N
N

N

HAL

open science

Détection 3D pour la réalité mixte en maintenance
industrielle

Philippe Pérez de San Roman

» To cite this version:

Philippe Pérez de San Roman. Détection 3D pour la réalité mixte en maintenance industrielle. Traite-

ment des images [eess.IV]. Université de Bordeaux, 2022. Frangais. NNT: 2022BORD0419 .

04089831

HAL Id: tel-04089831
https://theses.hal.science/tel-04089831
Submitted on 5 May 2023

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-04089831
https://hal.archives-ouvertes.fr

Unje\é%]ﬁ%igfux ITECA LaBRI

THESE PRESENTEE
POUR OBTENIR LE GRADE DE :

DOCTEUR DE
L’UNIVERSITE DE BORDEAUX

ECOLE DOCTORALE DE MATHEMATIQUE ET D’INFORMATIQUE
SPECIALITE INFORMATIQUE

Par Philippe PEREZ DE SAN ROMAN

DETECTION 3D
POUR LA REALITE MIXTE

EN MAINTENANCE INDUSTRIELLE

Sous la direction de :

M. Pascal DESBARATS, Professeur des universités, Université de Bordeaux & LaBRI, Directeur de thése.
M. Jean-Philippe DOMENGER, Professeur des universités, Université de Bordeaux & LaBRI, Co-Directeur de thése.

Soutenue le 9 Décembre 2022

Membre du jury :

M. Bertrand KERAUTRET, Professeur des universités, Université Lumiére Lyon 2 & LIRIS, Rapporteur & Président du jury.
M. Pascal BALLET, Maitre de conférences, Université de Brest & LATIM, Rapporteur.
M. Pascal DESBARATS, Professeur des universités, Université de Bordeaux & LaBRI,  Directeur de thése.
M. Jean-Philippe DOMENGER, Professeur des universités, Université de Bordeaux & LaBRI,  Co-Directeur de thése.
M. Axel BUENDIA, Professeur des universités, Enjmin & CNAM-CEDRIC, Invité.
M. Arnaud FAVAREILLE Directeur Général, ITECAC, Invité.



Résumé

ITECA est développeur du logiciel WITTYS3D qui est solution d’aide & la maintenance
de manchines industrielles. Une TA aide au diagnostic et & la résolution des pannes. Les
pannes sont affichées sur le modéle 3D de la machine et des animations illustrent la procé-
dure de résolution. Ce logiciel est aujourd’hui déployé sur PC fixes, PC portables, tablettes
et smart-phones. Comparé a des documents textes et des schémas 2D, I'affichage 3D permet
aux techniciens de plus facilement interpréter les informations affichées méme si le probléme
ne disparait pas complétement. En effet, ils ont toujours besoin d’interpréter et transposer
les informations virtuelles qui leurs sont présentées a la réalité de terrain. Or, toute interpré-
tation requiert un effort cognitif qui est source d’erreurs. Pour outrepasser ces limitations,
ITECA souhaite faire évoluer WITTY3D en le portant sur des casques de réalités mixtes
comme le Hololens de Microsoft. Ces casques utilisent des écrans transparents pour afficher
des images directement devant les yeux de I'utilisateur. L’effet de perspective est alors parfait
et permet de calquer les visuels virtuels sur 'environnement réel qui reste visible a travers la
visiére du casque. Ces casques fournissent le matériel d’affichage mais c’est au développeur
de se doter des outils logiciels pour recaler correctement les visuels. Plus précisément, le
logiciel doit inférer la position et 'orientation des objets d’intéréts en 3D par rapport au
casque.

Ce probléme est connu dans la littérature comme celui de 'estimation des six degrés
de liberté d’un objet (estimation des 6DoF). Une solution & ce probléme consiste a utiliser
des réseaux de neurones pour identifier, localiser dans I'image, et localiser en 3D, 1'objet
d’intérét.

Dans cette thése, nous avons considéré AlexNet, VGG-19 et GoogLeNet pour la classifica-
tion d’images, YOLO pour la localisation dans I'image, et PoseNet et BB8 pour 'estimation
des 6DoF. Nous les avons évalués sur trois jeux de données de I'état de 'art pour ’estimation
des 6DoF : LINEMOD, T-LESS et YCB-VIDEO. Les résultats de classifications d’images
d’AlexNet, VGG-19 et Googl.eNet sont trés bons sur ces jeux de données, qui proposent
moins de catégories d’objets et moins de facteurs de difficultés, sauf sur T-LESS qui ne
proposent pas assez d’images d’entrainement et dont les étiquettes sont ambigilies a cause
des sous-parties d’objets communes a plusieurs objets. Nous n’avons pas approfondi la lo-
calisation d’objets dans I'image. Bien que nous ayons obtenu des résultats intéressants sur
LINEMOD, les résultats sont peux concluants sur YCB-VIDEO, et nous ne I'avons pas testé
sur T-LESS par manque d’images d’entrainement. Pour 'estimation des 6DoF avec PoseNet
et BB8 nous avons souhaité entrainer et tester les réseaux sur les mémes images pour faire
ressortir les différences dans le choix de 'architecture et de la modélisation de la pose uti-
lisée (3D/2D). Les résultats sont prometteurs sur LINEMOD, surtout pour BB8 qui, sans
augmentations d’images avancées, recale correctement les objets en 2D dans 23 % des images
de tests. Mais pour PoseNet, ou sur les autres jeux de données, nous avons rencontré des
problémes de sur-spécialisation. Ces problémes sont dus au fait que ces trois jeux de données
reposent sur 'utilisation de plus d’augmentations d’images qu’il ne nous en ait permis avec
PoseNet, ou sur l'utilisation de rendus 3D photoréalistiques comme images de substitution.
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Les sur-spécialisations observées sont dues au fait que deux des jeux de données considérés
ne sont pas concus pour entrainer des réseaux de neurones, et le troisiéme est destiné a des
applications de préhension robotique, ce qui n’est pas notre objectif. Plusieurs problémes de
qualité des étiquettes sont aussi apparus et, de facon générale, ces jeux de données proposent
des points de vus distants ou mal distribués. Tout cela ne permet pas d’obtenir des résultats
d’estimations de 6DoF satisfaisants, méme avec un seuil de précision de 5°, 5cm ou 5 pex.
Or, nous souhaitions obtenir des résultats meilleurs, et ce, avec des seuils de précisions plus
stricts et plus précis.

Pour outrepasser ces problémes nous avons décidé de constituer notre propre jeu de
données, appelé NEMA. Comme LINEMOD et T-LESS nous utilisons des marqueurs pour
obtenir des étiquettes de qualité. Mais, contrairement a ces derniers, notre jeu de données
fournit les arriéres-plans qui permettent d’effacer ces marqueurs. Nous avons aussi photogra-
phié les images avec un pas plus fin, ce qui nous permet d’obtenir plus d’images, et des points
de vus trés denses. De ce fait, nous pouvons entrainer sans problémes PoseNet et BB8 a des
précisions jamais atteintes auparavant. Quand les méthodes étaient évaluées a des précisions
de 5cm, 5° ou 5 px, nous les évaluons, nous a 2 cm, 2°, 2 px ou moins avec de trés bon résul-
tats. A 2px prés, les recalages 2D proposés par BB8 sont corrects en moyenne dans 96.80 %
des images de tests, et dans 28.24 % a 1px. Et & 2° et 2cm, les paramétres de poses sont
corrects dans 75.40 % des images. PoseNet est moins précis en 2D avec seulement 12.21 %
des images correctement recalées & 2 pzx prés. Ces résultats montrent que les performances
de PoseNet et BB8 sur le jeux de données de I'état de I'art étaient limités par les données
d’apprentissage. Nous avons aussi comparé chaque méthode avec elle-méme, une fois avec
arriéres-plans aléatoires, et une fois avec les arriéres-plans réels. Ces expériences ont montré
que les arriéres-plans aléatoires limitent la sur-spécialisation du réseau, ce qui est une bonne
chose dans le cas de PoseNet. Mais, dans le cas de BB8 cela prévient sa bonne spécialisation
sur NEMA et impacte négativement les résultats : les résultats de recalage 2D sont 8.51 %
meilleurs, a 1 px pres, avec les arriéres plans réels.

Cette thése commence par une courte introduction du sujet, du cadre en entreprise et
des contributions. La suite est décomposée en 4 parties :

— La premiére partie détaille le sujet de la thése et la problématique. Nous apporterons
un certain nombre de définitions et expliquerons nos inspirations ainsi que les retours
d’expériences de nos partenaires industriels. Nous y présenterons les supports matériels
et illustrerons leur fonctionnement. Nous formulerons ensuite le modéle paramétrique
décrivant leur fonctionnement, ce qui nous permettra finalement de poser notre problé-
matique.

— La deuxiéme partie est consacrée a ’état de 'art des solutions existantes et des jeux de
données associés. Pour chaque réseau de neurones, nous expliquons les motivations, les
choix d’implémentation et les gains apportés. Nous fournissons, avec chaque jeu de don-
nées, une explication détaillée du protocole d’acquisition ainsi que plusieurs statistiques.
Cela nous permettra d’expliquer nos propre choix quand nous présenterons NEMA.

— La troisiéme partie détaille notre protocole de tests en commencant par le calcul des
étiquettes, des augmentations d’images et des mesures de performances. Puis nous pré-
sentons les résultats obtenus par AlexNet, VGG, GoogLeNet, YOLO, PoseNet et BBS8
sur LINEMOD, T-LESS et YCB-VIDEO.

— La quatriéme et derniére partie détaille la réalisation de notre jeu de données et les tests
réalisés avec ce dernier.

Nous terminons avec une conclusion. Les annexes apportent plus de détails ainsi que des

Philippe Pérez de San Roman il



graphiques présentant les résultats obtenus pour chaque entrainement réalisé. Des réalisations
logicielles utilisées pour produire les résultats de cette thése et utilisées & ITECA sont aussi
présentées en annexe.
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Symboles

Symboles mathématiques ou notations utilisés dans les équations et les schémas ainsi que
leur signification.

Notations générales :
A

z
| X]|
Xi
Xy

Repéres 2D

AundE= —

ny.n

Valeur estimée du (des) paramétre(s) "x
Nombre d’éléments dans ’ensemble " X".
"i-eme" sous-élément de X.

X défini dans le repére Y.

et 3D :

Repére 2D des images couleur RGB ou RGBA.

Repére 2D des cartes de profondeur.

Repére 2D des images binaires telles que les masques de segmentation.
Repére 3D du modeéle 3D d’un objet.

Repére 3D de la scéne.

Repére 3D de la caméra.

Parameétres du systéme optique :

g&’l;."wk‘

M i’ j

i,j.k

Cij

Ti, 3,M—C
i,3,M—C
€i,j,M—C
qi,j;; M—C
tijMoC
1,51

bb; ; m
i,3,C

I;

Matrice de paramétres intrinséques de caméra (dimensions : 3x3).
Ensemble d’images d’une séquence vidéo ou d’un jeu de données.

"i-éme" image de la séquence vidéo ou d’un jeu de données.

Scéne vue dans la "i-éme image".

Ensemble des objets vus dans la "i-éme" image.

"j-éme" objet dans la "i-éme" image.

"k-éme" point dy "j-éme" objet dans la "i-éme" image.

Catégorie du "j-éme" objet dans la "i-éme" image.

Matrice de transformation affine placant 'objet A, ; dans le repére C (dims : 4x4).
Matrice de rotation orientant I'objet M, ; dans le repére C (dims : 3x3).
Angles d’Euler orientant I'objet A; ; dans le repére C (dims : 3).
Quaternions orientant l'objet M; ; dans le repére C (dims : 4).

Vecteur de translation positionnant 'objet M, ; dans le repére C (dims : 3).
Rectangle encadrant I'objet M, ; dans la "i-éme" image (dims : 2x2).

Boite encadrante de 'objet M; ; définie dans le repére objet (dims : 8x3).
Boite encadrante de I'objet M, ; projeté dans le repére image (dims : 8x2).

Rendu 3D de la scéne S; vue dans la "i-éme" image.

Paramétres des réseaux de neurones :

S8 »w e

Dimensions de la fenétre glissante d’une couche ("kernel”).
Nombre de neurones d’une couche ("units").

Pas de la fenétre glissante d’une couche ("stride”).

Largeur des bordures ajoutées a l’entrée d’une couche ("padding").
Fonction d’activation d’une couche ("activation").

Proportion de dropout a la sortie d’une couche ("rate”).
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Abréviations

Abréviations utilisées et leurs significations.

6DoF
API
AR
ArUco
CAO
ChArUco
CNN
HUD
IoU
MR
MR
NN
OEM
VR

Six degrés de liberté caractérisant la pose d’un objet en 3D.

Interface de Programmation des Applications
Réalité Augmentée.

Marqueurs de repéres de I’Université de Cordoba.
Conception assistée par Ordinateur.

Marqueurs ArUco disposés en échiquier.

Réseau de neurones convolutionel.

Affichage téte haute ("Head-Up Display" en Anglais).
Intersection divisé par 'union.

Reéalité Mixte.

Reéalité Mixte.

Réseau de neurones.

Fabricant d’équipement d’origine.

Réalité Virtuelle.

Philippe Pérez de San Roman
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Légende des architectures

Code couleur et notations des couches utilisées pour construire les architectures des réseaux
de neurones dans les figures de cette thése.

Tenseur utilisé pour représenter les données d’entrées ou de sorties
du réseau ou d’un sous module.

Couche dense complétement connexe avec u unités et une
activation a.

CONVOLUTION

k:3x3, u:512, s: 1, p: same, a: ReLU

Couche de convolution 2D avec un noyau de k, u filtres, un
remplissage p et une activation a.

DECONVOLUTION
k:2x2, u:512, s: 1, p: same, a: ReLU

Couche de déconvolution 2D avec un noyau de k, un remplissage p
et une activation a.

Couche d’activation tel que Sigmoid, RelLU, Leaky ReLU, Linéaire
ou Softmax.

Couche de dropout ou r /1 des activations sont mises a 0.

NORMALISATION

Couche de normalisation telle que les normalisations par paquets
ou normalisations de réponses locales.

ECHANTILLONAGE

k:2x2, s:2, p:valid

Couche de sous-échantillonnage spatiale ou globale telle que Max
Pooling, Global Average Pooling et ROI Pooling.

REORGANISATION

Couche de réorganisation telle que les concaténations, additions et
autres manipulations de formes sur les tenseurs.

Opérations incluent dans I'architecture qui ne sont pas des couches,
par exemple la recherche sélective.
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Détection 3D pour la réalité mixte en maintenance industrielle

Introduction

L’industrie a déja connu trois révolutions majeures. Lors de la premiére, le charbon et
la vapeur ont permis de mécaniser la production. La seconde révolution était étroitement
liée au pétrole et & 'automobile. On a vu apparaitre a ce moment les premiéres chaines de
production en série. La derniére révolution électrique, informatique et robotique a démultiplié
les capacités de production.

Ces trois révolutions ont mis a disposition des entreprises des moyens leurs permettant de
produire massivement et rapidement. Mais ce gain de production a aussi des contraintes que
les entreprises doivent adresser. LLes machines sont majoritairement des piéces uniques ou
issues de petites séries. Elles comportent des piéces d’usure et peuvent tomber en panne. Des
guides et des aides a la maintenance sont fournis par les fabricants d’équipements originaux
(OEM) qui les congoivent souvent sous forme papier allant de quelques pages a plusieurs
classeurs. Les plus innovants fournissent ces guides au format PDF ou en ligne.

Lorsqu’une machine tombe en panne ou nécessite une maintenance périodique, la pro-
duction est arrétée pour permettre son entretien. Tout arrét de la production a un cofiit pour
Ientreprise. L’opérateur chargé de la réparation doit diagnostiquer la panne et conduire les
réparations. La documentation peut l'aider dans la réalisation de son diagnostic et lui dé-
tailler les actions & mener. Mais, pour y arriver, il doit trouver 'information et la comprendre.
Ce qui est facilité par des schémas et des dessins techniques. Puis, il doit réaliser les répara-
tions en respectant des contraintes de sécurité, d’hygiéne et de traitement des déchets. Tout
erreur de diagnostic, de compréhension ou d’exécution représente une perte de temps poten-
tiel, pire, un risque d’endommager plus encore la machine, ou un drame, si 'opérateur se
blesse. Dans I'agro-alimentaire, chaque intervention sur la production doit faire 'objet d’un
rapport détaillé a présenter a 'administration. Déja certains outils numériques ont permis
de dématérialiser les guides de production et proposent des moteurs de recherche intelligents
qui aménent les opérateurs vers la meilleure solution. Les vues 3D animées permettent de
mieux illustrer les actions de démontage et de remontage. Ces outils peuvent aussi rédiger
en partie les rapports au format numérique, méme s’il faut toujours les imprimer pour les
transmettre a ’administration.

Aujourd’hui, la mode est a la customisation, que ce soit pour les voitures (couleurs,
finitions, motorisations, équipements), les chaussures (couleurs, matériaux, messages per-
sonnalisés) ou tout autre produit. Des normes écologiques sont imposées pour répondre a
I'urgence climatique en méme temps que le cotit de ’énergie augmente. C’est pour répondre
a ces défis qu'une quatriéme révolution est en train d’avoir lieu. Les données communiquées
par les robots sont traitées et analysées pour optimiser les cofits et les consommations. Des
intelligences artificielles permettent de prédire les pannes, d’anticiper les opérations de main-
tenance et d’optimiser la production pour en réduire les cotits. Les outils de management sont
aussi connectés a la production pour que l'information circule & travers toutes les couches
de 'entreprise.

C’est la révolution 4.0.
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Cadre en entreprise

(1) WITTY (2) WITTY 3D

FiGURE 1 — Logiciel d’aide a la maintenance WITTY.

ITECA développe des outils logiciels adaptés aux usines 4.0 et elle accompagne ses clients
dans la transformation vers 'usine du futur. En particulier WITTY 8D (qui signifie "drole,
spirituel, fin" en anglais) se concentre sur la résolution des opérations de maintenance et
la prévision des pannes. A son coeur, se trouve le moteur d’IA décisionnel développé par
SpirOps, dont ITECA a la licence exclusive pour les applications industrielles 4.0. C’est le
méme que celui utilisé dans le prototype de véhicule autonome de Peugeot. Il est couplé
avec une scéne 3D qui permet d’identifier visuellement 'origine de la panne et de guider
le technicien dans ses réparations. Ce qui permet de résoudre plus rapidement le probléme.
Ce logiciel fonctionne déja sur PC, tablettes et smartphones. En 2015 la sortie des Hololens
produites par Microsoft a motivé ITECA & adapter WITTY 3D sur ce nouveau support
matériel. Les bénéfices pour les utilisateurs seraient nombreux. Premiérement, le controle
par les gestes et la voix ainsi que 'affichage téte haute permettent de libérer les mains. Pour
un technicien en intervention, c’est un avantage majeur car il peut travailler sur la machine
réelle tout en interagissant avec 'application. Deuxiémement, la visualisation 3D peut étre
incrustée dans 'environnement réel. Ainsi la panne est localisée sur la machine réelle et les
instructions de réparation sont contextualisées. Le technicien n’a plus besoin de relocaliser
Iinformation qui lui était présentée, ce qui réduit sa charge cognitive et limite les erreurs
d’interprétation. C’est dans le cadre de ce projet que ITECA s’est rapprochée du LaBRI, et
qu’ensemble, ils ont proposé ce sujet de thése en Convention Industrielle de Formation par
la REcherche (CIFRE).

Sujet de la thése

Cette thése a pour objectif d’identifier les verrous technologiques encore a résoudre lors
du développement d’une application d’aide a la maintenance sur casque de réalité mixte et
de les adresser. Pour que les objets virtuels et les informations affichées soient incrustés sur
les objets réels il faut que 'application soit capable de reconnaitre ces objets et d’estimer
leurs positions et orientations en 3D par rapport au référentiel 3D du casque. L’application
dispose des images des caméras et des données des capteurs intégrés au casque. Il faut donc
mettre en ceuvre un systéme de reconnaissance d’objets et d’estimation de leurs six degrés de
liberté. Le systéme doit pouvoir fonctionner sur le casque en plus de 'application et de I'TA
décisionnelle. Or, ces casques disposent d’une puissance de calcul et d’une mémoire limitées.
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Contributions

Au cours de la période de thése nous avons publié deux articles :

Limitations of Metric Loss for the Estimation of Joint Translation and Rotation

Philippe Pérez de San Roman, Pascal Desbarats, Jean-Philippe Domenger, Axel Buendia
International Joint Conférence on Computer Vision, Imaging and Computer Graphics Theory
and Applications (VISAPP)

25-27 Février 2019

Prague, République Tcheque
https://www.scitepress.org/Link.aspx?doi=10.5220/00075250056900597

Nous avons soumis cet article aprés avoir réalisé nos tout premiers tests d’implémentation
de PoseNet. Dans ces tests, nous utilisions les images d’entrainements de T-LESS pour
entrainer et valider notre implémentation de PoseNet. Nous n’avions pas encore implémenté
d’augmentations d’images, ni de soustractions des arriéres-plans qui sont noirs dans ces
images. Ces tests on fait ressortir un comportement problématique de la fonction de coiit
utilisée pour entrainer PoseNet qui comporte deux termes. Le premier terme mesure I'erreur
d’estimation de la rotation 3D comme une différence entre deux quaternions : étiquette versus
prédit. Le deuxiéme fait de méme pour la translation 3D qui est exprimée comme un vecteur
en métres. Les deux termes sont équilibrés manuellement par deux hyper-paramétres. Nos
expériences ont montré que, dans le cas ou les images d’entrainement ne sont pas assez
variées, la translation domine la fonction de coiit et la rotation n’est pas apprise. En jouant
sur la pondération pour favoriser la rotation, celle-ci peut étre apprise par le réseau dans les
premiers pas de I'entrainement, mais elle est oubliée ou profit de la translation dans la suite
de I'entrainement.

Les expériences que nous avons réalisées par la suite dans cette thése montrent que
PoseNet est trés bon pour prédire une translation précise, mais a plus de difficultés a prédire
une rotation précise. Cela peut s’expliquer par le conflit entre les deux termes, sur lequel la
translation I’emporte, que nous avons présenté dans cet article.

NEMA : 6-DoF Pose Estimation Dataset for Deep Learning
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International Joint Conférence on Computer Vision, Imaging and Computer Graphics Theory
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Cette publication regroupe notre analyse des jeux de données de ’état de I’art et présente
notre jeu de données NEMA. Pour notre jeu de données nous détaillons le matériel utilisé.
Cela inclut le matériel que nous avons concu comme le plateau tournant, la table et les objets
photographiés. Notre jeu de données est le premier & proposer des modéles aux formats para-
métriques et surfaciques. Nous illustrons ensuite les images obtenues et détaillons les mémes
statiques que celles calculées sur les jeux de données de I'état de ’art. Nous montrons ainsi
que notre jeu de données propose plus d’images avec une meilleure résolution, a des points de
vus plus denses. L’erreur mesurée sur NEMA prouve aussi qu’il propose des étiquettes plus
précises que ses prédécesseurs. De plus il inclut les arriéres-plans qui permettent d’effacer les
marqueurs ce qui est inédit.

