pour permettre au robot de
détecter un objet mobile et d’adapter a la volée
sa trajectoire afin d’éviter une collision.

Title : Real-time stereovision for autonomous robot navigation in dynamic environment

Keywords : stereovision, robotics, optical flow, scene flow, mobile object detection, real-time, GPU

Résumé This thesis aims at designing an
embedded stereoscopic perception system that
enables autonomous robot navigation in
dynamic environment (with mobile objects).

To be able to navigate in unknown environments
and among any type of mobile objects, we adopt
a geometric approach based on the estimation of
the stereo disparity, the optical flow and the
scene flow.

To ensure the best possible coverage of the field
of view, we employ dense methods that process
every pixel in the image. Finally, since the
algorithms must be compliant with an embedded
platform, we careful choose and design the
algorithms so they are fast enough to keep a
certain level of reactivity.

This thesis presents several contributions. We

have proposed a new approach for the scene
flow estimation, by combining visual odometry,
stereo matching and optical flow algorithms. Its
implementation on GPU allows video rate
processing on KITTI dataset images. We also
propose a new dense method for mobile object
detection, by modeling and propagating every
measurement error.

Finally, we have experimentally validated these
perception algorithms with a small robot, by
coupling them with a model predictive control
algorithm. The experiment shows that the
proposed perception system is fast enough to
allow the robot to detect a mobile object and
correct its trajectory in order to avoid the
collision.
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1.1 Contexte : I’émergence de la robotique autonome

1.1.1 Explosion de la robotique et de ses applications

Le domaine de la robotique est en plein essor, comme le montre 'engouement du
grand public pour les drones tels que le modéle AR.Drone de Parrot qui s’est vendu a
plus de 700 000 exemplaires [www.leparisien.fr, 2014]. Les drones faisant désormais
partie du paysage, la législation francaise s’est méme adaptée et depuis 'arrété du 11
avril 2012, certains types de drones civils sont autorisés dans ’espace aérien francais.
Cependant l'utilisation des drones ne se restreint pas au grand public, et concerne
aussi des entreprises telles que Dronotec qui propose les services de télé-pilotes de
drones & des fins d’inspections techniques de batiments et d’expertise aprés sinistre
[www.dronotec.com, 2015], ou EDF qui emploie des drones pour la maintenance de
lignes haute tension dont l'acceés peut étre difficile [Yacou, 2013].

De maniére générale, la robotique trouve des applications dans le milieu indus-
triel, dés qu’il s’agit d’inspection ou de maintenance en environnement dangereux ou
difficilement accessible pour un opérateur humain. Ces applications bénéficieraient
de systémes robotiques capables de naviguer de facon autonome, par exemple pour
couvrir des zones plus grandes et en continu en utilisant un plus grand nombre de
robots simultanément. Un autre avantage de la navigation robotique autonome, se-
rait de servir de mode de secours en cas de perte de contrdle ou de communication
avec le télé-pilote. Ceci pourrait éviter des incidents comme celui du 22 décembre
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2015, ot un drone téléopéré filmant I’épreuve de slalom de la coupe du monde de
ski alpin s’est écrasé juste derriere le skieur Marcel Hirscher [Duran, 2015] comme
illustré Figure 1.1.

!

FIGURE 1.1 — Crash du drone filmant la descente du skieur Marcel Hirscher (cf.
article [Duran, 2015] dont est extraite cette image).

1.1.2 Des systémes robotiques autonomes matures ?

Des systémes robotiques autonomes existent déja, et ont atteint un degré de
maturité plus ou moins élevé. Par exemple en domotique : les robots aspirateurs
existent depuis plus de 10 ans sur le marché, et sont capables de nettoyer tout un
étage en naviguant de fagon autonome tout en évitant les obstacles. Ces robots sont
dotés de capteurs & ultrasons pour détecter les obstacles & proximité, et naviguent
de maniére aléatoire ou avec une trajectoire pré-calculée pour ceux qui sont capables
de se géolocaliser et de mémoriser les obstacles détectés aux précédents passages.
Cependant leur utilisation est limitée & un environnement intérieur relativement
simple voire connu (pour ceux dotés de fonction de mémorisation d’obstacle), et
leur perception se limite souvent aux capteurs & ultrasons dont la portée maximum
est typiquement de quelques métres. Plus impressionnant, dans le domaine de la voi-
ture autonome : la Tesla modele S intégre de nombreux capteurs (& ultrasons, radar,
caméra frontale), et propose un mode en auto-pilote pour une navigation autonome
sur autoroute sans que le conducteur n’ait besoin d’avoir les mains sur le volant. La
Tesla a déja fait ses preuves avec plus de 200 millions de km parcourus en mode auto-
pilote sur I’ensemble des Tesla modéle S en circulation, avec un seul accident mortel,
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survenu en mode de navigation autonome [www.theguardian.com, 2016]. Cependant
le mode d’auto-pilote de la Tesla ne fonctionne que sur autoroute, donc encore une
fois en environnement trés structuré : sur route, avec marquage au sol et signalisa-
tion, et les seuls objets mobiles présents sont les autres voitures, camions ou motos.
Un tel systéme ne convient donc pas pour la navigation autonome de n’importe
quelle plate-forme robotique (terrestre ou aérienne) en environnement non structuré
et en présence de tout type d’objets mobiles (piétons, véhicules, animaux, robots).
Un autre exemple de voiture autonome est la Google Car qui permet une conduite
en ville, sans conducteur. L’utilisation de ses véhicules est autorisée dans le Nevada
sous certaines conditions, et sur les 500 000 km effectués en 2013 avec des google
cars (dont 1600 km en totale autonomie), seuls 2 accidents légers ont été notés
[Juhan, 2013]. Cependant ces voitures nécessitent une connaissance de l’environne-
ment urbain dans lequel elles évoluent, et les trajets doivent étre préalablement
effectués de maniére classique avec un conducteur aux commandes [Juhan, 2013].
Une telle approche n’est donc pas utilisable dans un scénario d’exploration et de
navigation en environnement inconnu.

1.2 Choix du capteur pour la perception d’environne-
ment dynamique : banc stéréo

1.2.1 Avantages et inconvénients du banc stéréo

Pour naviguer de fagon autonome, un robot doit pouvoir percevoir son environ-
nement, ce qui requiert d’utiliser un ou des capteurs extéroceptifs. Parmi la variété
de capteurs extéroceptifs existants (capteurs & ultrasons, radars, laser, kinect, ca-
meéra,...), ¢’est sur l'emploi d'un banc stéréo que se focalisent nos travaux. Un banc
stéréo est constitué de deux caméras fixées & une tige rigide de sorte & avoir des
champs de vue recouvrants, et comporte plusieurs avantages :

e C’est un capteur léger et peu cotliteux, et qui convient donc & des plate-formes

type micro-drone

e C’est un capteur passif (qui ne projette pas d’onde lumineuse ou sonore sur

Ienvironnement pour fonctionner) qui est donc adapté pour des missions de
surveillance ou d’exploration furtive

e il donne acces a la fois & une information géométrique (carte de profondeur),
et & 'apparence des éléments présents dans environnement

e il permet une égo-localisation en estimant le déplacement du capteur par
odométrie visuelle

e il fonctionne en environnement intérieur et extérieur.

Toutefois ’emploi d’'un banc stéréo comporte aussi des inconvénients. Comme
tous les systémes de vision passive, il dépend des contrastes visibles dans la scéne
ce qui impose des conditions d’emploi (jour, pas de fumée, pas de brouillard). Enfin
sa portée pratique est limitée car son utilisation repose sur le principe de triangu-
lation stéréo dont la précision devient trés faible pour des objets distants. Méme si
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le capteur stéréo n’est pas suffisant en toutes situations, il permet d’accéder & une
information suffisante pour la naviguation visuelle en milieu encombré dans de nom-
breux cas (c’est d’ailleurs la raison pour laquelle de nombreuses espéces animales
lont adopté) et son étude est donc pertinente.

1.2.2 Les verroux techniques liés au banc stéréo

La vision stéréoscopique a fait I’objet de nombreux travaux, et chaque année
des méthodes plus précises apparaissent et figurent en téte des classements d’algo-
rithmes de stéréovision comme KITTI |Geiger et al., 2012] (voir détail a la Section
2.3) et Middlebury [Scharstein and Szeliski, 2002|. Cependant, la plupart des efforts
de recherche en vision stéréo (et en vision « monoculaire » également) porte sur
I’amélioration de la précision et non sur l'accélération de la vitesse de calcul des
algorithmes. Cela se manifeste sur les benchmarks publics, par des temps de calcul
annoncés atteignant parfois plusieurs dizaines de minutes pour estimer une carte de
profondeur (cf. tableau KITTT 2012 Stéréo), ce qui n’est absolument pas compatible
avec une exécution sur un systéme robotique.

1.3 Objectifs et démarche de cette thése

1.3.1 Objectifs de cette thése

Dans cette thése nous souhaitons concevoir un systéme de perception stéréo ca-
pable de fonctionner sur un robot pour lui permettre de naviguer de fagon autonome
en environnement dynamique (c’est-a-dire incluant une scéne non statique compre-
nant des objets en mouvement).

Afin d’assurer la meilleure couverture possible de I’ensemble du champ visuel, nous
travaillons sur des algorithmes de vision stéréo dense, c’est-a-dire des algo-
rithmes dont ’estimation porte sur chaque pixel de 'image.

Puisque 'on souhaite détecter tout type d’objets (e.g. des piétons, véhicules, mais
aussi des robots, animaux, ou projectiles de taille suffisamment grosse), nous avons
choisi d’adopter une approche purement géométrique en proposant un systéme
de perception en environnement dynamique fondé sur 'estimation d’attributs tels
que des positions et vitesses en 3D. Ceci, par opposition a une approche sémantique
qui consisterait a utiliser des détecteurs d’objets (piétons, cycliste, voiture, etc.) fai-
sant appel & des méthodes d’apprentissage (SVM, réseaux de neurones, etc.) pour
détecter et modéliser les objets mobiles percus dans la scéne observée. Cependant
rien n’empéche de combiner ces deux approches par exemple pour apprendre a re-
connaitre un objet quelconque en mouvement et le suivre dans le temps, ou bien en
utilisant I’approche géométrique d’abord pour fournir une prédétection a des algo-
rithmes de reconnaissance d’objets.

D’autre part, nous voulons concevoir un systéme qui puisse étre utilisé en condi-
tions réelles, par exemple en milieu urbain. C’est pourquoi nous évaluons les
performances des algorithmes sur le benchmark KITTT avec des images acquises a
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partir d’un banc stéréo fixé sur le toit d’'une voiture qui se déplace en milieu ur-
bain. Nous souhaitons aussi tester nos algorithmes sur des plate-formes robotiques
plus petites comme celles disponibles au sein du laboratoire AtExPA (Atelier Ex-
périmental pour la Perception Autonome) de TONERA/DTIM, notamment sur le
robot DORA (cf. Figure 1.2) qui posséde un ordinateur pour effectuer tous les trai-
tements de maniére embarquée.

F1GURE 1.2 — Le robot DORA que nous utilisons est une plateforme Summit XL
(©Robotnik, qui intégre une carte graphique Nividia GT640 et un processeur In-
tel quad-core i7. Le banc stéréo doté d’une baseline de 18cm, est configuré pour
enregistrer des images VGA & 20Hz.

Enfin nous attachons dans cette thése une trés grande importance 4 la vitesse

d’exécution de nos algorithmes dont le temps de calcul doit rester suffisamment
faible pour autoriser une utilisation embarquée "temps-réel" (c’est-a-dire a
cadence vidéo, ou du moins a plusieurs fps « frame-per-second » ). La réactivité du
systéme robotique dépend de la vitesse de nos algorithmes de perception, et pour
éviter une collision avec d’éventuels obstacles mobiles, ceux-ci doivent étre détectés
suffisamment rapidement.
L’objectif de ma thése est donc de concevoir et de valider expérimentalement des
algorithmes permettant a un robot équipé d’'un banc stéréo, de fournir en temps-
réel une représentation 3D statique et dynamique de 'environnement dans lequel il
évolue.
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1.3.2 Organisation du manuscrit de thése

Ce manuscrit est organisé de la maniére suivante : tout d’abord nous présentons
au premier chapitre le modéle de capteur stéréo utilisé, ainsi que les principaux
algorithmes permettant d’obtenir une carte de profondeur & partir des images en-
registrées par les caméras gauche et droite du banc stéréo. Nous voyons donc dans
le Chapitre 2 comment estimer la position en 3D et par rapport au banc
stéréo, des points observés a 1’instant t. Cette information statique n’est pas
suffisante pour percevoir et modéliser un environnement dynamique comportant des
éléments mobiles. Pour cela il faut également pouvoir estimer le mouvement entre
deux instants d’acquisition, des points observés et du banc stéréo. C’est 'objet du
Chapitre 3 qui traite de 'estimation du mouvement : de la caméra, des
pixels dans I'image, et des points en 3D.A partir des informations statiques et
dynamiques acquises avec les méthodes décrites dans les deux premiers chapitres, on
peut déduire le mouvement apparent induit par le déplacement de la caméra, et le
comparer au mouvement estimé pour chaque pixel de 'image. Si pour un pixel, il y
a une différence entre ces deux mouvements, alors soit ce pixel appartient & un objet
mobile, soit cet écart est dii a des erreurs d’estimation. Pour pouvoir prendre une
décision et considérer ou non qu’un point appartient a un objet mobile, il faut donc
au préalable caractériser ces erreurs d’estimation qui interviennent tout au long de
la chaine de traitement. Le début du Chapitre 4 aborde la question de la mo-
délisation et de la propagation des erreurs d’estimation. Une fois que I'on
sait modéliser et propager ces incertitudes on peut adopter une approche statistique
et, pour un critére bien choisi, on peut effectuer un test du x? pour déterminer si un
pixel respecte ou non I’hypothése d’une scéne statique. En pratique plusieurs critéres
peuvent étre utilisés pour détecter si un pixel appartient & un élément dynamique.
La suite du Chapitre 4 compare 'utilisation de différents critéres pour
la détection dense d’objets mobiles & partir d’un banc stéréo en mouve-
ment. La chaine de traitement présentée dans les chapitres 2 & 4, a pour vocation
de s’exécuter sur un robot, en temps-réel. Pour tourner & une vitesse proche de la
cadence vidéo, les algorithmes massivement paralléles utilisés dans notre chaine de
traitement, sont programmeés sur carte graphique (GPU). Le Chapitre 5 décrit
Pimplémentation sur GPU de nos algorithmes temps-réel ainsi qu’une
validation expérimentale du systéme de perception embarquée, pour la
navigation autonome d’un robot.
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L’objectif de ce chapitre est de présenter les notions de base sur la stéréoscopie, et
un ensemble de méthodes d’appariement stéréo dense pour sélectionner une méthode
efficace et compatible avec une utilisation embarquée en temps-réel. Ce chapitre
n’a pas pour objectif de lister de fagon exhaustive toutes les méthodes de stéréo,
mais présente un échantillon de méthodes représentatif des approches couramment
utilisées.

2.1 Modélisation du banc stéréo et triangulation

2.1.1 Description d’un banc stéréo

Un banc stéréoscopique est constitué de deux caméras synchronisées, fixées sur
une tige rigide, qui permettent d’acquérir a chaque instant des images de la méme
scéne selon deux points de vue. Dans notre cas, nous utilisons un banc stéréo hori-
zontal avec une caméra gauche et une caméra droite séparées d’une baseline (i.e. la
distance entre les deux cameéras) mesurant typiquement entre 15cm et 20cm. Les ca-
méras que nous utilisons (comme celles présentées Figure 2.1) disposent d'un global
shutter, d’une focale de 4mm et d’une définition 640x480 pixels.
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FiGURE 2.1 — Exemple de banc stéréo utilisé sur les plates-formes robotiques du
laboratoire AtExPA (ONERA/DTIM).

Si I'on parvient & effectuer un appariement stéréo, en trouvant la position dans
I'image droite d’'un point repéré dans l'image gauche, alors on peut estimer les
coordonnées 3D de ce point par triangulation (cf. sous-section 2.1.3). Pour cela, il
faut connaitre le modeéle de distorsion des lentilles (cf. sous-section 2.1.2), ainsi que
la position relative des deux caméras (cf. sous-section 2.1.3). Définissons d’abord les
conventions et le modéle de formation d’image considérés.

2.1.2 Convention de repére et modéle de formation de ’image
Convention de repére

Parmi les deux caméras qui constituent le banc stéréo, nous choisissons celle de
gauche comme référentiel. Nous considérons le repére caméra comme étant le repére
orthogonal direct dont l'origine est le centre optique de la caméra et les trois axes
répondent a la convention suivante :

— l'axe z est colinéaire a ’axe optique et orienté vers la scéne observée ;

— l'axe z (respectivement y) est colinéaire a l'axe des lignes (respectivement des

colonnes) de I'image.
Le repére caméra est illustré dans la Figure 2.2 ci-dessous.

Modéle de formation de 'image

Nous considérons comme modéle de formation d’image, le modéle sténopé ou
"trou d’épingle" (pinhole). Dans ce modéle, la caméra est schématiquement réduite
a son centre optique, et l'image est formée par la projection dans le plan focal
image (situé a une distance f du centre optique) des rayons de la scéne observée
(cf. Figure 2.3). Ainsi un point 3D de coordonnées (X,Y, Z) observé par la caméra
a pour projection dans le plan focal image, le point :

(Yo ) = 1 (G 501) 2.)
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Z (avant)

X (droite)

FIGURE 2.2 — Repére caméra défini selon notre convention "image"

\ 4

Z (avant) I/

X (droite) | Y (bas)

FIGURE 2.3 — Modele sténopé ou "trou d’épingle" (pinhole) de formation d’image

Correction de la distorsion

Etant donnée que la lentille de la caméra induit une distorsion de I'image (cf.
Figure 2.4), il est nécessaire de modéliser celle-ci. On suppose dans notre cas que les
objectifs utilisés sur les caméras ne causent pas de distorsions trop importantes, et
donc qu’on peut les représenter avec le modeéle de Brown [Brown, 1966]. On modélise
donc les distorsions par des polynémes en X5 et Y4 :

Xag= (14 kip2q+ kopha + kspSg) Xna + 2k3 XnaVoa + ka(p2g + X20)  (2:2)

Y= (1+k1ppq + kapna + kspa) Yad + 2kaXnaYna + k3(pha + Vi) (2.3)

Pnd = 1/ ng + YnZd (2.4)

Du capteur aux pixels de 1’image

ou

La caméra enregistre l'image sous la forme d’une matrice de pixels grace & un
capteur CCD ou CMOS contenant une grille de cellules photosensibles (pas nécessai-
rement carrées). Ainsi, pour obtenir les coordonnées pixelliques (x,y) dans 'image,
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FIGURE 2.4 — Illustration du phénomeéne de distorsion de la lentille : lorsque la
lentille est affectée d’un distorsion dite "en barillet", 'image d’une grille réguliére
est déformée selon le motif ci-dessus. Ce type de déformation peut se modéliser par
les équations polyndmiales introduites dans le texte.

il reste & appliquer une transformation affine :
x=aXq+ xo (2.5)

y = BYq+yo (2.6)

ou (zg, yo) correspond aux coordonnées dans I'image du point principal, i.e. du point
d’intersection de I’axe optique avec le capteur CCD ou CMOS.

Les parametres {k;c(1..5), @, 3, 0, Yo} sont appelées parameétres intrinséques de la
caméra. En pratique on les estime une fois pour toute en effectuant une calibration
de la caméra, a partir d’une série de vues d’'une mire damier dont on connait les
dimensions (cf. |Tsai, 1986]).

2.1.3 Rectification et triangulation stéréo
Rectification stéréo

L’intérét d’un banc stéréo est de pouvoir trianguler les points observés dans
I'image gauche et I'image droite. Pour cela il faut d’abord effectuer les apparie-
ments stéréo, en cherchant pour un point dans 'image gauche, la position du point
homologue dans l'image droite. Dans le cas idéal ot les repéres caméras différent
uniquement d’une translation selon I'axe X, le correspondant d’un pixel de 'image
gauche se trouve le long de la méme ligne dans I'image droite. En pratique les ca-
méras ne sont jamais parfaitement orientées dans la méme direction et leur plans
focaux ne sont donc pas coplanaires. Le principe de la rectification stéréo est de
définir deux caméras virtuelles obtenues par des rotations des caméras gauches et
droite autour de leurs centres optiques, de telle sorte que leur plans focaux soient
confondus, comme illustré Figure 2.5. La transformation & appliquer aux images ini-
tiales pour obtenir une paire d’images rectifiées, dépend de la position relative des
caméras, soit six paramétres (pour la rotation et la translation). Ces paramétres,
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dits extrinséques, peuvent étre estimés au préalable par calibration du banc stéréo
a l'aide d’une mire damier [Fusiello and Irsara, 2008] et nécessite au préalable la
correction des distorsions de chaque caméra.

Rectification

FiquRrE 2.5 — Rectification stéréo : les images sont transformées en appliquant une
rotation autour des centres optiques afin de rendre les plans images coplanaires.

On supposera désormais que 'on dispose de paires d’images stéréo rectifiées
et pour lesquelles les distorsions des lentilles ont été corrigées. Ecrivons dans ce
contexte, les équations de triangulation.

Traingulation stéréo

Soit un point P de I’espace, de coordonnées (X,Y, Z), observé par deux caméras
formant un systéme stéréoscopique rectifié et dont les centres optiques respectifs Og
et Op sont distants de b (baseline). Soit f la distance focale (en meétre) supposée
identique pour les deux caméras. On note f, et f,, les distances focales horizontale et
verticale exprimées en pixel, qui s’écrivent (en reprenant les notations des équations
(2.5) et (2.6)) :

Je=af et fy=0f (2.7)



12 Chapitre 2. Perception 3D a Partir d’un Banc Stéréoscopique

On note (X¢,Yq, f) (respectivement (Xp,Yp, f))) les coordonnées dans le repére
caméra gauche (resp. caméra droite) de la projection de P définie a 'équation (2.1),
dans le plan image de la caméra gauche (resp. de la caméra droite). On note (zg, yg)
et (rp,yq) leur coordonnées (en pixels) dans l'image de gauche et de droite. On
suppose qu’on utilise des paires d’images stéréo rectifiées, donc :

Yo=Yp, Za=2Zp, ya=1yp

La disparité est une grandeur en pixel, négative, définie par :

d=2zp —zg. (2.8)
X P
XG XD
—_—
G I D
Z
f
H
Oc¢ b Op

FIGURE 2.6 — Triangulation dans le cas d’un systéme stéréo rectifié. Sans perte de
généralité on représente ici uniquement les dimensions X et Z.

Par application du théoréme de Thales a partir de la Figure 2.6, on obtient :

Pl GD

_ L Z—f _ b+Xp—X
PI = Ogop» SOt Tz =T
On a donc : —% = XDEXG, et par ailleurs : d = a(Xp — X¢g). On en déduit que :
bfa bfa
d=—— et Z=——= 2.9
z © d (29)
De méme on peut écrire :
X Y
Xo=f= et Yo=[f= 2.1
c=[f7 et Yo=[7 (2.10)

Or d’apres les équations (2.5), (2.6) et (2.7) :

Xo = f (@ —x0) et Yo = fy—10) (2.11)

fx fy
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Finalement on obtient I’équation de triangulation stéréo, en combinant les équa-
tions (2.9), (2.10) et (2.11) :

X b T — g
Vi|=— %(y—yo) (2.12)
Z fo

Par la suite nous serons parfois amenés a "inverser" cette équation en projetant
un point (X,Y, Z) dans 'image pour obtenir ces coordonnées en pixel. Pour cela on
définit Vopérateur II(.) & partir de I’équation précédente :

X

T\ _l f: 0 x
(y)-H(X,Y,Z)—Z<O 5 yo) 11/ (2.13)

Bilan

Nous avons vu dans cette section comment modéliser un banc stéréo et effectuer
des corrections et rectifications de la paire d’images stéréo. Ceci afin de faciliter
Pappariement stéréo (le correspondant d’un point de I'image gauche, dans I'image
droite se situe alors sur la méme ligne) qui est nécessaire pour trianguler un point
et estimer ses coordonnées 3D dans le repére de la caméra gauche.

Dans la section suivante nous présentons plusieurs algorithmes d’appariement
stéréo dense, couramment utilisés dans la littérature, qui permettent d’estimer pour
chaque pixel de I'image gauche son correspondant dans l'image droite.

2.2 Meéthodes et algorithmes d’appariement stéréo dense

Comme on I’a déja dit, 'objectif de cette section n’est pas de faire une présenta-
tion compléte des algorithmes de stéréovision, mais de rappeler quelques approches
de base pour introduire les méthodes qui seront comparées dans la suite du chapitre
en termes de compromis entre vitesse et précision.

L’objectif des algorithmes de stéréo dense est d’estimer pour chaque pixel (z,y)
de I'image gauche I, la position (z + d,y) qui lui correspond dans l'image droite
Ip (cf. Figure 2.7). Ce qui revient & estimer pour chaque pixel, sa disparité d qui
servira a calculer ses coordonnées 3D par triangulation (cf. équation (2.9)). La lit-
térature présente de nombreux algorithmes de stéréo dense, que Scharstein and
Szeliski [Scharstein and Szeliski, 2002] classifient notamment en deux catégories :
les approches locales que nous présentons & la sous-section 2.2.1, et les approches
globales que nous présentons & la sous-section 2.2.2. Depuis cette taxonomie, de nou-
veaux algorithmes de stéréo dense ont été proposés, notamment l'algorithme FLAS
[Geiger et al., 2010] qui ne peut pas étre considéré comme une approche locale ni
globale, et que nous incluons 4 la liste des algorithmes que nous testons et comparons
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dans la section 2.3. Quel que soit la méthode d’appariement stéréo, le principe reste
le méme : rechercher les pixels qui se ressemblent dans les deux images, au regard
d’une certaine mesure de similarité. Cette mise en correspondance se faisant entre
pixels, la disparité estimée est & valeur entiére. Pour passer outre cette limitation
due a la quantification de I'image en pixels, un post-traitement est généralement
appliqué a la carte de disparité pour effectuer un raffinement sous-pixellique. Ces
méthodes de post-traitement de la carte de disparité sont présentées dans la sous-
section 2.2.3.

Image caméra gauche

e

Image caméra droite

FiGURE 2.7 — Nllustration d’une carte de disparité estimée avec l'algorithme stéréo
ACTF |[Sizintsev and Wildes, 2010] & partir d'une paire d’images stéréo rectifiée

2.2.1 Approches locales

Dans cette sous-section nous décrivons les algorithmes d’appariement stéréo
dense appartenant aux approches locales qui estiment la disparité d indépendam-
ment pour chaque pixel (z,y) de l'image gauche, en parcourant l'image droite le
long de la méme ligne (.,y).

L’approche locale traditionnellement utilisée correspond aux méthodes stéréo par
fenétres locales qui peuvent considérer uniquement I et Ip, ou bien s’inscrivent
dans un schéma Coarse-To-Fine en estimant successivement la disparité sur des
pyramides d’images construites & partir de Ig et Ip.
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Meéthodes stéréo par fenétres locales

Principe. Une approche naive pour effectuer I’appariement stéréo, consisterait a
comparer les intensités Ig(x,y) et Ip(x+d,y) en prenant par exemple la valeur ab-
solue de la différence, et en gardant le candidat d qui minimise cette différence. Une
telle mesure de similarité n’est ni suffisamment discriminante ni robuste aux chan-
gement d’illumination entre Ig et Ip. C'est pourquoi ces méthodes locales (aussi
appelées Block Matching), comparent les intensités non pas entre deux pixels mais
entre deux régions de l'image au voisinage de (z,y) dans 'image gauche, et au
voisinage de (z + d,y) dans I'image droite. Notons N (z,y) I’ensemble des pixels
qui définissent le voisinage de (z,y) (typiquement N (x,y) est une fenétre carrée
centrée en (z,y)). On utilise aussi les acronymes anglais SSD (Sum of Squared Dif-
ferences) et SAD (Sum of Absolute Differences). Les algorithmes de Block Matching
cherchent généralement & minimiser la somme des carrées (ou des valeurs absolues)
des différences d’intensité sur la région N (z,y) :

d(z,y) = arg min Z (Ig(x', y’) — ID(ac/ + d, y/))2 . (2.14)
dmingdgo (z’,y’)EN(w,y)

Robustesse aux changement d’illumination. Dans’équation (2.14), la somme
des carrés des différences d’intensité est considérée. Mais d’autres métriques peuvent
étre utilisées, en particulier pour tenir compte du changement d’illumination entre
les images gauche et droite. Certaines mesures de similarité compensent par exemple
la moyenne et la variance des intensités sur les régions, en estimant localement 1’in-
tensité moyenne :

Iy = > Iy, (2.15)

(2’9" )EN (z,y)

pour minimiser la somme renormalisée des carrés des différences :

3 (e, y) — Ia(z,y)) (ID(x’+d y) —Ip(x +d,y))
(@' 5 EN (2,9) \/ZM (Ie(,9) — La(2,7)) \/ZM F+d. ) — Ip(@+d.j))’
(2.16)

ou encore la corrélation croisée normalisée centrée (ZNCC) :

XNy 6@ y) = Ia(z,y)) (Ip(a' + d.y) — Ip(z + d,y))

, (2.17)
- - 2 - N - - )
V6 U6E.9) — Ia@.9) (Ip@E +d.§) — In(E +d.9))
qui est une variante de la corrélation croisée normalisée (NCC) :
! 0, I $/7 ¢ I ;L‘/ + d, !

V@ 1692 p(@ + d. 5)°

Une autre solution pour étre invariant aux distorsions radiométriques entre images
gauche et droite, consiste & appliquer un pré-traitement sur les images. Par exemple
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en prenant I'image des gradients, ou bien en appliquant un détecteur de bords (e.g.
filtre de Sobel), ou en considérant la transformée de Rang ou de Census des images
[Zabih and Woodfill, 1994] (cf. illustration en Figure 3.3 au chapitre suivant).

Tailles de fenétres. La taille de fenétre N (z,y) est un parameétre important car
une fenétre trop petite ne permet pas de capturer suffisamment d’information dans
I'image pour effectuer une mise en correspondance robuste et sans ambiguité. Ce
type de réglage est notamment mis en défaut sur les régions homogénes / peu tex-
turées de I'image. Une fenétre trop grande quant a elle, non seulement augmente
le temps de calcul, mais également accentue le défaut principal des méthodes de
Block Matching, a savoir : I'effet d’adhérence aux bords des objets. En effet, I’hypo-
thése implicite dans I'équation (2.14) est que la disparité est constante localement
sur le voisinage N (z,y), ce qui erroné au niveau des discontinuités des objets dans
I'image. En pratique, on observe que la disparité de 'objet le plus proche tend a
s’étendre au-deld du support de 'objet. Cet effet est d’autant plus important que
la fenétre est plus grande. Cela donne I'impression que la fenétre "colle" & I'objet
au premier plan, raison pour laquelle certains auteurs ont parlé d’effet d’adhérence
pour ce phénomeéne (terme "Adhesion effect”" dans [Delon and Rougé, 2007]), terme
que nous réemploierons dans la suite. Notons par ailleurs que ’hypothése de dispa-
rité constante locolament est souvent abusive car elle n’est valable que dans le cas
trés particulier d’'un plan fronto-paralléle & la caméra.

Pondérations variables dans la fenétre. Plusieurs travaux ont été effectués
pour remédier & ce probléme en considérant des fenétres adaptatives dont les di-
mensions varient afin de couvrir une zone susceptible de contenir des pixels de dis-
parités similaires [Okutomi and Kanade, 1992], ou en utilisant plusieurs fenétres de
formes asymétriques [Fusiello et al., 1997]. Plutot que de modifier la forme de 'en-
semble NV (z,y) d’autres auteurs ont suggéré d’utiliser des pondérations variables sur
N (z,y) en utilisant une pondération de la forme

_l’_

o) — e < ) (Ac((f(x,i)c,l(x’,y')) N x>;+ W — y>2>>7 219

avec Ac(.,.) la distance dans 'espace de couleur CIELab, pour privilégier la contri-
bution des pixels d’aspect similaire & (z,y). L’idée étant que localement, les pixels
de méme couleur ou niveau de gris, sont plus susceptibles d’appartenir & la méme
surface et donc d’avoir la méme disparité.

Malheureusement, ces pondérations et fenétres adaptatives entrainent un sur-
colit important en termes de temps de calcul. Or ’avantage principal des méthodes
locales est leur vitesse d’exécution. Une autre piste intéressante selon nous, est celle
adoptée par Adaptive Coarse-To-Fine Stereo (ACTF) [Sizintsev and Wildes, 2010].
Leur méthode repose sur un schéma classique Coarse-To-Fine (CTF) qui consiste
a chercher les appariements stéréo successivement dans une pyramide d’images, que
nous présentons dans la sous-section suivante.
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Estimation pyramidale

Schéma CTF. Les algorithmes basés sur la méthode pyramidale — une straté-
gie souvent appelée Coarse-to-fine (CTF)— reposent sur I’estimation successive des
cartes de disparité sur des versions sous-échantillonnées des images gauche et droite
obtenues en construisant une pyramide d’image, en divisant par exemple par 2 (py-
ramide dyadique) la résolution d’image entre chaque niveau (cf. figure 2.8). Dans
le schéma CTF, la carte de disparité estimée & une échelle donnée est ensuite pro-
pagée pour linitialisation du calcul de disparité a 1’échelle inférieure. Pour cela, on
extrapole la carte de disparité estimée & I’échelle précédente, et on la multiplie par
le facteur d’échelle (égal a 2 dans le cas d’un pyramide dyadique), comme illustré
figure 2.9. Le pseudo code 1 ci-dessous résume les grandes lignes de l’algorithme
stéréo CTF, on utilise les notations suivantes :

e p(.), une fonction de distance entre les intensités (e.g. carré des différences)
2

Gy*, Popérateur de convolution par une gaussienne de variance o

(.) T5, V'opérateur de sur-échantillonnage par un facteur 2

(.) 1y, Vopérateur de sous-échantillonnage par un facteur 2

| Level 4
Blurand %118 resolufion
subsample .. Level 3
Blur and 1/8 resolution
subsample | L% Level 2
1/4 resolution
Blur and
subsample
Level 1
1/2 resolution
Blur and
subsample
Level 0
Original
_ ik image

FI1GURE 2.8 — Pyramide d’image construite par sous-échantillonnages successifs de
I'image initiale & pleine résolution pour obtenir des images de plus en plus basse réso-
lution. Pour éviter le phénomeéne bien connu de repliement spectral (ou d’aliasing),
un filtrage passe-bas (e.g. gaussien) est appliqué avant chaque sous-échantillonnage.
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Data: Paire d’images rectifiées : I et Ip

Result: Carte de disparité stéréo d = disp°

% initialization;

I} =1Ig, 19 = Ip;

VI<i<2 VI<k<K, IV = (GU*If—l)¢;
2

V(z,y), disp™(z,y) =0;
for t1=K :0 do
disp*(z,y) = 2 x disp** ! (z,y) T, +

arg MiN_A<s<A D (27 y/)eN (2,y) P (I (', y), I5 (2" + 2 x disp" T (2, y) 1y + di, /)

end
Algorithm 1: Algorithme stéréo CTF

Sur-échantillonnage,
multiplication x2

FiGURE 2.9 — Illustration de la propagation des cartes de disparité d'un étage & un
autre dans la pyramide.

Cette approche pyramidale permet d’estimer des déplacements plus importants
et réduit le probléme d’ambiguité de mise en correspondance liée aux zones homo-
génes dans l'image, car & basse résolution la plupart des fenétres N (z, y) contiennent
des régions texturées. Lorsque ’estimation de la disparité échoue & un certain ni-
veau de la pyramide (e.g. & cause du manque de texture), une estimation grossiére
est quand méme obtenue grace & la propagation de la disparité estimée a l’échelle
précédente. On note que cette approche est trés efficace en termes de temps de cal-
cul car 'initialisation aux niveaux supérieurs se fait sur des images de dimensions
inférieures et n’est donc pas cotliteuse, et parce qu’elle permet de limiter la zone de
recherche aux niveaux bas de la pyramide. Parmi les défauts de cette approche, on
remarque que les erreurs commises lors de ’estimation de d aux échelles supérieures,
se propagent et peuvent difficilement étre corrigées aux étages inférieurs. De plus,
Ieffet d’adhérence mentionné précédemment est encore plus important ici avec la
propagation de la disparité entre les échelles. C’est pourquoi Sizintsev et Wildes
ont proposé une méthode alternative nommeée Adaptive Coarse-to-Fine (ACTF) qui

)
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consiste & introduire une étape supplémentaire dans le schéma (CTF) pour remettre
en question le choix de la valeur de disparité que 'on propage d’une échelle & une
autre.

Schéma ACTF. Dans la méthode ACTF [Sizintsev and Wildes, 2010], la dispa-
rité retenue en (z,y) lors de la propagation de la carte de disparité entre deux
étages de la pyramide, est choisie parmi les disparités d(«’,y’) au voisinage N (z,y)
en fonction du score de similarité calculé a I’échelle suivante. L’idée sous-jacente est
illustrée en Figure 2.10 (voir la légende). La métrique p(.) utilisée par les auteurs
est NCC (cf. équation (2.18)). le pseudo code 2 décrit 1'algorithme ACTF.

Albla Bl bla 88
e ia o lih R e e
E I e s BRI IES

FIGURE 2.10 — Schémas extrait de [Sizintsev and Wildes, 2010]. Les pixels au niveau
supérieur sont représentés en noir, les cases blanches ou oranges sont les pixels du

niveau inférieur et on considére différents cas de discontinuité dans la disparité. On
veut définir la disparité en z. A gauche, sans discontinuité, la solution par défaut est
de prendre la disparité du pixel d le plus proche. Lorsqu’il existe des discontinuités
de disparités (notées par une frontiére rouge) le calcul d’une "confiance" basée sur
un score de similarité local conduit & sélectionner une fenétre décalée, centrée en y,
et donc a affecter & x une disparité provenant d’un autre pixel de niveau supérieur
(entouré en jaune).

Data: Paire d’images rectifiées : Ig et Ip

Result: Carte de disparité stéréo d = disp?

% initialization;

I} =1Ig, 19 = Ip;

VI<i<2 VI<k<K, IV = (GG*If_1>¢;
2

V(Z',y), diSpK($, y) =0;
for k=K :0 do
displg(a:,y) =2 x disp x,y) Ty +
AT MIN_A<5<A D (o )eN () P (I (2, y), I5 (2" + 2 x disp" T (2, y) 15+ 6,9));

k+1(

con fg (, y) D yeN ey P L@ ), 15 (2 + dispg (2, 9). y/));
disp*(z,y) = dis ’3 (arg Min(, ) e (z,y) conf0 (', y ))
end
Algorithm 2: Algorithme stéréo ACTF [Sizintsev and Wildes, 2010]. En pratique
Poptimisation locale de la confiance peut étre effectuée efficacement (notamment

sur GPU) et permet de limiter efficacement les erreurs d’appariement aux discon-
tinuités entre les objets, comme nous le verrons dans la suite.
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Méthode ELAS avec carte de disparité a priori

ELAS (Efficient LArge-Scale stereo) est une méthode locale alternative présen-
tée par Geiger et al [Geiger et al., 2010], qui repose sur lappariement stéréo de
points supports S = {s,}, pour construire un modeéle a priori P (d(x)|S, Ig(x))
sur la carte de disparité. Avec cet a priori, les auteurs proposent de formuler ’es-
timation stéréo sous la forme du calcul d’'un maximum a posteriori : d*(x) =

arg max <]P’(d]8, Io(x), ID)).

Descripteur utilisé pour les appariements. Les auteurs proposent d’effectuer
les appariements stéréo en utilisant un descripteur local f(x) qui est la concaténation
des réponses aux filtres de Sobel horizontal et vertical, sur une fenétre 9x9 centrée
en x. Les auteurs utilisent des filtres de Sobel de taille 3x3. Ce type de descripteur
par les gradients de 'image a été introduit précédemment et permet d’améliorer la
robustesse de la méthode aux changements d’illumination.

Points supports et modélisation de 1’a priori sur la disparité. Les points
de supports sont initialement pris sur une grille réguliére dans I'image I (e.g. tous
les 5 pixels). Ces points supports s,, sont appariés dans I'image droite en cherchant
exhausivement sur la méme ligne dans I'image droite le pixel s,,+(d, 0) qui minimise :
p(sn,d) = |fa(sn) — fp(sn + (d,0))|, la distance L1 entre les descripteurs fg et fp
des pixels dans les images gauche et droite. Ces points de support permettent donc
d’obtenir une estimation précise de la disparité méme au niveau des objets fins
comme par exemple des poteaux de lampadaires qui peuvent parfois poser probléme
aux méthodes par approche pyramidale.