Les expériences que nous avons réalisées par la suite dans cette thése montrent que
NEMA permet d’entrainer des réseaux de neurones a des précisions jamais atteintes, et que
les arriéres-plans jouent un role significatif dans ce gain de précision.
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Structure du manuscrit

La suite de cette thése est décomposée en quatres parties :

— La premiére partie détaille le sujet de la thése et la problématique. Nous apporterons
un certain nombre de définitions et expliquerons nos inspirations ainsi que les retours
d’expériences de nos partenaires industriels. Nous y présenterons les supports matériels
et illustrerons leur fonctionnement. Nous formulerons ensuite le modéle paramétrique
décrivant leur fonctionnement, ce qui nous permettra finalement de poser notre problé-
matique.

— La deuxiéme partie est consacrée a ’état de 'art des solutions existantes et des jeux de
données associés. Pour chaque réseau de neurones, nous expliquons les motivations, les
choix d’implémentations et les gains apportés. Nous fournissons avec chaque jeu de don-
nées une explication détaillée du protocole d’acquisition ainsi que plusieurs statistiques.
Cela nous permettra d’expliquer nos propre choix quand nous présenterons NEMA.

— La troisiéme partie détaille notre protocole de tests en commencant par le calcul des
étiquettes, des augmentations d’images et des mesures de performances. Puis nous pré-
sentons les résultats obtenus par AlexNet, VGG, GoogleNet, YOLO, PoseNet et BB8
sur LINEMOD, T-LESS et YCB-VIDEO.

— La quatriéme et derniére partie détaille la réalisation de notre jeu de données et les tests
réalisés avec ce dernier.

Nous terminons avec une conclusion qui rappellera les résultats marquants produits du-
rant cette thése et proposera des perspectives.

Les annexes apporterons plus de détails et de graphiques présentant les résultats calculés
pour chaque entrainement réalisé. Les réalisations logicielles utilisées pour produire les résul-
tats présentés dans la thése et utilisés & ITECA sont aussi présentées en annexe. Nous avons
aussi présenté des logiciels dont nous avons participé au développement et qui préparent le
port de WITTY 3D sur casque de réalité mixte.

Philippe Pérez de San Roman 5)



Premiére partie
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Introduction

Cette premiére partie d’introduction a pour but d’apporter au lecteur toutes les infor-
mations nécessaires pour aborder cette thése.

Dans un premier chapitre, nous présenterons les définitions des notions au cceur de cette
thése comme la détection 3D ou la réalité augmentée. Ce chapitre inclut aussi les inspirations
qui traduisent, dans la culture populaire, ces notions et qui illustrent aussi, pourquoi nous
nous y intéressons. Et enfin, ce chapitre présente les matériels a notre disposition pour mettre
aujourd’hui en ceuvre des applications de réalité mixte.

Le deuxiéme chapitre est consacré au fonctionnement théorique des casques de réalité
mixte et a l'utilisation que nous voulons en faire. Premiérement, nous voulons utiliser la
caméra du casque pour reconnaitre et estimer la position et 'orientation d’objets (estima-
tion des 6DoF). Deuxiémement, nous souhaitons afficher des visuels superposés a, ou placés
proche de 'objet réel. Pour que le processus complet fonctionne, il nous faut bien comprendre
le fonctionnement de chacun des deux points ci-dessus. Le premier point est lié a la projec-
tion perspective qui a lieu quand une caméra capture une image. [’estimation des six degrés
de liberté va chercher les paramétres latents du systéme d’équations qui modélise le fonc-
tionnement de la caméra. Le deuxiéme point est lui exactement I'inverse, a savoir, comment
recréer une image a partir d’une scéne 3D. Ce probléme est déja résolu puisqu’il s’agit de la
génération de rendus 3D. Nous pouvons donc utiliser n’'importe quelle bibliothéque logicielle
3D (OpenGL, Direct 3D, Vulkan) et bénéficions des accélérations matérielles des GPU et
APU.

Enfin, le troisiéme chapitre détaille la problématique : I'estimation des six degrés de
liberté.
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Chapitre 1

Contexte et Définitions

1.1 Détection 3D

FIGURE 1.1 — Exemples d’applications de détection 3D.

La détection 3D a pour but de fournir & une application la capacité de comprendre son
environnement. Contrairement & la seule détection, qui se contente d’identifier les objets,
c’est a dire de savoir lesquels sont présents ou non, la détection 3D cherche aussi a les
localiser en 3D et permet donc a 'application de modéliser ’environnement dans lequel elle
évolue. Elle ne localise pas les objets dans le plan image mais bien en 3 dimensions dans
Ienvironnement réel. Pour y parvenir, ’application peut utiliser plusieurs capteurs comme
des caméras ou des capteurs de distances.

Par exemple, un robot qui se déplace a besoin de détecter les limites de son environne-
ment, les obstacles, de les identifier et de les localiser par rapport a lui-méme. Les voitures
autonomes, qui sont des robots, utilisent plusieurs caméras, des scanners lasers LIDARs et
des capteurs de distances. La figure présente des exemples supplémentaires.

Une autre mise en ceuvre possible avec la détection 3D est la réalité mixte. L’application
connait son environnement et peut donc afficher directement des informations et des objets
virtuels au milieu de celui-ci. Ces objets virtuels peuvent notamment étre interactifs.

La réalité mixte et ses applications suscitent beaucoup d’intérét dans l'industrie. L’in-
formatique y est déja largement utilisée depuis la modélisation des produits, jusqu’au suivi
de leur vie, en passant par leurs productions. La réalité mixte permettra par exemple aux
ingénieurs de concevoir des produits tout en pouvant les visualiser a ’échelle 1:1 et méme de
les manipuler, de les essayer. Ils vont pouvoir valider leurs conceptions ou les modifier direc-
tement dans un méme outil. Les boucles itératives de conception seront donc plus courtes et
plus intuitives. Ils vont donc gagner en performance. Pour la maintenance, la réalité mixte
permet d’accompagner 'opérateur en ’aidant a visualiser la cause d’'une panne, méme sur

Philippe Pérez de San Roman 8



Détection 3D pour la réalité mixte en maintenance industrielle

les piéces internes d’une machine. Des informations de contexte peuvent aussi étre affichées
a proximité des objets sur lesquels I'utilisateur travaille.

1.2 Reéalité Mixte et Hologrammes

FIGURE 1.2 — Echelle de réalité permettant de positionner et comprendre les différences entre réalité,
réalité augmentée, réalité mixte, et réalité virtuelle . La réalité virtuelle pure exclut tout élément
réel, alors que réalité mixte combine réel et virtuel de facon si naturelle que 'utilisateur peut ne
pas discerner la différence entre les deux. La réalité augmentée est différente de la réalité mixte car
les objets virtuels se superposent aux réels et il n’est pas possible d’interagir de facon naturelle avec

eux.

Les applications de réalité mixte, aussi appelées applications de réalité hybride, désignent
les applications dans lesquelles des objets virtuels sont affichés en trois dimensions et se
fondent dans la perception qu’ont les utilisateurs de ’environnement réel. De plus, elles
permettent aux utilisateurs d’interagir et de manipuler ces objets virtuels en temps réel
et de les faire interagir avec des objets réels. Les objets virtuels dans les applications de
réalité mixte sont appelés hologrammes par analogie avec les techniques optiques pour les
produits. A la différence des applications de réalité virtuelle, les utilisateurs ne sont pas
coupés du monde réel. Et contrairement a la réalité augmentée, les objets virtuels affichés
sont incrustés & I'environnement réel et sont interactifs.

La figure présente les différences entre réalité augmentée, mixte et virtuelle en les
positionnant les unes par rapport aux autres sur une échelle allant du réel au virtuel. A
gauche se trouve le réel. Plus on avance vers la droite, plus d’éléments virtuels sont présents
dans l'environnement de l'utilisateur et plus ils sont incorporés au réel. Tout a droite on
arrive a la réalité virtuelle ou le réel n’est plus perceptible et il n’y a que du contenu virtuel.

1.2.1 Reéalité Augmentée

La réalité augmentée affiche des informations sur des supports physiques placés dans le
champ de vision de I'utilisateur. Il n’est possible d’interagir avec ces affichages autrement que
par le biais de menus ou grace a des commandes numériques. L’industrie déploie déja cette
technologie. Par exemple, les voitures récentes affichent des informations de conduite sur une
vitre placée dans le champ de vision du conducteur, ce qui était déja mis en ceuvre dans
l'aéronautique depuis un certain temps. On parle d’affichage téte haute ("head up display"
ou HUD en anglais).
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1.2.2 Reéalité Mixte

La réalité mixte ne cherche pas a isoler 'utilisateur dans le virtuel, elle améne le virtuel a
I'utilisateur. Comme la réalité augmentée, les objets virtuels se superposent a la perception de
I'environnement réel mais sont détachés de tout support physique d’affichage ce qui permet
de les positionner dans 'environnement réel a ’échelle 1:1 et a 'utilisateur d’interagir avec
eux de maniére naturelle. Il est possible de manipuler les objets virtuels, de les déplacer,
etc, comme on le fait avec des objets réels. Des applications industrielles de la réalité mixte
commencent a apparaitre, comme les outils d’aide & la maintenance Microsoft Dynamics 365

Guides [78].

1.2.3 Reéalité virtuelle

La réalité virtuelle pour finir est a I'opposé du réel. Elle immerge 'utilisateur dans un
environnement complétement virtuel qui n’intégre aucun élément réel. Pour ce faire, 'utili-
sateur est isolé du monde réel, et ses sens sont stimulés artificiellement pour lui donner la
perception du monde virtuel. Par exemple des casques de réalité virtuelle comme le HTC
Vive o I’Oculus se substituent a la vue et a 'oule du porteur grace a des écrans placés devant
les yeux et un casque anti-bruit sur ses oreilles. Plus les sens de 'utilisateur sont couverts,
plus I'immersion est totale. Elle est principalement utilisée dans le domaine vidéo-ludique
qui 'a démocratisé, et commence a trouver des applications industrielles pour la formation
et la visualisation 3D.

1.3 Inspirations

1.3.1 Fiction

Les écrivains et les réalisateurs de films et de séries télévisées ont imaginé un grand nombre
d’appareils et d’applications de réalités mixtes qui constituent de trés bons exemples, dont
les applications modernes s’inspirent.

Dans beaucoup de films de science fiction, comme Star Wars, des projecteurs hologra-
phiques peuvent dessiner des objets volumiques et méme tangibles en manipulant la lumiére.
Ces projections constituent un nouveau moyen de communication. Dans Blade Runner 2048
I’hologramme est poussé encore plus. Il donne corps a une TA qui est un personnage a part
entiére. Ce type d’hologramme par projection, au sens traditionnel du terme, est a la base
de la définition de la réalitée mixte : du virtuel est ajouté au réel en trois dimensions, et
I'utilisateur peut interagir naturellement avec.

Des implants pour le cerveau ou les yeux ont aussi été imaginés. Ils pourraient manipuler
notre vue, notre ouie et méme tous nos sens. On parle alors d’humain augmenté, capable de
percevoir plus d’informations, et méme capable de se projeter dans un monde virtuel. C’est
par exemple le cas dans la série Altered Carbon. Dans des jeux vidéo comme Cyberpunk
ou Deus Ex, des implants sont des modifications corporelles cybernétiques et permettent
d’augmenter les personnages et leurs donner acces a des outils de réalité augmentée, mixte
et virtuelle. Néanmoins, seule la ou les personnes équipées de ces dispositifs peuvent percevoir
les informations et les objets virtuels, et ils ne sont pas affichés dans le monde réel, mais
seulement dans la perception que les utilisateurs en ont. Cette technique tend donc plus de
la réalité virtuelle que de la réalité mixte.

De la matiére programmable, donc capable de prendre n’importe quelle forme et de
remplir n’importe quelle fonction a aussi été imaginée dans des films comme Man Of Steel
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(1) Star Wars IV, Un Nouvel Espoir : R2D2  (2) Altered Carbon, Saison 1, Episode 1 : Un
projette un hologram enregistré par la princesse  implant oculaire permet & Takeshi Kovacs de
Leia & Obi Wan Kenobi et Luke Skywalker. voir des hologrammes faisant de la promotion.

(3) Man of Steel : De la matiére programmable  (4) Blade Runner 2049 : L’officier K et sa com-
sert de console permettant de visualiser et d’in-  pagne nommeée Joi : une intelligence artificielle
teragir avec 'utilisateur. holographique.

FiGURE 1.3 — Exemples et concepts d’applications de réalités augmentées développés dans des films
et des séries TV. La réalité mixte peut servir & développer de nouvelles applications de communi-
cation, de nouvelles interfaces utilisateur et méme donner corps & des intelligences artificielles.

ou des séries comme Star Trek. Cette derniére tend fortement au réel puisqu’on parle bien de

matiére avant tout. Du fait qu’elle soit programmable, elle peut servir de support d’affichage

pour du virtuel et permet donc aussi de mettre en ceuvre des applications de réalité mixte.
La figure illustre certains de ces concepts.

1.3.2 Actualité

Ces ceuvres d’anticipation sont aussi une source d’inspiration pour les chercheurs et les
entreprises qui travaillent a faire de ces concepts des réalités.

Des implants cochléaires permettent déja de stimuler I'ouie de patients atteints de sur-
dité. On peut donc espérer que le méme type d’implant existera pour rendre la vue au
patient aveugle. Les yeux sont des organes beaucoup plus compliqués que nos oreilles. En ef-
fet, ils traitent des informations beaucoup plus complexes et produisent des signaux nerveux
tout aussi complexes. Reproduire artificiellement ces sighaux nerveux est donc d’autant plus
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(1) Hologramme décoratif créé par des diodes  (2) Hologramme sur eau aux fétes des lumiéres

électroluminescentes monté sur un rotor. 2018 & Lyon réalisés par Aerosculpture et Euro-
L’image se forme grace & la persistance réti- Sono , .
nienne [40].

(3) Hologramme en trompe l'ceil affiché sur les  (4) Lentille de réalité augmentée MOJO Lens
4 cotés d’un trapéze de plexiglass donnant une [122] capable d’afficher de petites images direc-
impression de volume [119]. tement dans la lentille.

FI1GURE 1.4 — Innovation technologique d’actualités permettant de mettre en ceuvre des applications
de réalité augmentée.

compliqué. De plus, les implants cochléaires ne stimulent pas le nerf auditif, ils stimulent la
cochlée qui est 'organe qui traduit les vibrations de I'air en signaux nerveux. Stimuler direc-
tement un nerf avec les techniques modernes peut finir par ’abimer. Il n’existe aujourd’hui
aucune interface avec la rétine ce qui explique qu’aucun implant permettant de restaurer la
vue n’existe encore.

A défaut de pouvoir rendre la vue, plusieurs entreprises travaillent sur des prototypes de
lentilles connectées pour I'augmenter. C’est ce que propose MOJO Lens dont les len-
tilles peuvent afficher des images directement en superposition a notre champ de vision. Les
principaux challenges a relever pour de telles lentilles sont les mémes que dans nos appareils
mobiles. A savoir, comment embarquer dans de si petits objets le matériel nécessaire a leur
fonctionnement : un processeur capable de produire les images, une antenne pour commu-
niquer avec d’autres appareils, et une batterie pour alimenter le tout. De plus, ces lentilles
se contentent d’afficher des images, elles ne sont pas capables de proposer des interactions
du fait de ’absence de caméra ou d’autres capteurs. Dot I'importance de ’antenne qui doit
permettre de déporter et sous-traiter la collecte d’informations et la commande des lentilles.
Ce sont purement des dispositifs de réalité augmentée.

Pour ce qui est des projecteurs holographiques, ils en existent mais pour créer des images
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en trois dimensions ils font soit appel & des prismes ou des miroirs optiques, ou alors ils
projettent leurs images sur de ’eau (vapeur ou gouttes) ou de la fumée. La technique repo-
sant sur des prismes produit une image a I'intérieur d’une boite trapézoidale fermée. Elle a
notamment été déployée dans les restaurants McDonald’s pour présenter les "Happy Meal"
aux enfants a I’entrée de certains restaurants . On peut aussi acheter & bas cott des prises
en plastique se posant sur un téléphone portable pour produire de petits hologrammes. Du
fait que ces hologrammes sont produits dans une boite, on ne peut pas interagir avec eux, et
ils ne peuvent pas se fondre dans ’environnement réel. Ces dispositifs sont donc des écrans
en 3 dimensions. Ceux projetés sur de I’eau et de la fumée ne peuvent étre projetés que sur
de T'eau ou de la fumée. Ils ne peuvent donc étre mis en ceuvre que sur des fontaines ot
dans des lieux prévus a cet effet. De plus, il faut que la luminosité ambiante soit faible et ils
ont 'aspect du support sur lequel ils sont projetés, voluptueux pour la fumée et granuleux
pour l'eau. Ils sont donc principalement utilisés dans le domaine de ’événementiel. A no-
ter qu’il existe aussi des hologrammes utilisant la persistance rétinienne grace a des diodes
électro-luminescentes placées sur un rotor. Cette technique permet de dessiner des images
lumineuses, utilisées pour créer des horloges ou des affichages décoratifs (en plus de brasser
de Pair et de faire du bruit). Encore une fois, ’hologramme affiché n’est qu'un trompe 'ceil
complétement dépendant de son support d’affichage. Cette technique produit donc de la
réalité augmentée.
Plusieurs de ces innovations sont présentées en figure

1.4 Matériels et exemples d’applications

Des applications de réalitées mixtes existent et sont distribuées. On distingue deux tech-
niques principalement utilisées pour développer ces applications : 1. Les tablettes et smart-
phones. 2. Les casques de réalité mixte.

1.4.1 Tablettes et Smartphones

(1) Application IKEA Place permettant de (2) Jeux de construction LEGO Hidden-Side [70]
visualiser le positionnement d’'un meuble dans ou des animations sont jouées sur le téléphone ou
son intérieur. la tablette.

FIGURE 1.5 — Exemples d’applications de réalité mixte sur smartphones ou tablettes.

La premiére catégorie d’application utilise une tablette ou un smartphone équipé d’une
caméra. La vidéo de la caméra est affichée sur ’écran de facon a ce que 'utilisateur puisse
voir ce qui se trouve devant la tablette. Les objets virtuels sont dessinés par-dessus I'image
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affichée. La centrale inertielle est utilisée pour localiser la tablette par rapport a son environ-
nement et la suivre au cours des déplacements. On ajoute souvent des marqueurs, des mires
de calibration ou des objets connus dans I’environnement de travail pour aider la tablette &
se positionner. Sinon L’application peut aussi détecter les grandes surfaces planes, comme les
sols et les murs, ot ’on pourra placer les hologrammes. Mieux la tablette se positionne dans
I’environnement, meilleure sa capacité de produire des images se superposent ou s’incrustent
dans la vidéo de I'environnement, et donc plus convaincante sera la réalité mixte produite.

Par exemple, 'application mobile IKEA Place permet de visualiser sur téléphone ou
tablette les meubles IKEA dans votre intérieur ce qui permet a l'utilisateur de se rendre
compte de la place que prendra un meuble. C’est un excellent outil commercial qui permet
de toucher une nouvelle clientéle en la faisant jouer avec des meubles IKEA. LEGO a proposé
un théme exclusif et limité lors de Halloween 2020 : Hidden Side . Ces ensembles LEGO
proposent aux joueurs de scanner avec leurs téléphones ou tablettes les constructions LEGO
qui affichent alors des animations. Ces deux exemples d’application sont présentés en figure
1.0l

1.4.2 Casques de réalité mixte

(1) Dagqri.

o [ i
(4) Fragments : jeux d’enquéte en réalité mixte (5) Microsoft Dynamics 365 Guides : Application
pour hololens. d’aide a la maintenance pour hololens 2 .

F1GURE 1.6 — Exemples de casques de réalité mixte et applications.

La seconde catégorie utilise un appareil dédié, un casque ou une paire de lunettes, dis-
posant d’écrans transparents qui sont placés devant les yeux de 'utilisateur le portant. Les
écrans étant transparents, 'utilisateur peut continuer de voir son environnement et les holo-
grammes sont affichés sur les écrans et se superposent a ce qu’il voit. De la méme facon que
pour la technique précédente le casque dispose d’une ou plusieurs caméras lui permettant
de se localiser. Ils peut aussi intégrer toutes sortes de capteurs comme une Kinect pour re-
construire un maillage de 'environnement dans lequel il se trouve, ou encore un oculomeétre
capable de suivre le mouvement des yeux ("eye-tracker" en anglais) pour permettre aux ho-
logrammes de réagir si 'utilisateur les regarde. Ils sont aussi fournis avec des outils logiciels
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qui grace a ces différents capteurs permettent aussi de reconnaitre les gestes de 1'utilisateur
mais aussi les surfaces comme les murs, tables ou chaises qui peuvent servir d’emplacement
pour des hologrammes.

La figure présente plusieurs modéles de casques et applications utilisant ces appareils.

1.4.3 Conclusion

Ces deux techniques sont les seules qui permettent aujourd’hui de déployer a grande
échelle des applications de réalité mixte. Elles permettent toutes les deux d’afficher de facon
robuste des informations en 3 dimensions, qui peuvent méme étre intégrées sur des surfaces
type ou des objets connus. Dans la partie suivante nous présentons le fonctionnement de ces
deux techniques, et mettons en évidence les points qui restent a perfectionner.
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Chapitre 2

Caméra, Images et Rendus 3D pour la
Réalité Mixte

Introduction

—_—  — ~
’ t

I; M; j, R; jsc, tijMoc I;

FIGURE 2.1 — Principe de fonctionnement d’une application de réalité mixte utilisant une caméra
optique. La caméra fournit des images I; en temps réel & 'application et ses paramétres intrinséques
K sont connus. Le module de détection 3D utilise ces images pour reconnaitre les objets & augmenter
M, ;, leurs positions ¢; ; et leurs orientations R; j (Vj). Enfin un module d’affichage va mettre a jour
la scéne 3D virtuelle et générer les rendus correspondant aux images.

Puisque nous souhaitons développer une application en réalité mixte, la premiére question
qui se pose a nous est :

Comment fonctionne une application de réalité mizte ?

Nous avons identifié deux techniques permettant d’afficher des informations en réalité
mixte :

— Smartphone / Tablette : Les utilisateurs interagissent avec I'application par le biais
d’un téléphone d’une tablette ou méme simplement d’un PC équipé d’une caméra. Ce
dernier affiche un rendu temps réel de la scéne virtuelle par dessus un flux vidéo de la
caméra filmant 'environnement réel a augmenter.

— Casque de réalité mixte : Les utilisateurs portent des lunettes ou un casque de réalité
mixte. Ces dispositifs intégrent deux écrans semi-transparents qui permettent d’afficher
un rendu stéréoscopique de la scéne virtuelle devant les yeux de 1'utilisateur.

Le matériel nécessaire a leur mise en ceuvre est largement disponible aussi bien pour des
applications personnelles que professionnelles. De plus, dans les deux cas I'application fonc-
tionne selon le méme principe : elle compose une scéne virtuelle contenant les informations
a afficher, dont elle calcule des rendus qui se superposent a la vue de 'utilisateur grace a
un ou plusieurs écrans. Pour que ces rendus se superposent correctement au flux vidéo de
la caméra ou a la lumiére qui arrive sur les écrans du casque de réalité mixte, I’application
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calcule en temps réel les paramétres du systéme optique directement & partir des images
de la caméra. Dans les casques de réalitée mixte et les tablettes tactiles, des capteurs, tels
que des centrales inertielles, sont aussi disponibles. Elles permettent de compléter les relevés
du systéme optique, de mieux suivre les déplacements de l'utilisateur dans I’environnement
a augmenter et donc, de positionner avec plus de précision les hologrammes. La figure 2.1
présente le fonctionnement général d’une application de réalité mixte selon ce principe.

Cette partie est dédiée a la présentation du fonctionnement d’un systéme de réalité mixte.

Dans un premier chapitre, nous présenterons le premier bloc du systéme dans la figure|2.1]:
la caméra. Nous détaillerons le systéme optique mathématique qui explique la formation des
images. C’est ce systéme qui défini les paramétres que "application devra ensuite calculer en
temps réel pour localiser 'utilisateur dans I’environnement, ou bien pour localiser les objets
a augmenter par rapport a 'utilisateur.

Dans un deuxiéme chapitre, nous montrerons comment 'application peut aussi utiliser
ces mémes paramétres pour générer des rendus de la scéne virtuelle, qui se superposent
parfaitement aux images acquises par la caméra ce qui correspond au dernier bloc fonctionnel
de I'application dans la figure [2.1]

Le troisiéme et dernier chapitre présente le bloc central de 'application dans la figure
: la détection des objets et 'estimation des paramétres qui leurs sont associés. Ce bloc
est au centre de cette thése, car comme nous allons le montrer dans cette partie, c’est un
probléme compliqué qui n’est pas encore entiérement résolu aujourd’hui.

2.1 Caméra et Images Réelles

KC—>]I

;‘”

FIGURE 2.2 — Schéma illustrant ’acquisition d’'une image par la caméra. La caméra optique produit
des images I;. La formation des images est régie par les propriétés "intrinséques" de la caméra notées
K.

La caméra est LE capteur utilisé par notre application de réalité mixte pour fonctionner.
C’est la premiére brique du systéme illustré en figures et dont toutes les autres
dépendent. Plus précisément, c’est la formation des images qui nous intéresse. Pour pouvoir
synthétiser une image contenant des informations a afficher en réalité mixte et les superposer
a un flux vidéo, il va falloir répondre a cette question :

Comment la lumiére en provenance des objets réels est-elle convertie en images par la
caméra ?

Tout d’abord intéressons-nous a la structure interne d’une caméra, ou d'un ceil humain
pour le cas des applications utilisant un casque de réalité mixte.

Les caméras numériques, tout comme les caméras argentiques, utilisent une ou plusieurs
lentilles pour focaliser la lumiére qui rentre dans 'objectif. La lumiére focalisée est ensuite
convertie en signal électrique par un capteur photo-sensible. La figure[2.31|montre un appareil
photo numeérique qui fonctionne selon ce principe.

Dans le cas d’une application sur casque de réalité mixte, le systéme optique est com-
parable. Les écrans d’affichage sont placés devant les yeux de 'utilisateur. Les yeux sont

Philippe Pérez de San Roman 17



Détection 3D pour la réalité mixte en maintenance industrielle

(1) Coupe d’un appareil photo Canon EOS ®  (2) Planche 87 de 1’Atlas d’anatomie humaine

dans laquelle les lentilles et le capteur photosen- [83] illustrant I’ceil humain. Le cristallin est une
sible sont visibles. Les lentilles sont les piéces en  lentille biologique qui focalise la lumiére pergue.
verre visible dans I’objectif et le zoom de ’appa- Cette lumiére est transformée en signal neuronal
reil. Le capteur photosensible est la piéce colorée  par la rétine correspondant au capteur photo
au centre de ’appareil photo. sensible.

FiGUuRrRE 2.3 — Comparaison entre une caméra et un ceil. Bien que I'un soit biologique et 1’autre
électronique, les deux ont des composants qui remplissent des fonctions similaires et ils partagent
le méme systéme optique.

composés d’un cristallin et d’une rétine. Le cristalin joue le role d’une lentille et la rétine est
un capteur photosensible biologique qui transforme la lumiére percue en signaux neuronaux.
Un dessin de coupe de I'ceil humain est présenté en figure [2.32

Une caméra ou un ceil, bien que différents, font intervenir des composants qui remplissent
les mémes fonctions. Ils peuvent donc étre modélisés par le méme systéme numérique. Ce
systéme explique comment la lumiére percue depuis l'environnement est transformée en
image.

2.1.1 Caméra et images

Pour modéliser le systéme optique de la caméra nous allons dans un premier temps définir
le repére de la caméra et le repére image. Les composants internes de la caméra ainsi que
les objets vus sont tous positionnés dans le repére de la caméra. Nous pourrons donc, dans
un deuxiéme temps, définir leurs positions et leurs orientations dans ce repére. Cela nous
permettra, dans une troisiéme partie, de modéliser numériquement le chemin de la lumiére
depuis les objets vus, jusqu’a I'image. Nous profiterons aussi de cette section pour présenter
deux traitements d’images utilisés dans les caméras numériques et qui viennent compléter
le systéme : le recadrage et le zoom. La premiére étape est de définir le repére 3D de la
caméra que nous appellerons "C". Méme si dans la réalité c’est la caméra qui se déplace
dans I'environnement qu’elle filme, on considére ici que la caméra est au centre du systéme
et que tous les objets sont placés par rapport a elle. C’est un systéme a la premiére personne,
tout comme la perception visuelle humaine ou bien celle d’un drone. Le repére C est défini
comme :

C={0c, X2, V2, 2} (2.1)
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FIGURE 2.4 — Répére de la caméra C et du plan image I.

Son origine est Oc = (0m, 0m,0m) et ses trois vecteurs unitaires sont les suivants :

(Im, O0m, 0m) (de la gauche vers la droite)
= (0m, 1m, 0m) (du haut vers le bas) (2.2)
= (Om, Om, 1m; (

) % N . ’ N . .
[’axe Y¢ de ce repére est orienté vers le bas car ce repére est une extension en trois
dimensions du repére image I lui en deux dimensions qui est défini comme suit :

I= {OH, @,Vﬁ} (2.3)

H
Xc
%
Y
H
Zc

de larriére vers I’avant)

L’origine du repére imﬁe I ﬁt Or = (Opzx, Opx) et ses axes ﬁﬂ et 7]1 sont orientés de la
méme facon que les axes X¢ et Y¢ du repére C :

Le fait que 'axe vertical de ces deux repéres soit orienté vers le bas est un héritage
historique. En effet, les ordinateurs ont d’abord été capables d’afficher du texte et des images
organisés en pages se lisant de haut en bas sur un écran. On a donc indexé les pixels des écrans
d’ordinateurs dans le sens haut-bas. Les graphismes 3D sont arrivés plus tard sur ordinateur.
Le modéle 2D a été étendu par I'ajout d’un troisiéme axe pour la profondeur, nommé Z. De
nos jours l'affichage 3D comme extension de la 2D permet une rétro-compatible. Ainsi les
outils 3D des ordinateurs permettent d’afficher des pages en 2D.

La caméra produit des images que nous noterons [; oul 7 est I'indice de la "i-éme" image.
L’indice ¢ est compris entre 0 inclu et |I| exclu. |I] est le nombre d’images acquises par la
caméra. [ dénote I’ensemble des images acquises par la caméra :

I={I;vielo|I} (2.4)
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FIGURE 2.5 — Illustration dun nuage de
points obtenu par reprojection des images du
"canard” du jeu de données LINEMOD. Pour
la caméra, un objet n’est qu’'un ensemble de

FIGURE 2.6 — Schéma expliquant le rebond de
la lumiére & la surface d’un objet selon le mo-
dele de Phong |12} |124]. La lumiére provient

du coté gauche par le rayon 8 Elle éclaire

points touché par des rayons de lumiére. Ce
nuage de points est ensuite re-maillé pour ob-
tenir le modeéle 3D de 'objet.

I’objet jaune au point p. Sil’objet était un mi-
roir parfait, la lumiére serait réfléchie a droite
par le rayon D. Autrement, elle est diffusée
dans toutes les directions en des rayon comme

2.1.2 Objets 3D

M; jm
k| Mijram Mijrym Mijk.M
0 -0.0391 0.0148 -0.0004
1 0.0171 0.0134 -0.0383
2 -0.0466 0.0116 -0.0278
3 -0.0442 -0.0001 -0.0000
4 -0.0434 0.0062 -0.0004
5 -0.0530 -0.0051 -0.0256
6 -0.0443 0.0156 -0.0231
7 -0.0372 -0.0016 0.0013
8 0.0044 -0.0326 -0.0235
9 -0.0344 0.0101 0.0013
10 -0.0503 0.0084 -0.0262
7911 0.0167 0.0319 -0,0039

FIGURE 2.7 — Extrait des points composant le modeéle 3D du canard de LINEMOD. Ces points sont
définis dans le repére local de 'objet, noté M. Le point £ = 4 a, par exemple, pour coordonnées
M; jam = (—0.0434,0.0062,—0.0004). Ses coordonnées en x, y et z sont égales & M; j4.m =
—0.0434, M; j4ym = 0.0062 et M; ;4. = —0.0004.

Des sources de lumiére de I’environnement comme le soleil ou des lampes éclairent les
objets. Sans lumiére ils ne seraient pas visibles. Les rayons de lumiére en provenance de
ces sources touchent les objets. Les rayons étant modélisés comme des droites, ils touchent
les objets en des points. Les objets vont réfléchir et éventuellement diffuser ces rayons, qui
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seront ensuite percus par la caméra. Les rayons réfléchis peuvent aussi aller éclairer d’autres
objets. La caméra convertit les rayons qu’elle percoit en image. Le modéle de propagation
de la lumiére a été caractérisé et modélisé par Phong |12} 124] qui travaillait sur les rendus
photoréalistes. La figure illustre le rebond de la lumiére sur un objet selon ce modéle.

Les rayons de lumiére en provenance d’'un objet qui sont percus par la caméra ont donc
forcément rebondis sur cet objet en un certain nombre de points. Du point de vue de la
caméra, cet objet est donc défini comme un ensemble de points, aussi appelé "nuage de
points". Un objet sous la forme d’un nuage de points est illustré en figure

Chaque image I; peut présenter plusieurs objets. Nous noterons I’ensembles des objets
présents dans cette image comme M; :

Mi = { Mi,jv \V/] S [O’ |MZH } (25)

Ici M; ; dénote un objet au sens "nuage de points”. On notera M; ;; le "k-éme" point de
I'objet M; ;. L’indice k est comprise entre 0 inclu et |M; ;| exclu. O |M; ;| dénote le nombre
de points dans le modéle M; ;. Les points de I'objet sont des points 3D et nous noterons leurs
trois coordonnées (M, k., Mijkys Mijk.z)

M; jc = {M;jrc Vk € [0, [Mi;|[ } (2.6)
Mi,j,k,(C - (Mi,j,k,m,(C7 M’i,j,k,y,(C7 Mi,j,k,z,(C)

Les points du modéle sont pour le moment définis dans le repére de la caméra C. Toutes
les images présentant le méme objet dans des positions et orientations différentes vont donc
avoir un nuage de points différent du point de vue de la caméra. Il est peu pratique et trés
coliteux de stocker le nuage de points pour chaque image. Rappelons que le "canard" de
LINEMOD est par exemple constitué de 7912 points, et le canard est présent dans 1254
images ! Hors nous savons que c¢’est le méme objet qui est vu dans ces images, donc le méme
nuage de points, du point de vue de l'objet. Pour pouvoir travailler avec un seul nuage de
points, nous allons le définir, et le recalculer, dans un repére local. Ce repére local sera noté
M. 11 est identique & celui de la caméra : méme axes et directions (c.f. Section ci-dessus).
On va donc préférer stocker les nuages de points dans le repére local, ce qui nous permet de
n’en stocker qu’'un par objet :

M jaa = { M jrp Yk € [0, | M;4][ } (2.8)
Mi,j,k7M == (Mi7j7k7ac,M> Mi7j7k,y,M7 Mi,j,k,z,M)

La figure présente un extrait des points du "canard” de LINEMOD dans son repére
local. Elle illustre notamment la notation des points et de leurs coordonnées comme définie
ci-dessus. On a donc maintenant un seul nuage de points a stocker par objet. Dans la section
suivante nous allons voir comment positionner tout un nuage de points, i.e. un objet, par
rapport a la caméra. Ce qui revient a résoudre le probléme suivant :

Mi,j,(c =7x Mi,j,M (210)

2.1.3 Positionnement 3D

Le repére de la caméra C est maintenant définie et nous savons que chaque objet M, ;
est composé de points défini dans un repére local, propre & 'objet. Nous savons aussi que
chaque image [I; présente des objets différents. L’ensemble des objets vus & I'image est noté
M;. Tout ce qui nous manque pour caractériser une image est la position et l'orientation
relative des nuages de points des objets par rapport a la caméra.
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(3) (—45%,0%,0°), (2m,0,2m)

FiGURE 2.8 — Exemple de positionnement d’un objet dans le repére 3D de la caméra. La matrice
de transformation affine 7T; ; m_c est ici décomposée en deux parties : sa partie rotation, exprimée
en angles d’Euler (en degrés), et son vecteur de translation (en métres). La rotation est appliquée
avant la translation. Initialement, les deux repéres sont identiques (a). La matrice de transformation
affine T} ; m—c est alors égale a la matrice d’identité I. Puis, lorsque la rotation est appliquée (b),
les directions des axes Xy, Yu et Zy peuvent étre modifiées. Ici le canard est tourné d’un angle de
—45° autour de 'axe Yg, donc 'axe Yy n’est pas modifié et reste égal a celui de la caméra Y¢. Ce
sont les axes Xy et Zyp dont les directions sont affectées. Enfin la translation déplace tout le repére
objet M par rapport au repére de la caméra C (c).
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Nous noterons S; la scéne associée a I'image I;. Chaque scéneS; présente un ensemble
d’objets, et leurs positions et orientations respectives :

Si={ M;, Rijmsc, tijmoc, Vi € [0,[M]] } (2.11)

Le repéere de la caméra C est maintenant défini et nous savons que chaque objet M, ;
est composé de points définis dans un repére local, propre a 'objet. Nous savons aussi que
chaque image I; présente des objets différents. L’ensemble des objets vus & I'image est noté
M;. Tout ce qui nous manque pour caractériser une image est la position et l'orientation
relative des nuages de points des objets par rapport & la caméra.

La position de I'objet est caractérisée par le vecteur de translation 3D ¢; ; m_,c (en métres)
et sa rotation par la matrice de rotation 3D R; ; m—c. Ici nous supposons que les objets sont
rigides et qu'un méme objet n’existe qu’a une seule échelle. Ces deux paramétres sont nommés
"paramétres extrinséques" car ils ne dépendent pas de la caméra utilisée. Il permettent de
positionner 1’'objet par rapport a la caméra :

M, jc = [Rijmocltijmoc] X MM (2.12)
M; ;c =Ti;m-c X M;jm (2.13)

La position et orientation relative est aussi appelé "pose” d’un objet, comme si 'objet
prenait la pose devant la caméra.

La lentille et le capteur photosensible sont positionnés de la méme fagon. On peut définir
les valeurs de Ry_.c et ty—_c pour ces deux composants. La lentille et le capteur photosensible
sont alignés avec l'axe Z¢ et ils ne sont pas inclinés par rapport aux axes X¢ et Y. Leurs
matrices de rotation sont donc égales a la matrice d’identité 3D. La lentille est positionnée
a lorigine de la caméra, c’est elle qui définit le point d’entrée de la lumiére dans le systéme
optique. Sa translation ty;_,c est donc nulle. Le capteur photosensible est aligné avec 1’origine
sur I’axe Z¢ de la caméra et est placé a une distance f de la lentille, qui est appelée distance
focale. On a donc :

Rientiiem—sc = 1

tientitiepi—c = (0,0, f)
Reapteurm—sc = 1 (2.14)
tcapteu7',M—>C = (07 07 0)

Notes :

— I est ici la matrice identitée 3D, qui lorsqu’elle est utilisée comme matrice de rotation
correspond a l’absence de rotation.

— Dans la réalité la distance f est négative car le capteur se trouve derriére la lentille,
et de ce fait l'image apparait o 'envers sur le plan image (le haut et le bas de l'image
sont inversés). Pour obtenir une image dans le bon sens directement nous utilisons ici
une valeur positive de f.

2.1.4 Formation des images

Une fois les objets positionnés par rapport a la caméra nous pouvons retracer le parcours
de la lumiére. Les rayons provenant des objets observés par la caméra sont focalisés a l'aide
d’une lentille. Cette lentille a deux propriétés optiques majeures qui sont ses longueurs focales
horizontales et verticales. Ces propriétés expriment dans quelle proportion la lentille distord

Philippe Pérez de San Roman 23



Détection 3D pour la réalité mixte en maintenance industrielle
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FIGURE 2.9 — Projection d’'un point du modeéle 3D dans le plan image suivant le parcours de la
lumiére. La ligne discontinue (en magenta) illustre le chemin suivi par la lumiére. La lumiére part
du point M; ;1M au bout du bec du canard (définie dans le repére de I'objet). Elle termine sa course
sur le plan image dans le capteur photo sensible au point M; ;1 (définie dans le repére image).

la lumiére horizontalement et verticalement. Les rayons de lumiére focalisés sont ensuite
détectés par un capteur planaire constitué de cellules photosensibles disposées en grille. Ce
capteur est caractérisé par sa résolution : le nombre de cellules photosensibles sur la largeur
multiplié par le nombre de cellules sur sa hauteur. Ensemble, ces paramétres caractérisent
la formation de l'image selon le modéle "trou d’épingle" ("pinhole" en anglais). Ils sont
regroupés dans la matrice de "paramétres intrinséques" notée K qui est propre a la caméra :

Cx

fe O
K=10 f, ¢ (2.15)
0 0 1

Grace aux paramétres intra et extrinséques on peut calculer la projection d’un point
appartenant au modéle 3D d’un objet dans le plan image :

M; k1= Kcor X [Rijmoc | tijmoc) X M; jkwm (2.16)

Une fois ce calcul appliqué a tous les points de tous les objets on obtient I'image :

|M;]
I, = U K(C—)]I X [Ri,j,M—MC | ti,j,M—>(C] X M,m- (217)
j=0
Note :
| M|
— | indique que 'on calcule la projection des points de tous les modeéles 3D pour obtenir
7=0

[t'mage. Dans le cas ou plusieurs points se superposent, seul le point le plus proche de
la caméra sera visible. Sauf si il est partiellement ou complétement transparent, auquel
cas, un mizage des couleurs des points est opéreé.
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(1) Exemple de recadrage d’'une image. La trans-  (2) Exemple de zoom sur une image. La trans-
formation affine C' change l'origine de I'image  formation affine S réduit la taille de I'image par
selon la fleche magenta. Les coordonnées des 2. Les coordonnées des points définis dans le re-
points définis dans le repére image sont transla- pére image sont donc divisées par 2.

tées par C.

F1GURE 2.10 — Illustrations du recrage et de la mise & 1’échelle d’une image.

2.1.5 Récapitulatif

Le point 3D M, ;. m appartenant au "j-éme" modeéle 3D vu dans la "i-éme" image est
tout d’abord amené dans le repére 3D de la caméra par multiplication avec la matrice de
transformation affine [R; ; m—c|ti jm—c]. Il est ensuite projeté en deux dimensions sur le plan
image par multiplication avec la matrice de projection perspective K. On obtient donc un
point M, ;.1 a la surface du plan image. La figure illustre graphiquement le résultat de
ce calcul.

2.1.6 Recadrage

Les caméras fournissent des options comme le recadrage numérique. Ce recadrage est aussi
utilisé comme pré-traitement des images pour I’entrainement des réseaux de neurones. Il est
donc important d’inclure cette option dans la formulation du systéme optique. Le recadrage
intervient aprés la formation de I'image. Cette opération, que nous noterons C' comme "crop"
en anglais, vient s’adjoindre a gauche de l’Equationet modifie les coordonnées des points
dans le plan image :

Mi,j,k,ﬂ/ =(Cx Mi,j,k,]l (218)
M; gy = C X Keor X [Rijmocltijmoc] X Mijgm (2.19)
| M|
Iy = U C X Keor X [Rijmoc | tijmosc] X My (2.20)
=0

La transformation affine C' est une matrice de translation & deux dimensions qui décale
les points a la surface de I'image :
12
t

1
C=10 (2.21)
0

o = O

Yy
1
La figure [2.101] illustre I’application de la transformation affine C' sur une image du jeu

de données LINEMOD. La transformation affine C' et la matrice de projection perspective
K peuvent se combiner par multiplication. Il en résulte une nouvelle matrice de parametres
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intrinséques K’ incluant 'opération de recadrage. Cette matrice pourra étre utilisée partout
ou la matrice K apparait :
K¢ =0 x Keyg (2.22)

2.1.7 Zoom

Le zoom numérique augmente ou réduit la taille d’'une image. De ce fait, le nombre
de pixels aprés le zoom est modifié et les positions des points projetés depuis les objets
changent également. De méme, au lieu de positionner les points sur le point image par
leurs coordonnées en pixels, il est possible d’utiliser une représentation normalisée du plan
image. En coordonnée normalisée le point (0, 0) est par exemple est le coin supérieur gauche
de limage; le point (1,1) est lui le coin inférieur droit (et non pas le second pixel de la
diagonale) ; et le point (0.5,0.5) est au milieu de I'image. Ce changement d’échelle s’effectue
par la méme opération mathématique que le zoom. Le zoom est un changement d’échelle de
tous les points sur I'image. C’est donc une opération, que nous noterons S comme "scaling"
en anglais, qui vient s’adjoindre & gauche de ’'Equation et qui modifie les coordonnées
des points dans le plan image :

Mi,j,k,]l/ =S5 x Mi,j,k,]l (2.23)
M;jpp =S X Keor X [Rijmocltijmoc] X Mijuem (2.24)
| M5
Iy = U C X Keor X [Ri e | tigpsc] X M (2.25)
=0

La transformation affine S est une matrice de mise a ’échelle & deux dimensions qui met
a I’échelle les points a la surface I'image selon 1’axe horizontale ﬁﬂ et vertical Vj :

s 0 0
S=10 s, 0 (2.26)
0 0 1

La figure illustre I'application de la transformation affine S sur une image du jeu
de données LINEMOD. La transformation affine S peut étre combinée avec la matrice de
projection perspective K en les multipliant I'une a 'autre pour obtenir une nouvelle matrice
paramétre intrinséque K’ incluant Poption de mise a ’échelle. Cette matrice pourra étre
utilisée partout ol la matrice K apparait, comme pour le recadrage :

Kb =8 x Key (2.27)

Conclusion

Dans cette section nous avons donc vu comment une caméra optique numérique capte
la lumiére et la transforme en image en deux dimensions. Ce processus peut se décrire
mathématiquement par une suite de transformations affines et une projection perspective
faisant intervenir deux groupes de parameétres : ceux qui dépendent seulement de la caméra
et décrivent ses propriétés optiques, et ceux qui décrivent les positions des objets par rapport
a la caméra dans chaque image. Les parameétres intrinséques sont notés K et les parameétres
extrinséques {R; jm_c, ti jm—c}. De plus, nous avons vu comment le zoom numérique et le
recadrage affectent les points de I'image et comment combiner ces opérations directement
avec la projection perspective dans la matrice K.

Dans la prochaine section nous allons voir comment utiliser ces paramétres pour créer
des rendus qui se superposent aux images de la caméra.
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2.2 Rendus 3D

Introduction

M, Ry ooc, t

y —_—
M; j, R; jmc, tijMoc

fon)

FIGURE 2.11 — Schéma illustrant la synthése d'images. Les modeles 3D M; ;, leurs positions t; ; M—.c
et leurs orientations R; j m—c sont utilisés pour synthétiser le rendu I; le I'image I;.