Par souci de robustesse, un aller-retour est effectué pour vérifier si le pixel s,, +
(d,0) apparié dans I'image droite, est de nouveau apparié au pixel s, lorsque ’on
effectue 'appariement droite-gauche. Si ce n’est pas le cas, le point support est
supprimé. Pour éviter toute ambiguité, sont également supprimés les points supports
sn, pour lesquels le ratio p(sy,d2)/p(sn,d) est inférieur & 0.9, ou d et dz sont les
disparités correspondant au meilleur et au deuxiéme meilleur appariement dans Ip.

Une triangulation de Delaunay est faite sur les points de supports restants, et
la moyenne p(x) de I'a priori P (d(x)|S, Ig(x)) est calculée en tout pixel x par in-
terpolation linéraire sur le maillage obtenu. L’a priori P (d(x)|S, Ig(x)) est modélisé
comme la combinaison d’une loi uniforme et d’une gaussienne tronquée :

(de) — p(x)?
P (d(x)|S, Ig(x)) o { TP (‘J) ;s [d(x) — p(x)] < 30 ou d(x) € Nis(x)

0, sinon,

(2.20)
ou Ns(x) est ensemble des disparités des points supports dans un voisinage 20x20
autour de x. On note que cette probabilité est non nulle seulement pour les valeurs
de d prises dans l'intervalle |u(x) — 30; pu(x) + 30, ce qui réduit grandement 1’espace
de recherche pour estimer le maximum a posteriori de d en minimisant 1’énergie
présentée a ’équation (2.22).
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Estimation du maximum a posteriori. Geiger et al modélisent la vraisem-
blance de Ip(x + d) de la maniére suivante :

exp ( — Blfa(x) — fD(x’)|),si x' =x+ (d,0)

0, sinon.

P (Ip(x')|d(x), Ic(x)) o { (2.21)

In fine, 'estimation de la disparité comme maximum a posteriori s’obtient en mini-
misant 1’énergie suivante, qui peut étre calculée paraléllement et indépendamment
pour chaque pixel x en cherchant d(x) €]u(x) — 30; pu(x) + 30| :

202

£(d(x)) = Blfa(x) — fo(x + (d, 0))] ~log (7 +exp (—WW)) . (2.22)

Cette méthode permet de se ramener a une recherche locale dans l'image :
en considérant une distribution de probabilité a priori tronquée aux valeurs assez
proches des moyennes locales, et en orientant la recherche par les associations sur
les points supports. Ces points de supports jouent un role semblable & I'initialisation
de la disparité a partir des échelles supérieures dans I’approche coarse-to-fine, mais
sans les problémes d’adhérence et de propagation d’erreur dans la pyramide. Nous
verrons son efficacité dans la section consacrée aux comparaisons, plus loin dans ce
chapitre.

Bilan sur les approches locales

Dans cette sous-section, nous avons vu les méthodes de stéréo dites locales. Nous
avons mentionné plusieurs problémes liés aux images, qui peuvent rendre difficile
I’estimation des appariements stéréo : les changements d’illumination entre I5 et
Ip, ainsi que la présence de régions homogénes ou peu texturées dans I’image.

Pour résoudre le probléme de changement d’illumination, des métriques p(.)
robustes peuvent étre considérées, par exemple NCC qui est utilisé dans ’algorithme
ACTF. L’algorithme ELAS utilise un descripteurbasé sur les réponses des filtres de
Sobel.

Pour gérer la difficulté liée aux régions homogénes dans les images Ig et Ip,
nous avons vu que la carte de disparité peut étre estimée en utilisant des pyramides
d’images. Une autre solution proposée par ELAS, est de s’appuyer sur la disparité
de points supports dans 'image, qui permettent de calculer une premiére estimation
de la carte de disparité par interpolation.

Enfin nous avons évoqué le probléme d’adhérence qui peut affecter les méthodes
locales traditionnelles, et qui est bien géré par 'algorithme ACTF avec ses fenétres
adaptatives, et par I'algorithme ELAS avec ses points supports fournissant des es-
timation précises méme sur les objets fins.

Ces méthodes locales sont de faible complexité algorithmique et sont fortement
parallélisables, ce qui les rend trés rapides (surtout avec l'approche pyramidale).
Cependant elles sont réputées moins précises que les méthodes gloables que nous
présentons dans la sous-section suivante.
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2.2.2 Approches globales
Principe des méthodes globales

Les méthodes globales d’appariement stéréo minimisent une énergie définie sur
I’ensemble de la carte de disparité d, de la forme :

E(d) = Eobs(d) + )\Eregu(d)- (2'23)

Eyps(d) est un terme d’attache aux données caractérisant la cohérence photomé-
trique, avec p(.) une fonction de dissimilarité entre pixel du méme type que celles
utilisées dans les approches locales :

Eans(d) = > p(Ia(@.). In(a + d,y)) (2.24)
(z,y)

E,egu(d) caractérise la régularité spatiale de la carte de disparité d, et modélise les
interactions entre pixels voisins dans l'image (on note V 'ensemble des paires de
pixels voisins ou cliques d’ordre 2) :

Breguld) = > e(d@,y).d@y)) (2.25)

(@) (y))ev

Enfin, le parameétre A de I’équation (2.23) est en général choisi par 'utilisateur
et permet de régler le compromis entre la cohérence photométrique et spatiale.

Nécessité d’utiliser des hypothéses simplificatrices

D’un point de vue mathématique, optimisation d’une énergie du type (2.23),
est un probléme compliqué. En effet, méme en prenant un modéle trés simple comme
celui de Potts : ¢(d,d’) = 0si d = d', et ¢(d,d’) = 1 sinon, optimisation de E(d)
(cf. équation (2.23)) est un probléme NP-complet [Boykov et al., 2001 pour lequel
on ne dispose pas de solution rapide et efficace pour trouver 'optimum global. En
pratique, des hypothéses simplificatrices sont donc faites pour minimiser F(d).

Différentes techniques pour résoudre le probléme d’appariement stéréo

Recuit simulé. La technique de recuit simulé popularisée par Geman et Geman
[Geman and Geman, 1984] permet en théorie d’atteindre un optimum global, mais le
résultat ne dit rien sur le temps nécessaire pour atteindre cet optimum. En pratique
cette méthode est trés lente et, dans le contexte de 'appariement stéréo dense ou
les problémes sont de grandes dimensions, d’autres méthodes d’optimisation qui ne
garantissent que la convergence vers un minimum local sont utilisées.
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Technique de Graph-Cut. Une autre approche consiste & utiliser la méthode
d’optimisation combinatoire graph-cut, dont la convergence vers un minimum glo-
bale n’est garantie que dans le cas d’une labellisation binaire, mais qui peut servir
de méthode approximative d’optimisation pour l'estimation de la disparité corres-
pondant & un probléme labélisation multiple (K>2). Comme le montrent Boykov
et al. [Boykov et al., 2001], si la fonction d’interaction ¢(.,.) dans Ejc4y,(d) est une
métrique, c’est-a-dire qu’elle vérifie les trois propriétés suivantes :

e c(a,f)=0=a=0

o c(a,f) =c(B,a) 20

o c(a,B) < cla,7) +c(v, B)

alors la méthode appelée a—ezpansion peut étre employée itérativement pour trou-
ver une approximation de 'optimum global. Cette méthode consiste a approcher
le probléme de labellisation multiple par une série de sous-problémes de labellisa-
tion binaire pour lequel le minimum global peut étre estimé par une méthode de
flot maximum. En effet & chaque itération, pour « correspondant & une valeur de
disparité possible, on cherche & segmenter 'image en deux ensembles : les pixels
dont la disparité devrait passer a o pour minimiser F(d), et ceux qui doivent rester
inchanges (cf. illustration Figure 2.11). Itérativement, pour « parcourant I’ensemble
des disparités possibles, on parvient a optimiser approximativement F(d).

source

F1GURE 2.11 — Pour chaque a € {dmin,-..,0}, on peut appliquer un algorithme de
calcul du flot maximal pour partitionner le graphe en deux et ainsi déterminer quels
pixels devraient prendre comme nouvelle valeur de disparité la valeur a.

Algorithmes de "Propagation de Croyance". Une autre approche populaire
dans la littérature pour minimiser F(d) méme lorsque c(.,.) ne vérifie pas les pro-
priétés d’une métrique, est la stratégie dite de propagation de croyance (Belief Pro-
pagation (BP) [Sun et al., 2003]). En pratique, méme si cette méthode d’inférence
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n’est exacte que pour un modéle graphique sans cycles, elle peut quand méme étre
appliquée avec succés sur des graphes cycliques comme le montrent les travaux de
Freeman et al [Freeman et al., 2000]. La méthode inspirée de BP, présentée par
Sun et al. est itérative. Elle consiste a effectuer des passages de messages locaux
mix’,y/)f>(:r,y) (d(z,y)) depuis le pixel (2/,y") vers (z,y), représentant la croyance de

,y') que (x,y) devrait prendre pour valeur de disparité d(z,y) :

(z

1 _ . /A / /A /
Mt ) > () (AT, 1)) = (p(lc(x ), Ip(a' +d(2',y),y ))
R CCRRICN) RAD DI = AL Cs))
(@9 eN (@ .y )\{(z.y)}
(2.26)

Apreés un nombre prédéfini N d’itérations, la disparité finale d*(x,y) s’écrit :

d*(l',y) -

agnin(p(lete Iolerden )t X wly sy (den)
dmingd(wvy)go ((t’,y/)e/\/(ﬂf,y)

(2.27)

La disparité obtenue est ainsi bien 'optimum d’un critére associant une mesure de
similarité locale et d’un terme d’interaction entre pixels voisins.

Programmation dynamique. Pour finir, de nombreux travaux utilisent les mé-
thodes de programmation dynamique pour estimer la carte de disparité. Ces mé-
thodes permettent 'optimisation exacte de E(d) dans le cas particulier ou V, qui
représente les interactions de régularisation entre pixels de I'image, forme un arbre.
Une facon simple de supprimer les cycles dans V, est de retirer toute les interactions
verticales entre pixels de I'image en considérant alors uniquement une régularisation
ligne par ligne (cf. [Belhumeur and Mumford, 1992, Birchfield and Tomasi, 1999]).
Cependant, comme les décisions sont prises indépendamment ligne a ligne, les erreurs
d’une ligne a "autre forment des stries trés génantes sur la carte de disparité estimée.
Birchfield et Tomasi [Birchfield and Tomasi, 1999| tentent de pallier ce probléme en
utilisant la carte de disparité ainsi estimée, comme initialisation pour une minimi-
sation de E(d) par recuit simulé. Dans l'algorithme Semi Global Matching (SGM)
[Hirschmuller, 2005], trés connu en stéréo, chaque pixel (z,y) est & la racine d’un
arbre en étoile constitué non seulement de lignes de balayage horizontales (comme
dans [Belhumeur and Mumford, 1992, Birchfield and Tomasi, 1999]) mais aussi ver-
ticales et diagonales, ce qui évite Ueffet de striage. Veskler et al [Veksler, 2005] pro-
posent de transformer V' en un arbre, en privilégiant les termes de régularisation
entre pixels voisins de méme intensité (ou couleur) qui sont plus susceptibles d’avoir
la méme disparité. Pour cela, ils extraient ’arbre couvrant de poids maximal, en
pondérant le graphe de la grille des pixels de sorte & favoriser les connexions entre
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pixels d’intensités similaires. La figure 2.12 illustre les différentes configurations pré-
cédemment mentionnées du graphe de V, dont les noeuds représentent des pixels et
arétes indiquent 'existence d’un terme de régularisation entre ces deux pixels.

o—0—C—C—0
o—0—C—0—0

(a)

(c)

FIGURE 2.12 — Différents graphes de représentation de V. Configurations de : (a)
la grille standard de 'image (4-connexité), (b) 'approche par balayage horizontal,
(c) Vapproche par arbre couvrant de Veksler [Veksler, 2005], et (d) I'approche de
Hirschmuller SGM [Hirschmuller, 2005] pour estimer la disparité du pixel (z,y).

Bilan des approches globales

Nous avons décrit dans cette sous-section les approches globales pour 'apparie-
ment stéréo dense. L’énergie globale E(d) considérée par ces méthodes autorise une
modeélisation plus fine que les approches locales, en particulier au niveau des termes
de régularisation permettant notamment de tenir compte des occlusions et des dis-
continuités dans 'image. Cette richesse de modélisation se paie par un probléme de
minimisation d’énergie difficile qu’il faut simplifier.

Nous avons vu dans cette sous-section différentes facon d’aborder le probléme de
minimisation d’une énergie globale E(d). L’algorithme SGM, qui utilise une méthode
de programmation dynamique pour minimiser E(d), est considéré dans la littérature
comme ’état de ’art en stéréo.

Quelle que soit 'approche de minimisation choisie, la complexité algorithmique
plus élevée rend ces approches globales toujours plus lentes que les méthodes locales
décrites a la sous-section 2.2.1.

2.2.3 Raffinement sous-pixellique des cartes de disparité

Les méthodes d’appariement stéréo locales et globales présentées dans les sous-
sections précédentes, retournent une carte de disparité a valeurs entiéres. Pour aller
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en-deca du pixel et passer outre cette limitation due a la quantification pixellique de
I’image, une étape d’affinage est généralement effectuée sur la carte de disparité. Une
telle étape permet notamment d’éviter I'effet "marche d’escalier" qui apparait lors
de l'estimation de la disparité au niveau de surfaces inclinées non fronto-paralléles
a la cameéra (cf. [Scharstein and Szeliski, 2002]).

Raffinement parabolique

Une méthode couramment utilisée dans la littérature pour obtenir une estima-
tion sous-pixellique avec une approche locale, est de faire correspondre une courbe
parabolique a la fonction de cofit d’appariement stéréo autour du minimum (cf.
[Shimizu and Okutomi, 2001]), comme illustré sur la Figure 2.13. Notons f(, . (d)
la fonction de dissimilarité minimisée, par exemple :

fop@= Y (la@a) - ol +dy))’ (228)

(z'y")EN (z,y)

Notons d~ = d — 1 et d* = d + 1. La valeur d* de 'estimation sous-pixellique
correspondant au minimum de la parabole passant par les 3 points (d—, f(xyy)(d*)),

(d, flzy)(d)) et (d+, f(z,y)(d+)) s’écrit :

f(;r,y) (d_> - f(ac,y) (d+)
2f(x,y) (d_) - 4f(:c,y) (d) + 2f(z,y)(d+)

d" = (2.29)

E(d)

d* d

F1GURE 2.13 — Un raffinement sous-pixellique d* de la disparité d estimée, peut étre
obtenu en prenant le minimum de la parabole passant par les 3 points d’abscisses
d—1,d, et d+ 1 et d’ordonnées égales a leur cott (mesure de dissimilarité) associé.

Raffinement par sur-échantillonnage

Une autre maniére classique d’obtenir une estimation sous-pixellique est de sur-
échantillonner d’un facteur 2 (ou méme 4) les images gauche et droite afin d’effectuer
Iestimation sur des fractions de disparité : 1/2 (ou 1/4). Cette méthode est appli-
cable aux approches locales et globales, mais multiplie également par 2 (ou 4) le
temps de calcul des algorithmes.
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Scharstein et Szeliski [Scharstein and Szeliski, 2002] préconisent de combiner cette
technique de raflinement avec la précédente pour obtenir la meilleure précision pos-
sible : en estimant la disparité sur des demi-pixels avant de calculer le raffinement
parabolique (2.29).

Filtrage par Consensus de Région

Comme on ’a vu, certains défauts de la stéréo sont liés & ’hypothése de sur-
faces fronto-paralléles qui est implicite derriére 'utilisation de fenétres ou, d’une
maniére générale, derriére la nature discréte de la disparité. Nombre de méthodes
ont cherché a pallier ces limitations en estimant localement des surfaces planes non
nécessairement fronto-paralléles, éventuellement comme une étape d’affinage de la
disparité. Parmi ces méthodes nous décrivons dans ce paragraphe les travaux de
Chakrabarti et al. [Chakrabarti et al., 2015|, qui prennent en entrée une carte de
disparité dy pour la filtrer en appliquant localement et a différentes échelles, des
modeéles de plans inclinés paramétrés par le vecteur tridimensionnel 6 :

d(z,y) = Urzy)0 (2.30)

avec T
U(Ly):[x y 1] (2.31)

L’idée est de surparamétrer le probléme en estimant pour chaque pixel (z,y) plu-
sieurs parametres ¢, pour tous les plans définis sur des régions p de tailles croissantes
contenant (z,y). Plus précisément, on utilise ensemble de toutes les régions carrées
que 'on peut extraire dans 'image, et dont la largeur est comprise dans les valeurs
{4,8,16, 32,64} pixels, ensemble que ’on note P. L’objectif est de calculer d*(x, y, )
en combinant des plans deéfinis sur les régions p 5 (z,y) qui sont représentatifs de
la géometrie locale. Pour cela on estime aussi une variable binaire I, € {0;1} indi-
quant si un plan défini sur p € P est cohérent avec les données locales de disparité
{do(x),x € p} — on dit alors qu’il est "inlier". Ainsi, Chakrabarti et al. minimisent
I’énergie suivante :

E({Ip,ep}pep> =D mt D> > (U(x,y)e—do(w,y)>2
0

plp= p:Ip=1(z,y)€p

+ A Z | ()| Var ({U(:c,y)gp}peme)) (2.32)
(z.y)

oit Ji;, est 'ensemble des régions inliers de P qui contiennent le pixel (z, Y) :

gy =P EP:p > (2,y), I, =1} (2.33)

Le premier terme de I'énergie définie par I’équation (2.32) pénalise la création de
régions outliers de sorte & assurer que l’ensemble des pixels de 'image soit couverts
par au moins une région inlier. Le deuxiéme terme est un terme de fidélité aux
données (& savoir la carte de disparité initiale dy) s’appliquant sur les régions p
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déclarées inliers. Quant au troisiéme terme, il garantit une faible variabilité entre
les valeurs de disparité prédites par chaque hypothése de plan #nlier couvrant un
méme pixel (z,y). Les auteurs proposent ensuite de minimiser itérativement une
approximation de cette énergie.

Dans le contexte de la vision embarquée qui nous intéresse, cette optimisation
itérative est bien trop cotteuse en temps de calcul, et nous considérons le cas parti-
culier A = 0 qui permet d’optimiser I’énergie définie a I’équation (2.32) en une seule
itération :

o 0, = (erp U(x)TU(X)>_1 (erp U(X)Tdo(x))
.- { 0.5 Yooy (U606, —do(0))” > 7,

1, sinon.

In fine, lorsque les variables {I,,0p},cp ont été estimées, la valeur de la disparité
affinée s’écrit :

* 1 n T
d*(z,y) = 7 > Uyboly (2.34)
ZPB(%?J) P p3(x,y)

Cette méthode de filtrage que nous appellerons Consensus de Régions, donne de trés
bons résultats en lissant correctement la carte de disparité tout en préservant les
discontinuités.

Bilan

Nous avons vu dans cette sous-section trois méthodes de raffinement sous-pixellique
de la carte de disparité stéréo. Le minimum de la parabole de la fonction de coft
passant par {d — 1;d;d + 1}, est utilisable en pratique pour une méthode de stéréo
locale. L’estimation sur des fractions de pixel peut s’appliquer pour tout type de
méthodes stéréo, en sur-échantillonnant au préalable la paire d’image stéréo. Enfin
nous avons proposé une méthode par Consensus de Régions, comme une version
simplifiée des travaux de Chakrabarti et al. [Chakrabarti et al., 2015], pour filtrer
une carte de disparité.

Le raffinement par sur-échantillonnage multiplie par 2 ou plus le temps de cal-
cul, et n’est donc pas envisageable dans un contexte temps-réel. D’autre part, tout
comine le raffinement parabolique, le sur-échantillonnage de la disparité ne permet
pas de filtrer les outliers (i.e. pixels pour lesquels la disparité estimée differe grande-
ment de la vérité terrain), contrairement au filtrage par Consensus de Régions qui
permet par ailleurs de mieux respecter les discontinuités dans la carte de disparité.
De plus, comme on le voit & la section 2.3 suivante, Consensus de Régions est parti-
culiérement efficace et son implémentation est trés rapide. C’est donc cette derniére
technique que nous choisissons pour le post-traitement de la carte de disparité.
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2.3 Evaluation des algorithmes de stéréo dense

2.3.1 Données KITTI pour I’évaluation des algorithmes de stéréo

Pour nos évaluations nous avons choisi d’utiliser le jeu de données KITTI 2012
|Geiger et al., 2012] constitué de paires d’images stéréo acquises depuis un banc
placé sur le toit d’'une voiture se déplacant en milieu urbain. La voiture KITTI,
présentée a la Figure 2.14, embarque deux bancs stéréo dont la baseline est d’environ
54cm : un qui acquiert des images en couleur et 'autre qui acquiert des images en
noir et blanc. Les algorithmes sont testés sur les images stéréo en noir et blanc et
dont la résolution est approximativement de 370 x 1200 pixels. La vérité terrain
pour la carte de profondeur, est obtenue grace au systéme de localisation associant
un GPS et une centrale inertielle, et aux mesures du laser Velodyne qui fournit la
profondeur pour environ 30% des pixels dans I'image.

Velodyne HDL-64E Laserscanner

Point Gray Flea 2

F1GURE 2.14 — Illustration de la voiture et des capteurs utilisés pour la construction
du jeu de données KITTT [Geiger et al., 2012].

L’intérét de ce jeu de données est qu’il est acquis en conditions réelles. Ces
conditions correspondent donc & des scénes urbaines observées par un véhicule en
déplacement, ce qui implique des mouvements apparents trés variables dans I'image,
avec notamment des grandes vitesses de défilement en bord de champ. Enfin, ce
jeu de données fait aussi apparaitre des difficultés liées & la fois & des problémes
d’illumination (e.g. saturation du capteur, réflexions sur les vitres) et des zones
homogeénes ou peu texturées (e.g. certaines facades, la route...).

2.3.2 Evaluation et comparaison des algorithmes de stéréo

Nous avons choisi de comparer ici plusieurs techniques d’appariement stéréo
dense parmi les différentes approches décrites précédemment : Belief Propagation,
Semi-Gobal Matching, pour les méthodes gloables et les méthodes locales : Efficient
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Large Scale stereo matching, Coarse-To-Fine et Adaptive Coarse-To-Fine.

L’algorithme de propagation de croyance que nous avons testé est : Constant
Space Belief Propagation (CSBP) [Yang et al., 2010], qui est disponible dans la bi-
bliothéque open source OpenCV [Bradski, 2000]. L’algorithme original SGM décrit
par Hirschmuller [Hirschmuller, 2005] utilise I'information mutuelle comme fonction
de cotlit. Cependant, pour des raisons de cotit de calcul, beaucoup de travaux uti-
lisent le méme algorithme avec une fonction de cofit de Birchfield-Tomasi : c’est cette
version, appelée SGBM dans la bibliothéque OpenCV, que nous utilisons ici. Pour
ELAS [Geiger et al., 2010], nous avons utilisé¢ la bibliothéque C++ LIBELAS dont
le code a été mis en ligne par les auteurs, en prenant les paramétres par défaut et
en testant aussi avec I'option dite de "sous-échantillonnage" qui permet d’accélérer
le calcul notamment en utilisant moins de points supports, et que nous désignons
"ELAS, /2" Enfin nous avons implémenté en C++/CUDA les algorithmes CTF et
ACTF ainsi que le post-traitement par Consensus de Régions que nous testons aussi
avec ACTF (alors désigné "ACTF+CoR" ).

TABLE 2.1 — Tableau récapitulatif des acronymes faisant référence aux différents
algorithmes d’appariement stéréo et de post-traitement utilisés.

Acronyme Méthode ‘
CSBP Constant Space Belief Propagation [Yang et al., 2010]
SGBM Semi Global Bloc Matching |Bradski, 2000]

ELAS Efficient LArge Scale stereo [Geiger et al., 2010]

ELAS, ), ELAS avec 'option de sous-échantillonnage [Geiger et al., 2010]
CTF Coarse-To-Fine stereo
ACTF Adaptive Coarse-To-Fine stereo |Sizintsev and Wildes, 2010]

ACTF + CoR ACTF + Consensus of Regions [Chakrabarti et al., 2015]

Résultats qualitatifs

Les Figures 2.15 et 2.16 permettent d’apprécier qualitativement les cartes de
disparité estimées par chacun des algorithmes testés. On a choisi deux types de scénes
assez différentes, 'une (Fig. 2.15) dans une rue avec des véhicules garés, donc un
environnement complétement artificiel, avec beaucoup de surfaces homogénes voire
réfléchissantes ; 'autre (Fig. 2.16) comprend des parties de végétations importantes
et des effets d’ombre portée sur la route. A partir de ces résultats qualitatifs nous
pouvons faire plusieurs remarques.

Tout d’abord CSBP est peu robuste et peine notamment au niveau du sol et des
ombres, comme on le voit sur la Figure 2.16. On note aussi que ’algorithme ELAS
qui s’appuie sur un ensemble de points supports préalablement appariés, rend un
résultat incomplet, avec notamment de grandes zones manquantes sur les bords
latéraux de 'image : ce comportement est génant, sachant que les objets les plus
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proches du véhicule sont souvent localisés dans ces régions (obstacles sur les bords
de la route, croisement de véhicules). L’algorithme SGBM, méme s’il ne parvient
pas non plus & couvrir toute l'image, retourne néanmoins une carte de disparité
précise sur la quasi-totalité de I'image. Quant aux méthodes par fenétres locales,
on constate que ACTF est effectivement plus précis que CTF qui présente plus
d’outliers et conduit & un "grignotage" des bords des objets, visible sur la Fig. 2.16.

Enfin le filtrage par Consensus de Régions permet a la fois de lisser la carte de
disparité et d’obtenir une estimation sous-pixellique tout en préservant assez bien
les bords des objets. On note cependant que Consensus de Régions, qui modélise la
carte de disparité comme des combinaisons linéaires de plans inclinés a différentes
échelles, rencontre parfois des difficultés notamment au niveau des voitures pour
lesquels la carte de disparité peut étre erronée a cause de la transparence et des
réflexions sur les vitres. Hormis ce cas ot Consensus de Régions ne parvient pas a
estimer correctement un modéle local de plans inclinés, on constate qu’il permet de
supprimer des artefacts comme ceux présents sur la route Figure 2.15.

"t v |l

Vérité terrain

ACTF + CoR

FigurEe 2.15 — Cartes de disparité obtenues avec différents algorithmes. En haut a
gauche figure la vérité terrain acquise avec des scans laser.
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Vérité terrain

ACTF + CoR

F1GURE 2.16 — Cartes de disparité obtenues avec différents algorithmes. En haut a
gauche figure la vérité terrain acquise avec des scans laser.

Evaluation quantitative et choix de I’algorithme stéréo

Les différents algorithmes stéréo mentionnés précédemment ont été testés sur le
jeu de données d’entrainement KITTI 2012, sur lequel on dispose de la vérité terrain
partielle fournie par le télémétre laser. Deux tableaux résument les résultats : dans
le premier, Table 2.2, la densité des résultats n’est pas totale pour les méthodes
SGBM, ELAS et ELAS;/, (comme on 'avait vu dans I'’étude qualitative). Or la
densité des cartes de disparité est un critére important : d’une part, pour la suite
de nos travaux elle est utile & la reconstruction 3D de la scéne et notamment des
zones situées sur les bords, ainsi qu’a la détection des objets mobiles; d’autre part
le critére de densité est un facteur de modification des performances : il est souvent
possible d’améliorer la précision des résultats d'une méthode & densité variable en
diminuant la densité. Pour éviter ces biais dans les comparaisons il est préférable
de travailler & la densité de référence : 100%. Nous présentons donc en Table 2.3
un comparatif avec des cartes de disparités complétées par interpolation linéaire &
partir des données renseignées sur les bords des zones manquantes.

La Table 2.2 montre que SGBM et ELAS obtiennent les résultats les plus précis
lorsqu’on conserve leur densité inférieure a 100%. SGBM se distingue par sa densité
plus élevée et sa précision meilleure. Dans les résultats "densifiés" de la Table 2.3,
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la méthode ACTF+CoR prend I'avantage, notamment par rapport & ELAS dont la
performance se dégrade nettement, mais aussi en comparaison avec SGBM. Notons
qu’on pourrait rechercher des méthodes d’interpolation plus précises, mais ce serait
sans doute des efforts importants pour des améliorations limitées car il est toujours
possible de piéger une méthode d’interpolation qui, par nature, fait des hypothéses
sur des données non observées, et par ailleurs il faut rester dans des cotits de calculs
raisonnables. Avec une densité maximale ACTF + CoR apparait donc comme 1’al-
gorithme le plus précis et il est, par ailleurs, nettement plus rapide que les autres
(hormis ACTF et CTF dont les résultats sont nettement moins précis).

Notons que 'implémentation de SGBM est en C++ et non optimisée : il existe
une implémentation FPGA [Gehrig et al., 2009] qui peut fournir des résultats a ca-
dence vidéo (a 25Hz sur des images de taille 600x480 avec 128 niveaux de disparité),
mais nous n’en disposions pas. Il aurait intéressant d’ajouter & ce comparatif une
implémentation GPU de SGBM (ou méme une implémentation C++ optimisée),
mais c’est un algorithme trés complexe et ce n’était pas réalisable dans le cadre de
ce travail de thése.

Pour ces raisons, nous choisissons donc d’utiliser par la suite ACTF ou ACTF+CoR
dont la vitesse d’exécution sur GPU est compatible avec les exigences de temps de
traitement imposés par une utilisation en ligne sur une plateforme embarquée.

TABLE 2.2 — Comparaison des performances des algorithmes de stéréo sur le jeu de
données d’entrainement de KITTI 2012, sur tous les pixels de la vérité terrain, en
termes de pourcentage d’outliers (Out-) et d’erreur moyenne en pixel (Avg-) sur les
parties non occultées (-Noc) et sur toute 'image (-All)

Algorithme Stéréo H Out-Noc ‘ Out-All ‘ Avg-Noc ‘ Avg-All ‘ Densité ‘ Temps de calcul

SGBM 4.12% 4.76% 1.1px 1.3px 81.5% 387ms
ELAS 4.77% 4.77% 0.9px 1.0px 69.3% 147ms
ELAS, / 5.00% 5.01% 1.1px 1.1px 67.1% 54ms
ACTF | CoR || 7.03% | 801% | Ldpx | Lbpx | 100.0% | 19ms (GPU)
ACTF 11.07% | 12.09% | 1.8px | 2.0px | 100.0% | 10ms (GPU)
CTF 13.67% | 14.70% | 24px | 2.6px | 100.0% 10ms
CSBP 26.53% 28.18% 8.5px 9.3px 100.0% 58ms (GPU)
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TABLE 2.3 — Comparaison des performances des algorithmes de stéréo sur le jeu de
données d’entrainement de KITTT 2012, sur tous les pixels de la vérité terrain, en
termes de pourcentage d’outliers (Out-) et d’erreur moyenne en pixel (Avg-) sur les
parties non occultées (-Noc) et sur toute l'image (-All)

Algorithme Stéréo H Out-Noc ‘ Out-All ‘ Avg-Noc ‘ Avg-All ‘ Densité ‘ Temps de calcul ‘

ACTF + CoR 7.03% | 8.02% | ld4px | L5px | 100.0% | 19ms (GPU)
SGBM 837% | 10.16% | 2.0px | 2.8px | 100.0% 384ms
ELAS 10.83% | 12.04% | 18px | 2.0px | 100.0% 147ms
ACTF 11.07% | 12.09% | 1.8px | 2.0px | 100.0% | 10ms (GPU)

ELAS, / 12.68% | 13.90% | 2.6px | 2.8px | 100% 54ms
CTF 13.67% | 14.70% | 24px | 2.6px | 100.0% 10ms
CSBP 26.53% | 28.18% | 8.5px | 9.3px | 100.0% | 53ms (GPU)

2.4 Conclusion

Comme nous 'avons vu dans ce chapitre, un banc stéréo calibré permet d’obtenir
des images gauche et droite rectifiées & partir desquelles une carte de disparité
peut étre estimée avec 'algorithme stéréo de notre choix, avant d’étre raffinée pour
atteindre une précision sous-pixellique. Par triangulation cette carte de disparité
fournit une carte de profondeur de la scéne observée & chaque instant d’acquisition,
dans la mesure ou la méthode choisie est compatible avec la cadence d’acquisition.
Cette contrainte de temps de calcul nous a conduit & sélectionner une méthode que
nous avons réalisée & partir de deux approches publiées : ACTF + CoR. Il faut noter
que ces deux approches ne sont pas spécialement mises en avant dans les comparatifs
ou les revues sur les méthodes de stéréovision. Nous avons montré cependant que la
méthode ACTF+CoR permet d’obtenir une information sur l’ensemble de l'image
(densité de 100%) avec une bonne précision (Avg-Noc= 1.4pz) et pour un temps de
calcul trés réduit (19ms sur un GPU GeForce GTX Titan) donc compatible avec
une cadence de 10Hz.

A ce stade nous disposons d’un moyen de perception 3D de I’environnement 2
un instant donné, mais nous n’avons aucune information dynamique, notamment
concernant le déplacement de la caméra et le mouvement des objets mobiles poten-
tiellement présents. Le chapitre suivant aborde les différents algorithmes permettant
d’estimer le déplacement de la caméra, ainsi que le mouvement apparent dans l'image
(Flot Optique), et dans la scéne observée (Flot de Scéne).
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Introduction

Dans ce chapitre nous intéressons & 'estimation des informations dynamiques,
& savoir : le déplacement du banc stéréo, le mouvement apparent des éléments de
Pimage (ou "flot optique") et le mouvement 3D de la scéne entre deux instants d’ac-
quisition.

La perception et la modélisation d’environnements dynamiques nécessitent d’es-
timer le mouvement des éléments dynamiques présents dans le milieu dans lequel on
évolue. Si ’on dispose d’une caméra, on peut calculer le mouvement apparent dans
I'image & l’aide d’algorithmes d’estimation du flot optique qui prennent en entrée
les images acquises & deux instants, et qui renvoient le champ des déplacements des
pixels entre les deux images (section 3.2). Mais on mesure uniquement dans ce cas
la projection du mouvement 3D sur le plan image. Si I’on dispose d’un banc stéréo
(donc de deux caméras) on peut directement estimer le mouvement 3D des points
observés, dans le repére du banc stéréo, & l'aide d’algorithmes d’estimation du flot
de scéne (section 3.3). De plus, le déplacement du banc stéréo peut étre calculé.
L’estimation du déplacement du banc stéréo a ’aide d’algorithmes d’odométrie vi-
suelle (section 3.1), est primordiale car ce déplacement contribue a une partie du
flot optique, et du flot de scéne. Enfin, en compensant le mouvement induit par le
déplacement de la caméra, on peut calculer le mouvement propre a chaque point en
3D et ainsi vraiment percevoir ’environnement dynamique.

3.1 Calcul du déplacement de la caméra par odométrie
visuelle

Une maniére efficace d’estimer le déplacement du banc stéréo est d’utiliser un
algorithme d’odomeétrie visuelle. Les algorithmes d’odométrie visuelle permettent
d’estimer la trajectoire parcourue par le robot depuis sa position initiale, en s’ap-
puyant sur les images acquises a partir d’une seule caméra (monoculaire) ou a partir
d’un banc stéréo. Ici, nous supposons que nous disposons d’un banc stéréo. Notons
que 'odométrie stéréo posseéde certains avantages par rapport a I’odométrie monocu-
laire. D’une part la stéréoscopie permet d’obtenir, a chaque instant, des informations
3D avec une précision connue et stable, alors que la vision monoculaire nécessite plu-
sieurs images selon des points de vues séparés d’une translation minimale. D’autre
part, la vision monoculaire souffre d’une ambiguité d’échelle : si on ne connait pas
la distance que la caméra a parcourue entre deux prises d’images, alors on ne peut
pas connaitre ’échelle absolue des dimensions ou des déplacements 3D estimés a
partir de ces deux images. Au contraire, I’échelle est fixée pour un banc stéréosco-
pique par la connaissance de la baseline entre les caméras. Dans notre cas nous nous
intéressons seulement & ’estimation du déplacement du banc entre deux instants
consécutifs d’acquisition et non pas a l'estimation & plus long terme de la pose du
systéme par rapport au repére intial.
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Le probléme qui consiste & chercher la position et I'orientation de la caméra a
une ou plusieurs prises de vue, se nomme Calcul de Pose. On distingue deux types
d’approches en stéréovision pour résoudre ce probléme : le calcul de pose utilisant
un critére "3D-3D", et le calcul de pose "2D-3D". Nous décrivons chacune de ces
approches en sous-sections 3.1.1 et 3.1.2, avant de détailler a la sous-section 3.1.3
I’algorithme de calcul de pose 2D-3D que nous avons choisi d’utiliser par la suite.

3.1.1 Calcul de pose 3D-3D

Le calcul de pose 3D-3D tel qu’il est présenté par Umeyama [Umeyama, 1991]
consiste & estimer les paramétres { R, T, ¢} de rotation, translation et facteur d’échelle
pour recaler deux ensembles de points 3D appariés, en minimisant le critére des
moindres carrés. Dans notre cas, illustré Figure 3.1, nous nous placons dans le ré-
férentiel de la caméra gauche a l'instant ¢ (noté R dans la figure) et souhaitons
calculer {R, T} entre la pose a l'instant ¢ et la pose a 'instant ¢ + 1 (sans modifica-
tion du facteur d’échelle). Pour ce faire, N points remarquables sont extraits dans
I'image gauche & ¢ et suivis temporellement dans I'image gauche & ¢t 4 1, ce qui nous
donne aprés ’appariement et la triangulation stéréo, deux ensembles de points 3D
de coordonnées : {X!}1<;<n et {Xfﬂ}lgz'gN- L’énergie a minimiser s’écrit :

N
1
E(R,T) = NZ IXH — (RX!+T) |2 (3.1)
=1
Xt+1
Xt+1 Xt2 ?
t 1

X
1 Xf,“

F1curE 3.1 — Tllustration du probléme de calcul de pose 3D-3D pour estimer la
position et 'orientation relative de la caméra gauche a l'instant ¢ + 1 par rapport a
la caméra gauche & l'instant ¢.

Umeyama démontre que 'optimum de I'énergie (3.1) peut étre calculé par une dé-
composition de matrice en valeurs singulieres (Singular Value Decomposition (SVD)),
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avec les formules présentées dans 1’Algorithme 3.
Data: Ensemble de points 3D appariés : {X!}i<i<y et {X/ T <icn
Result: Rotation R et translation T entre les poses de la caméra a t et t + 1
wy =% L X[
px = sz\; X5
Y = [X{T = py | [ XET = v ]
X = [X] = px|.| X = px];
[U,V,D] = SVD(Y XT);

1 0 0
S=10 1 0 ;
0 0 det(U)det(V)
R=USVT,
T = py — Rux;

Algorithm 3: Algorithme de Calcul de Pose 3D-3D [Umeyama, 1991]

L’avantage de cette méthode est sa simplicité et sa rapidité. En effet, on dispose
d’une formule explicite pour calculer 'optimum {R, 7'} sans avoir & utiliser un al-
gorithme itératif impliquant par exemple une descente de gradient comme c’est le
cas pour le calcul de pose 2D-3D que nous verrons a la sous-section 3.1.2.

Cependant cette méthode minimise les moindres carrés de I'erreur 3D, et re-
pose donc sur ’hypothése que cette erreur est isotrope et suit une loi de probabi-
lité invariante en fonction du point considéré (e.g. une loi gaussienne de la forme
N (03, O'2Id3)). Or comme nous le montrons en Section 4.1, 'incertitude de trian-
gulation stéréo est particuliérement anisotrope et variable selon la distance du point
triangulé.

3.1.2 Calcul de pose 2D-3D

Les algorithmes de calcul de pose 2D-3D tel que celui proposé par Fischler et
Bolles [Fischler and Bolles, 1981], minimisent un critére non pas dans l'espace en
3D mais en 2D dans l'image. Plus précisément, il s’agit d’un critére des moindres
carrés sur 'erreur de reprojection dans I'image :

1 N 2
ERT) =Y HUf“ - H(Rxf n T) H , (3.2)
=1

ou II(.) est l'opérateur de projection dans 'image deéfini a ’équation (2.13); ou
{X!H<i<n désignent les coordonnées 3D des points remarquables extraits dans
I'image gauche & t et triangulés; et {Uf“}lSiSN sont les positions dans l'image
gauche a t+ 1 de ces mémes points qui ont été suivis temporellement. La Figure 3.2
illustre cette approche.