Nous avons vu comment les images sont acquises par la caméra et quels sont les para-
metres impliqués. Imaginons que nous connaissons tous ces parameétres. Nous allons main-
tenant nous intéresser au probléme suivant :

Comment reproduire les images de la caméra
ou en produire de nouvelles qui pourront s’y superposer ¢

Pour ce faire, nous allons utiliser les techniques d’affichage 3D OpenGL moderne |106, 99,
100]. Comme mentionné dans I'introduction, ces techniques, couplées a un casque de réalité
mixte ou & une tablette, permettent de réaliser directement des applications de réalité mixte.
Elles permettent aussi de générer des données d’annotation qui peuvent servir a entrainer des
réseaux de neurones a détecter les objets. Comme, par exemple, des masques de segmentation
ou des cartes de profondeur.? Les rendus peuvent aussi étre utilisés en comparaison aux
images acquises pour affiner I'inférence des paramétres extrinséques.

Pour générer des rendus, les modéles 3D et une caméra virtuelle sont placés dans une
scéne virtuelle qui a pour but de reproduire les conditions d’acquisition des images prises
avec une caméra physique : la disposition des objets, les propriétés physiques de la caméra
et le parcours de la lumiére sont reproduits.

La figure présente une scéne 3D compléte. Tous les repéres 3D utilisés suivent la
norme d’OpenGL que nous utilisons pour I'implémentation. Les sous-sections suivantes pré-
sentent les différents repéres qui composent la scéne et comment passer numériquement de
I'un a l'autre. L’objectif étant d’arriver a une image 2D en partant d’un objet 3D et des
parameétres de pose associés.

2.2.1 Scéne 3D

La scéne, notée S, est illustrée en figure 2.13] C’est un objet virtuel qui n’apparait pas
a 'image. La scéne définit un repére orthonormé dont I'unité est le métre et dans lesquels
tous les modeéles 3D et la caméra sont placés :

§ = {05, X5,Y3, % | (2.28)

Son origine est Os = (0m, 0m,0m) et ses trois vecteurs unitaires sont :

%
— Xs = (Im,0m, Omi : de la gauche vers la droite.
— ?g = (0Om, Im, 0m) : du bas vers le haut.
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F1GURE 2.12 — Tllustration des différents repéres 3D utilisés pour I'affichage 3D afin de synthétiser
des images. La caméra C et le modele 3D de canard M sont placés dans la scéne S.

_._> 4}
Xs = (0m, 1m. OnT)

Os = (0m, Om, Om.)l"

Z_i = (1m, Om; [imj- = —_

FIGURE 2.13 — Repére de la scéne S dans lequel sont placés tous les objets, y compris la caméra.

%
— Zs = (0m,0m, 1m) : de Pavant vers Iarriére.

Nous expliquerons pourquoi les directions et les sens des axes ont été choisis de cette
facon dans la sous-section ci-dessous consacrée a la caméra.

2.2.2 Modéles 3D

La géométrie d’'un modéle 3D est définie par un maillage triangulaire : des points en 3
dimensions sont reliés par des arétes. Chaque triplé d’arétes détoure une face triangulaire.
Cette géométrie est définie dans un repére local comme présenté en figure Ce repére M
est défini de la méme fagon que celui de la scéne (c.f. Equation :

M = { O, Xor, Vi, Zue } (2.29)
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A

1:7} = (lm.{}m.{}ms
% = [ 1 D)

FIGURE 2.14 — Repére objet M = {O, XY, Z} dans lequel les points des modéles 3D sont définis.

Il est, lui aussi, centré sur 1'origine Oy = (0m, 0m, 0m) et ses trois vecteurs unitaires sont
aussi :

—

— Xy = (Im, Om, Om; : de la gauche vers la droite.
H

— Yy = (0m, Im, 0m) : du bas vers le haut.
H

— Zy = (0m, Om, 1m) : de avant vers 'arriére.

Comme dans la section précédente, la géométrie du modeéle M, ; est définie comme 1'en-
semble des points 3D vus par la caméra.

Tous les logiciels 3D n’utilisent pas nécessairement la norme OpenGL pour I'orientation
du repére objet. Certains laissent la possibilité a 'utilisateur de choisir le repére utilisé pour
sauvegarder le modéle 3D, mais ce n’est pas toujours le cas. Par exemple, OpenCV partage le
méme axe X qu'OpenGL, mais les directions des axes Y et Z sont inversées. Le repére utilisé
pour le modéle 3D est généralement le méme utilisé pour définir les paramétres extrinséques
associés a 'objet (R; ;jmoc et ¢ juoc). 11 est donc essentiel d’effectuer le positionnement
de T'objet dans le repére dans lequel il est défini, et si nécessaire, de changer ensuite de
repére pour revenir & la norme OpenGL que nous utilisons pour calculer les rendus. Nous
verrons comment inclure le changement de repére dans la sous-section ci-dessous consacrée
au positionnement des objets.

2.2.3 Caméra

La caméra est un objet a part. Elle est placée dans la scéne S, mais n’apparait pas a
I'image. Encore une fois, le repére utilisé par la caméra est identique a celui de la scéne S
mais nommé C (c.f. Equation [2.28) :

C={0c, X, ¥z, 7} (2.30)

Son origine est Os = (0m, 0m,0m) et ses trois vecteurs unitaires sont :

H

— X¢ = (Im,0m, Om; : de la gauche vers la droite.
%

— Y = (Om, Im, Om; : du bas vers le haut.
%

— Zc = (0Om, 0m, 1m; : de 'avant vers arriére.
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A
lointain

proche

O¢ = (Um?(]Iilf':'i.',"(}n_.{.) _____ _

Ze = ([}n‘)/\\

1, 0m, 1Im

X¢ = (1m, 0m, 0m)

F1GURE 2.15 — Repére 3D de la caméra C. Les objets sont d’abord projetés dans ce repére avant
d’étre dessinés dans le plan image. Seuls les objets compris dans le trapézoide délimité par les
plans de coupures proches (near) et lointains (far) seront visibles a I'image. Ces plans de coupures
correspondent aux distances minimum et maximum de vue. La largeur et la hauteur du trapézoide
dépendent de la taille de 'image dessinée et de ’angle de vue utilisé.

Pour calculer les rendus, tous les objets visibles sont transposés dans le repére 3D de la
caméra, puis projetés dans le plan image en suivant le parcours de la lumiére pour créer les
rendus. C’est pourquoi les axes de ce repére sont définis par analogie avec le plan image et
le chemin que suit la lumiére pour arriver jusqu’a l'image :

_> R .
— L’axe X¢ va de la gauche vers la droite car c’est le sens naturel de lecture d’'une image.

_>
— L’axe Y¢ va du bas vers le haut car en 3D on ne cherche pas a visualiser du texte qui
se lit de haut en bas, mais des images qui seront percues du bas vers le haut.

— L’axe Z¢ va de 'avant vers ’arriére car c’est le sens du parcours de la lumiére qui part
des objets en avant de la caméra et qui se dirige vers la caméra.

2.2.4 Positionnement des objets

Objet C

|_ <\TB—@

Objet B

|_ <\TA—>B
Objet A

FIGURE 2.16 — Exemple d’une hiérarchie d’objets et des transformations affines permettant de
passer du repére local de I'un a celui d’un autre.

Une transformation affine T" est une matrice de dimensions 4x4. Lorsque ’on multiplie
cette matrice & un point 3D & coordonnées homogénes (z,y, z,1), on obtient un nouveau
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point qui est translaté et tourné selon la transformation 7" :

~

x x
/
Y =Tx |l (2.31)
|1 1
('] (Too Tio Too Tso x
y/ TO 1 Tl 1 T2 1 T3 1 Yy
N STy, Tyy The Taal 2.32
Z/ TO,Q T172 T272 T372 z ( )
| 1] Tos Tis Ta3 T3 1
2] [Tooxa Tigxy Tooxz Taoxl
— v | |Toaxx Tigxy Toyxz Ty x1
2 T0,2 XX T1,2 Xy T2,2 X zZ T3,2 x 1 (2~33)
| 1] | Tog xx TigXy Tagxz T33x1

La position du repére local de I'objet A par rapport au repére local de I'objet B peut étre
définie par une matrice de transformation affine 7'y _, 5. En effet, cette transformation affine
décrit ce changement de repére comme la composition de deux opérations. Une rotation
R4_.p et une translation t4_,p :

Tassp = [Rasp | tass) (2.34)

Il est aussi possible de définir par la suite la position de 'objet B par rapport & un objet
C grace a la transformation affine T .. La position de 'objet A par rapport a 'objet C est
alors définie par la transformation affine Ty_,o qui est la composition des transformations
affines Ty_.p et T_,c et qui correspond a la hiérarchie illustrée a la figure [2.16|:

Thaso=Tap XTasp (2.35)

Considérons maintenant que 1’on souhaite générer le rendu de la scéne S; associée a
la "i-éme" image acquise par la caméra (voire Chapitre . On rappelle que cette scéne
présente un ensemble d’objet noté M;. Chaque objet vu, noté M, ;, est alors positionné et
orienté par rapport a la scéne grace & une matrice de transformation affine 7 y_s qui décrit
mathématiquement les opérations de rotation et de translation qui permettent de passer du
repére du modéle M au repére de la scéne S :

T jMos = [Ri,j,MaS | ti,j,MaS} (2.36)

Cette matrice de transformation affine de dimension 4x4 s’applique sur des coordonnées
homogenes. Par exemple pour les sommets du modéle 3D : le point (M; ks Mijky, Mijk.z)
a pour coordonnée homogéne (M; ;i 2, M jky, Mi k-, 1). L’application du passage du repére
du modéle 3D a celui de la scéne 3D se fait en multipliant les coordonnées homogénes des
sommets du modéle 3D par la transformation affine :

Mivjvkvg = E7]7M_)S X Mi?jvkvM (2'37)
M jkes M j k2
M; M;
JikyS | 1,5,k,y,M
= |y =T, jMos X Y (2.38)
i7j7k7’z7S i?j7k7z7M
1 1

Comme mentionné ci-dessus en section la matrice de rotation R; jm_s et le vecteur
de translation t; ;m_s, et donc la matrice de transformation affine 7; s, doivent étre
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définis dans le méme repére que celui choisi pour décrire la géométrie du modéle 3D M, ; et
la scéne ;. Si ce n’est pas le cas, la rotation et la translation se feront selon les mauvais axes,
ou du moins, pas ceux souhaités. C’est le cas, par exemple, de plusieurs jeux de données ou
les modéles 3D et leurs poses sont obtenus a 'aide de la bibliothéque OpenCV. Dans ce cas,
la matrice de transformation affine 7; ;m_s améne le modéle 3D OpenCV de I'objet dans
une scéne dont les axes sont ceux de la norme OpenCV et non pas OpenGL. Tls faut donc
passer de la scéne OpenCV a la scéne OpenGL avant de passer dans le repére de la caméra
OpenGL. Sinon, 'objet ne sera pas dessiné dans le bon sens. Ce passage se fait grace a une
autre matrice de transformation affine Ty_gr qui inverse la direction les axes Y et Z du
repére :

1 0 0 0
0 -1 0 0

Tevser= |y o _1 ¢ (2.39)
0 0 0 1

Si on reprend 'équation [2.37 et que I'on tient compte du changement de repére qui a lieu
apreés la rotation et la translation, on a alors 1’équation :

M; ks = Tevser X Tijvos X M jrem (2.40)

2.2.5 Positionnement de la caméra

De la méme fagon que pour les objets, la caméra est placée dans la scéne. La matrice
de transformation affine 7T c_,s permet de positionner la caméra dans la scéne exactement
comme les autres objets :

Ticos = [Reoslteos] (2.41)

Comme mentionné dans la sous-section [2.2.3] ci-dessus consacrée au repére 3D de la ca-
méra C, les rendus sont obtenus en projetant tous les objets dans le repére C, puis dans le
plan image I. C’est donc la matrice de transformation affine 7;s ,c, permettant de trans-
former les points définis dans la scéne 3D en point dans le repére de la caméra 3D, qui
est d’importance pour calculer les rendus. Cette matrice est tout simplement I'inverse de la
matrice T; cs :

Tissc = (Ticss) ™" (2.42)

Nous savons donc maintenant comment passer du repére 3D d’un objet au repére 3D de
la scéne, puis de la scéne a celui de la caméra 3D, et donc directement du repére de l'objet
a celui de la caméra. Nous allons maintenant voir comment projeter les modéles 3D sur le
plan image.

2.2.6 Projection dans le plan image

Pour obtenir des rendus il ne nous reste plus qu’a passer sur le plan image. Ce "passage”
s’effectue en projetant les points des modéles 3D dans le plan image grace a une matrice de
projection perspective nommeée Pr_g :

2K070/'w —2K0,1/w (—2[(072 +w + 2x0)/w 0
P . 0 2K171/h (2K172 + h + 2y0)/h 0 (2 43)
e 0 0 —(fe+nc)/(fec—ne) —=2(fcxnc)/(fec—nc) '
0 0 -1 0
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On K est la matrice de paramétres intrinséques telle que définie a la sous-section [2.1.4]
consacrée au chemin de la lumiére. Puisque 'on cherche & obtenir des images discrétes
(composées de pixels), la dimension du plan image I est exprimée en pixels par sa largeur w et
sa hauteur h. Le plans image I peut étre décalé horizontalement de z( pixels et verticalement
de yg pixels notamment pour recadrer le rendu. De plus, les profondeurs de champs minimales
et maximales exprimées en métres sont définies par nc ("near clip" en anglais) et fc ("far
clip" en Anglais). Seuls les objets placés & une profondeur comprise entre ces deux valeurs
sont rendus, autrement, on considére qu’ils ne sont pas visibles.

Cette matrice de projection perspective s’applique sur les coordonnées homogénes des
modéles 3D dans le repére 3D de la caméra C et les transforme en coordonnées sur le plan
image I en pixels :

M, ;5= Feor X Mijkc (2.44)
1M

I; = U Pre_yp X Mi,j#C (2.45)
j=0

2.2.7 Formulation Compléte

En somme, pour calculer le rendu de la scéne 3D S; il faut transformer tous les points
pus;,; des modeles 3D en point pc dans le repére de la caméra 3D C et finalement projeter

ces derniers dans le plan image fz en des points 2D p7. Ce calcul, qui est appliqué a chaque
instance M; ; de modéle 3D, est donc la composition de toutes les étapes vues ci-dessus :

M; ;7= Peo1 X Tisoe X Tovoer X Tijmos X Mijem (2.46)
M, ;5= Peor X (Ticss) ™' X Tevoer X Thjmss X Mijrm (2.47)
N | M;]
I = U Peop X (Ticos) ™ X Tevaer X Tijmos X Mo jm (2.48)
=0

La transformation affine T ;m_,c est aussi souvent utilisée pour décrire directement la
relation entre l'objet et la caméra. Cette transformation est appelée "matrice de vue" car
elle oriente et positionne I'objet tel que vu dans 'image I; et ¢’est notamment cette matrice
qui apparaissait dans le systéme formulé au chapitre précédent consacré a la formation des
images optique :

Tijm—c = Tisse X Tijmos (2.49)

Et si on lui multiplie la matrice de projection Pc_.1, on obtient alors une nouvelle matrice
de projection qui est la composée de tout le systéme optique de rendu :

P 1 = Peor X T juosc (2.50)

Ces deux matrices sont utilisées dans notre programme de rendus 3D OpenGL.

Conclusion

Dans cette section nous avons vu comment générer des rendus a partir des paramétres
intrinséques, extrinséques et des modéles 3D des objets. Le modéle mathématique utilisé
pour générer ces rendus est le méme que celui utilisé pour 'acquisition d’images, plus un
changement de repére. De ce fait, les rendus obtenus se superposent parfaitement aux images
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de la caméra. Ce qui permettra de mettre en ceuvre notre application de réalité mixte et de
générer plus de données annotées si besoin.

Reste & savoir comment obtenir les modéles 3D s’ils ne sont pas disponibles ? Comment
mesurer les paramétres intrinséques? Et comment détecter en temps réel les paramétres
extrinséques 7 Dans le prochain chapitre nous détaillerons ces trois problémes.
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Chapitre 3

Problématique

Introduction

— ~

.
)
I; M; j, R; j e, tijMoc I;

FIGURE 3.1 — Schéma illustrant le processus de fonctionnement d’une application de réalité mixte
ou apparaissent en rouge les paramétres qu’il faut pour que I'application puisse calculer ou estimer
pour fonctionner.

Nous avons vu comment les images sont formées par une caméra ou par 1’ceil humain et
comment ’exprimer mathématiquement par une suite de rotations, translations et projec-
tions de perspective. Nous avons aussi vu comment simuler ce processus pour obtenir des
rendus 3D qui se superposent a ces images. Néanmoins, pour que notre application de réalité
mixte fonctionne, il nous reste a résoudre un dernier probléme :

Comment calculer les paramétres du systéme optique ¢

Les paramétres que 'application doit connaitre ou calculer sont illustrés en rouge dans la
figure[3.1] Dans ce chapitre, nous rappelons pourquoi ces paramétres constituent un probléme
a résoudre. La premiére section est consacrée aux parameétres intrinséques, la seconde aux
paramétres extrinséques et la derniére aux modéles 3D des objets.

3.1 Paramétre Intrinséques

Les paramétres intrinséques K sont essentiels. Ils caractérisent les propriétés optiques de
la caméra utilisée et donc de la facon dont sont formées les images acquises par projection
perspective. La plupart des caméras récentes, surtout celles pour la vision par ordinateurs
comme les caméras Intel RealSense ®)[64} [60], donnent directement les valeurs de ces pa-
rameétres ou permettent de les récupérer dans le logiciel ou leurs API de développement.
D’autres, notamment a la focale ajustable, sauvegarde ces paramétres dans les métadonnées
des images, ils sont donc directement accessibles.

Il arrive que ces paramétres ne soient pas disponibles ou pas communiqués. Par exemple

N

sur des caméras plus anciennes, ou a bas cout. Ou encore lorsque 'on a accés & une base
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d’images qui ne contient pas les informations des caméras qui ont acquis les images. Dans
ce cas, il est possible de calculer ces paramétres a partir de plusieurs images présentant une
mire de calibration, ou le méme objet vu de plusieurs points de vue. Cette technique sera
présentée dans la partie suivante consacrée a ’état de ’art.

Dans la suite de cette thése nous considérerons que nous avons accés aux parameétres
intrinséques de la caméra, les jeux de données que nous utilisons communiquent la matrice
K et nous avons constitué un jeu de données a Paide d’une caméra Intel RealSense ®)[64]
60] pour laquelle la matrice K est aussi connue.

3.2 Paramétre Extrinséques

Les parameétres extrinséques I; jm—c et t; jm_c doivent étre ré-évalués chaque fois qu'un
objet entre, bouge, ou quitte le champ de la caméra (la scéne). Cela vaut aussi si la caméra
bouge, ou si l'utilisateur bouge dans le cas des casques de réalité mixte. Autant dire que
dans notre application, il faut les évaluer en temps réel.

Les jeux de données et la caméra utilisée pour constituer notre jeu de données fournissent
des images couleur et des cartes de profondeur alignées. Les cartes de profondeur sont d’une
grande aide pour résoudre le probléme de la projection perspective et retrouver la distance
a l'objet. Etant donné qu’elles sont calculées grace a deux images infrarouges par la caméra,
elles souffrent de problémes inhérents a cette longueur d’onde : le verre et les surface lisses
ou métalliques de couleur unie ne sont pas (bien) pergus. Ce qui est rédhibitoire dans les
applications industrielles.

Pour inférer les parameétres extrinséques, nous avons donc souhaité utiliser seulement
les images couleurs fournies par la caméra. Plus les objets considérés seront nombreux et
visuellement challengeants, plus cette tache devient compliquée. C’est particuliérement le
cas pour les applications destinées a l'industrie ou les objets sont trés nombreux et ont
une apparence métallique, lisse ou transparente. Des objets peuvent aussi étre identiques,
modulo un facteur d’échelle (exemple : vis de différentes tailles). Il faut donc mettre en place
un systéme de détection 3D robuste. Dans la prochaine partie consacrée a 1’état de I'art,
nous nous efforcerons d’identifier les méthodes qui peuvent répondre & ce probléme.

3.3 Modéle 3D

Selon 'application, deux cas sont possibles : soit les modéles 3D des objets sont dispo-
nibles, soit ils ne le sont pas. Il y a méme plus de chance que les modéles 3D ne soient pas
disponibles. En effet, des produits ont été mis en service il y a des années, voire méme des
décennies, et continuent d’étre exploités. Il n’y a aucun modéle 3D pour ces produits congus
avant ’ére du numérique. Des batiments et des usines ont été construits sur plans papiers.
Ou bien encore des produits spécifiques comme des piéces sur mesure ou des petites séries
peuvent ne pas avoir de modéle 3D. Il n’y a que dans le cadre de projets industriels récents
que la conception assistée par ordinateur (CAO) s’est développée, et que les fabricants d’équi-
pements d’origine (OEM) communiquent les modéles a leurs clients. La non-disponibilité de
ces modéles 3D est un probléme si I’application a besoin de les afficher. Par exemple, ’aide &
la maintenance d’une machine ou le démontage d’une piéce est indiqué par ’affichage d’une
animation du modéle 3D expliquant comment procéder. Comme nous allons le voir, les mo-
deéles 3D sont aussi trés utiles pour pré-traiter les données d’entrainement et post-traiter la
détection des paramétres extrinséques.

Il est donc préférable qu’ils soient disponibles.
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Fort heureusement, des techniques existent pour numériser des objets, voir méme des
batiments tout entier. Comme nous allons le voir dans la partie suivante consacrée a I’état
de l'art, la communauté scientifique et industrielle s’intéresse a ce probléme. Des avancées
majeures dans ce domaine ont été faites, que ce soit sur le plan du matériel d’acquisition,
ou sur la partie reconstruction logicielle. Dans la suite de cette thése, non considérons que
nous avons accés au modele 3D, soit parce qu’ils sont disponibles, soit parce qu’ils ont été
calculés.

Puisque les modéles 3D sont connus, nous n’avons plus a détecter tous les points les
composant (M, ;,Vk). Néanmoins, il nous reste a identifier quels objets sont présents dans
I'image ;. On cherchera donc un indice ¢; ; permettant d’identifier & quelle catégorie d’objet
appartient I'instance d’objet j.

Conclusion

FIGURE 3.2 — Processus de fonctionnement d’une application de réalité augmentée ou apparaissent
en rouge les parametres dont nous traitons I'estimation dans cette thése. Ici ¢; ; représente la caté-
gorie de I'objet et non son modele 3D. Et R; ;,%; ; sont les parameétres extrinséques.

Dans cette thése nous considérerons donc que les paramétres intrinséques de la caméra
sont connus, et que les modéles 3D sont disponibles. Ou, que nous disposons de suffisamment,
de données pour les calculer, a I’aide de techniques existantes. Il nous reste donc a répondre
au probléme de la détection en temps réel des objets et des paramétres extrinséques, comme
illustré en figure En effet, si les modéles 3D sont connus, nous n’avons pas besoin de
les reconstruire en temps réel, nous avons seulement besoin de savoir lesquels sont présents
a l'image. Les paramétres extrinséques que nous allons inférer, eux en temps réel, nous
permettront de savoir ou ils sont situés en 3D dans ’environnement réel, et en 2D dans
I'image. Il nous faut donc mettre en ceuvre un systéme de vision par ordinateur capable de
reconnaitre les objets présents dans une image et d’étre capable de mesurer leurs positions
et orientations par rapport a la caméra.

Dans la partie suivante nous présenterons ’état de ’art des méthodes existantes permet-
tant de répondre a nos problémes
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Introduction

Reconnaitre et détecter la position et 'orientation d’un objet en trois dimensions est un
probléme que la communauté de chercheurs en vision par ordinateur cherche a solutionner
depuis longtemps. Qui n’a jamais eu envie d’un ordinateur ou d’un programme informatique
doté des mémes capacités de perception que 'Homme, voir meilleures, et capable de nous
assister ou méme de nous décharger dans nos taches quotidiennes. Les briques logicielles
permettant de résoudre ce probléme ont d’ailleurs été pensées au milien du XX siécle. La
transformation de Hough utilisée dans de nombreuses méthodes a été publiée en 1959 |57,
30] et le perceptron [98], qui est 'ancétre de Iapprentissage profond, en 1958.

Ce qui manquait aux chercheurs de I’époque était sans doute la puissance de calcul et
I’espace mémoire nécessaires pour entrainer les modéles et traiter la masse de données. Ils
ne disposaient pas non plus de capteurs capables d’acquérir des images en 2.5 ou méme 3
dimensions et qui correspondent mieux au probléme de la détection 3D.

Pour ces raisons, les méthodes de I’état l'art se sont longtemps limitées a 1'utilisation
des vecteurs de supports machines (SVMs) [121, [105] et aux foréts de classifications [52]
couplés a des descripteurs "fait-main" tels les SIFT, SURF et HOG |75, |4 |37]. Nous verrons
certaines de ces méthodes dans cette partie.

La Microsoft Kinect, dont la premiére version est sortie en 2010 sur XBox et en en 2012
sur PC, a révolutionné la vision par ordinateur [131]. C’est la premiére caméra stéréo et
vidéo couleur tout public. Elle était principalement destinée a 'industrie vidéo ludique. Le
SDK open source a contribué & son succés, que ce soit pour des petits projets d’éducation,
des projets individuels ou des projets de recherche. Aujourd’hui la troisiéme version de
la Kinect, les Microsoft Azures, et de nombreuses caméras stéréoscopiques sont proposées
par plusieurs fabricants, comme les Intel RealSense [64]. Comme leurs noms 'indiquent, ces
caméras utilisent deux objectifs pour photographier deux images légérement décalées, comme
nos yeux le font. De ce fait, elles peuvent retrouver la distance a I’objet, mais elles produisent
aussi deux fois plus de données. Dans le méme temps, les GPUs toujours plus puissants
destinés eux aussi a l'industrie vidéo ludique ont mis a disposition des chercheurs et des
entreprises des bétes de calculs. Elles embarquent aussi plus de mémoire vidéo, aujourd’hui
jusqu’a 24 Go, ce qui permet de stocker les données au plus prés des unités de calculs.
L’algébre linéaire hautement parallélisé sur ces machines a permis d’accélérer grandement le
calcul des descripteurs, I’entrainement et l'inférence des méthodes.

Le Perceptron qui jusqu’alors connaissait un intérét limité a énormément bénéficié de
cette révolution. Il a évolué en modéles multi-neurones et multi-couches qui s’implémentent
bien sur GPU du fait de leur nature parallélisée. La descente de gradient ré-implémentée sur
GPU permet d’apprendre les poids du modéle trés rapidement. Avec I'invention des couches
de convolution, il a aussi été possible d'implémenter directement dans le modéle 'extraction
des descripteurs. Puisque le Perceptron est entrainé sur les données, il tire aussi parti de leur
plus grand nombre. Le Perceptron a alors trés vite comblé écart avec les SVM [45], puis les
a complétement surpassés comme nous allons le voir.
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Chapitre 4

Méthodes de détection

Introduction

Dans ce chapitre nous présentons I’état de ’art des méthodes de détection 1D, 2D, puis
3D.

La premiére section est consacrée aux méthodes de détection 1D. Elles permettent de
retrouver quels objets sont présents a I'image. L’application de réalités mixtes a besoin de
cette information pour retrouver les modéles 3D des objets en base de données. Certaines
méthodes de détection 2D et 3D sont spécialisées pour un seul objet. Elles auront donc aussi
besoin de cette information pour fonctionner.

La deuxiéme section s’intéresse aux méthodes de détection 2D. Ces méthodes localisent
les objets dans 'image. Elles sont suffisantes pour mettre en ceuvre des applications de réalité
augmentée simple sur des smart-glasses ou des affichages téte-haute par exemple. Comme
nous allons le voir, elles s’inspirent des techniques de détection 1D, et ont inspiré les méthodes
de détection 3D.

La troisiéme, et derniére section, présente les méthodes de détection 3D. Ce sont ces
méthodes qui sont utilisées pour calculer les rotations et les translations des objets identifiés.
Elles sont la clé du bon fonctionnement d’une application de réalité mixte compléte telle que
décrite dans la problématique.

4.1 Détection 1D

Introduction

Di

| I ©0000®00000
I | Détection 1D | D 3

Pis

FIGURE 4.1 — Schéma illustrant un module de détection 1D. Les probabilités que chaque catégorie
d’objets soient présentent a ’image sont estimées. Ce qui permet de savoir quels objets sont présents
dans I'image.

La détection 1D, aussi appelée classification d’image, a pour but de déterminer quels
objets sont présents dans une image. Comme mentionné ci-dessus, cette information est trés
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utile pour notre application de réalité mixte. Elle permet de contextualiser les informations
affichées a I’écran et d’adapter la suite des traitements & effectuer.

La classification d’images peut se résoudre de multiples facons. Si un grossiste en fruits
cherche & trier ses fruits selon leurs niveaux de maturité, alors le seuillage de la couleur do-
minante peut suffire. La couleur est un descripteur utile mais elle est rarement suffisante. La
texture est un autre descripteur qui permet de différencier plus d’objets. Pour la caractériser,
des descripteurs locaux comme LBP ont été imaginés [89]. SIFT est un descripteur invariant
a I’échelle et robuste a de nombreux facteurs de difficultés comme les changements de lumi-
nosités [75]. SURF est une version plus rapide a calculer et quasiment aussi robuste [4]. De
facon a traiter des objets a la géométrie changeante, des modéles par parties basés sur des
histogrammes de gradients orientés existent aussi [37]. Pour trancher entre ces descripteurs,
les supports de vecteur machine [121} [105] |102] sont Ioutil adapté. Ils permettent d’obtenir
une probabilité d’appartenance a chaque catégorie d’objets considérée.

En 1998, Yann Le Cun a changé la donne avec le premier réseau de neurones convolution-
nel entrainé bout-a-bout par descente de gradient [69, 110]. Les réseaux de neurones étaient
jusqu’alors composés seulement de couches denses, i.e. complétement connexes. Ces couches
contiennent un nombre de paramétres égal aux nombre de valeurs en entrées, multipliées par
le nombre de valeurs en sorties. Si on cherchait & calculer un descripteur de 64 valeurs sur une
image de 640x480 pixels, il faudrait déja 19 660 800 parameétres. Sans compter les biais. Les
couches de convolution mettent en commun les poids spatialement, ce qui permet de limiter
le nombre de paramétres du réseau. De plus, les mémes descripteurs seront calculés, peu
importe 'emplacement dans 1'image, ce qui rend le réseau invariant a la translation. Ainsi
LeNet chargé de reconnaitre les chiffres sur des chéques bancaires a obtenu 1 % d’erreur.

A Iépoque de sa publication, il fallait trois jours pour entrainer LeNet sur du matériel
spécialisé (FPGA). Depuis, la puissance de calcul de nos ordinateurs et en particulier de
nos GPU a été décuplée. Aujourd’hui, il suffit de quelques secondes pour entrainer le méme
réseau sur un GPU. Comme nous allons le voir, les efforts menés par les chercheurs ont
permis aux réseaux de neurones de dominer les challenges de vision par ordinateur et c’est
particuliérement le cas pour la classification d’images.

Dans cette section, nous avons souhaité revenir sur les réseaux de neurones convolution-
nels les plus connus, en mettant en avant des chiffres clés, comme le nombre de paramétres,
I’empreinte mémoire. Nous avons sélectionné les réseaux qui ont fait progresser le domaine
de la vision par ordinateur grace a des innovations d’architecture.

4.1.1 AlexNet

Proposé en 2012, AlexNet [67] est le premier réseau de neurones convolutionel ayant ob-
tenu de bons résultats de classification sur des images complexes. Notamment sur ImageNet
2010 [25, |101] on il a obtenu 27 % d’erreur top—lﬂ L’architecture d’AlexNet est présentée
a la figure [1.2] Le réseau comprend un total de 62 378 344 paramétres, ce qui équivaut a
250 Mo. C’est un réseau d’une profondeur de huit couches. Cela parait peu de nos jours,
mais & I’époque de sa conception en 2012, il fallait deux cartes graphiques GTX 580 pour
I’entrainer. Chaque carte dispose de 3 Go de mémoire vidéo, soit 6 Go au total. Les filtres des
convolutions étaient répartis sur deux GPUs, offrant ainsi deux chemins de calculs paralléles,
inter-connectés a certaines couches. Dans la figure illustrant I’architecture bi-GPU, la co-
lonne de gauche est implémentée sur le premier GPU et la colonne de droite sur le deuxiéme.
Par exemple, la premiére couche de convolution du modéle mono-GPU comprend 96 filtres.

1. L’erreur top-1 mesure le pourcentage de résultat faux ou un résultat est faux si la catégorie de ’objet
n’est pas celle avec la plus forte probabilitée & la sortie du réseau
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(1) Architecture bi-GPUs. (2) Architecture mono-GPU.

FIGURE 4.2 — Architecture du réseau de neurones AlexNet . Dans la version bi-GPUs les conca-
ténations ne réalisent aucune copie des tenseurs. Elles redirigent seulement la lecture des données
sur le bon GPU selon I'index du canal lu. Par exemple, les concaténations précédant les convolutions
de profondeur 3 redirigent la lecture des canaux 1 & 128 sur le GPU 1 et les canaux 129 a 256 sur
le GPU 2. Dans la version bi-GPU chaque les couches sont connecté & moins d’entrées et de sorties,
elles ont donc moins de parameétres. Le réseau mono GPU comprend donc plus de paramétres que
le bi-GPU.

CHAPITRE 4. METHODES DE DETECTION 42



Détection 3D pour la réalité mixte en maintenance industrielle

Dans le modéle bi-GPU, elle est divisée en deux couches, chacune de 48 filtres, réparties
sur les deux GPUs. A I’époque, il n’était pas possible de rajouter plus de couches faute de
mémoire et de capacités de calculs supplémentaires. Mais les auteurs avaient déja conscience
qu’ils disposaient de suffisamment de données d’entrainement avec ImageNet pour mettre en
ceuvre des réseaux beaucoup plus gros.

Le jeu d’entrainement ImageNet [25, |101] comprend 1.2 millions d’images. Lors de 'ap-
prentissage 90 époques sont réalisées par paquets de 128 exemples, ce qui a pris trois jours.
Comparé a LeNet, AlexNet comprend déja deux couches de convolution supplémentaires et
beaucoup plus de neurones dans les trois couches denses. Les images considérées sont aussi
plus grandes que celles de MNIST, ce qui augmente aussi le nombre de paramétres de la
premiére couche (227x227 contre 32x32 pixels). Certes, AlexNet dispose de plus d’images
d’entrainement (1.2 millions contre 60 000) mais entrainer avec succés autant de neurones
est difficile.

Pour faciliter I'entrainement, les auteurs ont utilisé plusieurs astuces :

— Les images d’entrainement sont modifiées de facon & avoir une valeur moyenne par
pixel égale a 0. Pour ce faire, on soustrait & chaque pixel la valeur moyenne de ce pixel
dans toutes les images.

— Des couches de normalisation de réponses locales sont ajoutées au réseau. Elles créent
des "inhibitions latérales qui mettent en compétition les neurones adjacents". Concré-
tement, un neurone qui contribue plus a la décision de classification aura une plus forte
activation. Il se verra donc attribuer un gradient avec plus d’amplitude. A I'inverse,
les neurones adjacents qui ont été inhibés recevront moins de gradient. Ces couches
contribuent & réduire 'erreur top-1 de LeNet de 1.4 %.

— Des couches de "dropout" sont ajoutées entre les derniéres couches denses et vont
aléatoirement éteindre certains neurones. Cela permet d’entrainer par alternance des
combinaisons différentes de neurones. Elles limitent la sur-spécialisation du réseau dans
les premiéres époques de 'entrainement ("over fitting").

— Les images sont augmentées avec une combinaison de recadrages aléatoires a différentes
positions, de réflexions horizontales et de variations des principales couleurs. Cela per-
met d’accroitre artificiellement le nombre d’images d’entrainement et de limiter encore
la sur-spécialisation.

4.1.2 VGG-19

VGG est sans doute le réseau de neurones le plus utilisé en vision par ordinateur. Il a été
proposé en 2015 par Karen Simonyan et Andrew Zisserman membres du "Visual Geometry
Group". Tl est destiné a la classification d’images du jeu de données ImageNet 25 101] ou il a
obtenu 74.5% de précision top-1, i.e. 25.5% d’erreur top-1. C’est une réseau d’une profondeur
de 19 couches : 16 couches de convolution suivie de 3 couches denses. Son architecture est
présentée a la figure [4.3] Il comprend 143 667 240 paramétres, ce qui équivaut & 575 Mo.
VGG est implémenté avec la bibliothéque Caffé rédigée en C+ -+ et est aujourd’hui disponible
dans toutes les bibliothéques d’apprentissage profond. Pour I'entrainement, quatre copies du
réseau sont instanciées, une par GPU NVIDIA Titan Black. Ces cartes disposent de 2880
ceeurs cuda fréquencés entre 889 et 980 MHz et de ont une capacité mémoire de 6 Go, soit
24 Go au total. Les paquets de 256 images d’entrainements sont répartis en quatre paquets
de 64 images, un paquet par GPU. Le gradient est calculé indépendamment sur les quatre
instances puis il est moyenné pour obtenir le gradient final. VGG est entrainé en effectuant 74
époques sur les 1.3 millions d’images d’entrainement d’ImageNet. Le taux d’apprentissage
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initial de 0.01 est divisé par 10 chaque fois que la valeur de fonction de cotit atteint un
plateau. Au total, 'entrainement du réseau a pris trois semaines.

Les réseaux de neurones trés profonds souffrent d’un probléme de rétro-propagation du
gradient . Le gradient est calculé a partir de la couche de sortie puis, rétro-propagé vers
les couches d’entrés. Plus on s’éloigne de la couche de sortie, plus la magnitude du gradient
devient faible. Les couches hautes (proches de la sortie) sont donc entrainées plus rapidement
que les couches basses (proches de I’entrée).

L’avantage de VGG est justement son bon rapport profondeur - disparition du gradient.
Cette qualité tient a ’enchainement de couches de convolution avec un noyau de 3x3 plutot
qu’'une seule de couche de convolution avec un noyau plus grand. Cela permet d’augmenter
la profondeur du réseau tout en utilisant moins des paramétres. Par exemple, trois couches
avec des noyaux de 3x3 et une couche de 7x7 vont combiner le méme nombre de pixels
(elles ont le méme champ réceptif), mais le premier cas utilise 3x3 x3 = 27 paramétres,
alors qu’une seule couche de 7x7 en utilise 49. VGG peut donc étre entrainé bout-a-bout
(end-to-end) sans probléme de disparition du gradient.

Pour mieux combattre les problémes d’instabilité du gradient les auteurs ont aussi utilisés
plusieurs astuces :

Le réseau est entrainé en plusieurs étapes. Il est d’abord constitué de 11 couches, puis
13, 16, et enfin 19. A chaque étape, les points du précédent sont utilisés pour initialiser le
suivant.

Comme pour AlexNet, des augmentations d’images sont utilisées. Pour entrainer VGG
les images sont aussi redimensionnées aléatoirement avant de les recadrer.

Une régularisation L, des poids du réseau est ajoutée a la fonction de cotiit avec une
pondération de 0.0005. Cette régularisation permet de contraindre les valeurs prises par les
poids du réseaux. En particulier, elle pénalise les grandes valeurs.
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4.1.3 GoogLeNet

GoogLeNet |111, |112] est paru en méme temps que VGG mais sa conception prend une
autre direction. L’architecture de VGG est profonde, large et, d’un certain point de vu, dense
du fait du nombre de paramétres. Les auteurs de GooglL.eNet ont eux essayé dutiliser le moins
de paramétres possible tout en augmentant la profondeur du réseau. Il a une architecture
un peu plus complexe mais qui fait une bien meilleure utilisation des couches de convolu-
tion. En particulier, il n’est pas séquentiel : il comporte différents "chemins" de différentes
profondeurs. Ces différents chemins sont regroupés en modules appelés "Inception" qui sont
présentés aux figures [4.47] et L’idée est d’utiliser des couches de convolution différentes
pour calculer des descripteurs & des échelles différentes (3x3 et 5x5). Ces chemins n’ont
donc pas la méme profondeur, mais surtout par le méme champ réceptif. De plus, certaines
convolutions sont précédées d’une convolution avec un noyau 1x1 mais avec moins de filtres.
Cela permet de réduire le nombre de valeurs en entrée de la couche de convolution suivante,
et donc le nombre de paramétres du réseau. On dit que la premiére convolution compresse
I'information contenue dans le tenseur d’entrée. L’architecture compléte est présentée a la
figure [£.43] Le réseau cumule 13 607 784 de paramétres soit 54 Mo, ¢’est 10.6 fois moins que
VGG! Si on ne suit que les chemins les plus profonds, alors GoogLeNet est plus profond que
VGG (22 couches contre 19). Du fait de cette profondeur accrue, le réseau est plus sujet a
des instabilités de gradients. Pour pallier ce probléme, deux sorties auxiliaires sont ajoutées
pendant l'entrainement pour "réintroduire" du gradient plus bas dans le réseau. La méme
fonction de cotit est calculée sur chacune des trois sorties et leurs valeurs sont ajoutées avec
une pondération. La sortie principale est pondérée par un poids de 1 et les sorties auxiliaires
par des poids de 0.3.

L’entrainement de GoogleNet est effectué sur CPU. Sept instances sont implémentées
avec a la bibliothéque DistBilief [23] qui permet de paralléliser I'entrainement. Les instances
ont la méme architecture (sauf une) mais I’échantillonnage des images n’est pas le méme pour
toutes. Contrairement & VGG, le gradient n’est pas combiné et les poids des sept instances
sont indépendants. Lors de I'inférence chaque instance recoit 144 images recadrées par image
et produit 144 prédictions. Au total les sept instances produisent 1008 prédictions qui sont
moyennées. GoogLeNet a terminé premier de la compétition ImageNet |25, 101] devant VGG
grace & son trés bon score d’erreur top-5 de 6.67 %[}

4.1.4 Res-Net

Dans un réseau de neurones convolutionnels, chaque couche apprend une fonction f(z) =
W ax+b. Chaque couche transforme les données qu’elle prend en entrée en de nouvelles données
en sortie. L’objectif est que les données a la sortie soient compressées (moins de valeurs) et
plus caractéristiques du probléme a résoudre. Un réseau de neurones convolutionnels va donc
décomposer la fonction qui transforme une image en un descripteur utile par applications
successives de couches. Nous avons vu avec VGG et GoogleNet que plus le réseau est profond,
plus il produit des descripteurs discriminatoires. De ce fait, la précision s’en trouve améliorée.
Mais entrainer des réseaux de neurones convolutionnels trés profonds est complexe du fait
de l'instabilité et de la dissipation du gradient comme nous I’avons déja mentionné [66].

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren et Jian Sun des équipes de Microsoft re-
cherche ont eu en 2016 [48] l'intuition que la fonction apprise par une couche peut étre
reformulée comme f(z) = g(z) + x. Cette formulation réinjecte Uentrée de la couche (x) a

2. L’erreur top-5 mesure le pourcentage de résultats faux en déterminant qu’un résultat est faux si la
catégorie de l'objet n’est pas une des 5 catégories comportant les plus fortes probabilitées & la sortie du
réseau
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sa sortie. Inversement, lors de la rétro-propagation du gradient, cela permet de réinjecter
aussi le gradient en entrée de la couche. Les sous-fonctions g(x) sont implémentées comme
des modules. Ces modules peuvent aussi étre considérés comme des sous-réseaux dans le ré-
seau ("network in network"). Les expériences d’ablations menées par les auteurs ont montré
qu’a méme profondeur un réseau avec résiduel converge plus rapidement qu’un réseau sans.
Dans le cas de ResNet [48|, ces modules sont implémentés a 'aide de plusieurs couches de
convolution : deux dans ResNet-18 et ResNet-34, trois pour ResNet-50, 101 et 152. L’archi-
tecture de ces modules est détaillée aux figures et Le réseau de neurones complet
nommé ResNet-50 est présenté a la figure Il comprend 60419 944 parameétres (242 Mo)
dont 60 268 520 sont entrainables. Les 151 424 paramétres fixes sont utilisés dans les couches
de normalisation par paquets [61]. Ces couches assurent que les tenseurs ont une variance
proche de zero. Ainsi, les activations dans le sens inférence, et le gradient dans le sens rétro-
propagation, sont assurés d’étre non-null. ResNet-152 a obtenu 21.43 % d’erreur top-1 et
5.71 % d’erreur top-5 sur le challenge ImageNet |25 [101].

4.1.5 Xception

Les convolutions réalisent des combinaisons linéaires entre les valeurs d’un tenseur spa-
tialement (selon la largeur et la hauteur) et entre ses canaux (dans la profondeur). Hors,
intuitivement, ces deux opérations sont différentes. Les dimensions spatiales sont liées a la
position dans I'image alors que les canaux présentent des caractéristiques différentes. La
convolution classique effectue donc des combinaisons entre plusieurs positions dans 'image
et entre caractéristiques.

Laurent Sifre propose dés 2014 de décomposer I'opération de convolution en deux [120,
107]. La premiére effectue les combinaisons entre les canaux du tenseur et la seconde les
combinaisons spatialement. Il a nommeé cette opération la "convolution séparable" et a dé-
montré que ce type de convolution améliore les performances d’un réseau comme AlexNet
[67] mais améliore surtout la convergence lors de I'entrainement.

Francois Chollet & proposé en 2018 une architecture de réseau de neurones, inspiré des
réseaux mobiles tel que GoogLeNet [111,|112] et MobileNet [58, |L04] utilisant des couches de
convolution séparables et des connexions résiduelles proposées pour 'architecture de ResNet
[48]. Le réseau qu’il a créé est appelé Xception pour "extreme inception" [17]|. L architecture
des modules Xception est illustrée a la figure [4.62] et I’'architecture compléte du réseau est
détaillée a la figure Le réseau comprend 22 910 480 paramétres (92 Mo) et a une
profondeur de 37 couches sans passer par les connexions résiduelles. Les 22855952 paramétres
des couches de convolution denses peuvent étre appris et les 54 528 parameétres des couches
de normalisation par paquets sont fixes comme pour ResNet.