Minimiser cette erreur de reprojection 2D revient & faire 'hypothése que cette
erreur suit une loi invariante isotrope dans le plan de 'image (e.g. une loi gaussienne
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Ficure 3.2 — Illustration du probléme de calcul de pose 2D-3D pour estimer la
position et I’orientation relative de la caméra gauche a 'instant ¢t + 1 par rapport a
la caméra gauche & Uinstant ¢.

du type N (02, Ids)). Au regard de la modélisation d’erreur présentée Section 4.1,
cette hypothése est inexacte (car la propagation de lerreur de triangulation peut
engendrer une erreur anisotrope sur le terme II(RX!+7)). Cependant cette méthode
parait plus adaptée que le calcul de pose 3D-3D, car les variations de ’erreur de
triangulation en fonction de la position du point triangulé en 3D sont généralement
beaucoup plus importantes que celles de I'erreur de reprojection en 2D d’un point
triangulé (surtout lorsque le déplacement de la caméra est relativement petit).

3.1.3 Algorithme de calcul de pose utilisé

L’algorithme de calcul de pose choisi par la suite est celui utilisé dans eVO
[Sanfourche et al., 2013] (embedded Visual Odometer), un systéme d’odomeétrie sté-
réo rapide et précis qui figurait ler du classement du benchmark KITTI [Geiger et al., 2012]
pour 'odométrie visuelle en 2013. Il s’agit d'une implémentation du calcul de pose
2D-3D baseé sur 'approche de Fischler et Bolles [Fischler and Bolles, 1981], et dont
nous décrivons ici briévement les paramétres et détails d’implémentation.

Estimation des appariements 2D-3D

Puisqu’il s’agit d’'une méthode 2D-3D, la premiére étape de cet algorithme de
calcul de pose consiste a estimer ces appariements 2D-3D : {Uf“, X!};. Pour cela,
les étapes suivantes sont successivement effectuées :

e extraction de N (e.g. 400) points remarquables dans 'image gauche a ¢, en
utilisant le détecteur de coin FAST [Rosten and Drummond, 2006]. Ceci en
veillant & ne pas avoir deux points FAST trop proches dans I'image (e.g. en
utilisant un rayon d’exclusion de 10 pixels) et en forcant le détecteur a extraire



40 Chapitre 3. Estimations Temporelles

des points sur l’ensemble de I'image. On utilise une technique de "bucketing"
consistant & quadriller 'image en plusieurs zones —e.g. 8x4 zones pour les
images KITTI de taille 1200x400— et a imposer un nombre minimum de
points extraits dans chaque zone.

e appariement stéréo des points remarquables, en cherchant leur pixel corres-
pondant sur la méme ligne dans 'image droite. Pour améliorer la robustesse de
I’appariement stéréo, on effectue une vérification "aller-retour" dont le prin-
cipe est décrit a la sous-section 2.2.1 (cf. paragraphe présentant 1’algorithme
ELAS).

e triangulation des points qui ont été correctement appariés en stéréo. On ob-
tient les coordonnées 3D dans le repére caméra gauche a l'instant ¢ : { X! h<i<n-

e suivis temporel des points remarquables de I'image gauche & l'instant ¢, dans
I'image gauche a t+1 en utilisant la méthode "Kanade-Lucas-Tomasi" (KLT)
[Shi et al., 1994] avec 'implémentation pyramidale [Bouguet, 2001] disponible
dans la bibliothéque OpenCV [Bradski, 2000]. On obtient les coordonnées 2D
dans le repére image a l'instant ¢ + 1 : {U <oy

Calcul de pose robuste

Pour estimer la pose de maniére robuste a partir des appariements {U} T, X!} <;<n,
on utilise d’abord une procédure Random sample consensus (RANSAC) de Fischler
et Bolles [Fischler and Bolles, 1981] qui retourne une solution initiale et un ensemble
d’inliers (i.e. d’appariements 2D-3D cohérents avec la solution trouvée). La mé-
thode RANSAC cousiste ici & effectuer de nombreux tirages aléatoires de triplets
d’appariements 2D-3D. A partir de chacun de ces triplets, on calcule la pose avec
un algorithme a 3 points (P3P) |Fischler and Bolles, 1981|. L’algorithme P3P pou-
vant renvoyer plusieurs solutions, on intégre chaque solution dans la liste des so-
lutions possibles construites avec tous les tirages aléatoires RANSAC. Finalement,
la solution retenue est celle qui obtient le meilleur consensus, c’est-a-dire le plus
grand nombre d’inliers. En sortie de cette procédure, on dispose d’'un ensemble
d’inliers que nous notons {U/™, X!}i<;<k, et d'une solution initiale paramétrée
par © = (tg,ty,t:,04,0y,0.) : les composantes zyz de la translation T" et les angles
d’Eulers de la rotation R qui s’écrit suivant I’équation (3.3).

1 0 0 cos(fy) 0 —sin(6,) cos(f,) sin(6,)
R,0,0.)= (0 cos(0z) sin(6y) 0 1 0 —sin(6,) cos(f,)
0 —sin(6;) cos(fy) sin(6,) 0 cos(d,) 0 0
(3.3)

Cette solution initiale de pose, est ensuite raffinée en utilisant l'algorithme de
Levenberg-Marquardt pour résoudre le probléeme d’optimisation non-linéaire consis-
tant & minimiser les moindres carrés de l’erreur de reprojection dans 'image des
inliers :

K
1 2
minimiser : £(0) = I E HUiH'1 - H(R(@)XZYf + T(@)) H (3.4)
i=1
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Temps de calcul

L’algorithme de calcul de pose décrit précedemment, s’exécute en 50ms avec un
CPU Intel Core i7 sur les séquences KITTI, en utilisant 400 points FAST. Ce qui
est compatible avec une utilisation en ligne sur plate-forme robotique.

3.2 Estimation du mouvement apparent dans l’image :
le Flot Optique

Les environnements dynamiques comportent des éléments en mouvement qu’il
est nécessaire de pouvoir identifier et caractériser. Pour cela il faut tout d’abord
pouvoir estimer leur mouvement en les suivant temporellement d’'une image a une
autre. Puisque ’on souhaite couvrir toute I'image, c’est le déplacement de chaque
pixel de I'image que l'on cherche & estimer entre deux prises de vue consécutives.
Ce champ de mouvements 2D apparents est appelé Flot Optique.

L’estimation du flot optique dont la formulation générale est donnée sous-section
3.2.1, est un probléme ancien en vision par ordinateur. Les travaux pionniers de Lu-
cas et Kanade [Lucas et al., 1981] et de Horn et Schunck [Horn and Schunck, 1981],
ont été respectivement & l'origine des deux grandes familles d’algorithmes d’esti-
mation du flot optique : les approches globales et les approches locales que nous
présentons respectivement aux sous-sections 3.2.2 et 3.2.3. Comparé & la masse
d’articles publiés sur le sujet du flot optique, relativement peu de travaux portent
sur l’estimation rapide du flot optique. Dans ce travail nous allons utiliser FOLKI
[Plyer et al., 2014], un algorithme rapide fondé sur une approche locale. FOLKI est
I'un des rares algorithmes dont la vitesse de calcul est compatible avec une applica-
tion temps-réel et embarquée. Cependant FOLKI, comme d’autres algorithmes par
fenétres locales, a tendance & dégrader I'estimation du flot optique au niveau des
bords des objets. En effet, 'estimation s’effectue en calculant des moyennes sur des
fenétres carrées au voisinage de chaque pixel, donc sur le bord des objets le flot
estimé peut étre un mélange du flot correspondant au premier plan et a 'arriére
plan. Cela génére ce que nous avons appelé un "effet d’adhérence" en sous-section
2.2.1. Dans la sous-section 3.2.4 qui se focalise sur FOLKI, nous explorons plusieurs
pistes d’amélioration de cet algorithme notamment en cherchant & atténuer D'effet
d’adhérence.

3.2.1 Formulation du probléme d’estimation du flot optique

Le flot optique u : (z,y) — (u(x,y),v(m,y)) est un champ vectoriel bidimen-
sionnel qui correspond au déplacement des pixels d’une image & une autre. Notons
Iy et I} deux images en niveaux de gris, qui peuvent correspondre & deux images
successives d’une scéne en mouvement. En supposant la conservation de l'intensité
d’un pixel (z,y) de I'image Iy, suivi dans "image I7, on obtient une contrainte qui



42 Chapitre 3. Estimations Temporelles

doit étre satisfaite par le flot optique :
h@wﬁzf&m+u@w%y+v®w0- (3.5)

Equation de contrainte du flot optique (OFC)

Afin d’estimer ce champ u, on procéde souvent par itération en effectuant une
linéarisation du type :

I (ac +u(z,y),y + v(x, y)) ~ I (z,y) + VIi(z,y)u(z,y), (3.6)

qui suppose donc que u(zx,y) correspond a un "petit" déplacement. Si l’on combine
les équations (3.5) et (3.6), en notant I;(z,y) = I1(z,y) — lo(x,y) et en oubliant les
indices (x,y) pour alléger les notations, on obtient [’équation de contrainte du flot
optique (OFC pour Optical Flow Constraint) :

L+VIiu=0 (3.7)

Probléme d’ouverture

On constate que le probléme d’estimation du flot optique ainsi formulé, est mal
défini car on ne dispose que d'une seule équation OFC (3.7) pour deux inconnues
u = (u,v). C’est ce que 'on appelle dans la littérature, le probleme d’ouverture. Pour
estimer le flot optique il faut donc ajouter une contrainte a priori sur le champ u qui
prend la forme d’un terme de régularisation spatiale pour les méthodes variation-
nelles gloables (cf. sous-section 3.2.2), et pour les méthodes locales (cf. sous-section
3.2.3) se traduit par 'hypothése que u est localement constant sur un voisinage N

Hypothéses sous-jacentes a 1’écriture de ’OFC

Indépendamment de la méthode d’estimation du flot optique, on remarque que
deux hypothéses importantes ont été faites pour écrire I’équation OFC (3.7) : la
conservation de 'intensité entre Iy et I, et I'hypothése que u(x,y) correspond a
un déplacement infinitésimal (permettant une linéarisation de la forme (3.6)). Or
en pratique, ces hypothéses peuvent étre mises en défaut : des changements d’illu-
mination peuvent survenir entre deux prises de vue (e.g. avec des caméras a gain
ajustable et diaphragme variable), et le mouvement apparent u dans l'image peut
étre trés important en présence d’objets mobiles et selon le déplacement de la ca-
méra (e.g. déplacement rapide, ou rotation importante).

Pour étre robuste aux changements d’illumination, une technique usuelle est de
considérer non pas l'image, mais une transformée de celle-ci par exemple en ap-
pliquant un filtre de Sobel ou de Rang [Zabih and Woodfill, 1994|, ou encore en
considérant comme Vaudrey et al. [Vaudrey et al., 2011] I'image résiduelle TV-L2
(cf. Figure 3.3 illustrant ces différentes transformations robustes aux changements



3.2. Estimation du flot optique 43

résidu TV-L2

Fiqurk 3.3 — Exemples de transformations d’image permettant de rendre les traite-
ments robustes aux changements d’illumination ; de gauche a droite : image initiale,
filtrage de Sobel, filtrage de Rang, image résiduelle TV-L2.

d’illumination).

Quant aux grands déplacements, ils peuvent étre pris en compte par ’estimation
successive du flot optique dans une pyramide d’'image (cf. Figure 2.8, sous-section
2.2.1), car aux échelles élevées le mouvement apparent dans 'image devient petit. Le
principe des approches pyramidales est le méme pour les algorithmes de flot optique
et pour les algorithmes de stéréo (cf. sous-section 2.2.1) : on estime successivement
le flot optique en partant de I’échelle la plus haute (i.e. image a tres faible résolution
spatiale) et en propagant le flot estimé (sur-échantillonné et multiplié par le facteur
d’échelle) comme initialisation pour 'estimation du flot optique a ’échelle d’en des-
sous. L’algorithme 4 résume le schéma d’estimation du flot optique par approche
pyramidale en utilisant N niveaux d’échelle.

Data: Images : Iy et I)
Result: Flot optique u = uy
% Construction récursive des pyramides d’images;
pyrly = pyramide(lo);
pyrly = pyramide(I;);
% Initialization;
uy41 =05
for n=N :-1 :1 do
u) =2 X Uppq Ty
calculer (itérativement) wu,, & partir de pyrlo(n), pyrli(n) et ul;
end
Algorithm 4: Pseudo-code de lestimation du flot optique avec pyramides
d’images

Depuis les années 90 la trés grande majorité des algorithmes d’estimation du
flot optique utilisent une approche pyramidale pour estimer les grands mouvements.
On peut cependant souligner quelques approches récentes qui évitent ce procédé
[Weinzaepfel et al., 2013, Revaud et al., 2015] et les erreurs qu’il entraine, notam-
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ment la perte des mouvements rapides d’objets fins. Par la suite nous adoptons
I’approche pyramidale et ce point ne sera plus mentionné, pour nous focaliser da-
vantage sur les modéles et équations sur lesquels reposent les différents algorithmes
d’estimation du flot optique.

3.2.2 Meéthodes variationnelles globales d’estimation du flot op-
tique

Principe

Les méthodes variationnelles d’estimation du flot optique, minimisent une éner-
gie globale sur ’ensemble des pixels x = (z,y) € Q de I'image, de la forme :

£(u) = /Q Eops(1,%) + O egu (1, X)dx, (3.8)

o Egps(u, x) est le terme d’attache aux données qui assure généralement le res-
pect de la contrainte de conservation de l'intensité (cf. Eq. (3.5)) ou bien de sa forme
linéarisée (cf. Eq. (3.6)), et ot Eregu(u,x) est un terme de régularisation spatiale
pondéré par un parameétre o > 0.

Pour minimiser une telle énergie £(u), on applique la théorie sur le calcul varia-
tionnel en écrivant les équations d’Euler-Lagrange dont la résolution donne le flot
optique estimé u* = arg min, £(u).

La méthode de Horn et Schunck

Les premiers travaux sur le sujet remontent & Horn et Schunck [Horn and Schunck, 1981],
qui considérent la somme des normes au carré des gradients des composantes u et v
du flot optique comme terme de régularisation spatiale :

{ Eans (0, %) = ||T:(x) + VI (x)u(x)||? (3.9)

Eregu(u,x) = [Vu(x)|* + [ Vo(x)[?,

en utilisant 'approximation numeérique suivante pour le calcul du gradient : Vu(x) ~
(u(x) — u(x)), avec u(x) la moyenne locale de la composante u.
Dans ce cas, les équations d’Euler-Lagrange s’écrivent :

{ L (I + Lyu+ Ty) + a(u —a) =0 (3.10)

I, (I + Iyu + Iyv) + a(v—v) =0,

avec les raccourcis : I (z,y) = %(m,y) et Iy(z,y) = %(m,y), et avec :

u(z,y) :é(u(:c —Ly)tulz+1,y)+u(z,y—1)+u(z,y+ 1))+

1
ﬁ(u(m—l,y—1)—|—u(x+1,y—1)+u(x+1,y—1)+u(x+1,y+1)>
(3.11)



3.2. Estimation du flot optique 45

Le systéme d’équation (3.10) équivaut au systéme suivant :

(a+I2)u— I1,0 — LI

12
(+I2) 0 — Iy — I (3.12)

(1241} + o) u
(Z+I2+a)v

Horn et Schunck proposent de résoudre itérativement le systéme d’équation ré-
soudre (3.12) en estimant a Uitération k + 1 le flot optique (u**+!,v**+1), & partir de
(@*, o%) calculé par une moyenne locale du flot précédemment estimé & litération k.

On remarque que grace au terme de régularisation spatiale, avec a # 0, le flot
optique peut étre estimé méme dans les zones homogenes ou I, = I, = 0.

La littérature comporte un grand nombre de travaux proposant des algorithmes
variationnels issus de la méthode de Horn et Schunck, et de nombreuses alternatives
ont été proposées pour les termes Eyps(u,x) et Eregu(u,x) considérés. Parmi les
algorithmes les plus connus on peut citer TV-L1 qui minimise non pas la somme des
carrés mais la somme des valeurs absolues des termes & minimiser :

E(u, v) = /Q AL (x + 1) — Io(x)] + [Vu(x)| + [Vo(x)|dx (3.13)

L’avantage de la norme L1 par rapport & la norme L2 est que ’estimation du flot
optique est plus robuste et préserve mieux les discontinuités du flot optique aux
bords des objets. Cependant elle complique 'optimisation car elle n’est pas deux
fois dérivable : il faut alors utiliser une méthode duale comme celle proposée par
Zach et al. [Zach et al., 2007], ou bien ’approximer comme dans l’algorithme High
Accuracy Optical Flow (HAOF) [Brox et al., 2004] présenté ci-dessous.

L’algorithme High Accuracy Optical Flow (HAOF) |Brox et al., 2004] fait partie
des algorithmes de référence pour ’estimation du flot optique. Cet algorithme utilise
dans le terme &, non seulement la contrainte de conservation de intensité mais
aussi la conservation des gradients de I'image afin d’étre moins sensible aux change-
ments d’illumination. Les auteurs utilisent également la fonction ®(s?) = v/s2 + £2
(e.g. € = 0.001) dans leurs termes Egps et Eregy pour approximer la norme L1. L’éner-
gie qu’ils minimisent s’écrit :

E(u,v) = /Q @ (|L(x+w) = Lo(x)|* + [V L(x + ) = VIo(x)|?)

+a® ([[Vu)|? + [|Vox)|?) dx

(3.14)

Les équations d’Euler-Lagrange associées étant non-linéaires, une méthode d’ap-
proximation numérique itérative est appliquée pour se ramener & un systéme d’équa-
tions linéaires en les incréments (du, dv) qui est ensuite résolue par une méthode de
Gauss-Seidel ou bien des itérations SOR.

Enfin, une des pistes de recherche importantes en dehors du choix des normes et
des techniques de résolution utilisées, est I'intégration d’information additionnelle
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apportée par des descripteurs extraits dans Iy et I7, et dont on effectue 'appa-
riement. L’algorithme Large Displacement Optical Flow (LDOF) [Brox et al., 2009]
utilise des appariements de descripteurs Histogram of Gradient (HoG) pour aider
a estimer le flot optique notamment pour les grands déplacements et les structures
fines dont le mouvement est difficilement estimé a cause de 'approche pyramidale
d’estimation du flot optique. L’énergie minimisée s’écrit :

g(u) = gcolor(u) + 'Yggrad(u) + O“c/’smooth (u) + Bgmatch(ua 111) + gdesc(ul) (315)

Les trois premiers termes semblables & HAOF, correspondent aux contraintes de
conservation de I'intensité et des gradients, et au terme de régularisation spatiale :

Ecotor(1) = [ @ (|[11(x +u) — Ip(x)|]?) dx
grad fQ (||VI1 X—‘r-ll) Vfo( )||2) dx (3.16)
5smooth (u) = [ @ ([[Vux)[? + [[Vo(x)[?) dx

Les deux derniers termes ajoutent 'information additionnelle apportée par la mise
en correspondance de descripteurs HoG (Histogram of Gradient) par l'intermédiaire
d’un flot uy dit "épars" défini uniquement en certains pixels :

Ematch(W,w1) = [o 0 ) ([lu(x) — ur (x)]|2 + [Ju(x) — v1 (x)]2) dx
{ gdesc ul fQ ?|f1 X —l— ul) — fo(x)”z) dx (317)

ou fy(x) (respectivement f1(x)) désigne le vecteur descripteur HoG calculé en un
pixel x de I'image Iy (resp. I1), 6(x) est la fonction valant 1 s’il y a un descripteur
en x dans l'image Iy et 0 sinon, et p(x) est le score de correspondance des descrip-
teurs x dans Iy et (x + uy) dans 1.

Pour optimiser £(u) les auteurs minimisent séparément Eges.(u1) puis la somme
des autres termes. A chaque étage k de la pyramide d’images, les descripteurs HoG
sont extraits dans I} et I} et mis en correspondance (ce qui minimise Ezeqe(u1)),
puis l'ensemble des termes restants de £(u) est minimisé suivant la méme approche
que HAOF.

Avantages et inconvénients des méthodes variationnelles

Un des avantages de 'approche variationnelle est la grande liberté concernant le
choix des termes intégrés dans I'énergie £(u), qui peuvent prendre n’importe quelle
forme tant que 'on peut dériver et résoudre des équations d’Fuler-Lagrange asso-
ciées. Nous avons vu précédemment trois alternatives a I’énergie £(u) considérée par
Horn et Schunck (cf. Eq. (3.8) et (3.9)), qui font partie des références dans la littéra-
ture : TV-L1, HAOF et LDOF. Mais il existe de nombreuses autres formulations de
E(u), notament DeepFlow [Weinzaepfel et al., 2013] et Non-Local Total Generalized
Variation (NLTGV) [Ranftl et al., 2014] qui font partie des algorithmes de 1’état de
I’art pour 'estimation du flot optique.
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Si ces méthodes sont précises elles sont en revanche cotiteuses en temps de calcul.
En effet elles impliquent une optimisation itérative, et pour chaque itération il faut
encore une boucle d’itérations internes (voires plusieurs dans le cas de HAOF) pour
résoudre les équations aux dérivées partielles. De plus, comme cela est montré dans
les travaux de Plyer et al [Plyer et al., 2014] de nombreuses itérations peuvent étre
nécessaires pour converger.

3.2.3 Meéthodes locales d’estimation du flot optique
Principe des méthodes locales

Contrairement aux méthodes variationnelles qui minimisent une énergie globale
sur l'ensemble €2 des pixels de l'image, les méthodes locales (aussi appelées "par
fenétres locales") estiment u(x) pour chaque pixel en tenant compte uniquement du
voisinage de x. Les premiers travaux dans ce domaine remontent a Lucas et Kanade
[Lucas et al., 1981] et consistent & définir u(x) comme le minimum d’une énergie
définie sur une fenétre locale N'(x), de taille N x N, autour de x :

)= > (LK +ux)-Il(x))*. (3.18)

x'eN(x)

Cette énergie est minimisée itérativement par un algorithme de Gauss-Newton, en
utilisant une formule de Taylor pour linéariser le terme I;(x’ + u(x)) et se ramener
a4 un probléme des moindres carrés. Différentes facons de linéariser et de résoudre
E(u(x)) existent dans la littérature.

Différents schémas itératifs pour estimer le flot optique

Méthode Lucas-Kanade. Dans la méthode originale, Lucas et Kanade consi-
derent le dévelopement limité & lordre 1 de I1(.) autour de x’ 4+ u(x) :

L (xX' +u(x) +du(x)) = I (x' +u(x)) + VI (x' + u(x))T Su(x) (3.19)

En adoptant une approche itérative et en initialisant u’(x) = 0, cela conduit &
I'itération k& + 1 & estimer u**!(x) = u”(x) + du(x) par la résolution du probléme
des moindres carrés suivant :

T 2
min <Il <x/ + uk(x)> +VI <x’ + uk(x)> (u(x) — uk(x)) — I()(X/)>
u(x)
x'eN(x)
(3.20)
Ce schéma, de résolution est appliqué itérativement et de facon multi-échelle & travers
I'utilisation d’une pyramide d’images.

Modéle additif inverse. Dans leur algorithme additif inverse, Baker et Matthews
[Baker and Matthews, 2004] proposent de remplacer VIi(x' + u”(x)) par VIy(x')
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ce qui réduit significativement le temps de calcul et conduit & calculer & l'itération
k + 1 le flot optique u**!(x) de la facon suivante :

min ([1 <x/ +ut (x)> + VI (x)" <u(x) _ uk(x)> - Io(x’)> 2 (3.21)

ux) x'eN(x)

FOLKI. Allant encore plus loin dans la réduction du nombre d’opérations, Le Bes-
nerais et Champagnat |Le Besnerais and Champagnat, 2005] proposent d’effectuer
le développement limité & Iordre 1 au voisinage de x’ 4+ u”(x’) de I'expression :

I (x’ +uf(x) + 5u(x)) =1 (X/ +uf(x) — uP(x) + uF(x) + (5u(x)> . (3.22)
ce qui conduit & écrire, en adoptant le modéle additif inverse de Baker et al :

I (x/ +uf(x) + 5u(x)) ~ 1 (x’ + uk(x/))> + VIo(x)T (uk(x) +ou(x) — uk(x/))

(3.23)
Ainsi uFt1(x) = uF(x) + du(x) est calculé en minimisant le critére des moindres
carrés suivant :

min Z (Il (X’ + uk(x’)> + VIp(x)T <u(x) - uk(x’)) — Io(x’))2 (3.24)
U N )

Cet algorithme nommé FOLKI (Flot Optique Lucas-Kanade Iteratif) [Plyer et al., 2014]
est extrément rapide car & chaque itération k+ 1, il nécessite seulement de calculer :

VxeQ: I (x+uk(x)> ,
alors que ’algorithme additif inverse de Baker et al nécessite de calculer :
Vx € QVx e N(x): Ih (X' + uk(x)) ,
et ’algorithme de Lucas-Kanade nécessite de calculer :
vx e Q,vx e N(x): I (x’ + uk(x)> etV (x’ + uk(x)> :

Il est a noter que dans l'extension de FOLKI proposée dans |Plyer et al., 2014] et
nommée eFOLKI, plusieurs tailles de fenétres carrées (2r+1) x (2r+1) sont utilisées
afin d’effectuer l’estimation d’abord sur des grandes fenétres (e.g. r = 8) puis sur
des fenétres de tailles réduites (e.g. » = 4). Notons que pour améliorer la robustesse
aux changements d’illumination, FOLKI applique aussi une transformée de Rang
sur les images avant de réaliser I’estimation du flot. Nous détaillerons ce prétraite-
ment, qui a déja été présenté en Figure 3.3, dans la sous-section 3.2.5. En pratique
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on effectue a chaque niveau d’échelle n, les opérations indiquées dans I’algorithme 5.

Data: initialisation : u?L =2XUpq1 Ty
Result: Flot optique estimé a I’échelle n : u,, = ulf
for r € {8;4} do
for k=0 :K-1 do
calculer u¥*! minimisant 1'équation (3.24) en prenant A de taille
(2r4+1) x (2r +1);
end
end
Algorithm 5: Pseudo-code détaillant ’estimation itérative multi-fenétres

Plyer et al [Plyer et al., 2014] montrent que non seulement cette version ro-
buste et multi-fenétres de FOLKI est plus rapide que pyramidLK (I'implémentation
OpenCV de Bouget [Bouguet, 2001] du modele additif inverse), mais également
meilleure en termes de précision et de robustesse du flot optique estimé. C’est donc
cette méthode itérative FOLKI que nous considérons par la suite.

Pondération des termes dans £(u)

Plutot que de considérer de la méme maniére les contributions de chaque terme
en x' € N (x) dans 'équation (3.18), on peut considérer sans surcoit de calcul une
fonction de pondération séparable w(x’—x) (par exemple une gaussienne de support
limité a M (x)) :

)= > w(x -x) (LK +ux) - Il(x))*. (3.25)

x'eN(x)

En pratique nous avons constaté que l'utilisation d’une fonction gaussienne pour
w(x’ — x), a la place d’une pondération uniforme n’apporte pas de gain sur la pré-
cision du flot optique estimé.

Un autre type de pondération est proposé par Simoncelli [Simoncelli, 1999] qui
formule le probléme d’estimation du flot optique comme la recherche d’'un maximum
a posteriori en modélisant l'incertitude des termes 6I; et du dans ’équation de
contrainte du flot optique, par des lois gaussiennes de moyenne nulle et de covariances
valant A9 et la matrice scalaire A\1Ids :

I + 01 + VIT (u+6u) =0, (3.26)

avec

{ du ~ N (09, A\ 1dy) (3.27)

51, ~ N (0, \s)

Ce qui conduit a la probabilité conditionnelle de I :

(I, + VI™) (VI M IdoVT + M)~ (I + VITu)> (3.28)

1
P (I;|VI,u) x exp (—2
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En appliquant la formule de Bayes et en considérant : P(u) ~ N (02,A,) comme a
priori, on peut estimer le maximum a posteriori de u sachant VI et I; a partir de :

P(1;|VI,u)P(u)
P(11) ’
x P(L|VI,u)P(u), (3.29)

cenp (= i = W A7 o~ w)

P(u|VI, ;) =

ou :

1

T

Ay — < VIVI +A_1>
MHWH21+ Ao T (3.30)

Pu = VI

A

MV + X
En supposant les incertitudes indépendantes en chaque pixel x’ du voisinage N (x),
Simoncelli écrit la formule :

-1

vivi® I,
upAp = — — A, ——————VI (331)
x’EZ./\f(x) MIVIP+2 7 x’ez./\/(x) M(VII? + A

En réécrivant cette formule dans le contexte de la méthode itérative FOLKI (cf.
formule (3.24)), on obtient :

, NT -1 T ! k:( /)

ket Viy(x')VIp(x) 1 A
W= 2 SR Y 2 NINLEIF A
o MV )™+ A2 o MV () + A2
(3.32)

VIO(X/),

x'eN( x'eN(

I (X’, uk(x/)> = I (x' + uf(x)) = VIi(x)Tuf (x') — In(x)) (3.33)

Ainsi, si I'on considére l'estimateur de flot optique FOLKI et que 1'on néglige le
terme A,, I'approche de Simoncelli équivaut & appliquer la pondération :

1
MV P+ A

w(x’) (3.34)
Dans le modéle de Simoncelli, le terme A représente l'incertitude sur le flot op-
tique propagé d’une échelle & une autre. L’influence de cette incertitude est plus
grande dans les régions de forts gradient car I'erreur Ju est multipliée par VI7 dans
Péquation (3.26). Quant au terme \g, il représente l'incertitude sur la conservation
d’intensité (niveau de gris) d’un méme point, d’'une image a une autre, et affecte
donc tous les pixels de maniére égale. Cela explique le terme en \1||VIo(x)||* dans
I’équation (3.34).

Dans la sous-section 3.2.5 nous testons l'utilisation de cette pondération afin
d’étudier le gain en précision qu’elle peut apporter.
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Avantages et inconvénients des approches par fenétres locales

L’avantage principal des méthodes locales d’estimation du flot optique est leur
rapidité. D’une part, elles sont trés parallélisables et conviennent parfaitement a
une implémentation sur GPU qui permet une augmentation trés importante de leur
vitesse d’exécution. D’autre part, ces méthodes locales qui utilisent 1’algorithme de
Gauss-Newton, convergent beaucoup plus rapidement que celles utilisant un schéma
d’Euler-Lagrange et une seconde boucle d’itérations internes.

Cependant ces méthodes reposent sur I’hypothése que le flot optique est constant
localement sur une fenétre A (x) autour du pixel x. Cette hypothése est souvent
fausse d’une part car les surfaces observées ne sont généralement pas fronto-paralélles
a la caméra, et d’autre part car sur les bords des objets, certains pixels de N (x)
peuvent appartenir au fond tandis que d’autres peuvent appartenir a I’objet en pre-
mier plan. Ceci induit donc Ueffet d’adhérence mentionné au début de la Section 3.2
et rend les méthodes locales moins précises que les méthodes variationnelles, comme
le montre le classement de Middlebury [Baker et al., 2011] ou les algorithmes pyra-
midLK et FOLKI figurent aux derniéres positions. Dans la sous-section 3.2.5, nous
considérons diverses variantes de FOLKI et essayons d’atténuer les effets d’adhé-
rence.

3.2.4 Comparaison des approches gobales et locales

Dans les sous-sections 3.2.2 et 3.2.3 nous avons décrit successivement les prin-
cipes de ’approche variationnelle et de I’approche par fenétres locales pour ’estima-
tion du flot optique. Les méthodes locales sont plus rapides que les méthodes varia-
tionnelles, mais sont moins précises en tout cas selon le classement de Middlebury
[Baker et al., 2011]. Toutefois le jeu de données Middlebury est constitué de scénes
en intérieur avec des conditions idéales d’illumination et avec des objets texturés,
ce qui n’est pas représentatif du cas d’utilisation que ’on envisage, a savoir : traiter
des images stéréo acquises depuis une plate-forme mobile en intérieur comme en ex-
térieur pour permettre une navigation autonome. C’est pourquoi dans la suite nous
préférons tester nos algorithmes plutot sur le dataset KITTI [Geiger et al., 2012]
dont les images ont été acquises en milieu urbain en condition réelles.

Evaluation des performances sur le dataset KITTI

Le dataset KITTI [Geiger et al., 2012| est constitué entre autres d’images ac-
quises & une fréquence de 10Hz depuis un banc stéréo placé sur le toit d’une voiture
circulant en environnement urbain. Comine pour la stéréo, la vérité terrain pour
le flot optique est établie & partir de données acquises avec un scanner laser Velo-
dyne et un systéme de localisation combinant un GPS et une centrale intertielle.
La taille de ces images varie autour de 1230 x 790 pixels. Le critére principal du
classement KITTI est le pourcentage d’ouliers (noté : Qut-), qui est défini comme
le pourcentage de pixels pour lesquels la différence entre le flot estimé et la vérité
terrain est supérieure & 3 pixels. Ce critére est estimé sur I’ensemble des points de
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la vérité terrain (noté : -All, utilisé pour le classement), ou seulement sur les points
non occultés entre les deux images consécutives (-Noc). De méme ’erreur moyenne
est calculée sur tout ou partie des points de la vérité terrain : Avg-All ou Avg-Noc.

Les données KITTI sont difficiles & traiter pour les algorithmes d’estimation de
flot optique car elles sont acquises en conditions réelles : le capteur de la caméra
est parfois saturé en raison de l'illumination, les images présentent souvent des
zones homogenes peu texturées (e.g. la route, ou les murs de certaines maisons),
il y a de la réflection sur les fenétres et les vitres des voitures... C’est donc la
robustesse des algorithmes qui est essentiellement éprouvée. Sur ce point FOLKI
réussit assez bien comme l'indique le Tableau 3.1 qui montre que FOLKI obtient de
meilleures performances que des algorithmes variationnels comme HAOF, TV-L1
et méme LDOF, en termes de taux d’outliers mais également concernant l'erreur
moyenne. Néanmoins, FOLKI reste peu précis avec une erreur moyenne de 5 pixels
dans I'estimation du flot optique, contre une erreur de 1.5 pixels pour des algorithmes
comme NLTGYV et DeepFlow.

TABLE 3.1 — Extrait du classement KITTI 2012 pour le flot optique.

Algorithme H Out-Noc ‘ Avg-Noc | Temps Environnement ‘

NLTGV-SC || 5.93 % 1.6 px 16 s | GPU @ 2.5 Ghz (Matlab + C/C++)

DeepFlow 722 % 1.5 px 17s | 1 core @ 3.6Ghz (Python + C/C++)
eFOLKI 1931 % | 52px | 0.026s GPU @ 700 Mhz (C/C++)
LDOF 2193 % | 5.6 px 1 min 1 core @ 2.5 Ghz (C/C++)
TV-L1 3087 % | 7.9 px 16 s 1 core @ 2.5 Ghz (Matlab)
HAOF 35.87% | 11.1px | 16.2s 1 core @ 2.5 Ghz (C/C++)

Comparaison des temps de calcul

On voit sur le Tableau 3.1 que FOLKI affiche un temps de calcul beaucoup moins
élevé que les autres algorithmes, et s’exécute a presque 40Hz sur les données KITTI.
Cependant les temps indiqués sur le classement KITTI correspondent & tout type
d’environnement de calcul comme l'indique la derniére colonne, ces temps ne sont
donc pas directement comparables. Puisque I'on dispose notamment sur OpenCV
[Bradski, 2000] des codes GPU pour HOAF et TV-L1, nous pouvons exécuter ces
codes et FOLKI sur le méme environnement de calcul sur notre machine équipée
d’un GPU GeForce GTX Titan. Nous avons utilisé les paramétres par défaut dans
OpenCYV pour les algorithmes HAOF et TV-L1, et obtenu les performances et temps
de calcul indiqués dans le Tableau 3.2. Ce tableau montre que FOLKI est de loin
le plus rapide, et le seul pouvant s’exécuter a plus de 10 Hz (soit la cadence vidéo
sur les séquences KITTI). Pourtant la paramétrisation par défaut d’OpenCV pour
HAOF, utilise trés peu d’itérations (77 itérations dans la boucle extérieur, 10 itéra-
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tions dans la boucle intérieure et 10 itérations pour le solveur SOR). Or comme le
montrent les travaux de Plyer et al. [Plyer et al., 2014], HAOF nécessite nettement
plus d’itérations pour atteindre ses performances optimales (en prenant 300, 10 et
100 itérations pour la boucle extérieur, intérieure, et le solveur) ce qui nécessite alors
6.114 secondes de calcul pour HAOF. En pratique on constate que, contrairement
a4 FOLKI et HAOF dont les temps de calcul sont constants sur ’ensemble des don-
nées KITTI (a 1 ou 2 ms pres), le temps de TV-L1 fluctue énormément (du simple
au double) d’une paire d’images & une autre. En effet, FOLKI et HAOF ont un
nombre prédéfini d’itérations contrairement & TV-L1 qui s’exécute jusqu’a satisfaire
une condition d’arrét (critére de convergence).

TABLE 3.2 — Performances des algorithmes FOLKI, TV-L1 et HAOF, sur la base de
données d’entrainement KITTI 2012 pour le flot optique.

Algorithme H Out-Noc ‘ Avg-Noc ‘ Temps ‘ Environnement ‘

FOLKI 19.21% 4.6px 0.027s | GeForce GTX Titan (GPU)
TV-L1 37.74% 9.3px 0.292s | GeForce GTX Titan (GPU)
HAOF 41.16% 9.0px 0.127s | GeForce GTX Titan (GPU)

Conclusion

Au vu des considérations précédentes, FOLKI constitue le choix le plus adapté
pour servir de base & un systéme de perception temps-réel embarqué : il est robuste
aux conditions difficiles d’illuminations comme le montre ses performances sur les
données KITTI, et il s’agit surtout du seul algorithme suffisamment rapide pour étre
considéré dans une chaine de traitement capable de tourner a cadence vidéo sur les
séquences KITTI (10Hz).

Cependant comme on peut le voir sur le Tableau 3.1, FOLKI reste assez peu
précis avec une erreur moyenne de 5px dans ’estimation du flot optique. Dans la
sous-section suivante, nous explorons différentes pistes d’amélioration de la précision

de FOLKI.

3.2.5 Description détaillée de FOLKI et améliorations testées
Description détaillée de FOLKI

Pyramide d’images et transformée en Rang. Comme la grande majorité des
algorithmes, FOLKI utilise une approche pyramidale (cf. 2.2.1 et 3.2.1) pour es-
timer le flot optique entre deux images Iy et I;. Ces pyramides {pyrlp(n)}i<n<n
et {pyrli(n)}1<n<n sont construites en prenant pyrl;(N) = I; et calculant récur-
sivement pyrl;(n — 1) en sous-échantillonnant pyrl;(n) d’un facteur 2, aprés avoir

appliqué un filtre passe-bas pour éviter les effets d’aliasing. Dans notre cas, le filtre
[ 1131 1 ]

passe-bas est une convolution séparable de I'image par le noyau : |15, 7,5 1 ig



54 Chapitre 3. Estimations Temporelles

Comme mentionné précédemment, aprés avoir construit ces pyramides, on applique
a chaque image {pyrl;(n)}in la transformation de Rang [Zabih and Woodfill, 1994].
Celle-ci consiste a attribuer a chaque pixel x de I'image, une valeur égale au rang de
son intensité I(x parmi les intensités {I(x'),x" € N(x)} dans une fenétre de taille
(2R + 1) x (2R + 1) autour de x. Cette transformation des images permet d’étre
particuliérement robuste aux changements d’illumination entre Iy et I;.