Le réseau est implémenté a Paide de la bibliothéque Keras [18|. Il est optimisé a laide de
la descente de gradient stochastique classique [110] dont le moment est réglé a 0.9. Le taux
d’apprentissage initial est de 0.045 et décroit de 6 % toutes les 2 époques. La régularisation
L, des poids du réseau est aussi appliquée mais avec un facteur de 0.00001. Les résultats
de classification d’images sont évalués sur le jeu de données ImageNet [25, [101]. Xception

obtient 21 % d’erreur top-1 et 5.5 % d’erreur top-5 ce qui lui permet de se placer en téte
devant GoogLeNet V3 (5.9 %), ResNet 152 (6.7 %) et VGG (9.9 %).

Conclusion Sur la Détection 1D

En l'espace de six ans, les réseaux de neurones ont évolué pour arriver & des scores de
classification d’images quasi parfaits. Chaque avancée a été possible grace a une meilleure
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Méthode Ref. top-1 top-5
SIFT+FVs [102] 50.9% 73.8%
AlexNet [67] 63.3% 84.6%
GoogLeNet [112] 71.6% 94.5%
ResNet-18 [48] 72.0% 91.8%
VGG-19 [108| 74.5% 92.0%
Inception v2 [61] 74.8% 92.2%
ResNet-50 [48] 77.2% 93.3%
ResNet-101 [48] 783% 94.0%
ResNet-152 [48] 786% 94.3%
Inception v3 [112] 78.9% 94.5%
Xception [17] 79.0% 945%

EfficientNet-B7 [113] 84.4% 97.1%

TABLE 4.1 — Résultats de classification d’images des méthodes de 'art sur ImageNet 25| [101].

compréhension des architectures et de leurs mécanismes, comme c’est le cas pour les convo-
lutions denses de VGG [10§|, la compression des tenseurs de GoogLeNet [111} [112], les
convolutions séparables de Xception [120, 107, 17|, et les connexions résiduelles de ResNet
[48]. D’autres avancées ont aussi été réalisées pour optimiser les dimensions d’un réseau de
neurones selon les ressources machines [113].

Les problémes pour entrainer des architectures trés profondes comme l'instabilité du gra-
dient [66] sont aussi mieux compris aujourd’hui, ce qui a permis de mettre en place des
stratégies de préparation des images comme la moyenne a zéro, des techniques de normalisa-
tion d’activations comme la normalisation de réponse local |[67] ou plus tard la normalisation
par paquets [61] et de meilleurs algorithmes de descente de gradient comme Adam [65].

Dans la prochaine section nous allons nous intéresser au méthodes de détection 2D, i.e.
de localisation d’objet sur une image.

4.2 Détection 2D

Introduction

FIGURE 4.7 — Schéma illustrant un module de détection 2D. Les positions des objets & 'image sont
estimées par des rectangles encadrants.

Nous avons vu qu’il était possible avec les réseaux de neurones convolutionnels de savoir
quels objets sont présents dans une image. Pour pouvoir implémenter des applications de
réalité mixte, nous avons aussi besoin de savoir ol se situent ces objets par rapport a la
caméra. Cette tache est trés complexe du fait de la perte de 'information de profondeur
lors de la projection dans le plan image. Comme nous 'avons expliqué dans l'introduction
et la problématique, les caméras de profondeur a notre disposition aujourd’hui fournissent
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cette information qui nous fait défaut dans une image couleur. Connaissant les paramétres
intrinséques de la caméra, si nous pouvions détecter 'objet en 2 dimensions sur l'image,
avec la profondeur donnée par la caméra, nous aurions assez d’informations pour calculer
la position de 'objet en 3 dimensions. Méme sans profondeur, I’algorithme "Perspective-N-
Points" (PnP) permet de retrouver la rotation et la translation a partir de points détectés
dans I'image dont on connait les positions dans le repére objet. Détecter ces points en deux
dimensions sur I'image est donc suffisant pour mettre en place des applications de réalités
mixtes. Mais nous verrons ces méthodes dans la prochaine section. Détecter les objets sur
I'image est aussi suffisant pour toute une famille d’applications de réalité augmentée qui
n’affiche des informations que par superposition 2D. Comme par exemple les affichages tétes
hautes dans les avions et les voitures.

Dans cette section nous présentons les méthodes de détection 2D. Ces méthodes ont
évolué en s’inspirant des méthodes de classification d’images vues précédemment. Comme
nous le verrons plus tard, elles sont elles aussi une source d’inspiration pour les méthodes de
détections 3D. De ce fait, il est important de bien comprendre ces méthodes.

(1) Couleur.  (2) Masque. ) 224x224. ) 112x112. ) 96x96. ) 48x48.

4.2.1 Approche Naive

FIGURE 4.8 — Carte de chaleur de détection 2D naive.

Nous avons & notre disposition des méthodes de classification d’images. Ces méthodes
prennent en entrée une région carrée de l'image, et nous donnent en sorties la probabilité
de chaque objet d’étre présent dans cette région. Naivement, nous pouvons balayer toute
I'image de gauche a droite et de haut en bas avec notre méthode de classification d’images,
ce qui produira une carte contenant pour chaque région évaluée les probabilités des objets.
Cette carte peut étre visualisée comme une carte de chaleur, par exemple comme illustré a
la figure On peut chercher dans la carte de chaque objet la zone la plus chaude, ce qui
nous donnera la position de l'objet sur I'image.

Cette méthode fonctionne mais pose plusieurs problémes. Tout d’abord, un trés grand
nombre de régions d’intérét sont évaluées par la méthode de classification d’images. Pour une
image de 640x480 pixels et un détecteur avec un champ réceptif de 224x244 le détecteur
doit traiter 106 496 régions. Pour réduire la charge de calcul et gagner en temps, on peut
augmenter le pas utilisé pour parcourir I'image. Par exemple, on peut décider d’évaluer des
régions espacées de deux pixels, quatre pixels ou plus. En contrepartie, la résolution de la
carte de chaleur sera diminuée et la localisation des objets sera donc moins précise.

Deuxiémement, avec un détecteur disposant d’un large champ réceptif, il n’est pas pos-
sible de localiser des objets apparaissant petit a I'image. Ils seront détectés, mais on ne pourra
pas identifier de régions plus petite que celle du champs réceptif du détecteur. Par exemple,
un détecteur avec un champ réceptif de 224x224 pixels n’est pas capable de localiser des
objets plus petits que 224x224. Pour résoudre ce probléme, il est possible d’extraire des
régions plus petites et de les redimensionner a la taille du détecteur. On pourra utiliser des
pyramides [22| qui représentent 'image a plusieurs échelles. La figure illustre les cartes
de chaleur que 'on peut obtenir avec un détecteur dont le champs réceptif est de plus en
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plus petit. Avec cette technique, la détection obtenue est plus précise, mais en contrepartie
la méthode de classification d’images doit encore traiter plus de candidats.

On comprend bien que la détection 2D naive est limitée par les quantités de calcul liées
au nombre de candidats qui doivent étre considérés. Les réseaux de neurones peuvent donner
des résultats pour plusieurs candidats simultanément grace au traitement par paquet. Mais le
nombre de candidats est si important dans le cas présent, que les limites mémoire seront trés
rapidement atteintes. Comme nous allons le voir dans le reste de cette section, la majeure
partie des travaux présentés ici ont pour but de réduire le nombre de candidats considérés
ou d’utiliser I'information de voisinage entre candidats.

4.2.2 R-CNN

En 2014 Ross Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell et Jitendra Malik de UC Berkeley
ont eu I'idée d’utiliser une combinaison de quatre méthodes pour résoudre le probléme de la
localisation d’objets [46]. Premiérement, une recherche sélective [118|] est appliquée et pro-
pose un certain nombre de régions candidates. Cette étape permet de ne pas avoir & scanner
toute 'image a la recherche des objets. Une segmentation de 'image est réalisée grace a la
technique des super-pixels |19} [35]. Ces super-pixels sont groupés hiérarchiquement de fagon
itérative. Configurée en mode rapide la recherche sélective propose de 1'ordre de 1000 régions
candidates. Deuxiémement, AlexNet [67] dont les paramétres ont été affinés sur les images de
PASCAL VOC [33] est appliqué sur chaque proposition de région. Pour faire correspondre les
régions proposées par la recherche sélective a la dimension du champ réceptif d’AlexNet, ces
derniéres sont élargies de 16 pixels dans toutes les directions pour inclure plus de contexte,
puis elles sont redimensionnées a 227x227 pixels. Ces régions sont ensuite passées a AlexNet
pour extraire 4096 descripteurs. En effet, ce n’est pas la sortie de la couche de classification
qui est utilisée, mais celle de 'avant derniére couche de convolution. Celle-ci produit un
vecteur de 4096 valeurs qui est hautement discriminatoire. Troisiémement, ce descripteur est
utilisé par un SVM pour identifier 'objet présent dans les régions détectées [121]. Le modéle
SVM est aussi entrainé sur Pascal VOC. Finalement, une suppression des non-maximum est
utilisée pour élaguer les détections qui appartiennent a la méme catégorie d’objet et partage
une intersection sur 'union supérieure ou égale a 50 % [8|. Cette étape permet d’éliminer la
plupart des faux positifs sans produire de faux négatifs. Optionnellement, les quatre coor-
données de chaque rectangle encadrant sont raffinées a ’aide de quatre fonctions linéaires.
Les paramétres de ces fonctions sont appris par régression linéaire entre les coordonnées
prédites, les valeurs de sortie de la cinquiéme et derniére couche de convolution d’AlexNet
et les coordonnées étiquettes.

Au final R-CNN permet de prédire les coordonnées des rectangles encadrants sur le jeu de
données PASCAL VOC avec une précision moyenne de 53.7%. Les prédictions sont calculées
en 13 secondes pour une image sur un GPU et 53 secondes sur CPU. C’est trés peu comparé
aux b minutes nécessaires pour la méthode état de 'art & la méme époque qui utilisait un
modéle de parties déformables [24].

Mais R-CNN est compliqué & mettre en ceuvre. Il faut entrainer AlexNet pour la clas-
sification d’image sur ImageNet. Puis 'affiner pour sur PASCAL VOC. Et enfin, entrainer
le modéle SVM final sur PASCAL VOC lui aussi. Pour l'affinage d’AlexNet les auteurs ont
utilisé un GPU Tesla K20 disposant de 2496 cceurs CUDA cadencés 4 706 M Hz et de 5 Go
de mémoire vidéo. Ils ont réalisé 50 000 itérations de descentes de gradients (SGD) [110]
avec des paquets de 128 exemples (32 positifs et 96 négatifs) avec un taux d’apprentissage
de 0.001 ce qui a pris 14 heures.
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4.2.3 Fast R-CNN

Un an apreés avoir publié¢ R-CNN [46], Ross Girshick a amélioré sa méthode de détection
d’objets. Le principal défaut de R-CNN est son entrainement en plusieurs étapes. Déja, a
I’époque, il savait que le SVM pourrait étre remplacé par une couche dense. De plus, les
régions candidates sont extraites dans I'image et passées indépendamment au réseau de
neurones pendant l'inférence et/ou entrainement. De ce fait, les ressources ne sont pas
partagées pour effectuer les calculs. Pour répondre a ces deux problémes, il a proposé en
2015 une amélioration de sa méthode nommée Fast R-CNN [44]. Premiérement, AlexNet
est remplacé par l'ossature VGG pour augmenter les performances. L’ossature comprend
les couches de convolution mais pas les couches denses. Deuxiémement, les régions d’intérét
produites par recherche sélective sont extraites dans le tenseur a la sortie de VGG et non
dans 'image. Une nouvelle couche est implémentée pour effectuer le recadrage des régions
et permettre la rétro-propagation du gradient. Troisiémement, le modéle SVM est remplacé
par deux couches denses : une pour identifier & quelle catégorie d’objet appartient la région,
et une autre qui régresse directement les coordonnées du rectangle encadrant. Grace a ces
deux améliorations, la méthode peut étre entrainée bout-a-bout. Une seule passe d’inférence
est requise pour traiter une image. Kt le gradient est mis en commun entre les régions tirées
d’une méme image.

Lors de I'entrainement chaque paquet d’exemples est construit en extrayant 64 régions
candidates sur deux images. Parmi ces 128 exemples, 25 % sont des exemples positifs dont
I'ToU avec un objet est supérieur ou égale a 50 % et 75 % sont des exemples négatifs dont
I'ToU est comprise entre 10% inclu et 50% exclu. Les exemples dont I'IoU est inférieur a 10%
sont ignorés. L’entrainement et les tests sont effectués sur un GPU TESLA K40 disposant
de 2880 coeurs CUDA cadencés a 745 M H z et disposant de 12Go de mémoire vidéo GDDRA.
Fast R-CNN obtient une précision moyenne de 65.7 % sur le jeu de données PASCAL VOC
2012, c’est 12 % mieux que R-CNN.

4.2.4 Faster R-CNN

Fast R-CNN a permis de faire sauter presque tous les freins de R-CNN. Tous sauf la
recherche sélective, qui, a I’époque, prend deux secondes par image. On est trés loin des
30 images par seconde pour avoir un systéme temps réel. En 2016 Shaoqing Ren, Kaiming
He, Ross Girshick et Jian Sun ont compris que la recherche sélective effectue des opérations
similaires & 'ossature d’un CNN. Elle calcule des descripteurs bas-niveaux et les combinent
hiérarchiquement, niveaux aprés niveaux. Appliquer un CNN aprés une recherche sélective
est donc aussi un gachis du fait de la non mise en commun des calculs.

Pour la remplacer, ils ont proposé d’utiliser un nouveau concept basé sur un réseau com-
plétement convolutionnel utilisé comme sous réseau. Premiérement, un réseau complétement
convolutionnel remplace les couches denses par des convolutions avec des noyaux 1x1 et
peut donc étre appliqué comme une fenétre glissante sur un tenseur pour produire une carte
de prédictions. Deuxiémement, un réseau peut déléguer une tache, comme la prédiction de
rectangles encadrants, a un sous-réseau utilisé en interne. Les deux réseaux sont entrainés
conjointement et travaillent ensemble pour produire le bon résultat. Le sous-réseau peut avoir
une architecture adaptée au probléme, ici complétement convolutionnelle. Autre contribu-
tion importante, le réseau n’essaie pas de prédire des rectangles de fagon absolue (dans le
repére de I'image, i.e. par rapport & ses coins), mais relativement au centre de 'image et
relativement & des a priori de taille et d’échelle appelés "ancres". Cette expression facilite
grandement ’entrainement de part une expression de la fonction de coiit plus adaptée a I'en-
trainement des réseaux de neurones, et grace a I’a priori des ancres qui donnent des objectifs
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précis que le réseau n’a pas besoin d’intégrer.

Comme R-CNN et Fast R-CNN, Faster R-CNN utilise une colonne d’extraction de des-
cripteurs, les auteurs ont choisi d’utiliser VGG. Vient ensuite le sous-réseau, qui a pour
objectif de prédire des rectangles étant donné le tenseur produit par la derniére couche de
convolution de la colonne d’extraction de descripteurs. Il a une architecture trés simple,
composée d’'une couche de convolution avec un noyau 3x3 et deux couches de prédictions :
une qui prédit les quatre coordonnées des rectangles encadrants et une qui prédit la pro-
babilité que ce rectangle contienne un objet ou de I'arriére-plan. Ce sous réseau est appelé
"réseau de proposition de régions" (RPN) et son architecture est détaillée a la figure [4.93]
avec 'architecture compléte de Faster R-CNN.

Faster R-CNN obtient 67.0 % de précision moyenne sur le jeu de données PASCAL VOC
2012 [33]. Ce score est encore amélioré si plus de données sont disponibles pour Ientraine-
ment : 73.2 % avec PASCAL 2007 et 78.8 % avec MS COCO [74]. Mais surtout, le réseau
produit ces résultats & une fréquence de cings images par seconde sur GPU ce qui permet
enfin d’espérer une méthode temps réelle par exemple sur du matériel dédié ou avec une
architecture simplifiée.

4.2.5 YOLO

La méme année que Faster R-CNN, Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick
et Ali Farhadi ont proposé une méthode pour résoudre le probléme de la détection 2D en
temps réel [94]. Cette méthode, nommée YOLO pour "You Ounly Look Once", utilise une
architecture mobile optimisée ainsi qu’une formulation élégante du probléme de détection
d’objets. Elle a, par la suite, été mise a jour [94, 92, 93, |7]. Nous allons ici présenter les deux
premiéres versions en détail et la troisiéme briévement.

V1

La premiére version de YOLO [94] utilise une architecture inspirée de GoogLeNet [111], &
mi chemin avec Xception [17] mais beaucoup plus simple. Les modules Xceptions sont épurés
au maximum pour ne garder qu’'une combinaison de deux couches de convolution : une de
compression et une d’expansion. L’architecture de ce module est illustrée a la figure [4.101
Comme pour Inception, la premiére couche dispose d’un noyau 1x1 qui recombine les canaux
et compresse le tenseur d’entrée. La deuxiéme avec son noyau 3x 3 recombine spatialement les
descripteurs et produit deux fois plus de canaux que la premiére. L’architecture du module
de réduction et de YOLO V1 est détaillée a la figure [£.104] Au total, le réseau comprend
271703 550 paramétres soit 1087 Mo (1.09 Go). Le réseau est donc plus profond que VGG et
comprend aussi plus de poids, mais grace aux couches de compression, les tenseurs alloués
entre les couches sont globalement moins volumineux.

La contribution majeure de YOLO réside dans sa formulation du probléme de la détec-
tion d’objets. Au lieu de chercher a prédire un ensemble de rectangles sans corrélation avec
I'image, YOLO découpe I'image en une grille. Chaque cellule est chargée de détecter un seul
objet. Cette formulation est astucieuse car, premiérement, il est trés improbable que deux
objets soient visibles dans une méme région de 'image surtout si on choisit une grille fine.
Deuxiémement, la projection perspective déforme différemment les objets selon 'emplace-
ment dans I'image. Il est donc logique d’avoir des détecteurs spécialisés pour chaque zone de
I'image. Pour complémenter ce découpage de 'image, la position des rectangles encadrants
n’est plus prédite par rapport aux coins ou au centre de 'image mais par rapport au centre
de chaque zone. La taille des rectangles est, elle, toujours relative a la taille de I'image.
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Méthode Ref. mAP
R-CNN [46] 585 %
YOLO 94 63.4%
Fast R-CNN 44 70.0%
Faster R-CNN [95] 73.2%
Faster R-CNN+ResNet-101  [48]  76.4 %
YOLO V2 02 78.6%

TABLE 4.2 — Résultats de détection d’objets obtenus par les méthodes de I’état de ’art sur Pascal
VOC 2007 [33].

YOLO obtient 57.9% de précision moyenne mais fonctionne a une fréquence de 45 images
par seconde. Sa précision moyenne est donc 1.3x inférieure a Faster R-CNN mais il est 5x
plus rapide. L’analyse menée par les auteurs montre que YOLO a du mal a localiser finement
les objets comparé a Fast R-CNN, mais qu’il commet moins de faux positifs (arriére-plan
identifie comme objet d’intérét).

V2

Faster R-CNN a démontré qu’une méthode robuste pour augmenter la précision de loca-
lisation est d’utiliser des a priori sur la forme des rectangles encadrants : les ancres. Cette
technique stabilise 'entrainement et augmente de plus de 12 % la précision moyenne. YOLO
V2, proposé a la fin de I'année 2016, adapte cette technique au détecteur temps réel YOLO
V1.

Tout d’abord l'architecture du réseau est mise a jour. La normalisation par paquet est
systématiquement appliquée aprés chaque convolution. Les convolutions ont, soit un noyau de
dimensions 3x3 y compris a I'entrée du réseau, soit 1x1 pour les couches de réductions. Les
couches denses sont remplacées par des couches de convolution de fagon a rendre le réseau
complétement convolutionnel. Une connexion entre plusieurs niveaux du réseau est aussi
ajoutée pour apporter des descripteurs de grande échelle aux couches hautes. L’architecture
compléte est détaillée & la figure Dans un deuxiéme temps, la formulation des étiquettes
et donc des rectangles bruts prédits par YOLO est modifiée pour introduire les ancres. La
principale différence avec Faster R-CNN est que les ancres ne sont pas choisies manuellement.
Elles sont choisies par groupement K-Moyenne sur les rectangles encadrants de ’ensemble
d’images de validation. De ce fait, elles correspondent mieux au jeu de données considéré et
I’entrainement est d’autant plus stabilisé et accéléré.

V3

La version 3 approfondit 'architecture de YOLO, ajoute des connections résiduelles ins-
pirées de ResNet et produit des résultats a de multiples échelles. Pour ce faire, les couches
de prédictions sont instanciées a trois profondeurs différentes pour produire des résultats a
trois échelles. Les ancres sont aussi spécifiques & chaque échelle. Dans les couches basses, les
ancres décrivent des objets de grande aire, alors qu’au sommet du réseau, les ancres décrivent
des objets avec une petite aire.

Conclusion Sur la Détection 2D

La détection d’objets a évolué rapidement a I'aide des réseaux de neurones. Ils ont d’abord
remplacé tous les blocs du processus de détection, & commencer par ’extraction de descrip-
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teurs, puis la classification et enfin la détection des régions elles-mémes. Mais c’est seulement
quand les CNNs sont devenus complétement convolutionnels qu’ils ont pu apporter une so-
lution compléte & ce probléme. Les performances atteintes et les temps de calculs nécessaires
ont alors été sans précédent.

Dans la prochaine section nous allons nous intéresser aux méthodes de détection 3D, i.e.
I’estimation de la pose des objets.

4.3 Détection 3D

Introduction

.
I R; jMoc, tijmoc

FIGURE 4.11 — Schéma illustrant un module de détection 3D. Les positions ¢; j m—c et les orienta-
tions R; jm—c des objets sont estimées.

La détection 3D, ou l'estimation des 6 degrés de liberté d'un objet, est le probléme au
coeur de cette thése. Ces six parameétres, en plus de la catégorie de 'objet, permettent a
une application de réalité mixte de savoir oil se trouve l'objet dans son référentiel, et lui
permettent d’augmenter visuellement ce dernier de facon immersive et réaliste pour I'utili-
sateur.

Historiquement, comme pour la détection 1D et 2D, des descripteurs faits mains étaient
utilisés pour résoudre ce probléme. Nous commencerons par présenter certaines de ces mé-
thodes, car de nombreux jeux de données encore utilisés aujourd’hui sont concus pour leurs
entrainements. Puis nous présenterons les techniques utilisant des réseaux de neurones qui
se sont imposées de nos jours.

4.3.1 Patrons de Pose

Pour détecter un objet en deux dimensions, la méthode de choix dans les années 2000
était le modeéle de patrons déformables [34]. Les parties d’objets sont identifiées et localisées
grace a des descripteurs pré-calculés sur des images d’entrainement. Les descripteurs sont,
par exemple, des histogrammes de gradients orientés [5, 37| qui sont robustes a de nombreux
facteurs de difficultés comme les changements de luminosité, et permettent de traiter des
objets sans textures discriminatoires. Cette technique a été étendue pour la détection 3D.
En effet, une vue d’un certain angle et a une certaine distance, peut étre considérée comme
une "partie". La distance & ’'objet étant directement proportionnelle & sa taille dans I'image,
il est possible de la modéliser comme un paramétre de DPM. SVM et DPM permettent alors
de savoir quelle "partie" est vue, et donc de retrouver 'angle et la distance a l'objet. Les
modeéles 3D des objets sont connus. Si en plus des cartes de profondeur sont accessibles, alors
il est aussi possible d’intégrer la géométrie de l'objet dans les calculs des descripteurs |49,
51}, 50, (13} 114} 55|

Les jeux de données LINEMOD et T-LESS ont été concus pour entrainer et tester ces
méthodes. Nous les présenterons dans le prochain chapitre.
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4.3.2 Forét de Hough

Une autre technique consiste a entrainer une forét de décision [28]|. Chaque arbre traite
un pixel et prédit les coordonnées qui lui sont associées dans le repére objet |9, |10]. La
transformation permettant de passer du repére objet au repére de la caméra peut ensuite
étre calculée. Cette derniére correspond aux 6 paramétres recherchés.