Pseudo-code de FOLKI. L’algorithme FOLKI appartient aux méthodes locales.
A un étage de la pyramide et a un rayon de la fenétre ' donné, FOLKI résoud a
chaque itération un probléme des moindres carrés correspondant a ’équation (3.24).
Le pseudo code de ’algorithme est donné ci-dessous. Les notations ® et % désignent
les opérateurs : multiplication pixel par pixel et convolution dans l'image; w(r)
désigne une fenétre carrée de taille (2r+1)x(2r-+1) et dont les coefficients sont égaux
al.
Data: Images : Iy et I)
Result: Flot optique u = u{(
pyrly = pyramideRang(ly);
pyrl; = pyramideRang([;);
u%ﬂ =0;
for n=N :-1 :1 do
up =2 X ugy Ty
V1 = gradient (pyrly(n));
for r € Radii do
H=w(r)(VI®VIT);
for k=1 :K do
vx, I (x) = I (x + ul~1(x));
L=1I"—-VI®uil - I
b=w(r)*(VI® L);
u? (x) = H'b;
end

end

end
Algorithm 6: Algorithme FOLKI

Paramétres. Nous utilisons les parameétres suivants pour FOLKI :
e nombre d’étages des pyramides d'images : N =5
e rayon de la transformée de Rang : 2
e ensemble des rayons considérés pour la fenétre locale : Radii = {8;4}

e nombre d’itérations : K =4

Améliorations de FOLKI testées

Comme nous 'avons mentionné précédemment, FOLKI souffre des mémes dé-
fauts que les autres méthodes locales : le flot optique estimé au niveau des bords des
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objets est souvent erroné a cause de la violation de I’hypothése implicite de flot op-
tique localement constant sur un voisinage de x. Pour ne pas ralentir excessivement
FOLKI, les pistes d’améliorations que nous envisageons doivent rester simples et
ne doivent pas ajouter trop de calculs et d’itérations supplémentaires. C’est pour-
quoi nous nous sommes restreint a I'étude de différents pondérations w(x’) dans
Palgorithme FOLKI, en considérant des itérations de la forme :

-1

= | Y w)vIvIT Y W) VL)L (x’, uk(X’)) (3.35)
x'eN(x) x' €N (x)
I (XQ uk(x/)) = [1(x + uf (%)) — VIo(x)Tu (x') — Ip(x') (3.36)

FOLKI-Celli. S’inspirant de Simoncelli [Simoncelli, 1999], notre premiére propo-
sition d’amélioration consiste & prendre les pondérations suivantes :

1 1
- VL) (MIdy) VIo) + A M|IVI(X)|? + Ao

w(x') (3.37)

Notons qu’en prenant Ay = 0 on retrouve la version usuelle de FOLKI car la pon-
dération constante w(x’) = 1/\y est équivalente & ne pas prendre de pondération
comime on peut le voir en regardant I'équation (3.35). Du fait de cette invariance a
un facteur multiplicatif prés, on étudie donc la pondération suivante avec un seul
paramétre A :

1

AV +1

w(x’) (3.38)
Nous avons testé plusieurs valeurs pour le paramétre A, et nous avons obtenu avec
notre code Matlab, les performances suivantes indiquées dans le Tableau 3.3. Nous
constatons qu’en fait une telle pondération diminue les performances et que les
meilleurs résultats sont obtenus pour A = 0 c’est-a-dire avec l'algorithme FOLKI
classique. Nous reviendrons sur I'interprétation de ce résultat dans la conclusion.

TABLE 3.3 — Comparaison des performances de FOLKI-Celli avec différentes valeurs
de A, sur le jeu de données d’entrainement de KITTI 2012 pour le flot optique.

FOLKI-Celli || Out-Noc | Out-All | Avg-Noc | Avg-All

A=0 19.57% | 28.77% 4.8px 10.2px
N=001 | 20.19% | 2945% | 5.ipx | 10.8px
N=025 | 2261% | 3.72% | 5.9px | 12.0px

=1 24.66% | 33.56% | 6.6px | 12.9px
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SAD-FOLKI. Dans la formulation de Simoncelli, le terme A\;Ids dans la pondéra-
tion w(x’) représente la covariance de erreur du flot optique actuellement estimé en
x'. Plutot que de modéliser cette incertitude de maniére constante et a priori, nous
choisissons un critére empirique pour caractériser I'incertitude sur u(x’) a un instant
donné. Ainsi nous considérons un critére de la forme : p (I (x' +u(x')) — Iy (X)),
pour déterminer la précision du flot optique u(x’) courant. Ce qui nous ameéne a
considérer la pondération suivante :

N 1
wx') = o)1 (3.39)
. C(u,x")=p (L (¥ +ux)) - I (x)) (3.40)

On remarque que (3.39) est une généralisation de I’équation (3.38) que l'on retrouve
prenant : C'(u,x’) = ||VIo(x')]|2.

Nous avons considéré plusieurs métriques pour p(.) : la valeur absolue de la
différence, et le carré de la différence. Nous avons également comparé les résultats
obtenus en considérant non seulement la différence I (x + u(x)) — Iy (x) en x = X/,
mais aussi sur tout un voisinage Ne(x') :

Clux)= > p(h(x+uX)-1I(x) (3.41)
xeENe (%))

Nous avons également considéré différentes localisations dans 1'algorithme pour
placer la remise a jour des coefficients C'(u,x’). Soit on calcule C(uy,,x") pour
chaque rayon r, aprés avoir fini les K itérations. Soit on calcule C(u,,x’) apres
avoir effectué les K iterations pour tous les rayons r de fenétre (cf. le pseudo-code
6). Nous n’avons pas considéré d’estimer C' (u,’jyr, x') aprés chaque itération car cela
ralentirait trop ’algorithme FOLKI.

En pratique nous avons constaté que les meilleurs résultats sont obtenus en
estimant C'(u,,,x’) & chaque rayon r € Radii apres avoir effectué les K itérations.
Le tableau 3.4 indique les performances de SAD-FOLKI avec différentes valeurs du
paramétre A\, et montre que A = 0.1 donne les meilleurs résultats.

Le tableau 3.5 justifie le choix de la taille de fenétre 5x5 pour le calcul de la
sommes des valeurs absolues. Plusieurs différentes tailles de fenétres carrées Ng(x')
centrées en x’' sont testées : 3x3, 5x5 et 7x7.

Comparaison de FOLKI et de SAD-FOLKI

Grace aux pondérations w(x’, u) dans SAD-FOLKI, on constate parfois une nette
amélioration par rapport & FOLKI, dans la qualité du flot estimé. En particulier on
note a la Figure 3.4, que ces pondérations ont permis de réduire trés fortement
Ieffet d’adhérence au voisinage du bord des voitures & gauche et a droite de I'image.
Cependant, en testant sur toute la base d’entrainement KITTI 2012, on constate que
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TABLE 3.4 — Comparaison des performances de SAD-FOLKI avec différentes valeurs
de ), sur le jeu de données d’entrainement de KITTI 2012, pour une fenétre N¢ de

taille 5x5.

SAD-FOLKI || Out-Noc | Out-All | Avg-Noc | Avg-All |

A=0 19.57% | 28.77% 4.8px 10.2px
A=0.01 17.46% | 26.76% 4.5px 9.7px
A=0.1 16.98% | 26.31% 4.5px 9.6px

=1 17.04% | 26.36% | 4.5px | 9.6px

A=10 17.06% 26.37% 4.5px 9.6px

TABLE 3.5 — Comparaison des performances de SAD-FOLKI avec différentes taille de
fenétre No(x'), sur les données d’entrainement de KITTI 2012, pour un parametre

A=0.1

| SAD-FOLKI | Out-Noc | Out-All | Avg-Noc | Avg-All
Ne(x') de taille 3x3 || 17.32% | 26.57% 4.6px 9.8px
Ne(x') de taille 5x5 || 16.98% | 26.31% | 4.5px 9.6px
Ne(x') de taille 7x7 || 17.61% | 26.91% | 4.7px 9.9px

SAD-FOLKI ne parvient pas toujours a corriger cet effet d’adhérence, et il arrive
méme parfois que SAD-FOLKI entraine une légére dégradation du flot optique par
rapport a FOLKI.

Toutefois, de maniére générale, SAD-FOLKI donne de meilleurs résultats que
FOLKI en termes de pourcentage d’outliers et d’erreur moyenne sur le flot estimé,
comme le montre le Tableau 3.6 qui indique les performances sur les données d’en-
trainement KITTI 2012 avec les codes Matlab de FOLKI et SAD-FOLKI.

TABLE 3.6 — Comparaison des performances de FOLKI et SAD-FOLKI sur le jeu
de données d’entrainement KITTI 2012.

Algorithme H Out-Noc ‘ Out-All ‘ Avg-Noc | Avg-All | Temps ‘ Environnement ‘

SAD-FOLKI || 16.98% | 26.31% | 4.5px | 9.6px | 2.6s | CPU (Matlab)
FOLKI 1957% | 28.77% | 4.8px | 10.2px | 2.4s | CPU (Matlab)
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Flot Optique : FOLKI

Flot Optique : SAD-FOLKI

Erreur : FOLKI Out-Noc = 25.47% | Avg-Noc = 5.1px

Erreur : SAD-FOLKI

F1GURE 3.4 — De haut en bas : superposition des 2 images consécutives utilisées en

entrée des algorithmes de flot optique, flot optique vérité terrain issu des scans laser,
de FOLKI et de SAD-FOLKI, et erreur du flot estimé par FOLKI et SAD-FOLKI.
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Conclusion

Dans cette sous-section nous avons étudié différentes maniéres de pondérer la
contribution de chaque pixel voisin de x dans 'estimation du flot optique u(x) par
approche locale. Deux variantes de ’algorithme FOLKI ont été proposées : FOLKI-
Celli et SAD-FOLKI. Ces deux variantes correspondent a l'utilisation de pondéra-
tions (w(x’)) dont la forme est donnée & I'équation (3.39). La variante FOLKI-Celli
inspirée de [Simoncelli, 1999], correspond a I'utilisation d’un critére C(u,x’) égal
a |[VI(x)||*. Comme le montre le tableau 3.3, FOLKI-Celli donne de moins bons
résultats que FOLKI, quelle que soit la valeur du parameétre A choisie. Ceci n’est pas
trés étonnant, car le critére C'(u,x’) utilisé par FOLKI-Celli réduit la contribution
des pixels x’ situés sur les régions de forts gradients alors que ce sont justement ces
pixels qui fournissent le plus de renseignements sur le flot optique.

La variante SAD-FOLKI quant a elle, utilise un critére C'(u, x’) correspondant &
lerreur de recalage autour du pixel x (cf. Eq. (3.41)), et réduit donc la contribution
des pixels x’ pour lesquels I'estimation u(x’) s’avére mauvaise. L’utilisation de ce cri-
tére plus judicieux permet d’obtenir un léger gain en performance, comme on le voit
dans le tableau 3.6, avec 2.6% de moins dans le taux d’outlier et une diminution de
Perreur moyenne de 0.3px (Avg-Noc) a 0.6px (Avg-All). Cependant, avec une erreur
moyenne entre 4px et 5px, et un taux d’outliers d’environ 17%, les performances
de SAD-FOLKI sont encore relativement insatisfaisantes. Dans la section suivante,
nous considérons non pas deux images mais deux paires stéréo consécutives, et nous
montrons que l'on peut construire, & partir de FOLKI, une méthode d’estimation
de mouvement performante exploitant I'information supplémentaire apportée par la
stéréo.

Dans la section suivante, nous considérons non pas deux images mais deux paires
stéréo consécutives, et nous montrons que I’on peut construire, & partir de FOLKI,
une méthode d’estimation de mouvement performante exploitant I'information sup-
plémentaire apportée par la stéréo.

3.3 Estimation dense du mouvement des points 3D : le
Flot de Scéne

3.3.1 Contexte et notations

Un banc stéréo permet ’acquisition de deux images & chaque instant, ainsi aprés
deux instants de mesure consécutifs notés ¢ et t 4+ 1, on dispose de 4 images a partir
desquelles on peut notamment estimer le flot optique u entre les images de la caméra
gauche, et les cartes de disparité & chaque instant d; et dyy1. Ces données u, dy, dyy1
permettent de calculer pour chaque pixel x, le mouvement 3D apparent AX du
point 3D auquel il correspond. En effet, en appliquant la formule de triangulation
donnée a ’équation (2.12), on peut écrire :

AX(x) = X(x+u(x),diy1) — X(x,d;) (3.42)
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La figure 3.5 récapitule & quoi correspond chacune de ces grandeurs, en prenant
les notations :

— (x,y) = x : un pixel de 'image gauche a l'instant ¢

— (u,v) = u(x) : le flot optique estimé en x

— d=di(x) : la disparité en x a t

—d' =di11(x+u) : la disparité de (x +u) at+1

| (image gauche) |p (image droite)
O instant t O<{1
(x,y) Instan (x+d,y)

E\ instant t+1 I{

O O
(x+u,y+v) (x+u+d',y+v)

FIGURE 3.5 — Exemple de grandeurs (flot optique et disparités) mesurables & partir
de 2 paires stéréo successives. Dans [Alcantarilla et al., 2012], les notations xp, 2/,
y' et ', sont employées pour décrire : (z +d), (z+u), (y+v) et (x +u+d).

Vedula et al [Vedula et al., 2005] ont introduit le terme Flot de Scéne (Scene
Flow) pour définir ce déplacement 3D (AX(x)), qui est observé entre ¢t et t + 1 et
exprimé dans le repére de la caméra (gauche) a 'instant ¢. Les auteurs estiment le
flot de scéne & partir d’'un jeu de 17 caméras fixées dans une salle de capture du
mouvement (motion capture). De nombreux travaux ont été ensuite effectués sur
Pestimation du flot de scéne & partir de deux paires d’images stéréo successives. En
pratique ces algorithmes estiment des grandeurs similaires a celles présentées a la
figure 3.5, dont la forme différe légérement d’un algorithme & un autres, par exemple
en estimant :

= (u,dt, dt41)

— (u,d,d), ou d(x) = d¢(x) et d'(x) = dry1(x + u) (cf. Figure 3.5)

— (u,d,p), ou p est le changement de disparité : p(x) = d'(x) — d(x)

Ces algorithmes permettent a partir de ces grandeurs, de calculer X (x, d;) et AX (x).
Si 'on dispose du déplacement (R,T') du banc stéréo entre ¢ et ¢ + 1, alors on peut
calculer le mouvement propre & chaque point, en écrivant dans le repére de la caméra
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gauche a t :

M(x) = X(x,d) + AX (x) (RX(X, dy) + T) (3.43)

Cette grandeur M (x) constitue une information essentielle pour caractériser les élé-
ments dynamique de 'environnement.

Une facon naive (et trés rapide) d’estimer le flot de scéne, consiste a utiliser
des algorithmes classiques de flot optique et de stéréo pour effectuer indépendament
I'estimation de u et des cartes de disparité d; et dy;+1. Dans ce cas ces trois es-
timations ne bénéficient pas mutuellement les unes des autres. Au contraire, les
méthodes dédiées a I'estimation du flot de scéne sont basées sur l'optimisation d’un
critére global qui inclue les interactions et les contraintes reliant ces différents termes
(u,d;,di11). T n’est donc pas étonnant de constater que les quantités (flot optique
et disparités) issues d'un algorithme d’estimation du flot de scéne sont plus précises
que celles issues d’algorithmes d’estimation du flot optique ou de stéréo. C’est ce
que montre le tableau 3.7 qui présente le classement du benchmark KITTT 2012
pour le flot optique : les algorithmes qui retournent les estimations les plus précises
du flot optique sont ceux qui considérent non pas deux images, mais deux paires
stéréo successives (notés "st" dans la 2éme colonne du tableau 3.7) et relévent donc
de méthodes d’estimation du flot de scéne.

TABLE 3.7 — Extrait du classement KITTI 2012 pour le flot optique, avec le rang
des algorithmes en septembre 2016. Le top du classement est constitué d’algorithmes
utilisant des informations supplémentaires pour estimer le flot optique, tel que : la
stéréo (st), plus de 2 images consécutives (mv), ou la géométrie épipolaire (ms).

Rang Method Setting | Out-Noc | Avg-Noc | Runtime Environment
1 PRSM st mv 2.46 % 0.7 px 300 s 1 core @ 2.5 Ghz
2 VC-SF st mv 2.72 % 0.8 px 300 s 1 core @ 2.5 Ghz
3 SPS-StFl st ms 2.82 % 0.8 px 35 s 1 core @ 3.5 Ghz
4 SPS-F1 ms 3.38 % 0.9 px 11s 1 core @ 3.5 Ghz
5 OSF st 3.47 % 1.0 px 50 min 1 core @ 3.0 Ghz
6 PR-S{+E st 3.57 % 0.9 px 200 s 4 cores @ 3.0 Ghz
7 PCBP-Flow ms 3.64 % 0.9 px 3 min 4 cores @ 2.5 Ghz
8 PR-Sceneflow st 3.76 % 1.2 px 150 sec 4 core @ 3.0 Ghz
24 NLTGV-SC 5.93 % 1.6 px 16 s GPU @ 2.5 Ghz
31 DeepFlow 722 % 1.5 px 17 s 1 core @ 3.6Ghz
54 eFolki 19.31 % 9.2 px 0.026 s GPU @ 700 Mhz
61 LDOF 21.93 % 5.6 px 1 min 1 core @ 2.5 Ghz
63 TV-L1 30.87 % 7.9 px 16 s 1 core @ 2.5 Ghz
68 HAOF 35.87 % 11.1 px 16.2 s 1 core @ 2.5 Ghz

Dans la sous-section 3.3.2 nous présentons l'état de l'art sur ’estimation du

flot de scéne. Cependant l'optimisation conjointe sur les différentes variables du
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probléme a un coit, comme on peut le remarquer sur le Tableau 3.7 (temps de
calcul trés élevé des solution "st"). Ces algorithmes étant trop coliteux en temps de
calcul, nous proposons a la sous-section 3.3.3 une approche alternative en étudiant
plusieurs stratégies pour ’estimation temps-réel du flot de scéne. Il s’agit 14, a notre
connaissance, de travaux originaux dans la littérature qui se focalise essentiellement
sur des méthodes d’estimation cotiteuses pour le flot de scéne.

3.3.2 Algorithmes d’estimation du flot de scéne : état de 1’art

Parmi les algorithmes d’estimation du flot de scéne présents de la littérature,
on distingue deux types de méthodes : celles qui modélisent le probléme avec des
termes de régularisation formulés dans ’espace image (en 2D), et celles qui utilisent
des termes de régularisation 3D.

Formulation dans I’espace image

Les premiers algorithmes d’estimation du flot de scéne comme ceux de Patras et
al. [Patras et al., 1997], Huguet et Devernay [Huguet and Devernay, 2007], Min et
Sohn [Min and Sohn, 2006], peuvent étre vus comme des extensions des méthodes de
calcul du flot optique. En effet les énergies minimisées dans ces méthodes comportent
des termes correspondant a des contraintes de type conservation de l'intensité ainsi
que des termes de régularisation spatiale dans I'image, que ’on trouve classiquement
dans les algorithmes de flot optique et de stéréo.

Dans les travaux [Patras et al., 1997] et [Min and Sohn, 2006], ’estimation du
flot de scéne s’effectue en 3 étapes : la disparité d; est d’abord calculée, puis les flots
optiques ug et up sont estimés dans les images gauches et dans les images droites,
et enfin dy41 est calculé. Dans [Patras et al., 1997], les flots ug et up sont calculés
sans tenir compte de dg, et permettent d’obtenir ensuite d;11 qui satisfait :

diy1(x +ug) = vp(r + dp, y) — va(x) (3.44)

Au contraire dans [Min and Sohn, 2006], aprés avoir calculé la disparité dy, les flots
ug et up sont estimés sachant d;, en minimisant suivant (ugup) I’énergie :

E(ug,upld) = Eg(ug) + Ep(up) + E5(ug, upldy), (3.45)

qui contient des termes de contrainte de conservation de l'intensité et de régularisa-
tion spatiale :

vul (VIGVIE;“ + 021d> Vug

2
Ea(u :/ It (x4 ug) - IL(x)) + \Tr dx
otuc) = | (16" 6+ ug) ~ Ii()) SIE T2
. e vul, (walT) n ozld) YVup
Ep(u :/ I7 (x+up) —Ip(x)) +XI'r dx,
p(un) = | (157 (x4 up) ~ Th(x)) I

(3.46)
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et un terme supplémentaire d’énergie jointe qui applique la contrainte liée & d; :
2
£ (ug, up|ds) = / (1  ug) = I (x4 d + up) ) dx (3.47)

Min et Sohn utilisent ensuite I’équation (3.44) pour obtenir dY 1 qui sert alors d’ini-
tialisation pour calculer dy41 en utilisant une méthode stéréo classique.

Huguet et Devernay [Huguet and Devernay, 2007] proposent une autre facon
d’estimer le flot de scéne, en calculant cette fois conjointement u (noté précé-
demment ug), d et d'. L’approche adoptée s’inspire de la méthode de Brox et al
[Brox et al., 2004] (cf. équation (3.14)), et consiste & minimiser une énergie globale
similaire :

E(u,d,d) = /Q @ <ABW (16 (x + w), I’é(X)))

+®( Appoe (I (x+u+d), ID(x+d)>>

+ @

(o (15

+<I><A3rox<ﬁ+1 (x+u+d), IHl(XJru)))
(e (11
o

+a® (VG| + VoGOl + AV (d/(x) — d(x) |2 + ul| V() ) dx
avec .
Aproa(I, 1) = [T~ I'|P* +4|[VI - VI'|]
(3.48)

Afin de réduire la probabilité d’obtenir un minimum local de I’énergie £ qui dé-
pend maintenant de 4 champs scalaires différents (u, v, d, d’), 'optimisation par mé-
thode variationnelle des énergies présentées dans [Huguet and Devernay, 2007] et
[Min and Sohn, 2006], se fait en initialisant u et (d, d") avec des estimations indépen-
dantes obtenues en utilisant des algorithmes de flot optique et de stéréo classiques.

Enfin, une autre approche intéressante est celle de [Wedel et al., 2011] qui s’ins-
pire de |[Patras et al., 1997] et [Min and Sohn, 2006] en découplant le probléme sté-
réo et l'estimation du flot de scéne : en estimant d’abord d, avant d’estimer les
autres grandeurs du flot de scéne (dans leur cas : u = ug et p = d’ — d). L’idée
derriére cette approche est de distinguer les problémes d’appariement stéréo et d’ap-
pariement temporel : ces deux opérations qui sont souvent considérées comme assez
proches; ont en fait des contraintes et des exigences trés différentes. En effet, dans
le cas des algorithmes stéréo, le déplacement estimé est potentiellement trés grand
(e.g. plus d’une centaine de pixels), et l'exigence principale n’est pas d’avoir une
précision sous-pixellique mais de bien respecter les discontinuités dans la carte de
disparité (i.e. bords des objets), discontinuités qui sont parfois d’amplitude trés
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importante (par exemple entre un objet trés proche et le fond). Dans le cas de
I'estimation du flot optique u et de la variation de disparité p, les mouvements me-
surés sont beaucoup plus faibles et dans ce cas I'exigence principale est d’obtenir
la meilleure précision (sous-pixellique) possible. Les estimations de d et de (u,p)
correspondent donc & des problématiques trés différentes pour lesquels il existe des
algorithmes distincts. Pour cette raison, les auteurs calculent d’abord d avec l’algo-
rithme stéréo Semi-Global Matching |Hirschmuller, 2005] pour ensuite estimer (u, p)
en utilisant une méthode variationnelle inspirée des travaux de Huguet de Devernay
[Huguet and Devernay, 2007| présentés précédemment. En utilisant un tel décou-
plage, Wedel et al. parviennent & calculer le flot de scéne en 50ms sur GPU, soit

environ 500 fois plus rapidement que les techniques précédentes pour des images
QVGA (320x240).

Formulation dans ’espace 3D

Au lieu de considérer des termes de régularisation spatiale définis dans ’espace
image, certains algorithmes de flot de scéne utilisent un modéle géométrique pour
définir ces termes de régularisation dans l'espace 3D. C’est le cas des algorithmes
de Vogel et al. [Vogel et al., 2013, Vogel et al., 2014, Vogel et al., 2015] qui modé-
lisent la scéne comme une collection de plans 3D sujets & des mouvements rigides.
Le probléme de flot de scéne est exprimé sous la forme d’un probléme d’inférence
des plans 3D et de leur mouvement rigide, en utilisant une segmentation de l'image
a base de superpixels inspirée de [Veksler et al., 2010]. Dans leur méthode, Vogel et
al considerent des termes de régularisation spatiale qui forcent la géométrie et le
mouvement 3D & étre lisses par morceaux.

Enfin, Menze et Geiger [Menze and Geiger, 2015] vont encore plus loin que Vogel
et al. en modélisant la scéne & partir de plans 3D estimés sur des superpixels, mais
aussi a partir de modeles CAO 3D de voitures. Dans leur algorithme OSF (Object
Scene Flow), un flot de scéne épars est d’abord calculé sur ensemble de points ca-
ractéristiques extraits dans l'image et dont on estime les appariements temporels
et stéréo. Ce flot de scéne épars sert a segmenter la scéne en une collection d’ob-
jets dont le mouvement supposé rigide est estimé avec un algorithme RANSAC a 3
points [Fischler and Bolles, 1981]. Cet algorithme OSF est trés précis et a été utilisé
pour construire, avec des scans laser 3D, la récente base de donnée KITTT 2015 pour
I’évaluation des algorithmes de flot de scéne.

Conclusion sur les méthodes existantes de flot de scéne

Parmi les approches existantes pour I'estimation du flot de scéne, les méthodes
utilisant une régularisation en 3D et non pas dans l'espace image, font partie de
I’état de 'art et figurent dans le top 5 du classement de flot optique KITTI 2012
et du classement de flot de scéne KITTI 2015. Ces algorithmes qui utilisent une
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représentation 3D pour modéliser les objets de la scéne et leurs interactions, s’ap-
puient sur des modeéles plus proches de la réalité mais sont beaucoup plus chers en
temps de calcul que leurs homologues qui utilisent une formulation dans 1’espace
image. Pour étre clair, les méthodes 3D demandent un temps de calcul de plusieurs
minutes, voire plusieurs dizaines de minutes et ne sont donc pas envisageables pour
des applications embarquées temps réel, pour lesquels on considérera davantage une
formulation dans ’espace image.

Cependant, méme 'algorithme de Wedel et al. est encore trop lent pour 'appli-
cation temps réel que nous envisageons. En effet, celui-ci s’exécute & 20Hz sur des
images QVGA (320x240), or nous souhaitons travailler sur des images de résolution
VGA (640x480) ou plus : comme les images du dataset KITTI ( 1230x370), pour
lesquels la fréquence d’exécution se réduirait & 5Hz ou moins. Or il faut également
ajouter & cela le temps requis pour le calcul de la disparité et du déplacement de
la, caméra par odométrie visuelle, qui sont nécessaires pour estimer le mouvement
propre & chaque objet mobile, c¢f. Eq. (3.43). Un tel systéme de perception stéréo
en environnement dynamique est donc trop lent pour notre application. Dans la
sous-section 3.3.3, nous présentons une stratégie alternative pour estimer le flot de
scéne en temps réel (i.e. & cadence vidéo) sur les séquences KITTI acquises & 10Hz.

3.3.3 Estimation du flot de scéne : découplage structure-mouvement

Nous avons vu a la sous-section 3.3.2, plusieurs méthodes d’estimation du flot
de scéne utilisant une régularisation soit dans ’espace image, soit dans ’espace 3D.
Jusqu’a présent les algorithmes de flot de scéne existants sont trop lents pour étre
utilisés a cadence vidéo sur les séquence KITTT (10Hz), et le seul algorithme capable
de s’exécuter a plusieurs Hz est celui de Wedel et al [Wedel et al., 2011] qui utilise
une régularisation dans ’espace image.

La stratégie adoptée par Wedel et al pour atteindre une telle vitesse d’exécution,
est de découpler le calcul de la disparité d, du mouvement (u,p). Nous proposons
d’aller encore plus loin dans ce découplage, en estimant d’abord la part du flot de
scéne induite par la structure de la scéne et le déplacement du banc stéréo entre ¢
et t 4+ 1, avant d’estimer la part restante correspondant au mouvement des objets.
L’estimation de la partie structure du flot de scéne repose sur le calcul de d; et du
changement de pose (R,T") pour pouvoir trianguler les points observés a ¢ (en utili-
sant ’équation (2.12)) et prédire en supposant la scéne statique, leurs coordonnées
3D dans le repére de la caméra &t + 1 :

Xpred(xa dt) = RX(X, dt) +T. (349)

A partir de Xpred(x,di) on peut déduire le flot optique u,,cq et le changement de
disparité ppreq prédits en supposant la scéne statique, a l'aide de l'opérateur de
projection dans le plan image II(.) (cf. Eq. (2.13)) et de ’expression de la disparité
donnée a ’équation (2.9) :

Wyrea(x, d) = H(RX(x, dy) + T) _x, (3.50)
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et
_bfac

(0 0 1)" (RX(x.d)+T)

ppred(x) - - dt(x)' (351)

On propose ensuite d’estimer la partie mouvement du flot de scéne en partant
de ces estimations Upeq €t ppreq, pour estimer les grandeurs résiduelles du et dp
induites par les objets en mouvement. Une fois ces grandeurs résiduelles obtenues,
on peut calculer le flot optique final u ainsi que p, en additionnant la partie structure
avec la partie mouvement (ou en les composant, comme on le verra Eq. (3.62), si
Pon utilise la stratégie de prédiciton d’image) :

U = Uppeq + 01

(3.52)
P = DPpred + op

Dans la lignée de Wedel et al., mais avec 'objectif d’obtenir une méthode plus
rapide, nous avons tenté de développer un algorithme rapide de type FOLKI pour
estimer conjointement du et Ip. Cenpendant nos tentatives se sont révélées infruc-
tueuses. Au final, nous proposons d’utiliser FOLKI pour estimer la partie flot optique
ou et de définir ensuite simplement p par :

p(x) = di1(x +u(x)) — di(x) (3.53)

Différentes maniéres peuvent étre envisagées pour calculer le flot optique final u
a partir de up.cq et de du. Dans la suite nous avons exploré les pistes suivantes :

e Le flot optique up.q¢ induit par la structure de la sceéne et le déplacement
de la caméra (mouvement ego), peut servir d’initialisation ou d’a priori dans
I’estimation de u.

e Le flot optique prédit u,,.q peut également étre utilisé pour synthétiser I red .
I'image que ’on devrait observer a t si la scéne était statique. Notons que la
prédiction se fait & rebours, en utilisant g et [;+1 pour prédire I} ed De
cette maniére en effet, le flot résiduel du calculé entre I, et I se compose
simplement pour former le flot total u(x) = du(x) + upreq(x + ou) (cf. Eq.
(3.62) et sa démonstration).

La figure 3.6 illustre ces différentes stratégies d’exploitation de d; et (R,T) pour
I’estimation de u.

Dans un contexte de perception stéréo en environnement dynamique, un tel
découplage est particuliérement sensé. En effet pour estimer le mouvement propre
des objets mobiles, il faut compenser le mouvement induit par le déplacement de la
caméra : il faut donc calculer tot ou tard d; et (R,T'). Puisque ces informations de
structure peuvent par ailleurs aider a 'estimation de u, autant les estimer en amont
pour pouvoir les utiliser, comme nous le proposons.

3.3.3.1 Stratégies basées sur le flot optique prédit

Stratégie d’initilisation du flot optique (PWOF). La maniére la plus évi-
dente d’exploiter uy,.q, est de s’en servir comme initialisation dans un algorithme
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Disparité FIot optique predlt
upred( ) = n(R

Image prédite
Ipred( ) = |t+1(x+upred(x))

It+1

Odométrie (R,T)

FiGuURE 3.6 — llustrations de différents moyens d’utiliser les informations de structure

et de mouvement ego : en prédisant le flot optique up,cq, ou en prédisant I'image
IfTEd.

d’estimation du flot optique. Cependant se pose la question suivante : comment s’in-
terfacer aux algorithmes de flot optique usuels qui utilisent une approche pyrami-
dale (cf. sous-section 3.2.1) pour estimer successivement le flot optique & différentes
échelles 7

On peut construire une pyramide & partir de u,,.q et initialiser le flot optique &
un étage donné. Mais & un étage k trop élevé dans la pyramide, l'initialisation devient
inutile car ulgr cq ~ 0. De plus, avec un algorithme de stéréovision bien choisi, les
discontinuités entre objets sont bien restituées dans u,,..q, comme illustré en Figure
3.6 : il est donc particuliérement inadapté de dégrader up..q en montant dans la
pyramide. On préfere donc utiliser u,,..q & I’échelle la plus fine.

Nous nommons PWOF (Prediction Warping Optical Flow) la stratégie qui consiste
a estimer le flot optique entre Iy et I,y sans utiliser d’approche pyramidale, en ini-
tialisant avec Upreq.

Cette stratégie est proche de celle adoptée dans Epic Flow [Revaud et al., 2015],
ol un algorithme variationnel est appliqué sans utiliser de pyramides d’images, pour
raffiner le flot optique initial obtenu par interpolation du flot estimé sur un ensemble
de points caractéristiques. La différence étant qu’ici, 'initialisation par up,eq est in-
correcte dans le sens ou elle ne tient pas compte des objets mobiles. Ce qui peut
engendrer des difficultés pour 'estimation de u lorsque les objets se déplacent rapi-
dement, puisque 'on n’utilise plus de pyramide d’images.

Stratégie d’interactions d’échelle (PSIOF). Une autre facon de tenir compte
de up,.q dans l'estimation du flot optique, est de considérer le modéle d’observation
basé sur les interactions d’échelles présenté par Zille et al [Zille et al., 2014]. Dans
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ces travaux, les auteurs étudient ’estimation du flot optique dans I'espace-échelle
(scale-space) dont le principe est proche de Iestimation pyramidale (cf. Algorithme
4 dans la section 3.2) : ils considérent non pas 2N images {I], I{}1<n<n de tailles
décroissantes avec n (pyramides), mais 2N images {I;", I{" }1<n<n de méme taille,
construites récursivement par convolution avec un noyau gaussien g :

IT" =g, I7"", avec: I7° = I (3.54)

D’une maniére générale, que 'on décime ou pas, les approches multi-échelles ren-
contrent des difficultés pour estimer le flot optique au niveau des bords et des struc-
tures fines, car les détails des échelles les plus fines sont perdus aux échelles plus
grossiéres. Les auteurs proposent de modéliser cette perte d’information d’une échelle
n — 1 & une échelle plus grossiére n, en utilisant un flot optique a priori U0, par
exemple issu d’une premiére estimation de u —dans notre cas nous disposons de
U4 pouvant servir d’a priori. Ils représentent cette perte d’information liée a 1'ap-

plication du filtre passe-bas (noté (.) = g, * .), en appliquant ce filtre & I’équation
de contrainte du flot optique (OFC) :

ag(;c) +VIx)Tulx) = 0, (3.55)

ce qui donne! : -
) VT60 a0 + a1 x,) =0, (3.56)
ror(I,x,u) = VI(x)Tu(x) — VI(x) u(x) (3.57)

Etant donné qu’a chaque échelle n, on ne dispose que d’observations filtrées
(passe-bas), les auteurs ne cherchent pas a résoudre I'équation standard (OFC),
mais plutot I’équation (3.56) comportant le terme de Scale Interaction (7s7) qui est
calculé en utilisant up,;.-. En pratique 'estimation du flot optique a une échelle n
donnée requiert plusieurs itérations, donc les auteurs considérent pour I'estimation
de uﬁ“ le terme 757 (7, X, upm-or—ufl). On note que ce terme 7g7(1, X, Uprior —ufl) est
élevé notamment lorsque VI est grand, alors que VI 'est moins, ce qui correspond
au cas ou le changement d’échelle a effacé des détails de 'image, entrainant donc
une perte d’informations qui doit alors étre compensée a 1'aide de upyjor-

Dans notre cas avec FOLKI, 'opérateur de changement d’échelle U n’est plus
seulement une convolution mais aussi un sous-échantillonnage dun facteur 2 : (\) =
(9o *.) 1y, qui est également un opérateur linéraire 2. Pour adapter & notre cas la
méthode de Zilles et al., il faut donc construire la pyramide de notre a priori :
{uﬁred}lgng ~ dans notre cas. En appliquant ce modéle d’intéractions d’échelles a

1. Puisque le filtre passe-bas est un noyau gaussien, opérateur (.) est commutatif avec 'opé-
rateur différentiel
2. Cette linéarité est nécessaire pour écrire I’équation (3.56).
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lalgorithme FOLKI, on écrit donc a une échelle n et une itération k£ + 1 données :

o (x ( S VIV >> < 2 WO (?tg(x')”“ <Ig’xl’“ﬁ")>>’

x'eN(x) x'eN(x
(3.58)
avec :
k N .pred/_t k /

() = ul ) = (k1) (%), (3.59)
ot (.) T, est 'opérateur de sur-échantillonnage d'un facteur deux, utilisé pour passer
d’un étage n a n—1 de la pyramide (cf. sous-section 2.2.1). Notons que 1’on retrouve
I'estimateur usuel du flot optique en prenant 7g; = 0.

Pour ce qui nous concerne, ce modéle a été appliqué dans FOLKI, en prenant
le flot optique prédit u,,..q comme a priori. C’est donc cette configuration que nous
retenons dans cette stratégie que nous appelons PSIOF (Predicion Scale Interac-
tions Optical Flow). L’expérience montre que 'utilisation du terme 7g; seulement
a Pavant-derniére échelle n = 2, et non pas a chaque échelle n € {2,3,...,N} (il n’y
a pas de terme d’interaction d’échelle & n = 1), donne de meilleurs résultats. Nous
notons PSIOF-2 cette deuxiéme configuration de la stratégie PSIOF.

3.3.3.2 Stratégie basée sur 'image prédite

Les stratégies PWOF et PSIOF précédemment mentionnées, qui utilisent le flot
optique prédit up.q comme initialisation ou comme a priori, sont idéales si Uppeq
correspond approximativement au flot optique réel. Or comme nous l’avons déja
mentionné, ce n’est pas toujours le cas car uy,.q n'inclut pas la part de flot optique
(potentiellement grande) induite par les objets mobiles dans la scéne.

Ceci est assez problématique car concrétement, avec ces stratégies, ce n’est qu’a
I’échelle la plus fine que u peut vraiment différer de up,.q. En effet PWOF n’uti-
lise pas de schéma d’estimation pyramidale, et le terme d’interactions d’échelle
715(1, Uprior) dans PSIOF influence I’estimation de u & toutes les échelles de la
pyramide (sauf a I’échelle la plus fine) et biaise fortement u qui a tendance a rester
trés proche de uy,.q alors que la scéne n’est pas nécessaire statique.

Pour permettre d’une part d’estimer correctement les mouvements d’objets mo-
biles rapides, et d’autre part d’étre moins dépendant de wu,..q qui représente uni-
quement la partie statique du flot optique, nous proposons une autre stratégie basée
sur l'utilisation d’images prédites.

Stratégie PCOF (Prediction-Correction Optical Flow). Puisque 'environ-
nement observé peut contenir des objets mobiles dont le mouvement n’est pas né-
cessairement petit, il est convenable d’adopter un schéma d’estimation pyramidal.
Nous avons vu précédemment avec PWOF et PSIOF que 'utilisation d’un a priori
Uprior dans un schéma pyramidal, n’est pas trivial. C’est pourquoi nous proposons
d’utiliser indirectement w4 en synthétisant une image I red

1" (x) = Iy1 (X + Uprea(x)), (3.60)
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pour ensuite estimer de maniére pyramidale, le flot optique résiduel (du, ov) entre I;
et IV Ted, qui est induit par le mouvement des objets mobiles. I’équation de conser-
vation de l'intensité nous permet d’écrire :

Li(z,y) = Iz + u(z, y), y + Sv(z, y)). (3.61)

Ainsi, en combinant les équations (3.60) et (3.61), on estime le flot optique final u,
apres correction :
u(x) = 511()() + upred(x + (Su(X)) (362)

Nous nommons par la suite PCOF (Prediction-Correction Optical Flow) cette stra-
tégie.

3.3.4 Evaluation des différentes stratégies sur les jeux de données
KITTI

Comme nous I'avons mentionné a la sous-section 3.3.3, nous proposons d’estimer
le flot de sceéne (u,d,d') en calculant d’abord la disparité d = d;, et le déplacement
(R,T) de la caméra entre t et t + 1. Le flot optique u est alors estimé, sachant la
structure de la scéne et le mouvement propre, en adoptant une des trois stratégies
PWOF, PSIOF et PCOF précédemment présentées.

Cette approche requiert donc l'estimation préalable de dy, di11 et (R,T). Nous
utilisons l'algorithme de stéréo ACTF [Sizintsev and Wildes, 2010] pour estimer les
cartes de disparité, ainsi que le post-traitement CoR tous deux présentés a la section
2.2. Pour 'odométrie visuelle, nous utilisons ’algorithme de calcul de pose 2D-3D
utilisé dans le systéme eVO [Sanfourche et al., 2013] que nous avons présenté a la
section 3.1. Enfin pour le flot optique, ¢’est I'algorithme FOLKI décrit & la section
3.2 que nous choisissons. A titre de comparaison, nous testons également par la suite
d’autres algorithmes de stéréo et de flot optique.