La forét est entrainée a l’aide de rendus des modeles 3D des objets et testée sur les
images de LINEMOD. Les auteurs ont aussi proposé une extension a LINEMOD contenant
plus d’occlusions appelée OCCLUDED que nous présentons au prochain chapitre.

4.3.3 Réseaux estimant directement la pose

PoseNet et PoseNet++ Les réseaux de neurones convolutionnels sont de puissants ou-
tils d’apprentissages supervisés. Comme nous ’avons vu, ils fournissent une solution directe
a de nombreux problémes. Alex Kendall, Matthew Grimes et Roberto Cipolla de I’'Université
de Cambridge ont donc appliqué GoogLeNet [111] pour localiser une caméra dans un envi-
ronnement connu [63]. Pour modéliser la pose de la caméra, GoogleNet prédit sept valeurs
réelles : un vecteur de translation en métres et un quaternion pour la rotation (qui peut étre
convertie en angles d’Euler par la suite). Il ont obtenu une précision de 2 m et 3° pour des
scénes en extérieur et 0.5 m et 5° en intérieur. Cette méthode a été étendue par 'utilisa-
tion de VGG comme architecture [130] au lieu de GoogLeNet, ce qui permet d’apprendre a
prédire directement les angles d’FEuler.

Le probléme de localisation de caméra produit un résultat similaire a celui du probléme
d’estimation des six degrés de liberté des objets. La méthode régresse I'inverse des paramétres
recherchés en détection 3D.

PoseCININ Inspirés par les résultats que les réseaux de neurones convolutionnels ont obtenu
en segmentation d’images et en localisation d’objets, Yu Xiang, Tanner Schmidt, Venkatra-
man Narayanan et Dieter Fox ont proposé PoseCNN [126]. Cette méthode régresse aussi
directement les paramétres de pose mais procéde par étapes. Premiérement, une carte de
segmentation dense est prédite et permet de dire a quel objet appartient chaque pixel. En
paralléle, la position du centre des objets et leur distance a la caméra sont aussi prédites
grace a des cartes denses. Les coordonnées du centre et la distance a la caméra permettent de
calculer le vecteur de translation de 'objet. Deuxiémement, les régions d’intérét de chaque
objet sont extraites grace aux positions précédemment calculées par deux couches ROI Poo-
ling comme dans Fast RCNN [44]. Troisiémement, chaque région est traitée pour régresser la
rotation sous la forme d’un quaternion comme pour PoseNet. Pour finir, la pose est affinée
par ICP [6].

PoseCNN est entrainé avec des images réelles. Le réseau obtient 24.9 % de précision
ADD-3D sur LINEMOD OCCLUDED lorsque seul les images couleurs sont disponibles et
sans ICP. Si la carte de profondeur est utilisée comme un canal supplémentaire en entrée
et que 'ICP est appliqué, alors la précision moyenne est de 78.0 %. Sur les images couleur
YCB-VIDEO et sans ICP, PoseCNN obtient 53.7 % de précision ADD-3D et 75.9 % de
précision ADD-3D-S. Avec les cartes de profondeur, la précision ADD-3D atteint 64.6 % et
la ADD-3D-S atteint elle 83.7 %.

Les résultats de PoseCNN montrent que les cartes de profondeur sont essentielles pour
prédire directement les paramétres extrinséques. Elles seules sont capables de fournir au
réseau une donnée permettant de calculer la distance a 'objet. Ils montrent aussi que les
jeux de données LINEMOD et LINEMOD OCCLUDED, pour lesquels le réseau est 28.8 %
moins performant, ne sont pas adaptés pour entrainer ou tester un réseau de neurones. Au
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FIGURE 4.14 — Architectures de BB8 et Single Shot 6D Pose Prediction.

prochain chapitre nous apporterons une analyse plus approfondie des jeux de données et
tenterons d’expliquer pourquoi ce probléme se pose.

4.3.4 Correspondances de Points 2D-3D

Perspective-n-Point désigne une famille d’algorithmes qui ont pour but de trouver la
matrice de paramétres extrinséques étant donnée la matrice de paramétres intrinséques, un
ensemble de points définis dans le repére 3D de l'objet, et leurs projections dans le plan
image. Plusieurs solutions a ce probléme ont été apportées dans la littérature et permettent
notamment de résoudre ce probléme avec une complexité de O(n) [76, [71]. Ces méthodes
fonctionnent bien, méme avec peu de points : quatre ou cinq. Elles ont déja largement été
utilisées avec des méthodes utilisant des descripteurs "fait main" et des SVMs. Nous avons vu
a la section précédente que les réseaux de neurones convolutionnels sont capables de localiser
en 2D dans le plan image des objets ou des parties d’objets. Ils surpassent aujourd’hui les
méthodes classiques dans ce domaine. Il est donc possible de tirer parti des réseaux de
neurones pour prédire la position sur le plan image de points dont la position dans le repére
objet est connue, puis d’utiliser PnP qui fournit une solution directe et efficace au calcul des
paramétres extrinséques. Cette idée a conduit & de nombreuses méthodes de détection 3D
trés efficaces.

BBS

Mahdi Rad et Vincent Lepetit ont proposé en 2017 d’utiliser VGG pour prédire les
coordonnées des huit coins de la boite encadrante d’un objet, et d’utiliser PnP pour retrouver
la pose [91]. II est aussi possible d’utiliser plus de points pour chaque coin, ou partie d’objet
[21]. L’architecture modifice de VGG utilisée par BB8 pour prédire les huit coins de la
boite encadrante est présentée a la figure Dans BBS8, VGG est utilisé pour prédire
les coordonnées en deux dimensions des points. Un autre VGG est, lui, chargé de segmenter
I'image pour savoir quels objets sont vus.

BBS8 est entrainé avec des images couleur. Sur LINEMOD, le réseau obtient 83.9 %
de précision avec la mesure ADD-2D. Avec un VGG supplémentaire utilisé pour affiner la
prédiction de pose, BB8 obtient 89.3 % de précision ADD-2D, 62.7 % de précision ADD-3D,
et 69.0 % de précision a 5 cm et 5°.
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YOLO 6D

La deuxiéme approche consiste a tirer partie des architectures dédiées a la détection
d’objets comme YOLO V2 (94, |92|. Ces derniéres permettent de traiter des images en une
seule passe grace a leurs architectures complétement convolutionnelles. C’est ce qu’ont pro-
posé Bugra Tekin, Sudipta N. Sinha et Pascal Fua en 2018 [115]. Pour la détection 2D, ce
réseau prédit les coordonnées d’un rectangle encadrant ce qui revient a deux points. Pour la
détection 3D, on a besoin d’au minimum quatre points pour appliquer PnP. Plus de points
permettront une meilleure résistance aux occlusions partielles mais impacteront la vitesse
d’inférence de PnP. Les auteurs utilisent neuf points dans YOLO 3D : les huit coins de la
boite encadrante et le centre de gravité de 'objet. L’architecture de YOLO 3D est présentée
a la figure [4.142

YOLO 6D est entrainé avec des images réelles. Sur LINEMOD la méthode obtient 90.37%
de précision ADD-2D et 55.95 % de précision ADD-3D.

4.3.5 Correspondances de Points 2D-3D Denses

R-CNN, YOLO, BB8 et SS6DPP ont montré que les réseaux de neurones convolutionnels
sont capables de prédire les positions dans I'image de points en rapport avec I'apparence des
objets ou des parties d’objets qui sont visibles dans celle-ci. Ces réseaux modélisent la position
dans I'image en fonction des pixels des objets visibles dans 'image. La maniére de combiner
I'information des parties d’objets est laissée libre au réseau lors de son entrainement. Or,
intuitivement, une approche statistique comme DPM est suffisante voir méme meilleure dans
le cas ou des occlussions sont présentes. Externaliser cette étape permettrait donc de soulager
le CNN et de consolider la fusion d’informations.

Pour ce qui est des architectures de CNN, les réseaux complétement convolutionnels per-
mettent de prédire une information spatialisée qui met en rapport des zones de l'image. Ils
sont déja utilisés pour la détection d’objets et la prédiction de points utilisés pour calculer les
poses d’objets. Les encodeurs-décodeurs comme UNet [97] sont capables de prédire des infor-
mations denses au niveau de chaque pixel. Ils sont utilisés par exemple pour la segmentation
d’images ou la segmentation d’instances d’objets.

Il serait donc avantageux d’utiliser un encodeur-décodeur complétement convolutionnel
pour prédire des informations de localisation de parties d’objets au niveau de chaque pixel.
Ces nombreuses prédictions peuvent ensuite étre traitées par une approche statistique de
facon a obtenir la pose de 'objet globale.

Estimation Profonde de la Pose d’Objets

L’estimation profonde de la pose d’objets ("Deep Object Pose Prediction”, i.e. DOPE)
est une méthode qui a été proposée par Jonathan Tremblay, Thang To, Balakumar Sunda-
ralingam, Yu Xiang, Dieter Fox et Stan Birchfield des équipes de NVIDIA en 2018 [117].
Ils utilisent une version complétement convolutionnelle de VGG. Au lieu de prédire direc-
tement les coordonnées des points, leur réseau prédit neuf cartes de chaleur et huit cartes
de directions. Les points chauds dans les neuf cartes de chaleur permettent d’identifier et
de localiser les neuf points considérés (comme SS6DPP). Lors de 'inférence, ces cartes per-
mettent d’identifier et localiser les neuf points (ou moins si occultés) pour chaque instance
d’objet. Les 8 cartes de directions pointent en chaque pixel d’un des huit coins vers le centre
de I'instance d’objet associé a ce pixel. Lors de I'inférence, elles permettent d’associer chaque
valeur de la carte de chaleur a un seul centre et donc & une seule instance d’objet.
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F1GURE 4.15 — Architecture compléte de DOPE. Les branches 2 a 6 sont optionnelles.
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Cette méthode utilise une version complétement convolutionnelle de VGG de fagon a
pouvoir traiter des images de taille arbitraire et obtenir des prédictions dans le plan image.
Les dix premiéres couches de convolution de VGG-19 sont utilisées pour extraire des descrip-
teurs. Avec ces couches, trois couches de réductions spatiales ("max pooling") sont utilisées.
La résolution des cartes de chaleur obtenues est donc de W/sx#/s pour une image de taille
W x H. Par la suite, des couches de convolution sont utilisées pour prédire les neuf cartes de
chaleures et les huit cartes directionnelles. L’architecture compléte est détaillée a la figure
Aprés avoir inféré les cartes de chaleur et de directions, les coordonnées des points
visibles de chaque instance d’objet sont calculées. Si quatre points ou plus sont visibles alors
PnP est appliqué pour estimer la translation et rotation de I'instance d’objet.

DOPE ne peut estimer la pose que d’une seule catégorie d’objet a la fois. Une instance dif-
férente du réseau est entrainée indépendamment pour chaque catégorie d’objet, i.e. les poids
du réseau sont spécialisés pour cet objet. Pour entrainer le réseau, des rendus photo-réalistes
des objets de YCB-Vidéo sont utilisés en plus des images couleur. Le jeu d’entrainement
développé par les mémes chercheurs grace a I'Unreal Engine est appelé FAT pour "Falling
Things" [116]. DPOD obtient 82.98 % de précision ADD-3D sans affinage de la pose sur
YCB-VIDEO, et 95.15 avec. Sur LINEMOD OCCLUDED la méthode obtient 32.79 % de
précision ADD-3D sans affinage et 47.25 % avec.

Vote par Pixel

La précision de DOPE est limitée par la résolution des cartes de chaleur et de direction
qu’il produit. Pour obtenir des prédictions & la méme résolution que I'image d’entrée, Sida
Peng, Yuan Liu, Qixing Huang, Hujun Bao et Xiaowei Zhou ont proposé d’utiliser une
architecture inspirée de U-Net [97] nommée Réseau de Pixel Electeurs (Pixel-Voting Network,
i.e. PV-Net) [86]. Cette derniére utilise des déconvolutions pour produire des prédictions en
chaque pixel. Au lieu de prédire des cartes de chaleur pour chaque point, la méthode utilise
ici huit cartes indiquant la direction de huit points sélectionnés a la surface du modele 3D
(et non sa boite encadrante). Les points sont choisis pour étre les plus loin les uns des autres
pour assurer qu’au moins quatre points seront toujours visibles, peu importe le point de vue
et les occlusions. Le réseau prédit aussi des masques de segmentation pour les catégories
d’objets considérées, plus I'arriére-plan. Une fois les cartes de direction obtenues, un vote
type RANSAC [36] permet de calculer efficacement les positions probables des huit points
considérés pour chaque instance d’objet. Aprés quoi, PnP permet de retrouver la translation
et la rotation. La figure illustre la méthode.

PV-Net obtient 99 % de précision ADD-2D et 86.27 % d’ADD-3D-S sur LINEMOD. Sur
LINEMOD OCCLUDED la méthode obtient 61.06 % d’ADD-2D et 40.77 % d’ADD-3D-S.
Sur YCB-VIDEO elle obtient 47.4 % d’ADD-2D et 73.4 % d’air sous la courbe ADD-3D-D.

Estimation Hybride de la Pose

Pour augmenter la robustesse et adresser le probléme de symétrie d’objet Chen Song,
Jiaru Song et Qixing Huang ont proposé en 2020 de prédire en plus des points d’intérét,
des arétes entre les points ainsi que des correspondances entre pixels provenant de points
symétriques sur le modéle 3D de 'objet. Vu que leurs méthodes inférent plusieurs modalités,
ils Pont appelée Pose Hybride [109]. Les arétes et les symétries contribuent a stabiliser
I’entrainement quand les points d’intérét sont ambigiies.
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(1) Application de I’embedding sur
I'objet 3D : 1. Modéles 3D avec sa
texture d’origine. 2. Texture d’embed-

ding. 3. Modeles 3D avec la texture
d’embedding. (2) Prédition de 'embedding par le réseau.

Image couleur Embeding estimé Pose prédite

FiGURE 4.18 — Illustration de l'utilisation de ’embedding comme étiquette de la pose dans la
méthode DPOD [129]. Les objets sont retexturés de fagon a ce que chaque sommet se voit attribuer
une couleur unique. Des rendus sont calculés & la pose étiquette pour créer les étiquettes des cartes
UV. Les cartes obtenues sont utilisées comme étiquettes, et avec les images associées, elles sont
utilisées pour entrainer le réseau a prédire les cartes U, V et le masque de segmentation.

4.3.6 Embedding 3D

PV-Net prédit des cartes complexes avec un réseau de neurones profond. Ransac est
intégré a l'architecture pour optimiser les calculs et écarter les prédictions aberrantes ("out-
liers"). Mais, a terme, seule huit points sont localisés.

L’embedding est une technique qui permet de prédire des correspondances 2D-3D en
chaque pixel. De ce fait, beaucoup plus de correspondances 2D-3D sont établies et I’étape
statistique dispose donc de plus d’informations.

Détecteur Dense de Pose d’Objets

En 2019 Sergey Zakharov, Ivan Shugurov, Slobodan Ilic ont proposé le détecteur dense
de pose d’objets ("Dense Pose Object Detector") [129]. L’idée est que chaque pixel appar-
tenant a un objet soit associé a un point du modéle 3D. Mais comme cela a précédemment
été montré, prédire directement des coordonnées en 3D ne fonctionne pas bien du fait de
I'injectivité de la projection perspective. Pour contourner ce probléme, chaque point a la
surface du modéle 3D se voit attribuer une couleur unique. Le modéle 3D est re-texturé avec
un "embedding", i.e. une "couverture" colorimétrique. Dans le cas de DPOD, deux canaux U
et V chacun & 256 valeurs sont utilisés pour encoder 2552 couleurs uniques. Le réseau, inspiré
de ResNet [48], est utilisé pour prédire les canaux U et V et le masque de segmentation.
L’architecture du réseau est présentée a la figure [£.19 et un exemple d’embedding a la fi-
gure [1.18] Les canaux sont prédits comme des probabilités d’appartenance a chaque couleur,
le tenseur a donc une taille de W x H x256. Prédire la couleur comme une valeur flottante
comprise entre 0 et 255, 0 et 1 ou encore —1 et 1 ne fonctionne pas aussi bien. Le masque
de segmentation a une dimension de WxH x(C + 1). Une fois les cartes de couleurs UV
et le masque de segmentation prédits, on dispose d’autant de correspondances 2D-3D que
de pixels visibles de I'objet. PnP ne peut pas utiliser autant de points. Un échantillonnage
basé sur RANSAC est utilisé pour filtrer les prédictions. Aprés quoi PnP peut étre utilisé
normalement pour obtenir la rotation et la translation de chaque objet.
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FIGURE 4.20 — Exemples d’embedding utilisés par CorNet [90].

Méthode Ref. ADD-2D ADD-3D ADD-3D-S
BBS 1] 13.60 %
DPOD [129] 47.25 %
YOLO 6D [115] 55.95 %
PV-Net [36)] 99.0 % 86.27 %
Pose-CNN+Deep IM 126, 72| 88.60 %
Hybrid Pose [109] 91.30 %
DPOD+Affinage [129] 95.15 %

TABLE 4.3 — Résultats d’estimation de la pose d’objets sur LINEMOD [50].

Détection d’Objets Inconnus

DPOD a montré que les embeddings sont capables de généraliser sur plusieurs objets. En
2020 Giorgia Pitteri, Aurélie Bugeau, Slobodan Ilic et Vincent Lepetit ont montré que les
embeddings peuvent généraliser sur des objets inconus, c¢’est-a-dire qu’ils n’ont pas été utilisés
pendant 'entrainement [90]. Pour ce faire, Pembedding calculé est modifié pour considérer
la géométrie de 'objet localement dans un rayon de 3 cm, et non sur tout l'objet. De ce fait,
si des objets partagent des caractéristiques géométriques, alors le réseau pourra prédire les
embeddings, méme s’il ne connait pas ces objets. Pour prédire les embeddings, ils utilisent
une version modifiée de U-Net qu’ils appellent CorNet. Ils entrainent le réseau grace a des
rendus photo-réalistes des objets de T-LESS calculés grace a Blender. Le jeu de données
synthétiques est appelé "Synthétic T-LESS".

Conclusion Sur la Détection 3D

Les progrés réalisés en classification d’images grace aux réseaux de neurones convolution-
nels n’ont pas pu étre utilisés directement pour estimer la pose des objets. Les approches qui
ont essayé d’utiliser directement les CNNs pour estimer les six degrés de liberté ont fait face
au probléme de la projection perspective et de I'ambiguité avec I’échelle des objets. PoseNet
produit par exemple des résultats avec des erreurs d’estimation de la distance a I'objet.

Traditionnellement, ’estimation de la pose était basée sur la reconnaissance et la loca-
lisation de patrons, comparables a des parties d’objets de DPM. Localiser ces parties sur
I'image est aussi suffisant pour retrouver la pose de 'objet grace a l'algorithme PnP qui
s’occupe du probléme de la projection inverse. C’est seulement quand les CNNs ont évolué
en réseaux complétement convolutionnels qu’il a été possible de localiser avec précision des
parties d’objet et de résoudre les problémes de détection 2D et 3D avec des CNNs. D’ailleurs,
les CNNs ont pour la premiére fois apporté une solution temps réel a ces problémes.

Par la suite, les encodeurs-décodeurs ont permis d’augmenter la précision en fournis-
sant plus de correspondances 2D-3D robustes aux occlusions. L’externalisation de la fusion
d’informations grace a RANSAC a permis de consolider cette robustesse aux occlusions.
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Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les méthodes de détection les plus connues. Ces
méthodes, toutes basées sur des réseaux de neurones, ont repoussé les limites du possible en
matiére de classification d’images et de localisation d’objets. Elles ont aussi rendu possible
I'estimation de la pose d’objets a partir d’une image couleur seulement. Dans ce domaine, les
données d’entrainement utilisées ont changé progressivement. Au lieu d’utiliser des images
réelles, ce sont souvent des images synthétiques, des rendus 3D, qui sont utilisés.

Les performances des CNNs, comme toutes les méthodes d’apprentissage supervisé, sont
dépendantes des données d’entrainement. Il est important que ces images soient nombreuses
pour permettre a la descente de gradient de fonctionner et éviter la sur-spécialisation. Elles
doivent étre variées et étre représentatives des conditions d’utilisation de la méthode en
production. Par exemple, si des changements de luminosité ou des occlusions sont a prévoir,
il est essentiel qu’ils soient présents dans les images. Les images synthétiques, dont la qualité
a progressé, permettent de répondre & ces besoins.

Dans le prochain chapitre nous nous intéresserons aux jeux de données utilisés pour
entrainer et valider les résultats de détections 3D des méthodes de I'état de I’art.
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Chapitre 5

Jeux de données

Introduction

Pour étudier les méthodes de détection 3D, il est important de bien analyser les jeux
de données. Les méthodes de I'art utilisent des réseaux de neurones. Elles dépendent donc
entiérement des données d’apprentissage. La capacité du réseau a généraliser avec succeés sur
de nouvelles images nécessite que les images et les poses vues pendant I'entrainement soient
les plus nombreuses et variées possibles. Différents jeux de données offrent différents enjeux
et proposent d’évaluer les performances des méthodes face a certains facteurs de difficulté.
La variété des images assurera aussi que la méthode est robuste et testée contre ces facteurs.
Il est aussi important d’utiliser les mémes jeux de données d'une méthode a 'autre avec le
méme protocole de préparation des images pour pouvoir comparer ces méthodes.

Nous cherchons a mettre en place une application d’aide a la maintenance, ou d’aide a
I’assemblage d’objets et de machines & utilisation industrielle. Le scénario caractéristique
comporterait donc un ou plusieurs objets se trouvant en face de la caméra a une distance
permettant de le saisir. Plus particuliérement, on s’intéresse & de petits objets de 'ordre du
centimétre, disposés sur table avec le manipulateur (i.e. la caméra) se trouvant devant la
table.

Nous avons trouvé plusieurs jeux de données qui correspondent & notre cas, et qui sont
utilisés par les méthodes de I'état de l'art. La premiére section est consacrée au jeu de
données LINEMOD qui est la référence du domaine. Puis, nous présenterons l’extension
OCLUDED de LINEMOD qui propose des occlusions extrémes. Ensuite, nous détaillerons
T-LESS qui figure des objets a caractére tres industriel. Nous en viendrons ensuite au jeu de
données YCV-VIDEO qui & été récemment proposé spécialement pour entrainer des réseaux
de neurones. Les sections suivantes sont consacrées a d’autres jeux de données qui sont
rarement utilisés dans 1’état de 'art : ITTODD, HOMEBREW, FALLING THINGS, RU-
APC, IC-BIN, IC-MI, T-LESS Synthétique et enfin le challenge BOP. Ce chapitre présente
ces jeux de données et détaille leurs protocoles d’acquisition, la qualité de leurs étiquettes,
leurs facteurs de difficulté et leurs limitations.

5.1 LINEMOD

LINEMOD est un jeu de données proposé par Stefan Hinterstoifler, Vincent Lepetit,
Slobodan Ilic, Stefan Holzer, Gary Bradski, Kurt Konolige et Nassir Navab en 2012 [50]. Tl
a été constitué dans le cadre de leurs travaux de détection 3D. Leur méthode LINEMOD
utilise des patrons combinant des gradients calculés sur les images couleur et vecteurs nor-
maux calculés sur les cartes de profondeur. Ce jeu de données est donc antérieur a I'air de
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Objet = e @
Ape 1236 non non
Benchviseblue 1215 oui oul
Bowl 1233 oui non
Cam 1201 non oul
Can 1196 oui non
Cat 1179 non non
Cup 1240 oui non
Driller 1188 oui oui
Duck 1254 oui non
Eggbox 1253 oui non
Glue 1220 non oul
Holepuncher 1236 oui non
Iron 1152 oui oul
Lamp 1227 oui non
Phone 1243 non oui
Total 18 273

FiGURE 5.1 — Image couleur et carte de profondeur du  TABLE 5.1 — Information générale
jeu de données LINEMOD. On remarque la présence du  sur le jeu de donnée LINEMOD. De
plateau avec les marqueurs ArUco et les autres objets du  gauche a droite : nombre d’images, sy-

jeu de données qui ne sont pas annotés dans cette image. métries, modéle 3D texturé.
(1) Ape ) Benchvise ) Bowl (4) Cam (5) Can
(6) Cat (7) Cup (8) Driller (9) Duck (10) Eggbox
(11) Glue (12) Holepuncher ) Iron (14) Lamp (15) Phone

FIGURE 5.2 — Objets du jeu de données LINEMOD. Les 15 modeéles 3D sont reconstruits a partir
d’images qui ne sont pas distribués avec le jeu de données. Les pixels appartenant & un objet sont re-
projeté dans 'espace 3D de 'objet. Cet espace est ensuite voxelisé. Les voxels sont ensuite convertis
en un maillage triangulaire.
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I’apprentissage par réseau de neurones profonds.

5.1.1 Informations générales

Le jeu de données est composé de quinze séquences, toutes de plus de 1100 images.
Chaque séquence présente un des quinze objets dont la pose est étiquetée. Les modéles 3D
des objets sont fournis sous la forme de nuages de points (format XYZ). Pour dix des objets,
un maillage PLY couleur reconstruit est aussi inclus. Les images et les cartes de profondeur
sont photographiées avec une Kinect dont les paramétres intrinséques sont fournis. Dans
chaque image, la position et ’orientation d’un objet sont annotées. Le tableau regroupe
ces quelques informations et précise pour chaque séquence combien d’images sont photogra-
phiées.

5.1.2 Protocole d’acquisition

Voici ce que nous disent les auteurs dans leur article en Anglais :

“For comparison, we created a large dataset of 15 registered video sequences of 15
texture-less 3D objects. Fach object was sticked to the center of a planar board with
markers attached to it, for model and itmage acquisition. The markers on the board
provided the corresponding ground truth poses. Fach object was reconstructed first
using a set of images and the corresponding poses using a simple vozel based
approach. After reconstruction, we added close range and far range 2D and 3D
clutter to the scene and took the evaluation sequences. Fach sequence contains
more than 1,100 real images from different view points. In order to guarantee a
well distributed pose space sampling of the dataset pictures, we uniformly divided
the upper hemisphere of the objects into equally distant pieces and took at most
one image per piece. As a result, our sequences provide uniformly distributed
views from 0 — 360 degree around the object, 0 — 90 degree tilt rotation, 65 — 115
cm scaling and 45 degree in-plane rotation.”

Model Based Training, Detection and Pose Estimation of Texture-Less 3D
Objects in Heavily Cluttered Scenes [50], Section 4, Page 8.

Et voici une explication en francais. Ce jeu de données a été constitué en deux temps :
1. Reconstructions des modéles 3D des objets & partir de photographies.

2. Acquisition des images pour I'évaluation et les tests.

Reconstructions 3D des objets

Dans un premier temps, pour chacun des 15 objets, des photographies ot figure un seul
objet sont prises. L’objet est placé au centre d'un plateau comportant plusieurs marqueurs.
La position relative de 'objet par rapport au plateau est connue. Les marqueurs permettent
de calculer la position du plateau par rapport a la caméra, par exemple, grace a une technique
comme ArUco [39] qui est implémentée dans OpenCV [84]. Une fois la pose du plateau
calculée, on peut donc en déduire la pose de I'objet par rapport a la caméra. Ce qui permet
de calculer des rendus 3D de 'objet et d’obtenir son masque de segmentation. En calculant
Iinverse de la projection perspective, on peut ensuite reprojeter les pixels appartenant a
I'objet dans le repére objet. On obtient ainsi un nuage de points dont les couleurs sont
connues.
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F1GURE 5.3 — Image de LINEMOD ou I’on appercoit 'ordinateur qui gére ’acquisition des images.
On y voit 'outils d’acquisition implémenté par les auteurs. Probablement en Matlab. Cet outils
permet de visualiser la position de la caméra par rapport au plateau ainsi que les points de vus déja
acquis.

Des modeéles surfaciques sont aussi fournis. Pour les obtenir, le nuage de points est conver-
tis en voxels (pixels en 3 dimensions). Ces voxels sont ensuite convertis en maillage de tri-
angles. Les modéles 3D obtenus sont illustrés en figure [5.2

Acquisition des images pour 1’évaluation

Dans un second temps, d’autres objets sont ajoutés sur le plateau pour créer des occlu-
sions et une nouvelle série de photographies est prise. Un exemple avec le canard est présenté
en figure [5.1] Les prises de vues sont réparties le plus équitablement possible dans une demi-
sphére imaginaire posée au dessus du plateau. Pour s’aider dans ’acquisition des images, les
auteurs ont implémenté un outil Matlab qui affiche la position de la caméra par rapport au
plateau et aux points de vue déja photographiés. Cet outil est visible dans certaines images
comme le montre la figure [5.3] De la méme facon que précédemment, la pose de 1'objet
est calculée grace aux marqueurs présents sur le plateau. Mais pas celles des autres objets
puisqu’ils ne sont pas référentiés par rapport au plateau et ne sont pas considérés par les
auteurs. Les auteurs ont photographiés de 'ordre de 1100 points de vue pour chacun des 15
objets.
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(1) Ape (2) Benchvise (3) Bowl (4) Cam (5) Can

(6) Cat (7) Cup (8) Driller (9) Duck (10) Eggbox

(11) Glue (12) Holepuncher (13) Iron (14) Lamp (15) Phone

FIGURE 5.4 — Positions ou apparaissent les objets dans les images de LINEMOD. Les points sont
obenus en projetant 'origine du repére objet dans le plan image. On voit un fort biais central pour
tout les objets. La caméra est donc braquée en direction de 'objet au centre du plateau dans la
plupart des cas.

5.1.3 Protocole d’utilisation

Ce jeu de données contient des modeéles 3D et des images. Dans article des auteurs [51]
50|, les modéles 3D sont utilisés pour Ientrainement et les images pour la validation et les
tests.

Néanmoins, on voit de plus en plus souvent dans la littérature des personnes qui divisent
les images en deux groupes : une partie pour 'entrainement, et une partie pour les tests et
la validation. La séparation se fait soit de facon & échantillonner des poses de test de facon
a ce qu’elles soient les plus réparties possible, soit de fagon aléatoire. Dans les deux cas la
proportion communément utilisée est de 20 % pour I'entrainement et 80 % pour les tests ce
qui laisse trés peux d’images d’entrainement.

5.1.4 Intérét et points forts

LINEMOD propose d’abord une bonne variété d’objets. Certains sont texturés comme le
mug, le bol, le fer a repasser ou la perceuse mais la plupart ne le sont pas comme le singe, le
chat ou encore la lampe qui est entiérement blanche. L’absence de texture implique qu’il y
a peu de caractéristiques de couleur ou de surface qui permettent de discriminer ces objets.
En quelque sorte, ils sont moins accrocheurs visuellement. C’est un facteur de difficulté pour
beaucoup de méthodes se basant sur des descripteurs visuels comme SIFT.

Les points de vus sont variés et présentent un scénario sur table qui correspond a notre
cadre applicatif, aussi bien par la distance a I’objet qui est comprise entre 0.6 et 1.10 métres,
que par la répartition des points de vus autour des objets. Comme indiqué dans le protocole
d’acquisition, les points de vus sont répartis sur une demi-sphére au dessus de 'objet. Les
points de vus des objets sont présentés en figure |5.5 Ils sont extrémement bien répartis pour
une caméra sans doute posée sur trépied ou portée a la main.
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(11) Cat (12) Cup (13) Driller (14) Duck (15) Eggbox

FI1GURE 5.5 — Positions ou se trouvait la caméra lorqu’elle a photographié les objets de LINEMOD.
Chaque point bleu correspond & la projection de 'origine du repére de la caméra dans le repére
objet. La projection est obtenue en inversant la matrice de projection P; ;v pour toute les images.

Aprés étude du jeu de données, on remarque que la caméra est souvent braquée sur 'objet
au centre du plateau comme le montre la figure [5.4] 11 y a donc un fort biais central dans les
images, ce qui est intéressant dans notre cas. En effet, les casques de réalité mixte comme
le Microsoft Hololens 2@®) [77] utilisent des traqueurs oculaires pour l'interaction. Et il se
trouve que la vision humaine a, elle aussi, un fort biais visuel.

Autre point intéressant, le jeu de données est photographié a l’aide d’une caméra grand
publique dont le SDK est disponible en ligne et multi-plateformes. La caméra produit des
images en couleur mais aussi des cartes de profondeur. Ces cartes sont particulierement
intéressantes pour la détection 3D, car elles permettent de lever 'ambiguité lors de la re-
construction 3D de la scéne, et aident beaucoup les méthodes de détection 3D.

Et enfin, les annotations sont obtenues automatiquement grace aux marqueurs présents
sur le plateau. Les images ne sont pas annotées manuellement. La méthode étant trés stable,
les étiquettes sont de trés bonne qualité.

Tous ces points font de LINEMOD un jeu de données particuliérement intéressant.

5.1.5 Limitations

La méthode de détection 3D utilisée par les auteurs est entrainée sur des données synthé-
tiques : des rendus couleurs et des rendus de cartes de profondeur obtenus grace aux modéles
3D. Les images réelles sont destinées uniquement a servir pour la validation et les tests de
performance. Le jeu de données ne contient aucune image réelle d’entrainement.

Pour entrainer des réseaux de neurones sur des images réelles, il faut diviser les images
en deux groupes comme mentionné précédemment. Néanmoins, les images sont si peu nom-
breuses qu’il faut augmenter synthétiquement leur nombre pour satisfaire aux besoins d’un
réseau de neurones. Par exemple avec des variations de contrastes, de luminausités, de teintes,
et de saturations. Les méthodes qui prédisent des points 2D au lieu de régresser directement
la pose 3D peuvent aussi redimentionner, recadrer et tranformer les images comme elles le
souhaitent puisque ces modifications peuvent étre prise en compte dans le calcul de leurs
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Objets min(v) maz(v)  p(v)o(v)

Ape 68.45% 100.00% 98.26 £+ 2.65 %
Benchviseblue 71.00% 099.63% 94.90 &+ 2.80 %
Bowl 73.44% 100.00% 94.86 +4.49 %
Cam 77.07% 100.00% 97.64 +2.82%
Can 77.68% 099.79% 96.51 +2.80 %
Cat 73.14% 099.93% 97.43 £ 2.60 %
Cup 80.40% 100.00% 96.36 + 3.01 %
Driller 72.98% 100.00% 96.96 + 3.63 %
Duck 73.26% 100.00% 97.49+2.77%
Eggbox 65.85% 100.00% 96.90 + 3.47 %
Glue 69.35% 100.00% 97.94 +3.40%
Holepuncher 71.31% 100.00% 96.19 + 3.43%
Iron 70.83% 099.76 % 93.71 £4.77%
Lamp 56.72% 099.70% 94.59 +4.70 %
Phone 77.43% 100.00% 97.23+3.14%
Touts 56.72% 100.00% 96.47 + 3.68 %

TABLE 5.2 — Visibilités minimums, maximums, moyennes et écarts types des objets du jeu de
données LINEMOD. La visibilité est calculée comme le rapport d’air entre masque visible et masque
complet. Le masque complet est celui de tout ’objet, méme occulté.

Objets p(dp) £ 0(dp)  n(|6p]) £ 0(|6p]) Ignorées
Ape 1.96 + 6.67mm 4.44 + 5.36 mm 3.82%
Benchviseblue 1.49 £8.63mm  5.40 & 6.89 mm 7.51%
Bowl 2.47 + 7.60mm 5.15 £ 6.11mm 10.12 %
Cam 2.21 £ 7.61mm 5.05 £6.11mm 14.76 %
Can 2.82+8.21mm 5.52 £ 6.70mm 9.56 %
Cat 0.03 £6.87mm 3.96 &+ 5.61mm 4.10%
Cup 0.88 £ 7.95mm 5.06 £ 6.20 mm 7.33%
Driller 2.81 £5.69mm  4.71+4.25mm 707 %
Duck 1.68 £8.31mm 4.98 + 6.86 mm 6.47 %
Eggbox 1.39+6.74mm  4.65+£5.07mm 1.71%
Glue 3.13 £ 6.63mm 5.31 £ 5.06 mm 5.41%
Holepuncher 1.21 £ 9.49mm 5.62 £ 7.75mm 6.21 %
Iron —0.33£8.52mm 5.38+6.61mm 11.27%
Lamp —0.64+6.86mm  4.51 £5.20mm 5.39%
Phone 3.20£8.03mm  5.88+6.3dmm 8.53 %
Touts 149+ 7.75mm  5.07 £ 6.05mm 7.30%

TABLE 5.3 — Erreurs mesurées dans les cartes de profondeurs du jeu de données LINEMOD. L’erreur
est calculée pixel-a-pixel entre la carte de profondeurs photographiée et la carte de profondeur
synthétisée a la pose étiquetée de 1’objet. Les pixels hors du masque de l'objet sont ignorés. Les
pixels pour lequels les différences sont suppérieures a 50 mm sont igorés et considérés comme des
valeurs abérantes. La premiére colone présente les erreurs moyennes et les ecarts types associés. La
deuxiéme, les erreurs moyennes et les écarts types associés mais avec des erreurs calculées en valeurs
absolues. La derniére rapporte le pourcentage de pixels ignorée selon la régle des 50 mm.
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(1) Tmage couleurs. (2) Masque d’instances. (3) Poses des objets.

FIGURE 5.6 — Image du jeu de données LINEMOD-+OCCLUDED

étiquettes. Ce qui leurs apporte d’ailleurs peut-étre un avantage.

Autre soucis, un seul objet est annoté dans chaque image. Tous les autres objets qui
sont présents dans les images ne sont donc pas utilisables. Ce probléme s’accentue quand
un objet non-annoté vient occulter 'objet au centre du plateau. Lorsque cela se produit,
rien ne nous permet de savoir directement dans les étiquettes que 'objet est occulté. Les
pixels appartenant a I’objet occultant vont donc étre considérés comme appartenant a 'objet
occulté. Il est possible grace aux cartes de profondeur de retrouver un masque de la partie
non-occultée de 'objet. Mais cette technique utilise un seuil fixé manuellement pour identifier
les changements de profondeurs. Si on a une transition "douce" entre deux objets dans la
carte de profondeur, alors la frontiére entre les deux objets sera imprécise.

Le fait qu’un seul objet soit annoté pénalise les méthodes qui estiment la pose de plusieurs
objets d’une passe, comme YOLOG6D [115]. La majeure partie de leurs étiquettes sont vides
(valeurs non-utilisées) ce qui ralentit ou déstabilise leurs entrainements.

5.2 LINEMOD+OCCLUDED

LINEMOD+OCCLUDED [9] est une extension LINEMOD [50]. Eric Brachmann, Alexan-
der Krull, Frank Michel, Stefan Gumhold Jamie Shotton, Carsten Rother ont manuellement
annoté la pose de plusieurs objets visibles de la deuxiéme séquence de LINEMOD consacrée
a la vise d’établie ("Benchuvise"”). Ne cherchez pas des informations sur ce jeu de données
dans le corps de leur publication intitulée "Learning 6D Object Pose Estimation Using 3D
Object Coordinates”, il n’y en a aucune. Ce travail d’annotation sur LINEMOD est présenté
dans les ressources supplémentaires disponiblent sur le site de Springer. Les données sont
disponibles sur le site de I'Université de Heidelberg. Mais les auteurs recommandent mainte-
nant de télécharger les données depuis la page du Challenge BOP, car certaines annotations
ont été corrigées (Téléchargez "All Test Images™).

5.2.1 Informations générales

Ce jeu de données reprend la séquence Benchvise de LINEMOD et y ajoute les anno-
tations pour les sept objets Ape, Cam, Can, Cup, Driller, Duck, Eggbox et Glue. La figure
@ présente une image issue de cette séquence avec les annotations supplémentaires. Pour
chacun de ces objets, on a donc 1215 annotations supplémentaires. Grace a ces annotations,
les quelques ambiguités d’occlusions existantes dans LINEMOD, pour cette séquence, sont
levées. De nombreuses occlusions annotées sont aussi ajoutées, certaines trés prononcées.
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5.2.2 Protocole d’acquisition

Les images et les modéles 3D sont ceux du jeu de données LINEMOD (voir Sous-Section
5.1.2). Pour ce qui est des annotations supplémentaire propre a LINEMOD+OCCLUDED
voici ce que I'on peut lire dans les suppléments de Particle [9] :

“Our dataset and the dataset of [50] are free of occlusions. While the objects
annotated in the dataset of [50] are embedded in dense clutter, they are still
fully visible in each frame. Hence, to demonstrate robustness against occlusion
we created a new dataset. We annotated one sequence (“Bench Vise”, ca. 1200
frames) of the dataset of [50] with 6DOF poses of 8 additional objects present in
the scene. Depending on the viewing direction, these objects occlude each other to
a large extent making this dataset very challenging. Fig. 7 shows one frame with
all annotations marked, and a closeup of a heavily occluded object. We annotated
the sequence by wnitializing the pose of each object by hand, and propagating the
object pose via the groundtruth transformation of each frame. If the propagation
produced errors or when the object was moved within the scene we reinitialized
by hand. For each frame, all poses were refined by ICP. We term this dataset
occlusion dataset and make the annotation data publicly available.”

Learning 6D Object Pose Estimation using 3D Object Coordinates -
Supplementary Material [9], Section 7.2, Page 13.

L’objectif est annoncé dés le début : obtenir un jeu de données avec des occlusions. Pour ce
faire les auteurs ont choisi, plutot que de créer un jeu de données contenant des occlusions, de
rajouter des annotations a un jeu de données existant : LINEMOD. Le procédé d’annotation
est semi-automatique. En effet les images d’une séquence de LINEMOD sont photographiées
proches les unes des autres en terme de distance de points de vus. De plus, elles montrent
les mémes objets, généralement aux mémes emplacements sur la table et le plateau. Ils ont
donc pu initialiser manuellement la pose de chaque objet dans une image, et propager les
annotations automatiquement aux images suivantes. Si jamais un objet est déplacé d’une
image a I’autre, la pose de cet objet est ré-annoté manuellement, et le processus reprend. Bien
que partiellement automatique, ce travail d’annotation demande une supervision humaine
pour chaque image. C’est donc un processus relativement fastidieux.

5.2.3 Protocole d’utilisation

Ce jeu de données, comme LINEMOD, est & utiliser pour des tests de performances ou
de validations (c.f. Sous-Section [5.1.3). On rappelle que les auteurs de LINEMOD utilisent
les modéles 3D et des rendus pour entrainer leur méthode. La méthode des auteurs de LINE-
MOD+OCCLUDED utilise aussi des rendus des modéles pour entrainer une forét d’arbres
décisionnels.

Dans la littérature récente LINEMOD+OCCLUDED n’est pas non plus utilisé pour I'en-
trainement. Les réseaux de neurones sont engrainés sur LINEMOD et grace a des augmenta-
tions d’images qui synthétisent des occlusions, le CNN généralise sur LINEMOD+OCCLUDED.
Des rendus photo-réalistes sont aussi utilisées pour ’entrainement.

5.2.4 Intéréts et points forts

OCCLUDED tient ses promesses en terme d’occlusions avec des objets presque complé-
tement occultés. C’est particuliérement le cas du singe et du canard qui sont de petits objets
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(2) Sur le bord droit de I'image, on apercoit a
peine la boite d’ceufs. 11 s’agit ici d’un objet a
la limite du hors champs. Certain objets de LI-
NEMOD+OCCLUDED sont complétement hors
champs.

(1) Au centre de I'image, derriére l'arrosoir, le
canard est présent et sa pose est annotée. Il
s’agit ici d’'une occlusion trés importante. Cer-
tains objets de LINEMOD-+OCCLUDED sont
quasiment complétement occultés. Par exemple
le Canard a la plus petite visibilité enregistrée :
0.05 %.

FiGURE 5.7 — Exemples d’objets fortement occultés ou hors champs dans les images de LINE-
MOD+OCCLUDED.

Objets min(v) maz(v) u(v) £ o(v) Hors champ
Ape 2.49% 100.00% 83.93 +23.31% 0.00 %
Benchviseblue 70.99%  99.62%  94.90 + 02.80 % 0.00 %
Can 22.46% 99.96%  79.55+16.16 % 0.00 %
Cat 1.44% 100.00% 64.04 +31.13% 0.00 %
Driller 23.91% 100.00% 77.02+16.76 % 0.00 %
Duck 0.056% 100.00% 80.76 + 27.95% 0.00 %
Eggbox 031% 99.97% 69.06 £ 27.16 % 0.34 %
Glue 0.14% 100.00% 70.57 +29.32% 0.22%
Holepuncher 25.43% 100.00% 91.27 +11.69% 0.00 %
Tous 00.05% 100.00% 79.31 £24.23% 0.06 %

TABLE 5.4 — Visibilités minimums, maximums, moyennes et écarts types des objets du jeu de

données LINEMOD+OCCLUDED.

Objets p(0p) £ 0(8p)  p(|8p|) & o(|6p]) Ignorées
Benchviseblue 1.49+8.63mm 5.40 + 6.89 mm 7.51%
Ape 3.08 + 8.42mm 5.94.72mm 10.10%
Benchviseblue 2.63+6.23mm 4.51 +5.04mm 6.50 %
Can 4.48 +8.16mm 6.31 £6.85mm 12.49%
Cat 4.02+750mm 621 +£582mm  21.15%
Driller 3.45+6.72mm  5.76 £ 4.94mm 11.43%
Duck 4.58 +7.65mm 582+6.76mm  11.75%
Eggbox 3.86 £8.80mm  7.35£6.19mm 6.68 %
Glue 226 +7.11mm 5.30+525mm  22.48%
Holepuncher  1.98 +8.36mm  4.77 £ 7.14mm 9.32%
Tous 3.27T£7.52mm  5.54+6.05mm 12.15%
TABLE 5.5 — Erreurs mesurées dans les cartes de profondeur du jeu de données LINE-

MOD+OCCLUDED. La premiére ligne rappelle les erreurs de profondeur de la vis établie de LI-
NEMOD sans les étiquettes de LINEMOD+OCCLUDED.
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(1) Ape (4) Driller

(5)