Nous évaluons ici les algorithmes sur les deux bases de données KITTI 2012
|Geiger et al., 2012] (pour le flot optique) et KITTI 2015 |[Menze and Geiger, 2015|
(pour le flot de scéne), afin de comparer les différentes stratégies PWOF, PSIOF et
PCOF. Nous analysons ensuite les variations de performances obtenues en considé-
rant d’autres algorithmes de flot optique dans les stratégies PWOF et PCOF. Enfin
nous discutons des performances générales en termes de robustesse, précision du flot
optique et du flot de scéne estimé, mais aussi en termes de temps de calcul.

3.3.4.1 Comparaison des stratégies PWOF, PSIOF et PCOF

Nous évaluons les performances des différents algorithmes de flot de scéne sur
les jeux de données KITTI 2012 (pour le flot optique) et KITTT 2015 (flot optique
et flot de scéne). Le premier jeu de données comporte des images stéréo acquises
en environnement statique, et le critére d’évaluation est le taux d’outliers sur les
zones non occultées (-Noc) de I'image (i.e. pour les pixels visibles a la fois dans Iy
et dans I), et sur toute 'image (-All). Pour les données KITTT 2012, un pixel est
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considéré comme outlier si la norme de 'erreur du flot optique estimé est supérieure
& 3 pixels. Pour les données KITTI 2015 qui comportent des objets mobiles avec
des mouvements importants (e.g. voitures sur autoroute), la définition d'un outlier
differe : pour le flot optique u (respectivement pour les disparités d et d'), un pixel
est considéré comme outlier si la norme de 'erreur est supérieure a 3 pixels et si
celle-ci est supérieure & 5% du flot optique (respectivement : de d et d’) de la vérité
terrain (ceci pour étre moins sévére quant aux erreurs sur les mouvements des objets
trés rapides). Dans KITTI 2015, un pixel est considéré comme outlier pour le flot
de scéne (u,d,d’) §’il correspond & un outlier pour une des trois grandeurs : d, d’ ou
u.

Les tableaux 3.8 et 3.9 indiquent les performances obtenues sur les données
KITTI 2012 et KITTI 2015 pour le flot optique u obtenu en utilisant les diffé-
rentes stratégies de prédiction utilisant la structure de la scéne et le mouvement
propre. Pour I'évaluation KITTI 2015, on distingue les erreurs faites sur I’ensemble
de 'image (-all), et les erreurs faites sur les objets mobiles, notés foreground (-fg),
et sur la partie statique, notée background (-bg).

TABLE 3.8 — Comparaison des performances obtenues avec les différentes stratégies
de prédiction, avec FOLKI, et avec le flot optique prédit up.cq, sur les données
d’entrainement de KITTT 2012.

Flot Optique H Out-Noc ‘ Out-All ‘ Avg-Noc | Avg-All
FOLKI 1957% | 28.77% | 48px | 10.2px

Flot Optique Preédit 6.70% 9.85% 1.2px 1.7px
PWOF 8.03% | 11.79% | 1.6px | 2.2px
PSIOF 8.02% | 12.05% | 1.6px | 2.3px
PSIOF-2 7.98% | 12.02% | L6px | 2.3px
PCOF 5.43% 8.77% 1.1px 1.6px

On constate sur ces tableaux que, quelle que soit la stratégie adoptée, 'utilisation
de l'information supplémentaire apportée par d et (R,T) améliore nettement les
performances par rapport a une utilisation classique de FOLKI. Sur KITTI 2012 on
divise presque par 4 le pourcentage d’Out-Noc, et sur KITTI 2015 on réduit presque
de moitié le pourcentage total d’outliers.

On remarque également que les stratégies PSIOF et PWOF sont moins bonnes
que la stratégie PCOF qui est & chaque fois en premiére position, et qui est la seule
dont les performances dépassent celles du flot optique prédit dans le cas statique de
KITTI 2012. Cependant la prédiction u,,.q ne peut pas capturer le mouvement des
objets mobiles et, dans le tableau 3.9 (KITTT 2015), en présence d’objets mobiles
PWOF et PSIOF sont évidemment plus adaptés.

Enfin, comme évoqué précédemment, PCOF est la stratégie qui peut le mieux
s’affranchir des erreurs commises par u,,.q4 €n supposant la scéne statique. D’ailleurs
méme dans le cas statique de KITTI 2012, PCOF donne de meilleures performances
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TABLE 3.9 — Comparaison des performances obtenues avec les différentes stratégies
de prédiction, avec FOLKI, et avec le flot optique prédit up,cq, sur les données
d’entrainement de KITTI 2015 : sur la partie statique (-bg), sur les objets mobiles
(-fg), et sur toute I'image (-all).

’ Flot Optique H Out-bg ‘ Out-fg ‘ Out-all ‘ Avg-bg ‘ Avg-fg ‘ Avg-all
FOLKI 37.40% | 52.62% | 41.83% | 8.7px | 21.9px | 12.0px

Flot Optique Predit || 17.53% | 86.69% | 29.46% | 2.1px | 36.9px | 10.9px
PWOF 17.90% | 81.98% | 29.38% | 2.2px | 36.6px | 10.9px
PSIOF 17.78% | 76.85% | 28.76% | 2.2px | 36.2px | 10.8px
PSIOF-2 17.24% | 76.73% | 28.27% | 2.1px | 36.2px | 10.8px
PCOF 14.46% | 55.55% | 22.62% | 2.0px | 28.1px | 9.1px

que Upreq, car elle parvient a corriger les erreurs de stéréo et d’odométrie qui im-
pactent up,.q. Des résultats comparés sur une image particuliere sont présentés en
Figure 3.7 (en fin de chapitre). On constate d’abord que le gain principal par rapport
a4 FOLKI est obtenu par la prédiction du flot statique. Dans les méthodes d’estima-
tion du flot résiduel, seule PCOF apporte un gain significatif. La Figure 3.7 montre
bien la capacité de PCOF a corriger notamment les erreurs d’odométrie visuelle qui
ont une influence globale et se propagent sur I’ensemble de 'image.

3.3.4.2 Comparaison de différents algorithmes pour PCOF et PWOF

Nous étudions ici I'influence du choix des algorithmes de flot optique sur les per-
formances de PWOF et de PCOF. Jusqu’a présent nous avons choisi ACTF+CoR
pour la stéréo, et FOLKI pour 'estimation du flot optique, essentiellement car ce
sont de loin les algorithmes les plus rapides dans leurs domaines respectifs. En quoi
un tel choix impacte les performances du flot optique, et plus généralement du flot de
scéne estimé 7 Pour répondre & cette question nous avons testé PWOF et PCOF avec
les algorithmes de flot optiques : TV-L1 [Zach et al., 2007], HAOF [Brox et al., 2004]
et LDOF [Brox et al., 2009], introduits dans la section 3.2.2. Nous avons aussi rem-
placé ACTF par SGBM (en appliquant également le filtrage CoR) dans PCOF. Les
résultats en pourcentage d’ouliers et en erreur moyenne, sont présentés aux tableaux
3.10, 3.11 et 3.12.

Sur le jeu de données d’entrainement KITTI 2012 pour I’évaluation du flot op-
tique, qui présente uniquement des scénes statiques sans objets en mobiles, ['utili-
sation de PCOF avec FOLKI donne les meilleurs résultats (cf. tableau 3.11). On
en déduit que FOLKI permet de mieux raffiner ou corriger le flot optique prédit.
Cet effet de correction est illustré Figure 3.8 (en fin de chapitre) ou lerreur d’odo-
métrie entraine une erreur globale importante sur u,.eq (30% d’Out-Noc) que seuls
FOLKI et LDOF parviennent & corriger significativement. Plusieurs raisons peuvent
expliquer pourquoi 'utilisation d’un algorithme de flot optique local comme FOLKI
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TABLE 3.10 — Comparaison des performances du flot optique estimé avec PCOF et
PWOF en utilisant FOLKI (par défaut), HAOF, TV-L1, et LDOF, sur les données
d’entrainement de KITTI 2012. PCOF avec SGBM (+CoR) a la place I’ACTF
(+CoR) est également testé.

’ Flot Optique H Out-Noc ‘ Out-All ‘ Avg-Noc ‘ Avg-All
PCOFSGB]\/[ 527% 808% 1.1pX 1.8pX
PCOF 5.43% 8.77% 1.1px 1.6px
PCOF - LDOF 551% | 8.84% | Lllpx | 1.6px
PCOF - HAOF 5.92% | 9.18% | Lllpx | 1.6px
PWOF - HAOF 5.96% | 9.18% | Lllpx | 1.6px
PWOF - TV-L1 6.66% 15.59% 1.2px 2.3px
Flot Optique predit H 6.70% ‘ 9.85% ‘ 1.2px 1.7px
PCOF - TV-L1 7.39% | 10.42% | 13px | 1.8px
PWOF - FOLKI 8.03% 11.79% 1.6px 2.2px

corrige mieux les erreurs de Up,eq :

e l'erreur sur le flot optique prédit ne correspond pas nécessairement & un champ
lisse par morceaux ce qui est implicitement supposé par le terme de régulari-
sation spatiale dans les méthodes variationnelles (cf. 3.2.2)

e 'algorithme FOLKI converge trés vite et permet un incrément important du
flot estimé a chaque itération, contrairement aux méthodes variationnelles
qui nécessitent plus d’itérations pour converger. En particulier, nous avons
considéré les paramétres par défaut d’OpenCV pour HAOF, ce qui correspond
a peu d’itérations et ne permet sans doute pas d’atteindre la convergence dans
tous les cas.

L’utilisation de FOLKI améliore donc la robustesse en corrigeant les erreurs de pré-
diction, ce qui est crucial dans un systéme en cascade comme PCOF o1 I'estimation
du flot optique repose directement sur upeq.

Sur le jeu de données d’entrainement KITTI 2015, ot nous évaluons le flot op-
tique (tableau 3.11) et le flot de scéne (tableau 3.12), PCOF reste la meilleure
stratégie et les performances obtenues avec FOLKI sont battues uniquement par
LDOF. En effet dans les données KITTI 2015, les mouvements induits par les voi-
tures sur la route peuvent parfois étre trés importants et difficiles & estimer pour
les algorithmes de flot optique traditionnels. Cette problématique de mouvements
de grandes amplitudes est directement gérée dans Large Displacement Optical Flow
(LDOF), mais constitue encore un défi pour les algorithmes plus rapides comme
FOLKI. Si 'on regarde le pourcentage d’outliers sur les objets mobiles (Out-fg), on
s’apercoit en effet que PCOF (avec FOLKI) donne prés de 55% d’erreur sur le flot
optique et 60% sur le flot de scéne estimeé.
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TABLE 3.11 — Comparaison des performances des flots optiques estimés avec PCOF
et PWOF en utilisant FOLKIT (par défaut), HAOF, TV-L1, et LDOF, sur les données
d’entrainement de KITTI 2015 : sur la partie statique (-bg), sur les objets mobiles
(-fg), et sur toute l'image (-all). PCOF avec SGBM (+CoR) & la place I’ACTF
(+CoR) est également testé.

| Flot Optique || Out-bg [ Out-fg | Out-all | Avg-bg | Avg-fg | Avg-all
PCOF - LDOF || 13.97% | 29.62% | 18.16% | 3.0px | 16.9px | 7.2p
PCOFsaBMm 14.28% | 55.77% | 22.52% | 3.1px | 28.8px | 9.5px
PCOF 14.46% | 55.55% | 22.62% | 3.0px | 29.0px | 9.6px

PCOF - HAOF || 15.79% | 52.34% | 23.12% | 3.1px | 27.7px | 9.3px
PCOF - TVL1 || 14.97% | 55.68% | 23.14% | 3.1px | 28.9px | 9.6px
PWOF - HAOF || 16.73% | 85.88% | 28.68% | 2.9px | 37.7px | 11.0px
PWOF 17.90% | 81.98% | 29.38% | 3.2px | 37.5px | 11.2px

Flot Optique Predit || 17.53% | 86.69% | 29.46% | 2.1px | 36.9px | 10.9px
PWOF - TVLL || 21.21% | 80.15% | 32.09% | 3.7px | 36.9px | 11.6px

Concernant le choix de ’algorithme stéréo, nous voyons dans ces tableaux que
Putilisation de SGBM (+CoR) a la place de ACTF (+CoR), n’entraine au mieux
qu’'une trés légére diminution du taux d’outliers et de 'erreur moyenne des perfor-
mances dans 'estimation du flot. Pour 'estimation du flot de scéne, cette tendance
est méme inversée et PCOF donne de meilleures performances que PCOF ggpas (cf.
tableau 3.12). PCOF n’est donc pas particuliérement sensible au choix de la sté-
réo, ce qui conforte notre choix de prendre ACTF+CoR, en privilégiant la vitesse
d’exécution.

Compromis précision/temps de calcul

Précédemment nous avons discuté du choix de stratégie & adopter et des algo-
rithmes & utiliser. Maintenant nous faisons le point sur le temps de calcul de chaque
algorithme de flot optique et de stéréo considérés.

Dans le tableau 3.13 nous indiquons les temps de calcul de chacune des étapes
s’effectuant sur carte graphique (GPU) : 'appariement et le filtrage stéréo, le calcul
de upyeq et 17 red ot lestimation du flot optique. La seule étape qui ne bénéficie pas
d’une accélération matérielle sur le GPU, est 'odométrie qui s’exécute en 50ms sur
CPU (Intel Core iT).

Selon la stratégie adoptée, les algorithmes de flot optique doivent s’exécuter sur
tous les étages n des pyramides d’images (e.g. PCOF), ou bien uniquement sur les
images initiales, a I’étage n = 1 (e.g. PWOF). Ainsi pour les algorithmes dont on
dispose des codes CUDA pour une exécution sur GPU, nous affichons dans le tableau
3.13 les temps de calcul avec et sans approche pyramidale. Ne disposant pas du code
CUDA pour LDOF (mais seulement de son exécutable) son temps de calul n’est pas
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TABLE 3.12 — Comparaison des performances des flots de scéne (u, d,d’) obtenus en
prenant u estimé avec PCOF et PWOF en utilisant FOLKI (par défaut), HAOF,
TV-L1, et LDOF, sur les données d’entrainement de KITTI 2015 : sur la partie
statique (-bg), sur les objets mobiles (-fg), et sur toute l'image (-all). PCOF avec
SGBM (+CoR) a la place ’ACTF (+CoR) est également testé.

’ Flot de Scéne H Out-bg ‘ Out-fg ‘ Out-all ‘

PCOF - LDOF | 18.59% | 37.22% | 23.16%
PCOF 19.09% | 60.31% | 27.03%
PCOFsaBum 19.98% | 60.86% | 27.80%
PCOF - HAOF || 20.07% | 57.61% | 27.36%
PCOF - TVL1 || 19.61% | 60.46% | 27.55%
PWOF - HAOF || 21.85% | 87.86% | 33.00%
PWOF 22.82% | 84.29% | 33.56%
PWOF - TVL1 || 26.07% | 82.74% | 36.29%

indiqué dans le tableau 3.13. LDOF s’exécute en 50s environ sur CPU (Intel Core
i7).

TABLE 3.13 — Temps de calcul moyen (en ms) obtenu sur l'ensemble des données
KITTI, sur deux GPUs différents, pour 'estimation de la stéréo, de la prédiction,
et du flot optique avec et sans (entre parenthéses) approche pyramidale.

ACTF + filtering | Prediction | FOLKI | HOAF TV-L1
GTX TITAN (2688 cores) 11+ 7 1 27 (15) | 127 (31) | 128 (226)
Quadro 2000 (192 cores) 50 + 31 1 150 (113) | 843 (283) | 703 (1401)

On voit avec ces temps de calcul que la stratégie PWOF qui utilise un calcul de
FOLKI & un seul niveau de pyramide, est effectivement moins cotiteuse que PCOF
(notamment avec HAOF dont le temps de calcul est divisé par 4 avec PWOF).
D’aprés ce tableau, seule 'utilisation de FOLKI, ou bien de HOAF sans pyramides
d’'images (i.e. avec PWOF), est compatible avec une vitesse d’exécution & cadence
vidéo (10Hz) sur KITTI. Etant données les performances nettement supérieures
démontrées par PCOF-FOLKI par rapport & PWOF-HAOF et par rapport a I'utili-
sation de FOLKI avec n’importe quelle autre stratégie (PWOF, PSIOF, PSIOF-2),
PCOF-FOLKI est le choix privilégié pour 'estimation du flot optique u et du flot
de sceéne (u,d,d').

Notons que l'estimation des appariements stéréo par ACTF+CoR pour calcu-
ler d; et diy1, peut s’effectuer en paralléle de 'odomeétrie calculant (R, T'). L’esti-
mation de (R,T), d; et dy11 nécessite donc seulement 50ms en utilisant une Ge-
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Force GTX TITAN comme GPU. En ajoutant a cela le temps de calcul de FOLKI
(27ms) et les étapes de prédiction et d’interpolation, le temps total nécessaire pour
calculer (u,d,d’) = (u,ds, di1(x + u(x)) est inférieur & 80ms. Notre algorithme
PCSF (Prediction-Correction Scene Flow) basé sur la stratégie PCOF faisant appel
a FOLKI, est & notre connaissance le premier algorithme de flot de scéne publié
capable de tourner & cadence vidéo sur les séquences KITTT acquises & 10Hz.

3.3.5 Classements KITTI pour le flot optique et le flot de scéne

Contrairement a la plupart des travaux effectués dans le domaine de ’estimation
du flot optique et du flot de scéne, nous n’avons pas cherché & obtenir la meilleure
précision possible sans se préoccuper du temps de calcul, mais plutdt & obtenir un
algorithme qui soit le plus rapide possible, tout en conservant une bonne précision.
Nos algorithmes de flot optique PCOF sgpar et PCOF sont actuellement classés 16e
et 19e sur 78, sur le classement KITTI 2012.

A Texception de PCOFggpas qui s’exécute en 0.8s, tous les algorithmes de flot
optique du top-20 du classement KITTI 2012, sont 100 & 10000 fois plus lents que
PCOF. PCOF est actuellement un des 6 algorithmes répertoriés sur KITTI capables
d’estimer le flot optique a plus de 10Hz, et grace & 'exploitation des informations
stéréo, PCOF est en moyenne 5 & 7 fois plus précis que n’importe lequel de ces
algorithmes. Le tableau 3.14 est extrait du classement KITTI 20123

Notons que la plupart des algorithmes du classement estiment le flot optique
seulement & partir de deux images consécutives (et non pas en considérant comme
nous, deux paires stéréo consécutives). Toutefois les algorithmes en téte du classe-
ment (le top-8) utilisent des informations additionnelles : soit en prenant en entrée
deux paires stéréo (st), soit en utilisant la géométrie épipolaire en supposant la scéne
statique (ms), soit en utilisant plus de 3 images consécutives (mv) pour estimer le
flot optique.

3. a la date du 4 octobre 2016
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TABLE 3.14 — Extrait du classement KITTI 2012 pour 'estimation du Flot Optique
(en octobre 2016).

Method Setting | Out-Noc | Out-All | Avg-Noc | Avg-All | Runtime
1 PRSM st mv 2.46 % 4.23 % 0.7 px 1.0 px 300 s
2 VC-SF st mv 2.72 % 4.84 % 0.8 px 1.3 px 300 s
3 SPS-StFl st ms 2.82 % 5.61 % 0.8 px 1.3 px 35s
4 SPS-Fl ms 338% | 10.06% | 0.9 px 2.9 px 11s
5 OSF st 3.47 % 6.34 % 1.0 px 1.5 px 50 min
6 PR-Sf+E st 357 % 7.07 % 0.9 px 1.6 px 200 s
7 PCBP-Flow ms 3.64 % 8.28 % 0.9 px 2.2 px 3 min
8 | PR-Sceneflow st 3.76 % 7.39 % 1.2 px 2.8 px 150 sec
9 SDF 3.80 % 7.69 % 1.0 px 2.3 px TBA s
10 | MotionSLIC ms 3.91 % 10.56 % 0.9 px 2.7 px 11s
11 | CNNF+PMBP 4.70 % 14.87 % 1.1 px 3.3 px 30 min
12 | PatchBatch_s 4.81 % 13.64 % 1.1 px 3.0 px 60 s GPU
13 | CNN-HPM 489 % | 13.01% | 12px 3.0 px 23 s GPU
14 | Patchbatch i 492% | 13.84 % | 12px 3.3 px 60 s GPU
15 PatchBatch 5.29 % 14.17 % 1.3 px 3.3 px 50 s GPU
16 | PCOF-SGBM st 5.40 % 8.73 % 1.2 px 2.1 px 0.8 s GPU
17 | PGM-G-noK 5.53 % 15.12 % 1.2 px 3.5 px 5.05 s
18 PGM-G 559 % | 13.87% | 1.2 px 3.3 px 5.05 s
19 PCOF st 5.59 % 9.69 % 1.2 px 1.9 px 0.08s | GPU
20 DDF 573 % | 1418 % | 1.4 px 3.4 px lmin | GPU
54 eFolki | | 1931% | 28.79% | 52px | 109px | 0.026s | GPU |
56 DSTF | stmv | 1996% | 3058% | 4.0px | 124px | 007 | GPU |
67 | UnsupFlownet | 3485 % | 43.15% | 4.6px | 113px | 003s | GPU |
69 | FlowNetS+ft | | 37.05% | 4449% | 5.0px | 91px | 008s | GPU |
72 | DIS-FAST | | 3858% | 4621 % | 78px | 144 7px 0.023 | |

Sur le classement KITTT 2015 évaluant les algorithmes d’estimation du flot de
scéne (affiché au tableau 3.15), notre algorithme PCSF qui calcule le flot de scéne a
partir de PCOF et I’ACTF (+CoR), atteint la 6e place (sur 12) avec LDOF et la
7e place avec FOLKI. Néanmoins si 'on considére le taux d’outlier uniquement sur
les objets mobiles (SF-fg), PCSF est dernier avec FOLKI et 8e avec LDOF.

Notons que ce classement est trés récent, par conséquent la plupart des algo-
rithmes antérieurs & sa création n'y figurent pas (e.g. [Wedel et al., 2011]). Ce clas-
sement comporte & titre de référence, les évaluations du flot de scéne estimé en
calculant de maniére totalement indépendante le flot optique et les cartes de dispa-
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rités. Semi-Global Matching (SGM), I'algorithme de référence en stéréo est combiné
avec d’autres algorithmes de référence en flot optique (e.g. LDOF, C+NL) afin
d’obtenir le flot de scéne : (u(x),di(x), di+1(x + u(x)). Il est intéressant de noter
qu’avec notre approche PCOF, qui exploite notamment d; lors de I'estimation du
flot optique, nous obtenons de meilleurs résultats qu’en combinant naivement des
algorithmes plus performants (et plus cotiteux) d’estimation du flot optique (LDOF,
C+NL) et de stéréo (SGM).

On remarque également que PCSF (notée "PCOF +ACTF") est actuellement
le seul algorithme du classement s’exécutant sur GPU, et le seul (a exception de
GCSF) qui ne nécessite pas un temps de calcul de l'ordre de la minute voire de
I’heure.

Enfin on constate que 'estimation du mouvement sur les objets mobiles est trés
mauvaise sur le jeu de données KITTT 2015 avec prés de 70% d’outliers pour le flot
de scéne sur les objets mobiles. Ceci est dii & la spécificité de ce jeu de données qui est
acquis & 10Hz en environnement urbain et autoroutier, et qui comporte donc de trés
grands déplacements dus aux vitesses élevées des objets mobiles (e.g. voitures). Un
tel contexte impose une gestion particuliére de ces grands déplacement par exemple
en s’appuyant sur I'extraction et le suivi de descripteurs ou points caractéristiques
dans 'image, comme le font des algorithme tels que LDOF.

TABLE 3.15 — Classement KITTT 2015 pour l'estimation du Flot de Scéne; critére
principal : le taux d’outlier sur le flot de scéne (SF-all).

Method Fl-bg Fl-fg Fl-all SF-bg | SF-fg SF-all Time
1 PRSM 533 % | 17.02% | 728 % | 6.61 % | 23.60 % | 9.44 % 300 s
2 OSF 562 % | 2217 % | 837 % | 7.01 % | 28.76 % | 10.63 % | 50 min
3 CSF 10.40 % | 30.33 % | 13.71 % | 12.21 % | 36.97 % | 16.33 % 80 s
4 PR-Sceneflow | 11.73 % | 27.73 % | 14.39 % | 13.49 % | 33.72 % | 16.85 % | 150 s
2 SGM+SF 2091 % | 28.90 % | 22.24 % | 23.09 % | 37.12 % | 25.43 % | 45 min
6 PCOF-LDOF | 14.34 % | 41.30 % | 18.83 % | 25.26 % | 51.55 % | 29.63 % 50 s
7 | PCOF + ACTF | 14.89 % | 62.42 % | 22.80 % | 25.77 % | 69.35 % | 33.02 % | 0.08s | GPU
8 SGM+C+NL | 3424 % | 4540 % | 36.10 % | 38.21 % | 53.04 % | 40.68 % | 4.5 min
9 SGM+LDOF | 40.81 % | 3542 % | 39.91 % | 43.99 % | 44.79 % | 44.12 % 86 s
10 HWBSF 40.74 % | 35.53 % | 39.87 % | 46.42 % | 43.99 % | 46.02 % | 7 min
11 GCSF 4738 % | 45.08 % | 47.00 % | 52.92 % | 59.11 % | 53.95 % 24 s
12 VSF 50.06 % | 47.57 % | 49.64 % | 67.69 % | 64.03 % | 67.08 % | 125 min




3.3. Estimation dense du mouvement des points 3D : le Flot de Scén&9

3.3.6 Conclusion

Dans cette section nous avons présenté les algorithmes d’estimation du flot de
scéne qui permettent de calculer & partir de deux paires stéréo a t et ¢t + 1, le flot
optique u, ainsi que les disparités successives d et d’, pour chaque pixel x de I'image
gauche a l'ingtant t. Aucun algorithme de 1’état de ’art n’étant suffisamment ra-
pide pour une exécution temps réel sur des images de tailles réalistes, nous avons
proposé une nouvelle approche découplant ’estimation de la structure, du mouve-
ment propre (R,T), et du mouvement des objets dynamiques dans la scéne. Nous
estimons d’abord d et (R,T) pour ensuite estimer le flot optique u en exploitant
cette information géométrique addtitionnelle. Parmi les stratégies proposées pour
exploiter la structure et le mouvement propre, nous avons montré que la méthode
PCOF par prédiction d’image est particuliérement précise et robuste, et permet une
diminution signification des outliers et de ’erreur moyenne.

Nous avons montré qu’une telle approche permet I'estimation & 10Hz du flot
de scéne sur les données KITTI. Toutefois, n’ayant pas de gestion particuliére des
grands déplacements , notre méthode est mise en défaut sur les objets rapides (e.g.
voitures sur la route) présents dans la base KITTI 2015. Cependant, dans notre
cas 'application ciblée est I’exploration autonome d’un robot terrestre ou aérien de
taille réduite, et la vitesse des objets mobiles susceptibles d’étre rencontrés est a
priori beaucoup moins importante que celle d’'une voiture sur une autoroute. Donc
cette problématique de mouvement trés rapide n’est pas un enjeu principal pour
nous.

Maintenant que nous disposons d’un algorithme rapide d’estimation du flot de
scéne, nous pouvons modéliser a la fois la partie statique et la partie dynamique
de 'environnement, a cadence vidéo. En effet, en soustrayant au flot de scéne, la
part induite par le déplacement de la caméra, nous pouvons isoler le mouvement 3D
propre de chaque pixel de 'image. Cependant toutes les valeurs que nous estimons
sont sujettes a des incertitudes liées aux erreurs de mesures (e.g. stéréo, flot op-
tique, odométrie visuelle,...). Pour pouvoir exploiter et interpréter statistiquement
les valeurs que nous calculons, il faut donc modéliser et propager ces erreurs. Dans
le chapitre suivant, nous étudions des méthodes de détection dense du mouvement
qui reposent sur différents critéres géométriques —que nous appellons aussi valeurs
résiduelles—, et nous modélisons leur incertitude par propagation d’erreur.
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FigurEe 3.7 — Comparaison du flot optique estimé & ¢ = 10 sur le jeu de données
d’entrainement KITTI 2012, en utilisant FOLKI avec les stratégies PWOF, PSIOF
et PCOF. A gauche : le flot optique affiché avec les conventions de couleurs KITTI
(la teinte code l'orientation, et la saturation code l'intensité de u); a droite : la
carte d’erreurs avec le pourcentage d’outliers (Out) et l'erreur moyenne (Avg) sur
les parties non-occultée (-Noc) et sur toute I'image (-All).
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Introduction

Au Chapitre 2 nous avons présenté des algorithmes d’appariement stéréo, et
au Chapitre 3 des algorithmes pour estimer le mouvement du banc stéréo (par
odomeétrie visuelle) ainsi que des points observés (flot optique, flot de scéne). Ces
mesures fournissent pour chaque pixel de I'image : sa position 3D par rapport a
la caméra (via la carte de profondeurs) et sa vitesse (déduite du flot de scéne en
compensant le mouvement de la caméra). Nous disposons donc de quoi modéliser
a la fois les obstacles statiques et les obstacles mobiles. La perception d’obstacle
est un élément indispensable dans un systéme de navigation robotique autonome
car elle est nécessaire pour planifier une trajectoire sans collision. La détection et
la caractérisation des objets mobiles en termes de forme et de dynamique, sont
particuliérement cruciales puisqu’il faut anticiper le mouvement de ces derniers afin
d’éviter leur collision.

Ce chapitre traite de la détection dense —i.e. en s’appuyant sur ’analyse de
chaque pixel de I'image— d’objets mobiles, & partir d’'un banc stéréo embarqué
sur un robot. A partir des mesures mentionnées précédemment, on peut calculer
un résidu M qui sert de base & la construction d’un critére géométrique de détec-
tion. Plusieurs résidus peuvent étre considérés pour la détection d’objets mobiles;
nous comparons en Sec. 4.2 différents types de résidus proposés dans la littérature
et différents modes opératoires possibles pour leur calcul. Pour effectuer des tests
statistiques (e.g. test du x?) sur ces résidus, il convient d’abord de caractériser les
erreurs de mesures et de les propager pour modéliser 'incertitude des résidus. C’est
I'objet de la section 4.1. Ensuite, & la section 4.3 nous proposons une méthode de
segmentation des objets mobiles dans I'image & partir de ces résidus. Enfin nous
mettons en place dans la section 4.4 un protocole expérimental pour évaluer quanti-
tativement les performances des algorithmes en termes de détection d’objets mobiles.
Ceci nous permet de mettre en évidence et de sélectionner la meilleure approche et
le meilleur résidu dans les situations qui nous intéressent pour la détection. Cette
évaluation permet aussi d’analyser 'impact sur la performance de détection, des
choix algorithmiques (stéréo et flot optique) et des choix de modéle d’incertitude.

4.1 Modélisation et propagation des erreurs de mesures

Des lors que l'on effectue une mesure, on commet des erreurs : en raison de la
résolution limitée de 'instrument de mesure, de sa calibration imparfaite, du bruit et
des limites physiques du capteur, ou encore du traitement nécessaire & ’estimation
d’une grandeur. La caractérisation des erreurs de mesure est un probléme tres général
dont la portée dépasse largement le domaine de la vision par ordinateur.

Dans le cas de la vision stéréo, le capteur utilisé est un banc stéréoscopique que
Pon a préalablement calibré pour fournir des paires d’images rectifiées (cf. sous-
section. 2.1.3). Ces images potentiellement bruitées, sont les données d’entrée des
algorithmes d’estimation de la carte de disparité, du flot optique et d’odométrie
visuelle qui constituent les briques algorithmiques élémentaires du systéme de per-
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ception présenté au Chapitre 3. Dans la suite, nous négligeons ’erreur de calibration
et nous nous focalisons sur les erreurs d’estimation uniquement.

4.1.1 Modélisation des erreurs d’estimation : approches courantes

Une facon usuelle de modéliser I'incertitude d’une estimation X, est de la repré-
senter comme la somme d’une vérité terrain X et d'un variable aléatoire € représen-
tant Perreur d’estimation :

X=X+¢ (4.1)

Si 'estimation est correctement effectuée, X est en moyenne égale & X : on dit alors
que Destimation est non-biaisée. Dans ce cas, la variable aléatoire ¢ vérifie :

Ele] = 0, (4.2)

et sa modélisation statistique est généralement définie & partir de son moment
d’ordre 2 :
Elee”] = Z. (4.3)

Si la variable aléatoire € suit une loi gaussienne, alors la connaissance de sa cova-
riance Y. suffit pour la caractériser entiérement. Dans le cas général ce n’est plus
vrai : 3. ne suffit pas pour représenter la probabilité de distribution de €. Nean-
moins, puisque nous propageons a l'ordre 1 les erreurs de mesure, en linéarisant le
résidu M calculé a partir de celles-ci (voir sous-section 4.1.5), 3. est suffisant pour
estimer l'incertitude X ,;.

Pour pouvoir calculer et analyser l'erreur e définie a I’équation (4.1), il est néces-
saire de disposer de la vérité terrain X. Pour cela on peut soit utiliser des données de
synthése, soit faire une campagne d’acquisition de données réelles en effectuant des
mesures 4 la fois avec le capteur que I'on évalue et avec un capteur trés précis servant
de référence pour établir une vérité terrain. Pour la stéréovision, on peut considérer
les séquences de synthése de Vaudrey et al [Vaudrey et al., 2008] qui décrivent des
scénes de traffic routier vues depuis une voiture, ou bien les images de synthese
SINTEL [Butler et al., 2012] qui correspondent & un court film d’animation. Ces
deux bases de données fournissent des vérités terrain pour évaluer les performances
des algorithmes d’estimation de la disparité stéréo, du flot optique et du flot de
scene. Neanmoins ces séquences ont une apparence type cartoon, et ne sont pas tres
représentatives du type d’images que 'on acquiert dans le monde réel. Les bases de
données KITTI 2012 [Geiger et al., 2012] et KITTI 2015 [Menze and Geiger, 2015]
quant & elles, fournissent une vérité terrain pour la stéréo, le flot optique, le flot de
scéne ainsi que 'odométrie visuelle, sur des données réelles acquises & partir d’un
banc stéréo sur le toit d’'une voiture circulant sur route et en milieu urbain. Dans
ce cas la vérité terrain est établie a 1’aide de capteurs trés précis, en 'occurrence :
un laser (Velodyne HDL-64E) et un systéme de localisation de pointe (OXTS RT
3003) combinant GPS, GNSS et centrale inertielle. En revanche cette vérité terrain
est partielle, n’étant disponible que sur une partie du champ de vue (correspondant
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au balayage du lidar Velodyne)

Grace a la vérité terrain on peut calculer I'erreur e faite sur chaque estimation,
et analyser son comportement. Si ’on suppose que Perreur € suit la méme densité
de probabilité, quelles que soient les circonstances de mesure, alors on peut estimer
la covariance . de maniére empirique & partir d’'un ensemble de N données :

- < \T

e ® Z (X - Xi) (Xi — X)) (4.4)
=1

Au contraire si 'on suppose que les mesures ont une erreur dont la distribution de

probabilité varie selon le contexte, on peut définir des indices contextuels a € A et

exprimer Y. en fonction de « : en calculant différentes covariances empiriques sur

plusieurs partitions de A, ou bien en cherchant une fonction de la forme :
Ye(a) = F(a). (4.5)

Par exemple pour l'estimation du flot optique et des appariement stéréo, on peut
supposer que la précision de la mesure dépend de la texture et du contraste autour
du point que ’on suit, ou bien encore de ’amplitude du mouvement que ’on mesure.

Enfin lorsqu’une estimation résulte d’une minimisation d’énergie, son incertitude
provient non seulement du bruit des données utilisées mais aussi de la répartition
des valeurs de ces données et du profil de la fonction optimisée. L’odométrie visuelle
en particulier, est trés sensible a la répartition spatiale des points utilisés pour le
calcul de pose : si les points 3D considérés sont alignés ou coplanaires alors il est
impossible d’estimer sans ambiguité la rotation et la translation de la caméra, méme
si la position de ces points est parfaitement connue. De méme pour estimation du
flot optique par approche locale, si les gradients sont colinéaires (ou de norme trop
faible) sur le voisinage d'un pixel x alors on ne peut résoudre le systéme (cf. Sec.
3.23):

Yo viviT fu=- Y LVI (4.6)

X/ €N (x) x'EN (x)

En pratique puisque les données sont bruitées, ces situations dégénérées sont
rarement rencontrées mais on peut étre proche d’une situation de dégénérescence et
avoir une trés grande incertitude sur la mesure. Quoiqu’il en soit, il reste important
de considérer la fonction minimisée et la répartition des données pour pouvoir pro-
pager leur erreur jusqu’a l’estimation. Dans le cas d’une minimisation des moindres
carrés, pour estimer un vecteur X de dimension N & partir d'une matrice A connue
et de données b affectées d’un bruit qui suit une loi normale N (O, O'EI dy), on peut
écrire :

X* = (ATA)i1 ATb = argmin ||AX — b||?
X

(4.7)
Sxe = o (ATA)
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dans le cas ot AT A est réguliére. Dans le cas plus général ot une grandeur X est
estimée a partir de données z, en optimisant le probléme suivant :

X* =argmin£(X, 2), (4.8)
X

on peut appliquer le théoréme des fonctions implicites, comme montré dans Faugeras
[Faugeras, 1993], en considérant la fonction ¢ :

b:(X,2)m 2

ox (X,2)T, (4.9)

2
qui vérifie : ¢ (X*, z) = 0. Alors, en notant H = %, le théoréme des fonctions
implicites donne 'expression de la covariance de X :

T
Yy =H"! <gf) 2, (gi’) HT (4.10)

Dans la suite, nous décrivons comment sont modélisées dans la littérature les
erreurs d’estimation des appariements stéréo, du flot optique et de 'odométrie vi-
suelle.

4.1.2 FErreur de mesure des appariements stéréo

Les algorithmes de stéréo effectuent la mise en correspondance des pixels de
I’image gauche du banc stéréo, avec les pixels de l'image droite. Dans le cas ol la
paire d’images stéréo est rectifiée, le correspondant d’un pixel x = (z,y) de 'image
gauche se situe sur la méme ligne dans l'image droite : en position (x + d,y) (cf.
2.1.3). Cette mise en correspondance se réduit donc a lestimation d’une quantité
scalaire d, appelée disparité.

Dans les applications de la stéréovision & la mesure 3D, on utilise généralement
des critéres quadratiques, comme le critére des moindres carrés (ou SSD) sur un
recalage de fenétre (Block-Matching) présenté en (2.14). Le critére est souvent ap-
proximé par une fonction quadratique aux alentours du minimum pour permettre
un affinage sous-pixellique de l'estimation. L’incertitude est alors souvent estimée
a partir de la courbure du critére (ou de son approximation parabolique). Szeliski
[Szeliski, 2010] propose ainsi une expression du type Var(d) = o2/p, ot p est la
courbure et ¢ le niveau de bruit sur les images. Dans le cas ot 'on minimise une
SSD, on peut montrer que la courbure est bien estimée par le carré du gradient
spatial de Iimage selon = et que la variance o2 peut étre approximé par la valeur
de la SSD au minimum.

Dans le domaine de la détection dense d’objets mobiles en stéréo, Wedel et al.
[Wedel et al., 2011] sont les seuls, & notre connaissance, a avoir attaché un soin
particulier a I’étude de l'incertitude de la disparité d. Les auteurs présentent une
méthode pour caractériser o4 en chaque pixel de la carte de disparité calculée avec
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Palgorithme SGM [Hirschmuller, 2005], suivi d'un raffinement sous-pixellique dont
le principe est illustré Figure 4.1. Ce raffinement consiste & évaluer pour chaque
pixel x, la fonction de cout d’appariement stéréo E(.) en {d(x) — 1,d(x),d(x) + 1}
pour déterminer :

dp = argmax e q(x)-1,dx)+1} E(d) — E(d(x))]. (4.11)

On note dans la suite AFE(x) = |E(dg) — E(d(x))|. Ils considérent la disparité
sous-pixellique d*(x) comme le minimum de la fonction symétrique formée de deux
parties affines de pentes +AFE, et passant par les trois points : (d — 1, E(d — 1)),
(d,E(d)), et (d+ 1,E(d+ 1)) (cf. Fig. 4.1). L’inverse de AFE(x) est utilisée pour
calculer 02(x) que les auteurs modélisent sous la forme d’une fonction affine :

h
o3%) = ga+ S (4.12)

E(x)’
ou gq et hg sont des coefficients estimés en étudiant les histogrammes d’erreur obte-
nus & partir de séquences de synthése, selon différentes valeurs de disparité d. Dans
ce modéle d’incertitude, o4 dépend donc & la fois de la valeur de d et de la valeur
absolue (AF) des pentes de la fonction symétrique d’interpolation utilisée lors du
raffinement de la carte de disparité.

A

Fonction ;
de colt E(.) AE!

T — 1 » Disparité
d-1 d d* d+1

F1GURE 4.1 — Wedel et al. [Wedel et al., 2011] estiment le raffinement sous-pixellique
d* en évaluant la fonction de cotut E(.) utilisée pour l'estimation stéréo, en (d — 1)
et (d+ 1), et en considérant AE = max(|E(d — 1) — E(d)|, |[E(d + 1) — E(d)]). Ils
utilisent cette valeur AE(x) pour caractériser I'incertitude de 'appariement stéréo
du pixel x.

On le voit, ’estimation de l'incertitude du calcul de disparité dépend fortement
de la méthode de raffinement sous-pixellique choisie, donc, pour les deux approches
précédentes, de la modélisation du critére de mise en correspondance autour du
minimum (parabole ou fonction affine symétrique). Dans la chaine de stéréo que
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nous avons détaillée au Chapitre 2, c’est le post-traitement Consensus of Region
(CoR) tiré des travaux de Chakrabarti et al [Chakrabarti et al., 2015], qui est ap-
pliqué pour le raffinement sous pixellique de la carte de disparité. Les méthodes
précédentes d’estimation d’incertitude ne sont donc pas directement transférables
ici. Pour cette méthode par consensus de régions, Chakrabarti et al. ont suggéré
d’évaluer ’erreur commise sur d par le cardinal |.J(x)] : le cardinal de ’ensemble des
régions incluant x et faisant partie du consensus (cf sous-section 2.2.3). Cependant
ce cardinal représente le poids du consensus en x, et est principalement révélateur
de la géométrie locale de la surface de la scéne en x : en pratique on constate que
|J(x)| est grand notamment sur les régions planes ou légérement courbées, alors que
sur les zones de discontinuités (e.g. bords de voiture, barriéres, objets fins,...) il est
beaucoup plus petit, et ce, quelle que soit la précision réelle de d(x).

Pour les raisons mentionnées précédemment, nous employons donc simplement
un modéle d’écart-type o4 constant pour caractériser 'erreur d’appariement stéréo.
Notons que le choix d’une erreur constante est aussi adopté par d’autres auteurs
dans le domaine de la détection d’objets mobiles. C’est le cas par exemple dans
lalgorithme de détection de Romero-Cano et al. [Romero-Cano and Nieto, 2013].
De maniére similaire, Alcantarilla et al. [Alcantarilla et al., 2012] attribuent une
variance constante a chaque valeur pixellique (z,zp,y,2’, 2’,,y’) qui correspondent
au pixel (z,y) dans I'image gauche a linstant ¢, & sa position (z/,y') a t + 1, et aux
appariements stéréo : (zp,y) et (2’5,y’) (cf. Figure 3.5). Dans ce cas, ce n’est donc
pas exactement U'incertitude de d(z,y), mais celle de x + d(z,y) qui est décrite par
un écart-type o.

4.1.3 Erreur de mesure du flot optique

Le flot optique u entre une image I; et I, est un champ vectoriel qui décrit
le déplacement apparent des pixels x de I7 vers Is, et qui satisfait I’équation de
congervation de l'intensité :

L (x) = Ix(x 4+ u(x)). (4.13)

Le flot optique u(x) estimé en un pixel est un vecteur 2D, et la matrice de covariance
de son erreur —notée ¥y x)— appartient donc a R2%2,

Dans le contexte des approches locales d’estimation du flot optique avec un
critére des moindres carrés, la matrice de covariance de l'erreur d’estimation peut
étre obtenue en appliquant la formule donnée a ’équation (4.7) :

-1

Supg < (M(x) " = D wx —x)VIK)VIE)T | . (4.14)
x/~N(x)
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Une généralisation de cette formule au cas de 'estimation Bayésienne peut étre
dérivée du modele de Simoncelli [Simoncelli, 1999] (utilisé par Romero-Cano et Nieto
dans leur systéme de détection de mouvement [Romero-Cano and Nieto, 2013]) :

-1
> vIVIT AL

S 4.15
))\1\|VIH2+)\2 P (4.15)

2u(x) = -
x'eN(x

L’intérét de ces matrices de covariance est de tenir compte des incertitudes liées &
la configuration locale des gradients image (notamment lorsque la fenétre est centrée
sur un contour rectiligne). Cependant il s’agit souvent d’une description trop riche
de l'incertitude pour les applications de détection et on se contente alors d’une
approximation isotrope :

Pug = 02(¢(x)) (é ?) . (4.16)

ou l'écart-type o(c) est une fonction décroissante d'une mesure de confiance ¢
dépendant du pixel.

Dans les approches locales, la mesure de confiance peut se déduire de la ma-
trice qu’on inverse. Par exemple, certains considérent la trace de la matrice M (x)
[Simoncelli et al., 1991] :

c(x)=Tr(M(x)), (4.17)

ou bien sa valeur propre minimale [Barron et al., 1994] :
c(x) = Amin (M (x)). (4.18)

Dans le méme ordre d’idée, Uras et al [Uras et al., 1988] proposent de prendre la
valeur du conditionnement x(H) de la Hessienne de I(x) :

kK(H) = —— 7= , avec: H = (ﬁ” ?”y> . (4.19)
i zy  tyy

ou la matrice peut étre intégrée sur une fenétre locale.

Pour les algorithmes variationnels présentés a la section 3.2.2, qui minimisent
une énergie globale du type :

g(u):/QS(u,x)dx, (4.20)

Bruhn et Weickert |Bruhn and Weickert, 2006| proposent d’utiliser la contribution
locale & I'énergie (£(u,x)) comme mesure de confiance, en posant :

o(x) = —. (4.21)
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Dans le méme contexte d’estimation globale, Wedel et al. [Wedel et al., 2011], en
s’inspirant de Bruhn et Weickert [Bruhn and Weickert, 2006], proposent la matrice

_ (9u+ huE(u,x) 0
Yux) = ( 0 9o+ hol(w,x) ) (4.22)

ou les coefficients hy,, gy, hy, g SOnt appris sur des séquences vidéos de synthése.

diagonale :

Les expériences que nous avons menées sur les données réelles de la base de
données KITTI nous ont montré qu’en ce qui concerne la performance de détection
au final, les modéles d’erreur utilisant une matrice de covariance ne donnent pas de

résultats significativement meilleurs que le modéle isotrope (4.16) tout simplement

2

- constante. Nous choisissons donc ce modéle scalaire et

pris avec une variance o
constant pour la suite : cependant les dérivations que nous proposons peuvent étre
aisément généralisées & des matrices de covariance complétes et variables d’un pixel

a 'autre.

4.1.4 Erreur de 'odométrie visuelle

Les algorithmes d’odométrie visuelle permettent d’estimer le déplacement (ro-
tation et translation) de la caméra entre deux prises de vue. La translation T est
parameétrée par ses 3 composantes (¢, ty,t,) qui sont directement estimées par I’'odo-
métrie. Quant a la matrice de rotation R, diverses paramétrisations sont possibles,
par exemple en utilisant :

— un quaternion q € S3

— des angles d’Eulers (6,,0,,0,) € R3

— un vecteur angulaire = (wz, wy,w,) € R3, pour une rotation infinitésimale :

1 00 0 —w, wy
RY=([0 1 0|+ | w 0 —ws
0 0 1 —Wy Wy 0

1l faut tenir compte du choix de cette paramétrisation ©, car I'incertitude de ’odo-
métrie visuelle est représentée par la matrice de covariance de ses paramétres : Yg.

Les systémes stéréo de détection d’objets mobiles présents dans la littérature
modélisent l'incertitude de 'odométrie avec une attention trés inégale. Talukder et
Matthies [Talukder and Matthies, 2004| ne représentent aucune erreur de mesure du
déplacement de la caméra. Ils ne détaillent pas non plus explicitement de modéle
d’erreur pour 'estimation de la disparité et du flot optique, mais ils prennent comme
critére la norme L2 de la différence entre la mesure et la prédiction de (u,v,0) : le flot
optique et la variation de disparité. Ce qui revient & négliger la propagation d’erreur
dans la prédiction et & ne considérer que ’erreur de mesure dont la covariance serait
de la forme :

1 00
Sws =020 1 0], (4.23)
001
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Dans le systéme présenté par Wedel et al [Wedel et al., 2011], les erreurs d’esti-
mation stéréo et de flot sont modélisées de maniére élaborée (cf. équations 4.12 et
4.22) mais la rotation est considérée nulle (matrice R égale a l'identité) et d’incer-
titude négligeable, et 'incertitude Y7 de la translation est seulement mentionnée
sans indication pour ’estimer. De méme, 1’algorithme de détection dense développé
par Romero-Cano et Nieto [Romero-Cano and Nieto, 2013] modélise explicitement
Perreur du flot optique (cf. Eq. 4.15), mais tient uniquement compte de 'erreur
d’odomeétrie avec des constantes scalaires 012% et 0'% dont le calcul n’est pas précisé.

Une caractérisation plus fine de I'incertitude d’odométrie est faite dans le sys-
teme de Bak et al. [Bak et al., 2014| qui supposent les rotations faibles en les pa-
ramétrisant avec le vecteur angulaire 2. Les auteurs font 'hypothése que l'erreur
d’estimation des parametres (2, 7)) peut étre représentée par une matrice diagonale
constante : ¥ 1) = diag(wy, wy,ws, tz, ty, t,) qu’ils estiment & partir d’une séquence
vidéo de syntheése.

Lors de nos tests sur la base KITTI, avec les algorithmes de détection présentés
dans les sections suivantes, nous avons notamment constaté que ’erreur d’odométrie
pouvait devenir élevée dans le cas de fortes rotations de la caméra. Une modélisa-
tion de 'incertitude d’odométrie visuelle par une matrice de covariance constante est
donc discutable. A notre connaissance, Alcantarilla et al [Alcantarilla et al., 2012]
sont les seuls & avoir modélisé cette erreur par une matrice de covariance non
constante. Ils paramétrisent leur rotation avec un quaternion q, et estiment le dé-
placement de la caméra en résolvant un probléme des moindres carrés non-linéaire
de la forme :

minimiser : £(q, T) = Y _ | Fi(q, T)|%, (4.24)
7

et utilisent le modele classique semblable & celui présenté Eq. 4.7 (en linéarisant la
fonction F(.)) :

-1 T ~
Top < HT = Z Tr@nF@T) (4.25)

ol JFZ-(@,?) est la matrice jacobienne de F;(.) évaluée en (q, f) : Poptimum estimé
pour 4.24. Ce modéle tient compte de ’énergie minimisée en considérant sa matrice
Hessienne en 'optimum (g, f) estimé. Néanmois cette énergie dépend aussi de don-
nées d’entrée, en 'occurrence des points remarquables extraits dans I'image, et dont
on calcule les appariements temporels et stéréoscopiques. Le modeéle (4.25) ne prend
pas en compte les erreurs affectant ces données d’entrée. A la sous-section suivante
nous présentons un modeéle plus fin qui permet d’exprimer l'incertitude d’odométrie
visuelle en propageant plus rigoureusement les erreurs de mesures sur lesquelles elle

s’appuie.

4.1.5 Propagation d’erreurs dans la chaine de détection

Comme expliqué en Sec. 4.2, diverses grandeurs résiduelles peuvent étre consi-
dérées pour la détection de mouvement. Cependant, quel que soit le résidu choisi,
on doit calculer le déplacement (R, T') de la caméra entre deux instants et trianguler
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les points X (x,d) pour pouvoir prédire —en faisant I’hypothese qu’ils sont fixes—
leur coordonnées 3D a l'instant suivant :

Xprea = RX +T (4.26)

Cette prédiction "statique" (i.e. effectuée pour une hypothése de scéne rigide et sta-
tique) est utilisée pour le calcul de toute grandeur résiduelle. Pour déterminer l'in-
certitude des résidus, on doit donc estimer l'incertitude de cette prédiction, en pro-
pageant les erreurs de mesures (appariements temporels et stéréo) a travers (R,T)
et X.

Incertitude de triangulation stéréo

La triangulation stéréo dont on rappelle ici la formule déja donnée en sous-section
2.1.3, est & la base de la perception 3D stéréoscopique :

T — X
b
X(z,y,d) = — %(y — %) (4.27)
y
fa
On prendra temporairement la notation X = (X, Y, Z) pour désigner un point 3D
et chacune de ses coordonnées.

De maniére classique, on modélise I'incertitude sur X(z,y, d) en propageant ’er-
reur sur d (notée dd) par linéarisation de ’expression 4.27 :

oX
6X = ——4d
od
T=To (4.28)
b [z
P (y yO)Ty ad.
fa

En allant plus loin on peut modéliser I'incertitude liée a la résolution spatiale
limitée de I'image, avec éx ~ 6y ~ N(0,02), et en utilisant la matrice jacobienne

IX (.0
ox
06X = JX(m,y,d) 5y
od
b v — 20 5 (4.29)
o b b fx
=l 0o -5 | =|W-w 5y |
d | d Yy
0 0 e od
ce qui permet d’écrire ¥ x sous la forme :
o2 0 0
EX = JX(x,y,d) 0 0'5 0 J)jg(:r,y,d)' (4.30)
0 0 o3
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On constate avec les équations 4.28 et 4.29 que U'erreur de triangulation stéréo
est trés anisotrope. Au premier ordre, il est facile de montrer I’équations suivante :
2
0z = Z—(Sd (4.31)
bfa
Cette équation indique que lerreur de triangulation croit en Z2 et qu’'elle est forte-
ment anisotrope, en proportion du rapport de la distance & la baseline. Il est donc
essentiel de tenir compte de cette incertitude de triangulation stéréo partout ot elle
intervient, notamment dans I’odométrie visuelle comme nous allons le voir.

Incertitude de 'odométrie visuelle

Les modéles d’incertitude d’odométrie présentés en sous-section 4.1.4, qui sont
utilisés dans les systémes de détection présents dans la littérature, ne tiennent pas
comptent des erreurs affectant les appariements stéréo ou temporel. En particulier,
ils ne modélisent pas l'influence de 'erreur de triangulation des amers sur lesquels
s’appuie l'algorithme d’odométrie visuelle.

Dans le cas des algorithmes d’odométrie visuelle qui effectuent un calcul de pose
2D-3D (cf. 3.1.2), les amers sont triangulés dans l'image courante (X;) et suivis dans
I'image suivante (U]) pour estimer une paramétrisation © de (R,T) en minimisant
un critére des moindres carrés sur ’erreur de reprojection :

-3 ot

L’erreur d’estimation des paramétres © peut donc étre exprimée en fonction

(R(@ X + Tio )H (4.32)

des erreurs affectant les données d’entrée {X;, U/}, en appliquant le théoréme des
fonctions implicites [Faugeras, 1993] sur la fonction suivante :

¢ (O, 1) = ag ©,n)",

avec : p={Uj, X;}1<i<n.

(4.33)

On obtient alors I'expression de la covariance de © avec l’équation 4.10, qui se

2e \ ' (L /90 ao\T\ / a2 \ "
v = (696 (;(au)z’“ () ) (Gose) -~ o

Xy | 0

réécrit :

avec :

O3x2 | Xx,
Nous choisissons de modéliser I'incertitude de suivi d’amer Xy, de la méme facon
que le flot optique (cf. sous-section 4.1.3) en posant :

Sy = o2 ((1) ?) (4.36)

Yx,(x,d) est calculée suivant la formule donnée & I’équation (4.30) et dépend donc
des coordonnées 3D triangulées X;(x, d).
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Propagation d’erreur dans X,.q et jusqu’au résidu M

Les grandeurs résiduelles M présentées en Sec. 4.2 dépendent de la prédiction sta-
tique Xpreq donnée a I’équation 4.26, et de la mesure de grandeurs Yp,es qui incluent
le déplacement des objets dans la scéne. Ces résidus résultent de la comparaison de
Xpred €t de Y pour permettre de détecter les objets mobiles. Ils s’écrivent sous la
forme :

M = F(Xpred) - G(Ymes) (4.37)

Typiquement dans la litterature : X,;q est calculé pour chaque pixel x de I'image I;
a partir de la disparité d; et du déplacement (R, T') de la caméra entre t et t + 1, et
Yes correspond & la disparité d,1 et au flot optique entre t; et I;y1. L’incertitude
de Yies peut étre estimée en utilisant les modéles présentés aux sous-sections 4.1.2
et 4.1.3. Quant a l'incertitude de Xpeq(x,d, ©), elle peut étre estimée a partir des
incertitudes de triangulation de d’odométrie visuelle modélisées précédemment, par

linéarisation :
S Xpmea = BExx ) B + Ixa@Z0x, o0 (4.38)
avec
OR OR OR
IXprea(©) = ( 06, X (x:d) | g, X (x,d) | g X(x,d) ‘ Ids ) (4.39)

Finalement on peut estimer 'incertitude du résidu M en linéarisant de la méme
facon :

OF oFT oG oGT

EMe) = g S X 5 T gy Ve 5y (4.40)

4.2 Choix de la méthode et de la gandeur résiduelle M

Divers approches géométriques ont été proposées dans la littérature pour la
détection dense d’objets mobiles. Ces approches suivent le méme principe : elles
calculent une grandeur résiduelle M (x) € RY indicée par le pixel x de 'image de
référence (en général l'image gauche a l'instant ¢) et égale a 'écart entre des gran-
deurs observées incluant le mouvement des objets dans la scéne, et des grandeurs
prédites en supposant la scéne statique. Ensuite, connaissant un modéle de I'incer-
titude sur le résidu M (x), sa norme x2(M(x)) est calculée et utilisée comme critére
de détection d’objet mobile en tout pixel x. En pratique, le résidu M est calculé
a partir du flot de scéne (u,d,d’) et du déplacement de la caméra (R, T) entre les
deux instants, dont les méthodes d’estimation ont été présentées aux sections 3.3 et
3.1. En propageant les erreurs de mesure, comme montré & la section 4.1, on peut
estimer la matrice de covariance d’erreur X/, et calculer :

XA(M) = MTS, [ M

Le seuillage de cette norme x? détermine les zones de l'image qui ne satisfont pas
I’hypothése de scéne statique, c¢’est-a-dire les objets mobiles.
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Plusieurs grandeurs résiduelles M et plusieurs méthodes pour calculer ces rési-
dus, ont été proposées dans la littérature. Dans cette section 4.2 nous présentons ces
différentes méthodes et critéres de détection que nous comparons qualitativement &
partir des cartes x2(M). Il est important de noter que les résultats des différentes
méthodes varient non seulement en fonction du choix des grandeurs considérées
(disparité, flot, image résiduelle) mais aussi selon les algorithmes sélectionnés pour
estimer ces grandeurs, parmi ceux présentés aux Chapitres 2 et 3.

4.2.1 Méthodes de détection et résidus utilisés dans la littérature

Plusieurs résidus M ont été proposées dans la littérature, pour la détection dense
d’objets mobiles en stéréo. Certains auteurs comme Wedel et al [Wedel et al., 2011],
et Alcantarilla et al [Alcantarilla et al., 2012] considérent la différence entre la po-
sition 3D d’un point suivi & ¢t 4+ 1 et sa position prédite en le supposant fixe :

d
M(x) = Xpy1(x) — X{15(x)

(4.41)
= Xt+1 (X + u, dt+1) - (RX(X, dt) + T),

ou la notation Xy(x,d;) désigne les coordonnées 3D dans le repére caméra gauche
a l'instant ¢, d’'un point triangulé & ¢ & partir d’'un pixel x de 'image gauche et de
son correspondant x + (d¢, 0) dans I'image droite.

1l s’agit donc ici d'un résidu de dimension 3 : M(x) € R3. D’autres travaillent
directement en géométrie image, en considérant les écarts entre prédiction et obser-
vation pour des grandeurs telles que la position d’un pixel dans I'image, la disparité,
le flot optique, ou la variation de disparité p(x) = di41(x + u) — dy(x). Talukder et
Matthies |Talukder and Matthies, 2004| par exemple, prennent le critére :

T

- (upr@d(x)’ Upred(x)appred(x)) (4.42)

Les résidus tridimensionnels donnés aux équations (4.41) et (4.42) sont relativement
similaires car leur calcul repose sur les mémes parameétres : {u,d;, di+1} et le dé-
placement (R,T') de la caméra. La seule différence est la maniére de combiner ces
paramétres, qui modifie la facon dont sont propagées les erreurs de mesures dans
le modeéle d’incertitude de M. Puisque les grandeurs directement mesurées sont le
flot optique et les cartes de disparité, il est plus logique d’utiliser telles quelles ces
estimations dont nous savons modéliser 'incertitude (cf. section 4.1), plutot que de
les combiner (e.g. pour calculer X (x+u,d:;1)) et devoir ensuite propager (approxi-
mativement) les erreurs de mesures & l'ordre 1. Dans la suite, en ce qui concerne
I'utilisation d’un résidu 3D, nous choisissons donc I’écart entre le flot optique et la
disparité directement observés et leur prédiction statique :

M(X) = (u(x), U(X)> dt+1 (X>)T - (upred(x)v Upred(x)> d?j—eld(x))T> (4'43)

une forme trés proche de (4.42) [Talukder and Matthies, 2004], mais dans laquelle
on utilise directement la disparité d plutét que sa variation.
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Nous considérons également 'utilisation d’un résidu M bidimensionnel, comme
le font Romero-Cano et Nieto [Romero-Cano and Nieto, 2013] en considérant uni-
quement ’écart entre le flot optique observé et le flot optique prédit :

M(x) = u(x) — Upreq(x) (4.44)

Dans les résidus précédents apparait le flot optique résiduel du = u — uy,eq qui
peut étre calculé de deux maniéres différentes. Les méthodes dites directes prédisent
un mouvement entre ¢ et £+ 1 en utilisant la disparité et le mouvement de la caméra,
et définissent le flot résiduel comme la différence entre le flot estimé et le flot prédit.
Une autre approche, proposée notamment par Bak et al. [Bak et al., 2014], consiste

A prédire une image Iﬁid et & définir le flot résiduel comme le flot optique calculé

entre Iy, et Ifﬁd. Cette approche dite par prédiction d’image, est détaillée dans la,

sous-section 4.2.3.

Ainsi, pour la détection dense de mouvement dans 'image, nous avons le choix de
considérer un résidu M tri- ou bi-dimensionnel, et d’utiliser une méthode directe ou
par prédiction d’image. Dans les sous-sections suivantes, nous décrivons les détails
du calcul des résidus M selon chacune de ces méthodes.

Avant de rentrer dans le détail des méthodes, il convient de clarifier un point
concernant le sens (direct ou bien rétrograde) du calcul du résidu. Dans la littérature,
la détection s’effectue dans le référentiel de 'image ¢, & partir des paires stéréo a ¢
et t + 1, ce qui correspond a un calcul en sens rétrograde. Afin de limiter la latence,
nous choigissons d’effectuer la détection en sens direct, c’est-a-dire dans I'image ¢t
& partir des paires stéréo t et t — 1. Nous inversons donc la direction temporelle
dans ’écriture des résidus M, en remplacant les indices t + 1 par t — 1. Ainsi, le flot
optique dans les méthodes directes est estimé de I vers I;_1, et le déplacement de
la caméra utilisé est le déplacement rétrograde de I; vers I;_; qui s’écrit :

X, 1 =R (X, -1 (4.45)

4.2.2 Meéthodes directes : expressions des résidus

Dans les méthodes directes, le flot optique u estimé de I; & I;_1 et la disparité
di—1(x + u) sont compares & leur prédiction :

Uprea(x) = (XN (%, dy)) — x, (4.46)

e _bf:B
d" ' (x) = T : (4.47)
(0 0 1) X/"%x,dy)

" X x,dy) = RT (X (x,dy) — T), (4.48)
Les résidus 2D et 3D considérés sont :

o M(x) = {u(x) — upea(x)}

o M(x) = {u(x) — Wprea(x), de-1(x +u) - df"7(x)}
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pred pred
d,_ X

Les prédictions uy,,.q et étant fonctions de X, ", on peut calculer leur

matrice d’incertitude X L dpred, comme expliqué a la sous-section 4.1.5, & partir
predas“t—1

de X yprea dont 'expression est donnée & I'équation 4.38 :
t—1

B(u a4, d d) a(u d»d d)T
3 red, = ——_pre@ 7pred) Z\prea, 7prea; 4.49
{upredvdff 1d} 8Xpred Xpred 6Xpred ’ ( )
ou
0 T
a(upredadpred) _ 1 JE;E f <y0) - H(Xpred) (4 50)
8Xp7“ed (O 0 1)TX ‘ - .
pred \ 0 0 | —dpred

Quant aux valeurs mesurées u(x) et dy;—; (x+u), leur erreurs sont modélisées par
des probabilités de distribution gaussiennes : N/ (0, o2l dg) et N (07%2!) (cf. section
4.1). On peut souligner que cela revient a modéliser 'incertitude de d;—1(x 4+ u) en
considérant uniquement ’erreur de mesure sur d;_1, sans tenir compte de l'incerti-
tude sur x + u(x). Ainsi on écrit :

o2 0 0
Studi oy =0 o2 O (4.51)
0 0 o2

Dans la pratique, on choisit oy = 1px et o4 = 1px.

Puisque les valeurs mesurées u(x) et d;—1(x+u) sont obtenues indépendamment
des valeurs prédites, la matrice de covariance d’erreur de M est égale a la somme
des matrices de covariance d’erreurs des mesures et des prédictions, soit :

2]\/[ = E{U,dtfl} + Z{upred7di)ﬁeld} (4.52)

En appliquant le méme raisonnement on peut écrire 'incertitude du résidu M
en 2D. Disposant de M et de ¥y, la norme x?(M) peut étre calculée.

4.2.3 Meéthode par prédiction d’image : détails des critéres M uti-
lisés

Les méthodes par prédiction d’image utilisent une image prédite comme inter-
médiaire de calcul pour estimer le flot optique résiduel du entre celle-ci et 'image
observée. Ce résidu du peut ensuite étre pris comme critere M, ou bien on peut

. N . . pred . PN

ajouter une troisiéme dimension en calculant (di—1 — d;" ") comme présenté a la
sous-section 4.2.2.

Prédiction d’image : méthode de [Bak et al., 2014] et limitations

Dans les travaux de Bak et al [Bak et al., 2014], la détection de mouvement
entre deux instants notés tg et t1, s’effectue en estimant le flot optique résiduel entre
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I'image prédite Iﬁ)red et I,. Dans notre cas, si nous appliquons la stratégie de Bak

et al., il faut calculer I'image prédite Ifﬁd selon :

5 (1 (%) ) e 1), (4.53)
avec
K7 () = T(XP75 (x, i) ). (4.54)
Lors de cette prédiction, la grille réguliére des pixels {x} dans I; est transformée
en un ensemble de coordonnées {xfield (x)} dans le référentiel ¢ — 1, qui ne sont plus

des valeurs entiéres. Pour synthétiser une image compléte Iffcid il faut donc interpo-
ler ces valeurs irréguliérement espacées, ce qui est une opération cotiteuse. De plus,
Bak et al. définissent le flot optique résiduel du comme le flot estimé entre Itpﬁd et

I;_1, qui vérifie I’équation :

177 (x) = Iy (x' + du(x')) (4.55)

En réfléchissant a I'équation (4.55) on remarque deux choses :

1) la géométrie de référence du flot résiduel est celle de Ifﬁd, qui n’est pas
forcément parfaitement alignée avec celle de I;_1 : une erreur est susceptible de
s’ajouter ici;

2) le flot résiduel estimé ne peut plus étre relié aux coordonnées prédites (x27%)

a cause de I'opération d’interpolation des intensités qui fait que Ifjid dépend en fait
de plusieurs coordonnées Xfield pour des indices différents au voisinage de la position

interpolée.

Ces changements de géométrie ne sont pas sans conséquence, car elles imposent
I , pred . . .
d’interpoler non seulement les valeurs de coordonnées x,_| , mais aussi les matrices

de covariance Exfieid pour pouvoir définir le résidu M et sa norme x?(M). Au final, il
va se produire une accumulation d’imprécisions issues de ces interpolations multiples
qui sera dommageable & la validité de la quantité x2(M) effectivement seuillée en
chaque pixel.

Pour pouvoir modéliser l'incertitude sur M il est donc nettement préférable de
pouvoir écrire M directement comme une fonction de Xfﬁd (cf. 4.1.5). C’est pour-
quoi nous proposons en section suivante, une autre approche de prédiction d’image.

Prédiction d’image : méthode proposée

La méthode que nous proposons pour la prédiction d’image est calquée sur celle
que nous avons présentée & la sous-section 3.3.3 pour décrire la stratégie PCOF
d’estimation du flot optique. Elle consiste & prédire I; :

177(x) I, (H(ijﬁd(x, dt))) =1, (xfﬁeld (x)) (4.56)

De méme que dans [Bak et al., 2014], lorsque IP"““(x) ne peut pas étre définie
suivant I’équation 4.56 (i.e. parce que Xppeq(x) sort des frontiéres de I'image I;_1),
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c’est 'intensité I;(x) qui est prise comme valeur. Nous proposons d’estimer le flot
optique résiduel du entre I; et Itpmi
détection. On note que cette fois ci du(x) est bien défini sur une grille réguliére de

et de 'utiliser ensuite comme résidu M pour la

pixels dans la géométrie de I; car il vérifie :
I(x) = I (x + du(x)) (4.57)

Si I'on souhaite prendre un résidu M & trois dimensions, il faut donc calculer la
disparité résiduelle :

8d(x) = di_1(x + u(x)) — d” (%) (4.58)

On remarque que cette expression fait apparaitre le flot optique "total" u (et non le
flot résiduel du). Il faut donc calculer ce flot optique, ce que 'on fait avec la stratégie
PCOF présentée en sous-section 3.3.3 (cf. Eq. (3.62)) :

u(x) = du(x) + Wpreq(x + du(x)) (4.59)

Pour un pixel x correspondant a un point statique, le flot optique résiduel du

d P . . T

entre I; et IV est sensé étre nul, sauf erreurs d’estimation et de prédiction que
nous modélisons par des variables gaussiennes de moyennes nulles et de covariances
Yy et Y,

applique donc aux résidus M = du et M = {du, dd} le méme modeéle d’incertitude

de la méme maniére qu’a la sous-section 4.2.2. Pour calculer x?(M), on
>y que sur les résidus M obtenus par méthode directe.

4.2.4 Comparaison des différents critéres et méthodes de détection

Parmi les méthodes et les résidus M détaillées aux sous-sections 4.2.2 et 4.2.3,
nous testons ici chaque possibilité avec les algorithmes de vision stéréo temps-réel
présentés aux Chapitres 2 et 3. En particulier nous considérons FOLKI (cf. 3.2.5) et
PCOF (cf. 3.3.3) pour 'estimation temps-réel du flot optique, et ACTF (cf. 2.2.1)
pour U'estimation de la carte de disparité.! L’objectif est d’établir quel critére M
(2D ou 3D) et quelle méthode (directe, ou par prédiction d’image) conviennent le
mieux avec les algorithmes que nous utilisons.

La figure 4.2 montre sur un cas particulier issu de la base d’apprentissage de
KITTI, les cartes x%(M) de probabilité de mouvement obtenues avec les différentes
approches. Notons que dans le cas de la méthode directe, les cartes x2(M) calculées
avec PCOF ou avec FOLKI sont trés différentes car le flot optique "final" u utilisé
pour calculer M est alors trés différent. Au contraire, pour la méthode par prédiction
d’image, le résidu M est calculé & partir du flot résiduel du qui est strictement

1. En pratique nous avons remarqué que les cartes XQ(M) de probabilité de mouvement sont
particuliérement sensibles aux valeurs aberrantes dans I'estimation de la disparité. Ainsi il vaut
mieux appliquer un masque pour soustraire les pixels dont la disparité est incertaine (e.g. suivant
un critére aller-retour : comme dans ELAS, cf. 2.2.1), que de chercher & "densifier" puis raffiner
la carte de disparité par des interpolations et post-traitements. C’est pourquoi nous employons ici
uniquement ACTF avec masque aller-retour, sans appliquer de post-traitement par Consensus de
Régions.
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identique avec ces deux algorithmes car PCOF utilise FOLKI pour estimer le flot
entre I et Iipred. C’est pourquoi dans la figure 4.2, on distingue 'utilisation de
PCOF et de FOLKI seulement dans le cas de la méthode directe. Les résultats
montrés 4 la figure 4.2 nous permettent de faire plusieurs constats :

e L’ajout de dd pour obtenir un résidu M tridimensionnel entraine une trés forte
augmentation du bruit dans la carte x2(M) : dans les cartes présentées dans
la colonne de droite, en effet, de nombreuses régions statiques présentent a
tort une trés forte probabilité de mouvement. En effet, dd est particuliérement
sensible & la qualité de la disparité, notamment dans les zones ou la disparité
n’est pas constante (e.g. discontinuité, feuillage). De plus, cet ajout de dd dans
le résidu M n’entraine aucun gain apparent, en particulier il ne conduit pas
vraiment & une augmentation du x?(M) au niveau des objets mobiles.

e La méthode directe est trés sensible & la précision du flot optique utilisé, et
notamment aux erreurs au niveau des discontinuités des objets. Ceci est plutot
logique puisque le flot optique est directement comparé au flot optique prédit
calculé a partir de (R,T) et de la carte de disparité d qui, elle, respecte bien
les discontinuités.

e L’utilisation de la méthode directe en utilisant PCOF pour le flot optique,
donne des résultats trés similaires (mais pas exactement identiques) a ceux
de la méthode par prédiction d’image. Ceci est normal car dans la méthode
directe M est calculé & partir de (u — Upreq) qui est différent de du, étant
donné la formule de u rappelée Eq. (4.59). En effet, les résidus M calculés
respectivement par la méthode par prédiction d’image, et par la méthode
directe avec PCOF sont :

M (x) = du(x)
du

(4.60)
(X) + upred(x + (511) — upred(x)

Une comparaison plus approfondie des différentes méthodes et algorithmes a
utiliser pour 'estimation du flot optique et de la disparité stéreo est présentée & la
section 4.4, en évaluant quantitativement les performances en termes de détection
d’objets mobiles. Pour effectuer une telle évaluation il faut d’abord disposer d’une
méthode de détection des objets mobiles dans 'image. C’est 'objet de la section

suivante olt nous étudions la segmentation d’objets mobiles a partir de la carte
2
X*(M).

4.3 Segmentation d’objets mobiles & partir de x*(M)

4.3.1 Segmentation d’objets mobiles dans la littérature

Dans la littérature, la plupart des auteurs se contentent de seuiller la carte x?(M)
qu’ils ont calculée, pour déterminer les pixels appartenant & l'image d’objets en
mouvement dans la scéne [Alcantarilla et al., 2012, Romero-Cano and Nieto, 2013].
D’un point de vue statistique cela revient a effectuer indépendamment pour chaque
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M =(8u, éd)
Prédiction d'image -

Méthode directe (PCOF)

FIGURE 4.2 — Cartes x?(M) sur une échelle de 0 (noir) & 20 (blanc), calculées avec
un critére 2D (colonne gauche) et 3D (colonne droite), en appliquant la méthode
par prédiction d’image et la méthode directe avec FOLKI et PCOF. Dans le cas de
la méthode par prédiction d’image 1'utilisation de PCOF est équivalente & celle de
FOLKI.

pixel un test du x? permettant d’invalider ou non I’hypothése que le pixel est sta-
tique. Cependant comme nous avons vu & la section 4.2, la carte y2(M) estimée
peut étre relativement bruitée (e.g. au niveau des discontinuités), ce qui nous incite
& employer plus qu'un simple seuillage.

En pratique les objets en mouvement que 1’on détecte ne se réduisent pas a un
pixel mais & ensemble connexe de pixels. C’est pourquoi une technique de Graph-Cut
est utilisé par Wedel et al [Wedel et al., 2011, Wedel et al., 2009] pour effectuer une
segmentation binaire de I'image (statique ou en mouvement), en tenant compte de
la valeur x?(M) en chaque pixel mais également en incorporant un terme de régu-
larisation spatiale qui tend & associer le méme label aux pixels voisins d’apparence
similaire.

Cependant, dans un contexte de vision embarquée en robotique, la contrainte sur
le temps de calcul est prépondérante. Ce sont donc des méthodes plus simples qui
doivent étre envisagées. Talukder et Matthies [Talukder and Matthies, 2004] pro-
posent d’extraire les composantes connexes dans 'image x?(M) seuillée, afin de
fusionner celles qui sont voisines et de supprimer celles dont les surfaces sont trop
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réduites. Pour ce faire, les auteurs classent d’abord les pixels de la carte binaire
de détection (e.g. x?(M) seuillée) selon leur profondeur, en leur attribuant un plan
de profondeur Zppan parmi un ensemble de plans répartis par pas de bm. Ils rai-
sonnent ensuite en 2D, en fusionnant les composantes connexes de méme profondeur
Zpran, dont les centres (z§,y§) et (z§,y$) sont voisins, avec ’approximation :

ZPLAN 2 ZPLAN ?
dist(xa,x*;)?:( B <x3—xi>) +<f (ya—y@) (4.61)
x Y

4.3.2 Meéthode proposée pour la segmentation d’objets mobiles

La méthode que nous proposons pour effectuer la segmentation d’objets mo-
biles dans l'image est proche de celle de [Talukder and Matthies, 2004|. En voici les
différentes étapes :

1. binarisation de la carte x2(M) seuillée pour une valeur de seuil 7.

2. extraction des composantes connexes (CC) a partir de la carte binaire du
x2(M) seuillé

3. a chaque CC est attribuée une profondeur Zgo o calculée & partir de la disparité
médiane de la CC

4. fusion des CC voisines en considérant que chaque CC est une surface rectan-
gulaire définie par sa boite englobante et sa pronfondeur Zgoeo

5. chaque groupe de CC fusionnées représente un objet mobile auquel on attribue
une profondeur Zoy; estimée & partir de la disparité médiane

6. supression de chaque groupe de CC (i.e. "objet mobile") dont la surface Sy,
calculée a partir de la profondeur Zpy; et du nombre de pixels Ny, qui le
constituent, est trop petite :

Z3y:
SObj = pr ( Ob]) (462)

Jaty

En sortie de cette segmentation nous disposons donc de 'image binaire de dé-
tection des pixels en mouvement, dans laquelle une partie des fausses détections a
été supprimée (par la suppression des surfaces détectées trop petites). Nous avons
également regroupé les pixels détectés comme mobiles en plusieurs objets, ce qui
nous donne une segmentation des objets mobiles dans l'image et nous permet de
définir des boites englobantes autour de ces derniers.

4.3.3 Modéle de région d’intérét utilisé pour la détection

Dans le cas d’un banc stéréo monté sur une plate-forme terrestre (comme une
voiture ou bien le robot que l'on utilise au Chapitre 6), si 'on suppose le sol plat
alors on peut restreindre la perception aux régions situées entre le sol et une certaine
hauteur H,qz.
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C’est ce que proposent Romero-Cano et al. [Romero-Cano and Nieto, 2013] qui
suppriment les éléments de plus de 2m de haut dans la scéne. Pour ce faire, ils
estiment le plan correspondant au sol par une méthode des moindres carrés, pour
calculer la hauteur de chaque point 3D observé. Ils projettent ensuite ’ensemble
des points observés dans une grille polaire, et suppriment les points appartenant
aux cellules dont la hauteur dépasse 2m. En faisant cela, ils limitent les fausses
détections qui sont fréquentes au niveau des structures fines commes les poteaux et
lampadaires en milieu urbain.

Dans notre cas, nous souhaitons considérer comme régions d’intérét 1’ensemble
des points situés entre deux hauteurs H,,;, et Hpu, pour réduire le nombre de
fausses détections et éviter de détecter les ombres des objets mobiles sur le sol. Pour
cela nous utilisons une méthode beaucoup plus rapide, en considérant que la caméra
est positionnée & une hauteur H.q,, avec une inclinaison d’angle ¢ par rapport a
I’horizontale comme illustré a la figure 4.3. Connaissant Heqm et ¢, on peut alors
déterminer pour chaque pixel (z,y) de disparité d, s’il correspond a un point situé
entre Hyin(< Heam) €6 Hipaz (> Heam) -

Hopin < h <= d < cos(qﬁ)% (4.63)
h< Hupow < d < cos(gb)%, (4.64)

ou b
R (4.65)

Hmax

F1GURE 4.3 — Illustration du modéle considéré pour les régions d’intéréts : la caméra
située & hauteur H.qy, est inclinée d’un angle ¢ par rapport & I’horizontale.

L’évaluation de telles régions d’intérét (Hpin < h < Hpae) s'effectue indépen-
dament pour chaque pixel au moment du calcul x?(M) —qui prend la valeur 0 en
dehors de ces régions. Cette évaluation ne demande donc en pratique aucun temps
de calcul supplémentaire et convient parfaitement pour une détection temps-réel
embarquée.
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Pour les séquences KITTI que nous considérons pour I’évaluation & la section
4.4, nous prenons : Heqy = 1.65m, Hyin = 0.10m, Hppee = 2.50m, tan(¢) = 0.02
et cos(¢) ~ 1.

4.4 Evaluation des algorithmes en termes de performance
de détection d’objets mobiles

Maintenant que nous avons vu comment détecter les objets mobiles dans I'image
en segmentant la carte de probabilité de mouvement x2(M ), nous pouvons comparer
les différentes méthodes de calcul de M présentées a la section 4.2, en étudiant leur
performance en termes de détection.

4.4.1 Protocole d’évaluation

Pour I’évaluation, nous avons manuellement annoté les objets mobiles sur deux
séquences de la base de données KITTI [Geiger et al., 2012] : 28/09-drive0037 (cf.
Fig. 4.6) et 29/09-drive0071 (cf. Fig. 4.7). La premiére dure environ 9s et comporte
un carrefour, avec un fond végétal et inclut un mouvement de rotation & 90 degrés de
I'observateur. La seconde est acquise en zone urbaine dense avec des véhicules et des
piétons sur le trottoir et traversant la chaussée, le trajet décrit est en ligne droite et
nous nous sommes limité & ’annotation des 200 premiéres images (soit 20s puisque la
fréquence d’acquisition est & 10Hz). Cette annotation manuelle a été faite en utilisant
Poutil VATIC [Vondrick et al., 2013]. Ainsi pour chaque objet en déplacement, nous
disposons d’une vérité terrain sous la forme d’une boite englobante autour de celui-
cl.

Les boites englobantes (BE) des objets mobiles détectés avec I'algorithme et les
régions d’intérét présentés a la section 4.3, sont comparées aux boites englobantes
de la vérité terrain (BEyT) en considérant comme critére le taux de recouvrement
défini par :

7r(BE, BEyt) = %, (4.66)
ABEUBEy

On considére qu’une BE estimée par ’algorithme de détection est bonne lorsqu’il
existe une BEy telle que : 7 (BE, BEVT) > 20%. Si ce n’est pas le cas, cette BE est
considérée comme erronée et est comptabilisée dans les Faur Positifs (FP). Parfois
notre algorithme de détection détecte plusieurs BE sur le méme objet mobile. Dans
ce cas, méme si plusieurs BE sont bonnes (i.e. avec 7 > 20%), on ne compte
qu’une seule bonne détection dans les Vrais Positifs (VP). Enfin, chaque BEyt qui
n’a pas été détectée, est comptée dans les Faur Négatifs (FN). Les critéres usuels
de Précision et de Rappel peuvent alors étre calculés suivant les formules :

L VP
Précision = VP FP (4.67)
VP

VP FN (4.68)

Rappel =
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On calcule ces valeurs Précision et Rappel en utilisant différents seuils 7 pour
la segmentation des objets mobiles dans y2(M). Ces différents couples de valeurs
nous permettent de tracer une courbe Précision-Rappel avec les valeurs de rappel
sur I’axe X et les valeurs de précision sur 'axe Y.

Cette courbe représente les points de fonctionnement correspondant a différentes
valeurs de seuil 7 de la carte x2(M) (cf. sous-section 4.3.2). Un seuil bas donne un
bon Rappel mais une mauvaise Précision, et au contraire un seuil élevé est sensé
augmenter la Précision mais donner une valeur plus faible de Rappel. Habituelle-
ment une telle courbe est donc strictement décroissante. Cependant dans notre cas,
I’emploi du critére 7 de taux de recouvrement et les régles choisies pour le calcul
des VP/TP/FN font que 'augmentation de 7 n’entraine pas forcément un gain en
Précision, et la diminution de 7 n’entraine pas non plus nécessairement un gain en
Rappel. Pour donner un exemple, si 7 est trop bas, 'aire de la BE détectée peut
devenir tellement grande que 'aire de BEyT ne représente pas 20% de celle-ci, et la
détection n’est donc pas comptée comme un VP. Ceci explique 'aspect parfois en
"dents de scie" des courbes présentées dans les sous-sections qui suivent.

4.4.2 Comparaison des méthodes directes et par prédiction d’image

Nous avons vu a la section 4.2 que 'on peut utiliser un résidu 2D ou 3D pour
la détection de mouvement, et que I'on peut appliquer une méthode directe ou bien
par prédiction d’image pour le calculer. Les résidus 3D étant trop bruités comme
on le voit & la figure 4.2, on considére ici uniquement les résidus 2D obtenus avec
les différentes méthodes. La figure 4.4 présente les courbes de Précision-Rappel ob-
tenues par méthode directe et par prédiction d’image avec FOLKI et PCOF pour
Pestimation du flot optique, et ACTF pour 'appariement stéréo. On rappelle qu’em-
ployer FOLKI ou PCOF dans la méthode par prédiction d’image revient au méme
(cf. section 4.2).

Les courbes de la figure 4.4 montrent que, comme on pouvait 8’y attendre, la
méthode directe est particuliérement sensible au choix du flot optique utilisé : avec
FOLKI, la précision est réduite de maniére trés significative, alors qu’avec PCOF
les performances sont presques identiques & celles de la méthode par prédiction
d’image. Par la suite c’est la méthode par prédiction d’image que nous choisissons,
qui présente 'avantage d’utiliser uniquement le flot optique résiduel du et qui ne
nécessite pas de calcul et d’interpolation supplémentaires comme c’est le cas avec
PCOF et la méthode directe (cf. équation 4.60).

4.4.3 Etude de l’influence du choix des algorithmes sur les perfor-
mances de détection

Maintenant que nous avons choisi la méthode par prédiction d’image pour cal-
culer le résidu M (donc = du, le flot résiduel) nous pouvons nous demander dans
quelle mesure les performances de détection dépendent des choix algorithmiques
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Précision/Rappel avec M=6u obtenu par différentes méthodes, et FOLKI ou PCOF

(séquence 0037) r (séquence 0071)

0.9
0.8+
0.7
0.6+

0.5+

04f
— ¥2(M): FOLKI - Ipred 03f
=== ¥%(M): PCOF - directe 02}
%¥2(M): FOLKI - directe 01r
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Figurk 4.4 — Courbes de Précision-Rappel des algorithmes de détection d’objets
mobiles par méthode directe et par prédiction d’image (Ireq) en estimant le flot
optique avec FOLKI ou PCOF.

pour 'estimation du flot optique et de la disparité stéréo.

Sans pour autant considérer les algorithmes du top des classements KITTI qui
sont beaucoup trop cotliteux en temps de calcul, nous pouvons néamoins envisager
Iutilisation d’algorithmes comme HAOF et ELAS qui sont certes 4 & 5 fois plus
lents que FOLKI et ACTF, mais qui peuvent quand méme s’exécuter & une cadence
relativement élevée. En effet, avec les paramétres par défault d’OpenCV, HAOF
tourne en 127 ms sur un GPU (GeForce GTX TITAN). Quant a ELAS, il s’exécute
en 147 ms sur CPU (Intel Core i7) avec les paramétres par défaut, et en 54ms avec
I'option de sous-échantillonnage (version notée ELAS; /o).

La figure 4.5 ci-dessous, montre les courbes de Précision-Rappel obtenues avec
M = du par prédiction d’'image, en utilisant : FOLKI et ACTF (configuration de
base), HOAF et FOLKI, et FOLKI et ELAS, /.

On remarque a la figure 4.5, que 'algorithme de détection est relativement peu
sensible au choix de ’algorithme stéréo. En pratique la différence entres les courbes
(FOLKI+ACTF) et (FOLKI+ELAS /5) est en bonne partie due au fait que la carte
de disparité d’ELAS; /5 est moins dense que celle ’ACTF.

L’emploi de HAOF a la place de FOLKI entraine une variation de performance
plus importante dans la séquence 28/09-drive0037, HOAF donne de moins bonnes
performances pour la détection, alors que dans la séquence 29/09-drive0071 HAOF
permet un meilleur Rappel, & Précision égale. Si 'on regarde en détail les cartes
x2(M) présentées aux figures 4.6 et 4.7, obtenues avec HAOF et FOLKI, on constate
plusieurs choses. Tout d’abord, HAOF, qui est une méthode variationnelle, donne
un résidu du plus lisse et moins bruité que la méthode FOLKI, par fenétre locale.
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Précision/Rappel avec M=6u obtenu par prédiction d'image, et différents algorithmes

(séquence 0037) 1r (séquence 0071)
0.9+
0.8+
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— ¥%M): FOLKI + ACTF 0sl
— ¥%(M): HAOF + ACTF osl
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Figurke 4.5 — Courbes de Précision-Rappel obtenues par prédiction d’image, avec
FOLKT ou HAOF pour le flot optique, et ACTF ou ELAS, /5 pour la stéréo.

Ainsi, avec HOAF, de nombreuses fausses détections sont évitées notamment aux
seuils les plus bas (ce qui explique un tel écart en termes de précision sur la partie
droite des courbes dans la séquence 0071, figure 4.5).

Cependant, on remarque également que HAOF ne parvient pas toujours a dé-
tecter des objets mobiles, pourtant proches et rapides comme le vélo dans la figure
4.6, que FOLKI parvient effectivement & détecter. D’apreés nous, cela s’explique par
la convergence lente des algorithmes de flot optique variationnel comme HAOF qui
nécessite parfois de nombreuses itérations —du moins plus que le nombre d’itéra-
tions par défaut dans OpenCV, qui permet de faire tourner HAOF en 127ms—. Et
ce, contrairement & FOLKI qui converge en quelques itérations.
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Imt + Imt_l

FIGURE 4.6 — Cartes x2(M) obtenues avec FOLKI et HAOF (séquence 0037).

4.4.4 Etude de l'influence du modéle d’incertitude sur les perfor-
mances de détection

A la Section 4.1 nous avons vu comment modéliser et propager les erreurs de
mesures, et notamment ’erreur d’odométrie visuelle. Les courbes Précision-Rappel
dans la figure 4.8 montrent I'intérét d’une telle modélisation de 'erreur de mesure.

On constate un gain relativement important en termes de précision pour la
détection d’objets mobiles dans la séquence 37, lorsque 'on utilise le modéle complet
Y M(x,d,u,0) pour I'incertitude de M (sauf pour les seuils trés bas qui ne sont pas ceux
que nous utilisons en pratique pour la détection). D’ailleurs l'incertitude d’odométrie
visuelle est ici prépondérante, et la courbe obtenue en considérant Xps(xqu) est
trés proche de celle avec X = Idg, contrairement a celle avec Xjpr(x gu,0)- Dans
cette séquence, le véhicule effectue un virage & 90 degrés entrainant des rotations
importantes sur plusieurs paires stéréo consécutives. Le flot optique prédit a donc
une amplitude importante, et est d’autant plus sensible aux erreur d’odométrie
visuelle.
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FIGURE 4.7 — Cartes x2(M) obtenues avec FOLKI et HAOF (séquence 0071).

Au contraire, dans la séquence 71 on ne constate pas de gain avec ce modéle
complet de Y. En effet, le véhicule se déplace alors en ligne droite, a vitesse rela-
tivement faible, donc les erreurs d’odométrie visuelle ont beaucoup moins d’impact
qu’a la séquence 37. Par ailleurs dans cette séquence en milieu urbain, les images
présentent des points remarquables bien répartis sur ’ensemble du champ visuel et
en profondeur donc 'odométrie visuelle peut s’appuyer sur des points remarquables
proches (utiles pour l'estimation de la translation) et distants (utiles pour l'esti-
mation de la rotation). Dans ce cas 'odomeétrie est trés précise et son incertitude
devient négligeable. Considérer Xy/(x qu,0) 0U Xar(x,du,e) Pour le calcul de X2(M)
revient alors au méme.

On a donc pu mettre en évidence l'intérét d’une propagation d’erreur plus fine de
I’odomeétrie visuelle dans le processus de détection, en fonction du type de séquences
utilisées. Cette analyse, que nous n’avons pas pu poursuivre sur des exemples plus
nombreux, est, & notre connaissance, originale dans le domaine de la détection d’ob-
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Précision/Rappel avec M=06u et différents modele d'incertitudes %
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F1GURE 4.8 — Courbes de Précision-Rappel obtenues avec différents modéle d’incer-
titude 2.

jets mobiles.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié comment effectuer une détection dense des
objets mobiles & partir d’une carte x?(M) de vraisemblance de mouvement pour
chaque pixel de I'image, carte obtenue en exploitant un systéme stéréo. Nous avons
passé en revue différents résidus M possibles, que nous avons calculés en utilisant la,
méthode usuelle (directe) et proposant une nouvelle méthode par prédiction d’image
que nous avions déja présentée a la sous-section 3.3.3 pour D'estimation du flot
de scéne. Nous avons pris soin de formuler cette prédiction de sorte a faciliter la
propagation des erreurs de mesure et permettre I'estimation de la covariance du
résidu.

Une évaluation qualitative et quantitative nous a permis de choisir le résidu M
et la méthode la plus adaptée pour les algorithmes temps réel que nous avons sé-
lectionnés au Chapitres 2 et 3 (FOLKI et ACTF). Cette étude des performances en
terme de détection nous a d’ailleurs conforté dans nos choix algorithmes (FOLKI
et ACTF) et a souligné 'importance de la modélisation d’incertitude plus compléte
par le calcul au premier ordre de la matrice de covariance X7 (x 4,u,0), tenant compte
notamment des erreurs d’odométrie visuelle.

Pour finir, il convient de souligner que la solution retenue pour la détection (a
savoir : calculer M = Ju par prédiction d'image) n’implique pas de surcoit en temps
de calcul puisque la synthése de I'image prédite IV red
avec FOLKI font déja partie du pipeline proposé au Chapitre 3 pour 'estimation du

et le calcul du flot résiduel du
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flot de scéne par 'algorithme PCOF. Les seules opérations additionnelles a effectuer
sont la renormalisation x2(M) du résidu (en tenant compte des régions d’intérét),
et la segmentation des objets mobiles & partir du seuillage de la carte y2(M) (cf.
sous-section 4.3.2). Ces opérations se font en seulement quelques millisecondes sur
GPU (GeForce GTX TITAN) et CPU.

Ainsi le systéme global de perception stéréo en milieu dynamique (incluant es-
timation du flot de scéne et détection des objets en mouvement) que nous propo-
sons s’exécute 4 plus de 10Hz —soit une cadence compatible avec certains capteurs
embarqués— sur les séquences de la base de donnée KITTI (images 370 par 1200
pixels acquises & 10 images par seconde). A notre connaissance il s’agit du premier
systéme de détection dense de mouvement en stéréo qui est temps réel pour un sys-
téme embarqué réaliste comme celui de la base KITTI.

Maintenant que nous avons présenté un systéme de perception stéréo en environ-
nement dynamique, nous étudions au chapitre suivant son application & la navigation
robotique autonome en présence d’objets mobiles. Pour cela nous expliquons com-
ment obtenir des codes suffisamment performants en profitant d’une accélération
matérielle des calculs sur carte graphique (GPU), et comment intégrer notre code
dans un systéme robotique en utilisant ROS (Robot Operating System).
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Introduction

Dans les chapitres précédents nous nous sommes efforcés d’utiliser et de conce-
voir des algorithmes de perception trés rapides pour pouvoir envisager une exécution
en ligne sur une plateforme embarquée telle que le robot Summit XL dont nous dis-
posons au laboratoire ATEXPA (cf. Figure 5.1).

Nous employons maintenant ces algorithmes pour permettre a un robot de navi-
guer de fagon autonome dans un environnement comportant des objets en mouve-
ment. L’hypothése est que le robot utilise seulement comme capteur un banc stéréo.
L’objectif est d’aboutir & une preuve de concept en montrant expérimentalement
dans un cas simple, que nos algorithmes sont suffisamment rapides et précis pour
permettre une telle navigation robotique autonome en environnement dynamique.
On souhaite notamment vérifier que le robot est suffisamment réactif pour adapter
en temps-réel sa trajectoire afin d’éviter d’entrer en collision avec les autres objets
en mouvement.

F1aURE 5.1 — Nous utilisons la plateforme Summit XL ©Robotnik, qui intégre une
carte graphique Nividia GT640 et un processeur Intel quad-core i7. Le banc stéréo
doté d’une baseline de 18cmn, est configuré pour enregistrer des images VGA a 20Hz.

Ce chapitre est organisé de la maniére suivante : en section 5.1 nous expliquons
le principe de la programmation sur carte graphique (GPU) qui nous a permis
d’obtenir des algorithmes temps-réel ; en section 5.2 nous détaillons ’architecture
du systéme robotique que nous avons intégré sous ROS (Robot Operating System)
[Quigley et al., 2009], ainsi que les modules de perception et de commande utili-
sés. La partie commande proprement dite a été développée par Héléne Roggeman,
doctorante & PTONERA /DCPS. Enfin en section 5.3 nous présentons la preuve de
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concept expérimentale que nous avons effectuée, et discutons des résultats obtenus.

5.1 Programmation sur carte graphique (GPU) pour des
algorithmes temps-réel

Afin d’expliquer pourquoi nous utilisons un GPU (Graphic Processor Unit) et
comment nous ’exploitons pour accélérer la vitesse d’exécution de nos algorithmes
(sous-section 5.1.3), il nous faut d’abord décrire l’architecture d’'un GPU (sous-
section 5.1.1) et le principe du langage CUDA dont nous nous servons pour la
programmation sur GPU (sous-section 5.1.2).

5.1.1 Description de l’architecture GPU

La station de travail sur laquelle nos algorithmes tournent, est équipée d’un
processeur Intel Core i7, et d’une carte graphique GeForce GTX TITAN dont les
spécifications sont données au tableau 5.1, & titre de comparaison.

TABLE 5.1 — Spécifications du CPU Intel Core i7 et du GPU GeForce GTX TITAN.
Intel Core i7-3930k | GeForce GTX TITAN
Nombre de coeurs 6 2688
Fréquence 3.20GHz 837 MHz
Nombre d’opérations flottantes
par secondes (Flops)

~ 100 GFlops ~ 10 TFlops

On constate que les GPUs, qui sont dotés de plusieurs centaines voire milliers de
coeurs, permettent un nombre d’opérations par seconde (FLOPS : "FLoating-point
Operations Per Second") beaucoup plus élevé que les CPUs : dans notre cas, on
gagne un facteur 100 en puissance brute de calcul (cf. tableau 5.1).

Cependant seuls des algorithmes massivement parallélisables qui permettent
d’occuper simultanément ’ensemble des coeurs, profitent d'une accélération ma-
térielle sur GPU. De plus, I’architecture des GPUs, illustrée Figure 5.3, favorise les
algorithmes dont la parallélisation repose sur des processus qui s’exécutent de fagon
indépendante, ou bien sur des processus qui communiquent uniquement de fagon
locale entre eux. En effet, I’accés & la mémoire globale est trés cofiteux et nécessite
plusieurs centaines de cycles GPU, alors que I'accés & la mémoire partagée au sein
d’un multiprocesseur est trés rapide.

Afin d’optimiser le temps d’exécution d’un code sur carte graphique, il faut donc
non seulement paralléliser le plus possible les opérations a effectuer, mais aussi limi-
ter au maximum les échanges de données entre processus. La gestion de la mémoire
est un point clé pour I'exploitation optimale des GPUs qui sont congus pour accéder
efficacement & des blocs de mémoire contigus.

Enfin, les GPUs (qui sont initialement congus pour des applications de rendu
graphique) disposent d’un autre type de mémoire cache, en lecture seule, dédice a
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I’accés et Iinterpolation rapide d’images de textures. Ces fonctions d’interpolation
sont gravées dans le silicium et permettent 'accés quasi-immédiat au résultat de
Iinterpolation d’une image en un point.

5.1.2 Quelques éléments sur la programmation GPU en CUDA

Le langage CUDA, pour la programmation sur cartes graphiques, est congu pour
exploiter leurs spécificités architecturelles évoquées précédemment. L’architecture
logique sur laquelle se base CUDA est la suivante : un kernel est une fonction
codant les opérations qui s’exécutent en paralléle dans de nombreux processus, ces
processus sont regroupés dans des blocs, eux-méme répartis dans une grille (cf.
illustration Figure 5.2).

Bloc (0,0)

Mémoire Processus (0,0) | |Processus (0,1)

partagée - - 'YX
Mémoire Mémoire
locale locale

Bloc (0,0) Bloc (1,0)

Mémoire
globale

Bloc (1,0) Bloc (1,1)

FIGURE 5.2 — Organisation de ’exécution des processus en grille de blocs, et struc-
ture des différentes mémoire du GPU.

Les blocs sont lancés de maniére asynchrone, et disposent d’une mémoire par-
tagée entre les processus d’'un méme bloc. Les processus d'un bloc peuvent étre
synchronisés en utilisant la fonction : __syncthreads(). Les dimensions (1D, 2D ou
3D) de la grille et des blocs, sont définis avec les signes <<< .,. >>> au lancement
du kernel dans le programme C/C++ :

monKernel<<<Nblocs,Nprocessus>>>(...).

Cette architecture logique, illustrée Figure 5.2, correspond plus ou moins & ’ar-
chitecture matérielle illustrée Figure 5.3 puisque chaque bloc est assigné a un mul-
tiprocesseur (mais d’autres blocs peuvent également tourner sur ce méme multipro-
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GPU ("Device")
/Multiprocesseur /Multiprocesseuh ( Multiprocesseur )
N

-

CPU ("Host") Y

.

-

F1GURE 5.3 — Architecture matérielle d'un GPU : chaque multi-processeur dispose
de plusieurs coeurs et d’'une mémoire partagée & acces rapide, et communique avec
la mémoire globale (d’acces plus lent) qui sert d’interface entre le GPU et le CPU.

cesseur par multithreading).

La mémoire cache dédiée aux textures, quant a elle, peut étre utilisée au sein
d’un kernel en utilisant par exemple l'instruction :

val = tex2D(texImg,x,y),
qui retourne la valeur de l'image de texture ’'texImg’, interpolée en la position
x”,’y’). Pour cela, il faut préalablement définir et instancier la variable de texture,
x)y'). P la, il faut préalabl t définir et instancier 1 iable de text

par exemple avec :

static texture<float, 2> texImg,
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et & 'aide des fonctions :

cudaBindTexture2D(...) ou cudaBindTextureToArray(...).

5.1.3 Utilisation du GPU pour accélérer nos algorithmes

La plupart des algorithmes que nous utilisons pour la perception stéréo en en-
vironnement dynamique, estiment des valeurs en chaque pixel de 'image : FOLKI
pour le flot optique, ACTF et CoR pour I'estimation et le post-traitement des cartes
de disparité stéréo, et le calcul de la carte de probabilité de mouvement x?(M).

Puisque les images que nous traitons comportent des centaines de miliers de
pixels, nos algorithmes denses sont capables a priori d’occuper la totalité des cen-
taines/milliers de coeurs présents dans un GPU.

Comme nous ’avons vu a la sous-section 5.1.1, occuper ’ensemble des coeurs
du GPU ne suffit pas & garantir un temps d’exécution minimal : il faut également
exploiter judicieusement la mémoire. Nous expliquons ici en quoi nos algorithmes
satisfont ces critéres et tirent profit de 'architecture des GPU.

Communications locales pour ’exploitation de la mémoire partagée

Hormis le calcul de la carte x?(M) qui implique des opérations totalement indé-
pendantes en chaque pixel de I'image, les algorithmes que nous utilisons font appel
a des régularisations spatiales nécessitant une certaine communication entre proces-
sus :

e L’algorithme FOLKI (cf. 3.2.5) repose sur la résolution, a chaque niveau n de
la pyramide d’image, et & chaque itération k + 1, de I’équation suivante :

-1
u(x)kH = (Z VI VI (x')> (Z VIOIt(x')> (5.1)

X! ~X x/~x

Dans la référence [Plyer et al., 2014], les auteurs montrent que cette opéra-
tion réquiert des convolutions avec des noyaux correspondant aux tailles des
fenétres de corrélation locale, soit dans notre cas (2r + 1)x1 (on utilise des
noyaux séparables), avec r € {8;4}.

o L’algorithme ACTF nécessite d’aggréger localement des données en calculant
des sommes sur des voisinages de tailles 5x5 autour de chaque pixel, afin de
calculer et minimiser une mesure de similarité (NCC) de la forme :

p(x,d) = p(Ia(X), Ip(x' +d)) (5.2)

x/~x

e Le filtrage de la carte de disparité d par Consensus de Régions (cf. 2.2.3) ef-
fectue des sommes sur des voisinages p —qui sont des fenétres carrées d’arétes
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N € {16;32}— pour calculer :

-1
@pz(E:UOQWNXO <§:U@ﬂﬂdw> (5.3)

XEp XEp

L’implémentation sur GPU des algorithmes FOLKI, ACTF et CoR ne fait donc
pas intervenir uniquement des processus indépendants pour chaque pixel x, puisque
les résultats calculés sur les pixels x’ voisins sont a prendre en compte (cf. Eq.
(5.1), (5.2) et (5.3)). Néanmoins les sommes qui interviennent sont calculées sur un
voisinage du pixel courant x et impliquent des interactions locales entre processus
voisins : elles peuvent donc étre calculées efficacement sur GPU en exploitant la
meémoire partagée entre processus d’un méme bloc (cf. sous-section 5.1.2).

Transferts limités avec la mémoire globale du GPU

Les algorithmes FOLKI et ACTF font tous les deux appel & des pyramides
d’images pour estimer respectivement le flot optique et la disparité : les valeurs esti-
meées sur les images de plus basse résolution (en haut de la pyramide) sont propagées
aux niveaux inférieurs pour servir d’initialisation. Cette propagation implique seule-
ment un sur-échantillonnage et une multiplication de chaque valeur, par un facteur
2 (cf. Figure 2.9), et peut étre menée efficacement sur GPU.

En dehors de ces propagations induites par 'approche pyramidale, et des som-
mations locales évoquées précédemment, les transferts de données restants ont lieu
entre le CPU et le GPU via la mémoire globale du GPU. Nous avons vu que l'accés
a cette mémoire globale est trés coliteux en temps. Cependant, dans le cas de nos
algorithmes (FOLKI, ACTF et CoR), les transferts entre le CPU et le GPU ont lieu
uniquement en début et en fin d’algorithme pour transmettre les données d’entrées
(les images gauche consécutives, la paire d’images stéréo, et la carte de dispartié) et
pour récupérer les sorties (les champs u et v du flot optique, la carte de disparité d,
et la carte de disparité filtrée d*).

Interpolation sur GPU

Enfin, la derniére raison pour laquelle des algorithmes tel que FOLKI profitent
d’une accélération sur carte graphique, est l'utilisation de fonction d’interpolation
d’image : dans 'algorithme FOLKI, & chaque niveau n, rayon r et itération k, on
doit effectuer en chaque pixel x I'interpolation suivante :

W@:h@+ﬁ®) (5.4)

On obtient donc un gain de temps significatif en effectuant toutes ces interpolations
sur GPU (qui est spécialement cong¢u pour cela).

Il est & noter que l'interpolation codée en dur dans la mémoire graphique d’un
GPU est une interpolation assez frustre, une interpolation linéaire quantifiée sur
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256 niveaux. Ce type d’interpolation est bien souvent suffisant pour le calcul du
flot optique. Pour des situations ou une meilleure précision est utile, il est néces-
saire de coder des interpolations d’ordre supérieur, par exemple en utilisant des
fonctions B-spline cubique. On peut cependant trouver des fagons trés rapides de
réaliser ces interpolations sur GPU comme expliqué par Champagnat et Le Sant
|[Champagnat and Le Sant, 2012]

Temps de calcul

Comme on I'a vu, 'utilisation du GPU semble particuliérement judicieuse pour
Iimplémentation de nos algorithmes. L’implémentation de FOLKI a été réalisée par
Aurélien Plyer en 2009 et 2012. Pour ma part, j’ai effectué le codage des algorithmes
ACTF, CoR et des opérations nécessaires au calcul de la carte x2(M). Ces codes
ont ensuite été évalués en termes de colt en temps de calcul sur un GPU GeForce
GTX TITAN. Les résultats en temps moyens sont présentés dans le Tableau 5.2. A
titre de comparaison, la version Matlab de FOLKI s’exécute en 2.5s sur CPU.

TABLE 5.2 — Temps d’exécution sur les images KITTI avec un GPU GeForce GTX
TITAN.

ACTF | CoR | FOLKI | x*(M)
Temps de calcul | 11lms | 8ms | 27ms (0.6ms

L’utilisation de ces algorithmes massivement parallélisables et particuliérement
adaptés a I’architecture des GPUs, nous a permis d’atteindre une vitesse d’exécution
sans précédent pour notre systéme de perception stéréo dense. Les algorithmes d’es-
timation de flot de scéne et de détection d’objets mobiles présentés aux Chapitres
3 et 4 sont & notre connaissance les plus rapides qui existent dans leurs domaines,
et sont compatibles avec une exécution a cadence vidéo sur les séquences KITTI
(10Hz) avec un GPU GeForce GTX TITAN.

5.2 Un systéme de navigation robotique autonome inté-
grant nos algorithmes de perception

Grace a l'optimisation des calculs sur GPU (cf. section 5.1), nous disposons
d’algorithmes rapides potentiellement capables de tourner en ligne sur un robot de
taille réduite comme Summit XL (cf. Figure 5.1).

Dans cette section nous décrivons le systéme robotique intégrant nos codes dans
le framework Robot Operating System (sous-section 5.2.1). A la sous-section 5.2.5,
nous présentons le module de commande prédictive développé par Hélene Roggeman,
doctorante au DCPS !, qui permet au robot d’adapter a chaque instant sa trajectoire
en fonction des objets, fixes et mobiles, qui ’environnent. Ce module a besoin d'une
représentation spatiale des objets mobiles détectés (sous-section 5.2.2) ainsi que

1. Département de Conception et évaluation des Performances de Systémes, ONERA
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d’une modélisation de leur dynamique (sous-section 5.2.3). En amont du module
de commande prédictive, il est également nécessaire de gérer les pistes de détection
en effectuant 1’association temporelle des objets mobiles détectés, et en supprimant
d’éventuelles fausses alarmes (sous-section 5.2.4).

5.2.1 Intégration dans un systéme robotique en utilisant ROS

Pour fonctionner, un robot doit accomplir plusieurs taches en paralléle, par
exemple : percevoir 'environnement, planifier sa trajectoire, calculer les entrées
adéquates & envoyer au module de contréle des moteurs, etc. Ces fonctions peuvent
s’opérer simultanément et & différentes cadences : typiquement les fonctions de com-
mande du robot s’effectuent a une cadence plus élevée que les fonctions de perception
et de modélisation de I’environnement.

Robot Operating System (ROS) [Quigley et al., 2009], est une plateforme de dé-
veloppement C++/Python de systémes robotiques. ROS se comporte comme un
systéme d’exploitation et permet de faire fonctionner sur un robot, plusieurs mo-
dules qui peuvent communiquer entre eux et accéder aux périphériques (capteurs,
moteurs,...). ROS repose sur un modéle de fonctionnement fondé sur des noeuds
qui accomplissent chacun une tache spécifique, et qui communiquent entre eux par
des messages, via un mécanisme d’écriture et d’abonnement & des topics ou via
I'utilisation de services.

Principe des topics. Aprés avoir effectué ses opérations, un noeud peut publier
ses résultats dans un topic prédéfini. Tous les noeuds ayant souscrit un abonnement
A ce topic sont alors notifiés du nouveau résultat et recoivent ce dernier dans un
message daté de 'instant d’écriture.

Principe des services. Certains noeuds peuvent proposer des services qui per-
mettent d’effectuer une fonction & la demande, lorsqu’un autre noeud en a besoin.
Le noeud qui envoie une requéte de service recoit ensuite un message incluant les
données voulues, datées de leur instant de production, une fois que celles-ci ont été
calculées par le noeud fournisseur du service.

Pour l'expérience de navigation autonome en présence d’objets mobiles décrite
a la section 5.3, le systéme robotique utilisé sur la plateforme Robotnik est illustré
Figure 5.4. Il comprend un noeud ROS pour chacune des quatres fonctions suivantes :

e l'odométrie visuelle effectuée avec ’algorithme eVO

e la perception et la modélisation d’environnement dynamique
e la commande

e le contréle des moteurs

Une description plus détaillée de ce systéme est donnée & la Figure 5.5 qui
présente distinctement chacune des fonctions effectuées au sein des noeuds, en les
regroupant en 4 parties :
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/ImageGauche
/ImageDroite
— >

Perception et
Modélisation
d'env. dyn.

/ObjetsMobiles

Commande

/Odométrie

/ImageGauche

/ImageDroite
— >

/Commandes

Odométrie /Odométrie ‘;
visuelle
Controleur

(moteurs)

FIGURE 5.4 — Schéma du systéme utilisé avec les noeuds (en ovale) et les échanges
messages via des topics (en /Italic).

e la partie Localisation

e la partie Perception 3D dynamique

e la partie Modélisation d’environnement dynamique
e la partie Contrile

Le noeud de perception et de modélisation d’environnement dynamique comprend
Palgorithme d’estimation du flot de scéne décrit au Chapitre 3, qui utilise ACTF
et PCOF, et I'algorithme de détection d’objets en mouvement décrit au chapitre 4.
Ce noeud comprend également une fonction de modélisation des objets mobiles, et
de gestion temporelle des détections (ces fonctions sont présentées aux sous-sections
5.2.2-5.2.4), pour fournir au module de commande prédictive toutes les informations
requises pour la planification de la trajectoire.

Le noeud de commande, quant & lui, se divise en deux : la fonction de calcul des
cartes d’obstacles, et la fonction de commande prédictive & proprement parler. Ces
fonctions sont toutes deux décrites & la sous-section 5.2.5.

5.2.2 Représentation spatiale des objets mobiles

Pour pouvoir planifier une trajectoire sans collision en présence d’obstacles mo-
biles, il est nécessaire de disposer d’une représentation spatiale de ces derniers. Une
méthode classique pour modéliser I’environnement en 3D a partir d’un capteur sté-
réo ou lidar, est de construire une grille de Vozels (i.e. des cubes de dimensions
prédeéfinies), en utilisant par exemple le logiciel OctoMap [Hornung et al., 2013]. Le
principe est le suivant : chaque point 3D observé se trouve sur un rayon partant du
centre optique d’une caméra. Chaque rayon s’arréte au premier obstacle rencontré.
Le voxel correspondant & cet obstacle est marqué comme occupé. Tous les voxels in-
termédiaires, situés entre la caméra et I’obstacle, sont marqués comme libres puisque
la lumiére les a traversés, et les voxels restant sont marqués comme inconnus.
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. Perception 3D dynamique

Détection
obj. mobiles

Banc Stéréo

Localisation Modélisation d'env. dynamique

Modélisation
et gestion des
détections

Calcul cartes
d'obstacles

Controle

Controleur
moteurs

Commande
prédictive

FIGURE 5.5 — Représentation détaillée du systéme, décomposant les fonctions dans
chaque noeud (indiqué par une couleur) du schéma de la Figure 5.4 .

Ce type de représentation 3D est par exemple utilisée dans le systéme 3DSCAN
[Sanfourche et al., 2014] développé au DTIM, qui permet & un robot naviguant en
environnement statique, de se localiser et de reconstruire en temps-réel une carte
de son environnement. Une telle représentation est également employée par Baj-
racharya et al [Bajracharya et al., 2012] qui ont congu un systéme de perception
d’environnement complexe capable de s’exécuter en temps-réel sur une plateforme
embarquée. Leur systéme accumule temporellement dans chaque voxel des infor-
mations radiométriques et géométriques (la normale & la surface observée) utilisées
pour segmenter les obstacles dans la grille de voxel. Leur algorithme permet d’iden-
tifier les régions libres au sol, pour indiquer o marcher a leur robot quadripéde. Ils
appliquent également leur algorithme en milieu urbain en segmentant avec succes
tout type d’obstacle, y compris les piétons. Cependant 'utilisation de voxels n’est
pas adaptée en présence d’objets mobiles, car ces derniers créent des artefacts en
laissant derriére eux des voxels marqués & tort comme occupés.

En plus de ces voxels "fantémes" induits par les objets en mouvement, la re-
présentation en voxels met en évidence un autre probléme —cette fois inhérent au
capteur—, & savoir : seule la surface apparente des objets est visible par le capteur, et
peut étre mesurée. On ne peut pas estimer avec un banc stéréo la profondeur d’un ob-
jet et son volume & un instant donné sans utiliser d’a priori géométrique sur la forme
de l'objet. Pour pallier ce probléme, on peut utiliser des templates d’objets (e.g. voi-
ture, piétons, cyclistes...) comme le font Menze et Geiger |[Menze and Geiger, 2015]
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qui mettent en correspondance des modéles CAO de voitures avec les points 3D
mesurés. Dans leur cas, le but est d’affiner ’estimation du flot de scéne pour obtenir
la meilleure précision possible, et leur méthode d’inférence est cotiteuse en temps
de calcul (leur algorithme s’exécute en 50min sur deux paires stéréo consécutives).
Dans notre contexte de navigation autonome, une représentation spatiale plus gros-
siére suffit et le temps de calcul est une ressource limitée. Une telle approche serait
envisageable avec des modeéles 3D a priori et des méthodes d’inférences plus simples.

Pour notre preuve de concept nous avons choisi une solution beaucoup plus
simple en modélisant les objets mobiles par des cylindres. La hauteur et le diamétre
de chaque objet sont déduits & partir de la surface apparente de 'objet mobile qui
est segmenté avec I’algorithme présenté au Chapitre 4. Cette modélisation présente
deux avantages : d’une part elle est simple et rapide, d’autre part elle est cohérente
avec la démarche purement géométrique adoptée jusqu’a présent puisqu’elle n’est
pas spécifique & des classes d’objets prédéfinies et ne nécessite pas de connaissance
préalable des objets mobiles & modéliser (hormis I’hypothése de forme cylindrique
qui reste trés générale).

5.2.3 Modélisation de la dynamique des objets mobiles

Dans un scénario sans objet mobile, seules la localisation du robot et la carto-
graphie statique de I'environnement (e.g. avec des voxels) sont nécessaires pour la
navigation autonome. En présence d’objets en mouvement, connaitre les informa-
tions statiques (position et de forme des objets mobiles) n’est plus suffisant. Pour
étre capable de prédire leur trajectoire il faut au moins disposer de leur vitesse.

Dans notre cas les algorithmes présentés Chapitre 3 fournissent une estima-
tion de la position et de la vitesse pour chaque pixel de 'image. D’autre part on
sait segmenter les objets mobiles dans I'image (cf. Chap. 4). On peut donc estimer
la position et la vitesse d’un objet en mouvement en calculant une moyenne sur
I’ensemble des pixels qui le constituent. Toutefois la segmentation qui s’appuie sur
I’estimation du flot optique est parfois erronée et peut attribuer & un objet mobile
des pixels appartenant en fait au fond de la scéne. Ces pixels mal segmentés ont
une position et une vitesse estimées qui ne sont alors pas cohérentes avec 'objet
mobile qui leur est attribué. Pour étre robuste & ce genre d’erreurs, nous estimons
la position d’un objet mobile & partir de la valeur médiane de la disparité (d,eq) et
de chacune des coordonnées 2D (Zmed, Ymed), Sur ’ensemble de ses pixels :

b Lmed — L0
Xobj = _d p Ymed — YO (55)
me f

La vitesse de I'objet mobile (V) quant a elle, est obtenue en prenant la valeur
médiane de chaque composante x,y,z, de la vitesse propre de chacun de ses pixels.
La vitesse de chaque pixel est estimée & partir du flot de scéne et de 'odométrie
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(cf. Chap. 3), sachant ’écart de temps At entre les deux paires d’images stéréo
considérées.

median{V;};

Vobj = median{V;}i (5.6)
median{V}};

avec : '

G\ Xt (rxie

Vi = (5.7)

/ At

V:

En utilisant les modéles d’erreur et de propagation d’incertitudes vus a la Section

4.1, on dispose des matrices de covariances d’erreur : {Ea(;)y,d; Zgﬁ)}i@bj. Malheureu-

sement puique I'on utilise les valeurs médianes de {z(®, y® d@®, Vx(i), V;J(Z’), Vz(i)}, il
devient difficile d’exprimer Xy . et Xy, . directement en fonction de ces matrices
de covariance. Nous avons donc choisi comme heuristique de modéliser ’erreur sur
Xopj en lui attribuant la méme covariance que celle de la triangulation du pixel
(Zmed, Ymed) de disparité d,eq, qui s’écrit en appliquant ’équation 4.30 :

o2 0 0
EXobj ~ Jx (xmedy Ymed; dmed) 0 Uz 0 J§ ($m6d7 Ymed, dm@d)' (58)
0 0 o2

Le calcul de V() nécessite deux triangulations : pour calculer Xt(i) et Xt(i)l. En
conséquence, on adopte I'heuristique suivante pour Xy, . (en négligeant U'incertitude
deRet T):

Sy, & 25 (5.9)

obj *

5.2.4 Gestion temporelle des détections

L’algorithme de détection (Chap. 4) retourne une liste d’objets détectés comme
étant en mouvement & un instant ¢. Pour pouvoir chainer ses détections dans le
temps et obtenir des séries temporelles de détections (des "pistes") pour chaque
objet en mouvement, il faut utiliser un algorithme de suivi de piste. L’association
des pistes aux détections faites a I'instant courant, peut étre effectué de plusieurs fa-
¢ons : par des méthodes de type plus proches voisins (e.g. Global Nearest Neighbours
(GNN)), par une association probabiliste avec des Probabilistic Data Association Fil-
ters (PDAF), ou encore par du pistage a hypothéses multiples (Multiple Hypothesis
Tracking) |Bar-Shalom et al., 2011].

Pour notre preuve de concept nous avons choisi une méthode des plus proches
voisins, en privilégiant la simplicité et la vitesse d’exécution. Dans notre cas, chaque
piste comprend la position et la vitesse d’un objet en mouvement, avec leurs incerti-
tudes représentées par leurs matrices de covariance (cf. sous section 5.2.3). On peut
donc définir la distance suivante entre une piste existant déja a ¢ — 1, et un objet en
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mouvement détecté & 'instant courant ¢ :

d(obj, piste, t) = \/ X2 (X;;sie + AV — Xébj), (5.10)
ou :
(M) =MTSy M (5.11)
avec 1cl :
Yum = ZXtA + AtQthfl + Yyt (5.12)

piste piste obj

L’approche Globale Nearest Neighbours (GNN) consiste & trouver les appariements
"i ~ j" entre une observation 7 et une piste j, minimisant :

N M
min > Y " d(i,5)5(i ~ j), (5.13)
i=1 j=1
avec 0(i ~ j) = 1, si ¢ et j sont appariés et 0 sinon. Les objets qui n’ont pas été
appariés, ou bien pour lesquels d(i, j)d(i ~ j) dépasse un certain seuil, donnent lieu
a la création de nouvelles pistes. Pour notre expérience, nous nous sommes contentés
d’une méthode locale en associant une piste a chaque observation (i.e. objet mobile
détecté) si :

(d(obj,piste,t) < dmax) et <d(0bj,piste,”t -1")< dmax), (5.14)

avec d(obj, piste, t) défini a I’équation 5.10 et d(obj, piste,”t — 1”) défini par :

d(obj, piste, "t — 17) = \/X2 <X£bj — AtV — X;i_sie). (5.15)
Si aucune piste ne correspond a une observation, une nouvelle piste est créée.

Pour supprimer les fausses détections, relativement fréquentes mais ponctuelles
dans notre cas, nous envoyons au module de commande prédictive uniquement les
objets ayant déja été détectés & l'instant précédent et pour lesquels le critére de
cohérence temporelle a été validé (Eq. 5.14). Pour chacun de ces objets en mouve-
ment détectés et validés, nous transmettons & 'algorithme de commande prédictive :
son association temporelle (i.e. son numéro de piste), ses attributs de position et de
vitesse avec leur matrice de covariance d’erreur, ainsi que le rayon et la hauteur du
cylindre qui le représente spatialement (cf. sous-section 5.2.2).

5.2.5 Description du module de commande prédictive utilisé

Principe de la commande prédictive

L’algorithme développé par Héléne Roggeman de 'ONERA/DCPS releve de
la commande prédictive. L’objectif de la commande prédictive est de trouver sur
a

red

un horizon de temps Hp,.q la séquence optimale de commandes {U} }o<i< H,
fournir au controéleur bas-niveau qui gére les moteurs. Pour cela, on simule des
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trajectoires {&x}i = {@k, Yk, Ok }1 (position et angle de lacet) & partir de séquences
de commande {Ug}r = {vg, witr (vitesse linéaire et vitesse angulaire) en utilisant
le modéle dynamique suivant :

Tp = Tr_1 + teVp_1 COS(ek_l)
Yk = Yk—1 + teUgp—15in(0g—1) (5.16)
Or = 01 + tewp—1

Notons que les notations x et y désignent désormais les coordonnées 2D dans
le référentiel du robot défini ci-aprés, et non plus les coordonnées en pixels dans
I'image. Nous prenons comme convention le repére local centré sur le robot, avec
Paxe x vers I'avant du robot et 'axe y vers sa gauche, et avec 6 'angle de lacet (cf.
illustration Figure 5.6).

Xglobal

Yglobal

FIGURE 5.6 — Représentation du repére local centré sur le robot avec les axes = et
y correspondant & ’avant et la gauche du robot, et 'angle de lacet 6.

Prédiction de la position des obstacles mobiles

Le module de perception transmet, pour chaque objet détecté : sa position, sa
vitesse (Xobj,Vobj) et la matrice de covariance d’erreur de ces paramétres. Etant
donné que le robot dispose d’une puissance de calcul réduite et n’embarque pas un
GPU aussi puissant que la carte GeForce GTX TITAN utilisée dans les précédents
chapitres, il faut compenser le retard di a 'exécution plus lente des algorithmes de
perception. Connaissant l'instant ¢4 de la derniére paire d’images stéréo ayant servi
pour la détection, on peut calculer le retard At entre l'instant courant ¢ et tg, et
simplement ajouter AX = AtV,,; a la position de I'objet détecteé.

Ce méme type de compensation est effectué pour prédire les positions des objets
mobiles, sur un horizon de temps Hp,.q. La connaissance de la vitesse instantanée
Vopj est donc essentielle. Cependant la mesure de V,;; peut étre assez bruitée en
pratique. Un filtre de Kalman est donc appliqué, en tenant compte des incertitude de

mesures {Xx,,, 2v,,; Jobj- On utilise un modele de vitesse constante pour 1'équation

obj?
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d’état du filtre qui fournit les valeurs : (Xopj, Vobj). Aprés compensation du retard
induit par les algorithmes de perception, on obtient :

La prédiction de la position des obstacles en mouvement s’effectue sur un horizon
de temps Hj,q en considérant un pas de temps . :
v(k+1) _ (k) (k)
Xopj = Xobj T teVopis VO<k<Hpeq (5.18)
Pour chacun de ces objets mobiles modélisés, comme on I’a vu, par un cylindre
d’axe vertical, on dispose d’un rayon 7,p; et d’'une hauteur h. Nous faisons ici I’hy-
pothése d’un sol plat et horizontal sur lequel ces cylindres sont placés avec un axe
vertical. On projette donc pour chaque objet détecté sa surface occupée au sol ce
qui conduit & un disque de rayon 7,p,;. En faisant cela pour tous les objets mobiles
détectes, et a chaque temps de prédiction k € [0; Hpreq], on peut estimer des cartes
d’occupation binaires {Zx}x a partir desquelles on déduit les cartes de distances a
Pobstacle le plus proche : {dz’stg;)st(., k) bk

Estimation de la commande optimale

Pour chaque trajectoire prédite, on calcule un cofit J qui représente les critéres de
la mission : évitement d’obstacles et ralliement de points. Ce cotit s’exprime sous la
forme de 'expression donnée a I’équation 5.19. Cette expression fait apparaitre une
somme de cotts, chacun associé a un objectif particulier (cotlit de navigation, cott lié
a la proximité d’obstacles sur la trajectoire, etc.), et multiplié par une pondération
permettant de régler 'importance relative de chaque objectif. Dans notre cas, le
colit associé & une trajectoire s’écrit :

J = WNavJINav + WObst JObst - (519)

JNav est le coiit de ralliement de point, il favorise les trajectoires qui se rapprochent
du point de ralliement Prajiement fixé au début de 'expérience, et s’écrit :

H red
1 P
TNay = Prai — P? 5.20
Nav Hpredvmaxte kZ:O H ralliement kH ; ( )

oll Upax est la vitesse maximale du robot autorisée, et { P }x les positions {xg, yx }r
prédites du robot dans ’horizon de temps Hpyeq.

Jobst pénalise les trajectoires qui rentrent en collision ou qui se rapprochent trop
prés des obstacles :

Hp'r'ed

S (st 00,30), o)
k=0

1
Hpred

JObst =
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ot f(dist) est une fonction égale a 1 si dist < ddanger €t qui décroit progressivement
pour valoir 0 lorsque dist > dgecurite (cf. figure 5.7). Les obstacles ne sont donc
plus pris en compte si dist est supérieure a la distance de sécurité, et la pénalité
est maximale lorsque dist est inférieure a la distance de danger. On estimer cette
distance dist pour chaque position X prédite du robot a l'instant k&, en considérant
la carte d’obstacle = correspondante.

T o oo g R
~ .
S :
: D S :
: N :
05 ............ e L QR I IR
: '\ ;
SN
: Y- :
0 M 1 -_—oa e »
0 ddanger d sécurité

distance d a I'obstacle le plus proche

FIGURE 5.7 — Profil de la fonction f(dist) qui pénalise les positions du robot dont
la distance a ’obstacle le plus proche est trop faible.

La minimisation de cette fonction nous donne la séquence de commandes op-

timales {U} } & donner au robot. On applique ensuite uniquement le premier élé-
* * A 3 * * * *

ment (v}, ws) de la séquence optimale {(ug, wg), ...(qumd,prTed

l'opération au pas de temps suivant, en utilisant les nouvelles informations sur les

)}. Puis on réitére

obstacles qui ont pu étre acquises entre temps. La Figure 5.8 illustre le fonction-
nement de l’algorithme de commande prédictive présenté dans cette sous-section.
L’algorithme construit un ensemble fini de séquences de commande possibles en
échantillonnant les parameétres (vitesse et vitesse angulaire). Chaque séquence se
traduit par un trajet qui est valué par le critére J présenté précédemment. Le trajet
optimal (en violet) est un compromis entre ’évitement de I'obstacle en mouvement
qui se rapproche du robot pour couper sa trajectoire, et I’arrivée rapide sur le point
de ralliement prédéfini.

5.3 Navigation robotique autonome en présence d’objets
mobiles & I’aide de la stéréo : preuve de concept

Dans cette section nous présentons une validation expérimentale du systéme ro-
botique détaillé en section. 5.2 qui repose sur les algorithmes de perception stéréo
présentés Chap. 2, 3 et 4. L’objectif est double : d’une part on souhaite vérifier
que nos algorithmes qui ont été éprouvés jusqu’a présent sur le dataset KITTI,
fonctionnent également de maniére efficace sur notre robot Summit XL équipé d’un
banc stéréo de plus petite baseline (18cm au lieu de 54cm) et avec une résolution
plus basse (480x640 au lieu de 370x1200 environ). D’autre part on prend cette ex-
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—— Trajectoires predites du robot
—— Trajectoire predite optimale d
¢ Position du robot
¢ Point arallier
@ Position de I'obstacle

Trajectoire predite de I'obstacle

u robot

0 2 4 6 8 10

FIGURE 5.8 — Hlustration du fonctionnement de ’algorithme de commande prédic-
tive qui détermine la trajectoire de cout J minimum. La trajectoire optimale (en
violet) est calculée a la fois pour éviter 'obstacle mobile avec suffisamment de marge,
et a la fois pour se rapprocher au plus vite du point de ralliement.

périence comme une preuve de concept d’un systéme de navigation robotique basé
sur la vision stéréo, permettant d’adapter en temps-réel sa trajectoire pour éviter
d’entrer en collision avec des objets mobiles.

Cette section est organisée de la maniére suivante : la preuve de concept ainsi
que ses hypothéses simplificatrices sont décrites sous-section 5.3.1, les résultats ex-
périmentaux sont présentés en 5.3.2, et les conclusions et remarques finales sont
formulées en sous-section 5.3.3.

5.3.1 Description de la preuve de concept

Pour notre expérience, nous utilisons la plateforme robotique a roues Summit
XL présentée figure 5.1 équipée d’un PC embarqué doté d’'un GPU Nvidia GT 640.

12
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La mission de navigation est la suivante : le robot part d’un point initial A et doit
rallier le point B situé 15m devant, en évitant toute collision avec les objets mouve-
ment grace au module de commande prédictive présenté en 5.2.5. L’expérience est
faite sur une route dégagée et suffisamment large pour que le robot puisse manoeu-
vrer pour éviter les objets en mouvement, tout en restant sur celle-ci. Les photos
de cet environnement sont données a la figure 5.9, avec les positions A et B de la
mission. Les vitesses maximales linéaire et angulaire autorisées sont vp,q; = 0.7m/s
et wmaz = 0.5rad/s. La distance de sécurité dgeyrit (cf. Fig. 5.7) est fixée a 2m.

Robot arrivé au point B de ralliement

';
A s o e |
[l | L

L

FIGURE 5.9 — Position initiale et point de ralliement pour notre expérience.

Pour cette preuve de concept, plusieurs hypothéses simplificatrices sont faites
sur I’environnement :

e Monde ouvert : on suppose que 'environnement dans lequel évolue le robot
est vide et ne contient aucun obstacle en dehors des objets en mouvement.

e Monde plat : on suppose que le robot et les objets en mouvement se dé-
placent au sol, et que le sol peut étre représenté par un plan.

e Vitesse et orientation constantes des objets mobiles : dans notre scé-
nario, les piétons qui font office d’objets mobiles se déplacent avec une vitesse
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plus ou moins constante et en gardant la méme direction.

L’hypothése de monde ouvert est faite pour simplifier ’analyse en n’étudiant
que les obstacles en mouvement. Mais les obstacles statiques pourraient étre sim-
plement ajoutés dans I’algorithme de commande prédictive en modifiant les cartes
d’occupation binaires {Ej}x (cf. sous-section 5.2.5).

L’hypothése de monde plat quant a elle, permet de calculer les trajectoires sur
une carte 2D et simplifie grandement 1’algorithme de commande prédictive qui s’ap-
puie sur des cartes d’occupation {Z;}r en 2D. Elle simplifie aussi I’analyse de la
scéne dans la partie perceptive. Le cadre des routes plates n’est pas sans intérét,
c’est une situation fréquente, mais bien sir il serait utile de considérer des routes
présentant des dénivelés. On pourrait par exemple considérer un sol localement plan
en réestimant réguliérement le plan 3D correspondant par stéréovision. On se ra-
meénerait ainsi dans le cas 2D, en projetant sur ce plan les positions et vitesses des
objets mobiles et du robot.

L’hypothése que les objets en mouvement ont une vitesse et une direction constante,
sert pour la prédiction de leur trajectoire faite par le module de commande prédic-
tive. D’autres modéles moins restrictifs pour la dynamique des objets peuvent étre
considérés, par exemple : une vitesse linéaire et angulaire constante, ou bien une
accéleration constante,... Cependant cela nécessite de pouvoir mesurer 'acceléra-
tion ou la vitesse angulaire d’un objet, ce qui s’avére difficile et peu précis a partir
d’un banc stéréo. Au contraire, la vitesse quant a elle est directement déduite des
algorithmes d’odométrie et de flot de scéne. Cette hypothése est utilisée par le filtre
de Kalman de la commande prédictive, qui offre cependant une certaine souplesse
en permettant une certaine variation de la vitesse d’un objet via U'influence de la
matrice de bruit.

5.3.2 Présentations des résultats expérimentaux

Nous avons effectué de nombreux essais de 'expérience décrite en sous-section
5.3.1, avec des objets en mouvement décrivant différentes trajectoires. Nous présen-
tons ici deux cas assez représentatifs qui illustrent bien le fonctionnement de notre
systéme et certaines difficultés rencontrées. L’objectif de cette expérience est aussi
de vérifier que nos algorithmes s’exécutent rapidement avec 'ordinateur embarqué
sur robot. Nous indiquons donc également les fréquences auxquelles tourne notre
noeud de perception dans le systéme ROS.

Rapport de I’expérience numéro 1

Pour la premiére expérience, nous avons choisi un cas simple avec un seul piéton
qui marche & environ 1.5 m/s et qui coupe la trajectoire du robot avec un angle
d’environ 45°.
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Durant l'expérience, les estimations des trajectoires effectuées/prédites, des posi-
tions et vitesses du robot et des objets mobiles (ainsi que leur rayon), sont enregistrés
dans un "rosbag" (ce terme désigne la structure de sauvegarde de ROS). La figure
5.10 qui a été faite & partir de ces données enregistrées au cours de 'expérience,
présente les différents positions et trajectoires des éléments de la scéne & 6 instants
clés :

e 3 t1 : le robot quitte sa position initale et —puisqu’aucun objet mobile n’est

détecté— il se dirige droit vers le point de ralliement situé 15m plus loin.

e 3ty :un objet en mouvement est détecté a proximité du robot et sa trajectoire
prédite (indiquée en pointillés verts) coupe la route du robot. Ce dernier
prévoit donc d’adapter sa future trajectoire (indiquée en pointillés rouges).

e i t3:lerobot effectue la manoeuvre de contournement de obstacle mobile et
prévoit de réajuster sa trajectoire pour se rediriger vers le point de ralliement
ensuite.

e ity : I'obstacle a été évité et le robot va droit sur le point de ralliement. Notez
que l'obstacle mobile ne figure plus sur la carte car il est sorti du champ de
vision du robot. Lorsqu’un objet mobile sors du champ de vision, il est encore
modélisé quelques secondes a 'aide de sa derniére position et vitesse filtrée,
avant d’étre "oublié" par le robot et supprimé de la carte d’obstacles.

e i t5 : le robot a atteint le point de ralliement, et I’on peut constater que sa
trajectoire différe de la simple ligne droite horizontale qu’il aurait eu en ce
point sans la présence de 'obstacle en mouvement.

Dans cette expérience, le robot accomplit sa mission avec succés puisqu’il dé-
tecte suffisamment & ’avance ’obstacle mobile pour adapter sa propre trajectoire
et maintenir une distance de sécurité avec celui-ci, tout en se rapprochant du point
de ralliement.

Rapport de ’expérience numéro 2

Dans la deuxiéme expérience, deux piétons sont impliqués et leur trajectoires
ont un angle plus faible avec l’axe x (i.e. 'axe avant du robot) que dans l'expérience
1. Le premier piéton se déplace de facon paralléle & 'axe x et légérement décalé
par rapport au robot, de maniére a le froler si celui-ci continue d’avancer droit vers
le point de ralliement. Le deuxiéme piéton coupe la route du robot avec un angle
d’environ 30°. Les résultats de cette deuxiéme expérience sont illustrés figure 5.11
ou sont indiquées les positions et trajectoires du robot et des objets en mouvement
détectés, a 6 instants clés :

e Aty : le ler piéton qui se déplace parallélement & 'axe x est tardivement

détecté et le robot planifie une trajectoire pour le contourner.

e Aty : le robot s’est 1égérement dévié de sa trajectoire aprés avoir détecté le

piéton, mais n’a pas réagit suffisamment tot pour respecter la distance de
sécurité.
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e A t3 : une fausse détection est faite sur la gauche du robot (au niveau des
arbres) mais la position de l'objet détecté en mouvement est trop loin (et
méme plus loin que le point de ralliement) et n’influence pas la trajectoire du
robot.

e Aty : le 2e piéton qui coupe 'axe x avec un angle de 30°, est détecté correc-
tement et suflisamment & 'avance pour permettre au robot de calculer une
trajectoire prédite adéquate.

e 3 t5 : le robot a bien contourné 'objet en gardant sa distance de sécurité.

e 3 tg : en absence d’objet mobile détecté, le robot finit par arriver au point de
ralliement en se dirigeant droit sur celui-ci.

Dans cette deuxiéme expérience, le robot n’a pas correctement accompli sa mis-
sion puisqu’il a détecté tardivement le premier piéton et n’a pas su maintenir une
distance de sécurité avec lui. En dehors de cela, le robot réussit & bien détecter
le second piéton et & effectuer une bonne trajectoire jusqu’au point de ralliement,
malgré une fausse détection.

Temps de calcul mesurés pour les algorithmes de perception

Pour obtenir une estimation du temps de calcul de nos algorithmes de perception
stéréo, nous avons enregistré tous les messages du topic /ObjetsMobiles envoyés par
le noeud de perception au noeud de commande prédictive durant 'expérience (cf. la
figure 5.4 du schéma ROS utilisé). En regardant ’écart entre les dates de publication
des messages /ObjetMobiles successifs, on obtient des durées At qui constituent une
approximation du temps de calcul nécessaire pour détecter et modéliser les objets
en mouvement. L’histogramme de la figure 5.12 présente ces durées At mesurées
lors d’une des expériences. Notons que ce temps At peut étre légérement supérieur
au temps de calcul du noeud de perception, car il inclue aussi le délai induit par
la synchronisation des données d’entrée du noeud, & savoir : une paire stéréo et le
résultat de I'odométrie visuelle. Cette synchronisation explique le fait que le graphe
de la Figure 5.12 présente des paliers toutes les 50ms (étant donnée la fréquence de
20Hz d’acquisition d’image)

On voit sur la Figure 5.12 que le noeud de perception s’exécute & une cadence de
4Hz & 20Hz. En pratique, on constate que le temps d’exécution du noeud augmente
en fonction du nombre d’objets mobiles détectés : dans le cas o1 il n’y a pas d’objet
en mouvement la fréquence d’exécution peut atteindre 20Hz, et lorsque des objets
mobiles sont observés elle peut descendre jusqu’a 4Hz. Cette fréquence de 4Hz est
nettement plus faible que celle de 10Hz obtenue sur notre station de travail, car le
robot dispose d'un GPU beaucoup moins puissant que la GeForce GTX Titan utilisée
aux Chapitres 3 et 4. Cependant cette cadence permet au robot d’étre suffisamment
réactif pour adapter sa trajectoire en temps-réel et éviter les objets en mouvement,
comme le montrent les résultats des expériences 1 et 2 (cf. figures 5.10 et 5.11),
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sauf dans le cas difficile ol I’axe de progression de 'objet est quasi aligné avec la
trajectoire du robot.

5.3.3 Discussion des résultats et conclusion

Dans les nombreux essais réalisés nous avons constaté que notre module de
perception rencontre plusieurs difficultés. Comme mentionné a la sous-section 5.3.2,
des fausses détections apparaissent de temps en temps, et notre systéme peine a
détecter les objets qui se déplacent prés de ’axe x du robot et qui coupent la route
du robot avec un angle faible. Enfin le troisiéme probléme que nous avons le plus
souvent observé, concerne les détections intermittentes des objets en mouvement qui
ne sont pas toujours détectés en continu sur plusieurs instants consécutifs, ce qui
perturbe la perception.

Fausses détections

Malgré la gestion temporelle des détections présentée sous-section 5.2.4 qui im-
pose une certaine cohérence temporelle (cf. critére 5.14), quelques fausses détections
apparaissent encore au cours de nos expériences. Ces fausses détections sont ponc-
tuelles, et généralement les objets détectés a tort sont distants et n’influencent donc
pas la trajectoire calculée par le robot. Cependant au cours de nos expériences nous
avons observé plusieurs fois le robot dévier sa trajectoire & cause d’une fausse dé-
tection.

Ces fausses détections sont dues & des erreurs d’estimation, notamment & des
outliers dans le calcul des cartes de disparités stéréo qui peuvent causer d’importants
changements de profondeur entre deux instants pouvant étre percus comme un objet
se rapprochant a vitesse élevée. Notons que le critére (5.14) de cohérence temporelle
est d’autant moins sévére que les incertitudes ¥ x et Xy sur la position et la vitesse
des points sont grandes. Or l'incertitude de triangulation est d’autant plus élevée
que les points sont distants (cf. Eq. 4.29). Donc pour des outliers stéréo affectant des
points distants, X x et Xy sont grands et le critére 5.14 n’est plus assez contraignant
et efficace pour assurer une cohérence temporelle. Méme si ’objet est distant, ce type
de fausse détection peut influer la trajectoire si la vitesse estimée de 'objet est trés
élevée.

Une solution naive pour éviter ce probléme est d’'imposer une contrainte sur la
vitesse des objets & détecter : en supposant a priori que celle-ci est inférieure a une
valeur v,,q., €t en considérant qu’un objet de vitesse excédant v,,q, est un outlier.
Une autre solution plus élégante est d’imposer une cohérence temporelle non pas
entre deux, mais entre trois détections consécutives ou plus avant de valider une
piste.

Détection difficile dans ’axe = du robot

Lors de nos expériences nous avons constaté des difficultés pour détecter des
objets qui se déplacent dans la méme direction que le robot, en sens opposé. C’est
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a dire vers le robot, sur 'axe x du repére local de naviguation défini Figure 5.6, qui
correspond & l'axe z du repére caméra défini Figure 2.2.

Ces non-détections d’objets mobiles (aussi appelées "Faux Négatifs" a la section
4.4) sont dues aux valeurs y2(M) qui sont trop faibles et en dessous du seuil de
détection, pour les pixels correspondant & ’objet mobile. En effet il s’agit 1a du cas
le plus défavorable pour la détection : le mouvement apparent est minimal pour un
objet se déplacant suivant ’axe de visée de la caméra. Au contraire, le mouvement
apparent d’un objet est maximal lorsque celui-ci se déplace perpendiculairement
a l'axe de visée de la caméra. D’autre part, ce cas est également défavorable car
si I'objet qui se rapproche est au centre de I'image, alors il induit un mouvement
apparent divergent. Ce mouvement est en contradiction avec 'hypothése faite par
I’algorithme de flot optique FOLKI, qui suppose que le mouvement apparent dans
I'image peut étre localement considéré comme une translation 2D.

Pour pallier ce probléme, une solution consisterait & augmenter la baseline tem-
porelle : non pas en augmentant le temps entre les deux paires stéréo utilisées pour
la détection (ce qui nuirait a la réactivité du systéme), mais plutét en accumulant
dans le temps les estimations du flot de scéne. Pour ce faire, on pourrait adopter
la stratégie de Rabe et al. [Rabe et al., 2010] qui appliquent un filtre de Kalman
étendu sur chaque point de I'image observée pour estimer la position 3D (qui se
résume a la distance a la caméra puisque ’objet est situé sur le rayon passant par
le pixel considéré) et la vitesse 3D & partir des mesures suivantes : coordonnées 2D
du pixel considéré dans l'image, disparité et changement de disparité entre deux
instants.

Détections intermittentes

Le plus gros probléme rencontré lors des essais expérimentaux est 'intermittence
des détections : les piétons en déplacement sont rarement détectés en continu tout
au long de leur passage dans le champ de vision de la caméra stéréo. Ce phénoméne
est illustré Figure 5.13, oil les cartes x2(M) sont présentées avec des fenétres carrées
indiquant les détections : ces carrés sont de taille 30x30cm et sont centrés sur le
point central de 'objet, avec une couleur blanche pour les détections validées par le
critére de cohérence temporelle, et grise sinon.

Plusieurs raisons expliquent ces détections intermittentes. D’une part, les pié-
tons ne sont pas vraiment en déplacement a vitesse constante : leur marche, qui
est observée & 4Hz-10Hz par le module de perception, peut comporter entre deux
enjambées des phases de déplacement plus faible. Dans ces phases, le piéton peut
échapper a la détection (e.g. linstant t; Figure 5.13). Par ailleurs ces variations
de vitesse apparente sont plus marquées sur les jambes : dans I'exemple présenté
il arrive parfois que seules les jambes soient détectées. Ceci a pour effet de décaler
le centre de 'objet mobile qui est estimé en prenant la position médiane des pixels
sélectionnés par seuillage de l'image x?(M). En conséquence la détection ne satis-
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fait pas le critére de cohérence temporelle (5.14) : la détection est alors invalidée
et le module de commande prédictive ne "voit" donc pas 1'objet en mouvement (cf.
I'instant t3 Figure 5.13).

De maniére générale, 'intermittence des détections est symptomatique de notre
algorithme de perception qui ne détecte pas des "objets mobiles", mais des "objets
en mouvement". En effet, puisque notre détection s’effectue de maniére instantanée
a partir d’estimations (position, mouvement 3D des points...) faites uniquement sur
deux paires stéréo consécutives, elle ne tient pas compte —hormis pour la validation—
des précédentes détections. On pourrait imaginer de relier des détections d’un instant
a Pautre en utilisant le flot optique que nous estimons par ailleurs. Ainsi, méme si
un piéton s’arréte, on pourrait continuer de le considérer (du moins pour un certain
temps) dans notre modélisation d’objet mobile. La détection se ferait ainsi bien sur
Pensemble du piéton (et pas seulement ses jambes) méme lorsque celui-ci ralentit,
et le module de perception serait moins sensible aux variations de vitesse au cours
de la marche du piéton, puis sa vitesse serait filtrée par le filtre de Kalman. Une
autre approche d’intégration temporelle, qu’on peut relier au "track-before-detect"
en RADAR, pourrait s’inspirer de la méthode de Rabe et al [Rabe et al., 2010] en
attribuant a chaque pixel un filtre de Kalman, pour obtenir une estimation du signal
(position et mouvement 3D) plus stable dans le temps et effectuer la détection apres
ce filtrage.

Conclusion sur les expérimentations

Le systéme de perception que nous avons testé ici utilise une gestion tempo-
relle minimaliste des détections (gestion naive des pistes et contrainte de cohérence
temporelle sur seulement deux instants successifs), et une détection "d’objets en
mouvement" plutét que "d’objets mobiles". Il en résulte quelques fausses détec-
tions, et surtout des détections souvent intermittentes.

Malgré ces problémes pour lesquels nous avons mentionné des pistes de solu-
tion (notamment en suivant les pixels détectés, ou avec des méthodes d’intégration
temporelle du signal), dans la plupart des expériences le robot effectue sa mission
avec succés : il parvient & atteindre le point de ralliement tout en adaptant dy-
namiquement sa trajectoire pour éviter les objets en mouvement. Ces expériences
ont montré que nos algorithmes de perception stéréo d’environnement dynamique
sont assez rapides pour s’exécuter a la volée sur une plateforme embarquée, et pour
permettre de construire un systéme robotique suffisamment réactif pour éviter les
collisions avec les objets en mouvement.

Parmi les pistes d’amélioration autres que celles mentionnées précédemment,
nous considérons 1'utilisation de méthodes plus haut niveau en complément de notre
approche purement géométrique. Par exemple en employant des méthodes de re-
connaissance d’objets (piétons, voiture,...), ou bien des algorithmes capables d’ap-
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prendre 'apparence d’un objet quelconque que 'on aurait préalablement détecté
comme étant en mouvement (par exemple en s’inspirant de l'approche Tracking-
Learning-Detection proposée par Kalal et al. [Kalal et al., 2012]). La combinaison
de notre systéme stéréo avec d’autres types de capteurs devrait aussi étre envisagée
notamment pour pallier les situations ou la vision est mise en défaut, telles que
les aveuglements momentanés (fumée, suréclairement) ou les mouvements d’objets
dans ’axe comme celui observé dans 'expérimentation 2. Par exemple on pourrait
envisager 1'utilisation de capteurs & ultrasons pour la perception des objets proches
(situés a quelques meétres du robot), ou encore de RADAR Doppler qui sont, eux,
au contraire, particuliérement adaptés pour détecter des objets dont le mouvement
est aligné avec 'axe du robot.
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FIGURE 5.12 — Histogramme des écart At (s) entre les messages " /ObjetsMobiles"
successifs sortant du noeud de perception. On note qu’ils sont multiples de 50ms.

X2(M):  t0 tl t2 t3

FIGURE 5.13 — Illustration de détections intermittentes avec carte x?(M) (en haut)
et image de la caméra gauche (en bas) a 4 instants successifs. Les objets détectés
sont indiqués par un carré de 30x30cm, centré sur le point central de l'objet et de
couleur blanche si la détection est validée, et grise sinon.
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6.1 Rappel de la démarche de thése & Contributions

L’objectif de ces travaux de thése était de concevoir un systéme de perception
stéréoscopique embarqué, permettant une navigation robotique autonome en envi-
ronnement dynamique (i.e. comportant des objets mobiles). Pour cela, nous nous
sommes imposé plusieurs contraintes :

e Puisque 'on souhaite pouvoir naviguer en terrain inconnu et en présence
de tout type d’objets mobiles, nous avons adopté une approche purement
géométrique.

e Pour assurer une couverture maximale du champ visuel nous avons choisi
d’employer des méthodes d’estimation denses qui traitent chaque pixel de
I'image.

e Puisque les algorithmes utilisés doivent pouvoir s’exécuter en embarqué sur
un robot, nous avons attaché le plus grand soin & sélectionner ou concevoir des
algorithmes particuliérement rapides, pour nuire au minimum a la réactivité
du systéme.

Nous rappelons ici la démarche qui a été présentée dans ce manuscrit de thése
et les contributions qui ont été faites pour remplir cet objectif.

Tout d’abord au Chapitre 2, nous avons étudié plusieurs algorithme de stéréo
qui permettent d’estimer une carte de disparité dont on peut déduire une carte de
profondeur (par triangulation). Grace a cette évaluation nous avons mis en évidence
lalgorithme ACTF [Sizintsev and Wildes, 2010] qui ne figure pas sur les bench-
marks KITTI 2012 et KITTI 2015, mais qui offre un excellent compromis préci-
sion/temps de calcul. Nous avons également proposé une méthode par Consensus
de Régions (CoR), comme une version simplifiée des travaux de Chakrabarti et al
|Chakrabarti et al., 2015, pour filter une carte de disparité. Nous avons codé les
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algorithmes ACTF et CoR en C/CUDA pour profiter de l'accélération des calculs
sur carte graphique (GPU), ce qui nous a permis de montrer que la combinaison
ACTF+CoR donne une bonne précision (1.4 px d’erreur moyenne) et qu’elle s’exé-
cute trés rapidement (en 19ms sur GPU GeForce GTX Titan).

Afin de percevoir les objets mobiles et estimer leur mouvement, nous avons en-
suite décrit au Chapitre 3 des méthodes de calcul du déplacement du banc stéréo
(Odométrie Visuelle), et des méthodes d’estimation du mouvement apparent 2D
(Flot Optique) et 3D (Flot de Scéne). Partant du constat que seul I’algorithme d’es-
timation du flot optique FOLKI (appartenant aux approches locales) permet un cal-
cul en temps-réel, nous avons proposé et testé plusieurs modifications de celui-ci qui
améliorent légérement ses performances au prix d’une augmentation de son temps de
calcul. Concernant le flot de scéne, aucun algorithme existant ne permet d’atteindre
la vitesse d’exécution souhaitée et nous avons proposé une nouvelle approche décou-
plant structure et mouvement pour estimer rapidement le flot de scéne. Trois stra-
tégies ont été proposées pour exploiter cette décomposition structure-mouvement.
Parmi ces stratégies, nous avons montré que PCOF permet d’estimer trés rapide-
ment du flot de scéne avec une précision relativement bonne. A notre connaissance,
il s’agit du seul algorithme publié de calcul du flot de scéne capable de s’exécuter a
cadence vidéo sur les données KITTI (10Hz).

Pour détecter les objets en mouvement et les segmenter dans I'image, nous avons
présenté au Chapitre 4 différents modeéles statistiques et différents résidus sur les-
quels fonder une détection par seuillage d’un critére 2. Nous avons proposé une
modélisation statistique rigoureuse qui tient compte de toutes les incertitudes d’es-
timation, notamment celles de 'odomeétrie visuelle, ce qui n’avait pas été fait a notre
connaissance dans le contexte de la détection d’objets mobiles. Nous avons aussi pro-
posé un nouveau résidu pour la détection, en utilisant la méthode par prédiction
d’image que nous avions présentée au Chapitre 3, ce qui permet de faciliter la pro-
pagation des incertitudes et 'obtention du critére 2. Nous avons ensuite proposé
une méthode simple et rapide pour segmenter les objets mobiles dans I'image. Enfin
nous avons mis en place un protocole expérimental pour évaluer les algorithmes de
détection, et montré, sur des exemples tirés de la base KITTI, le gain apporté par
le résidu et le modéle d’erreur que nous avons proposés.

Afin de valider expérimentalement notre systéme de perception en embarqué
sur une plateforme robotique, nous avons implémenté nos codes sous ROS et codé
certains algorithmes (ACTF, CoR, et le calcul des cartes x?(M)) en CUDA pour
une accélération sur GPU. Le Chapitre 5 décrit les principes de base de ROS et
de la programmation sur GPU, ainsi que le systéme de perception et de navigation !
utilisé pour la preuve de concept que nous avons effectué et qui montre que notre
systeme de perception, convient & une application embarquée. Nous avons aussi
souligné ses difficultés et des pistes d’améliorations.

1. Nous rappelons que la partie commande de ce systéme a été développée par Héléne Roggeman,
doctorante & 'ONERA/DCPS
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6.2 Perspectives

Parmi les pistes d’amélioration possibles pour les travaux que nous avons présen-
tés dans ce manuscrit, nous identifions deux axes principaux : le filtrage temporel,
et ’exploitation d’algorithmes de reconnaissance et d’apprentissage.

Les données considérées sont des flux vidéo issus des caméras embarquées qui pré-
sentent une certaine cohérence temporelle : les objets percus par le systéme comme
comme étant en mouvement & un instant donné, sont susceptibles de 1’étre encore
(et avec une vitesse comparable) & I'instant suivant. Ainsi nous pourrions filtrer tem-
porellement les positions et vitesses que ’on estime en chaque pixel, en utilisant une
approche semblable & celle de Rabe et al. [Rabe et al., 2010] qui attribue a chaque
pixel un filtre de Kalman pour filtrer le flot de scéne estimé. Une alternative plus
économique en temps de calcul est d’attribuer un filtre de Kalman non pas & chaque
pixel, mais a chaque objet mobile détecté et segmenté dans I'image, une approche
trés souvent proposée dans la littérature.

Une autre maniére d’exploiter la cohérence temporelle serait de suivre dans
I’image courante les pixels des objets mobiles précédemment détectés, afin d’amé-
liorer le critére de détection x? et pouvoir maintenir la détection d’un objet mobile
méme lorsque celui-ci ralentit ou s’arréte (comme dans le cas présenté Fig. 5.13).

L’approche structure-mouvement et l'algorithme PCOF présentés a la sous-
section 3.3.3 pourraient aussi étre modifiés pour bénéficier de ’accumulation tem-
porelle des informations. En effet, plutdét que de calculer la partie statique du flot
de scéne (& partir de la carte de profondeur et du déplacement de la caméra) pour
prédire Pimage 17" en supposant la scene statique, on pourrait également tenir
compte du mouvement propre estimé pour chaque pixel & l'instant précédent, pour
I'inclure dans la prédiction qui tiendrait alors aussi compte des objets mobiles pré-
cédemment détectés. Si I'on implémentait des filtres de Kalman en chaque pixel
de l'image, cette prédiction tenant compte du mouvement estimé jusqu’a présent
consisterait alors simplement & utiliser le flot de scéne prédit par I’ensemble de ces
filtres de Kalman, pour prédire le flot uy,cq et V'image I} red La phase de correction
de l'algorithme PCOF se réduirait alors a 'estimation du flot optique qui serait in-
duit par la variation de vitesse des objets mobiles. Elle pourrait étre mise en oeuvre,
comme dans le filtre de Kalman, en tenant compte de la propagation d’incertitude
au premier ordre par la covariamnce.

Enfin, en complément de notre approche purement géométrique, nous pourrions
utiliser des algorithmes de traitement d’image plus haut niveau de reconnaissance
(e.g. de piétons, voitures, etc.) et d’apprentissage afin d’exploiter au mieux les infor-
mations sémantiques et d’apparence présentes dans ’image dont nous n’avons pas
tenu compte jusqu’a présent. Nous pourrions en particulier exploiter une méthode de
type Tracking-Learning-Detection [Kalal et al., 2012], qui permettrait d’apprendre
I'apparence d’un objet quelconque que 'on aurait préalablement détecté. Les pro-
positions dans ce domaine se sont multipliées ces derniers temps avec le dévelop-
pement des approches utilisant des réseaux de neurones convolutionnels. Un travail
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cherchant a combiner ces techniques avec des informations géométriques telles que
celles que nous fournissont serait certainement intéressant.
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