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Résumé

La mise en correspondance des segments 2D dans une séquence
d’images acquises par un capteur’'monoculaire ou polynoculaire pose
un probléme délicat soit pour la reconstruction des segments 3D soit
pour l’estimation du mouvement, basée sur ’emploi des segments 2D.
Nous présentons dans cet article une approche robuste pour résoudre
ce probléme. Dans une séquence d’images, nous travaillons a chaque
instant sur deux images voisines : I’image courante et ’image suivante.
L’idée de base de notre méthode consiste 4 :(a) extraire les contours
spatiaux sur P'image courante en vue de localiser les positions des
contours, (b) effectuer le chainage des contours et ’approximation
polygonale des chaines en vue d’estimer précisément les orientations
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des contours, (c) estimer les composantes de vitesse perpendiculaires
aux contours, (d) calculer les parametres dynamiques (valeurs sta-
tiques avec leurs dérivées) des segments 2D et (e) suivre les indices
des segments 2D le long de la séquence d’images.

Dans notre approche, ’estimation des déplacements des contours
entre deux images voisines est réalisée par I’emploi des masques présentés
dans [4]. A Pétape de I'approximation polygonale d’une chaine, nous
modélisons un segment 2D par ses coordonnées pliickeriennes. Ceci
nous permet d’estimer directement les parametres d’un segment 2D
sur I'image courante et les paramétres de son correspondant sur I’image
suivante.

Mots Clés : Contour Dynamique, Mise en correspondance des prim-
itives, Fonction de densité jointe de probabilité, Chainage des contours,
Coordonnées Pliickeriennes.

Abstract

The matching of 2D line segments within a sequence of images is
a key point for the problems of : (a) 3D line segment reconstruction
from monocular or polynocular stereovision and (b) motion estima-
tion from 2D line segment correspondence. The 2D line segments can
be accurately matched by the method presented in this paper. Within
a sequence of images, at each instant, we work on two consecutive im-
ages : the present image and the next image. The basic idea of our
method consists of : (a) the extraction of static contours in the present
image in order to localize the positions of edgels, (b) the edge linking
and polygonal approximation in order to accurately estimate the di-
rections of the edgels, (c) the estimation of the edgels’ normal optic
flow between two consecutive images, (d) the calculation of dynamic
parameters ( static values with their derives) of 2D line segments and
(¢) the following of index of 2D line segments within a sequence of
images.

In our method, the estimation of edgels’ optic flow is realized with
the help of templates presented in [4]. At the step of approximating
a chain by the 2D line segments, we use pliicke coordinates to repre-
sent a line segment. Because of this representation, we can calculate
directly the parameters of a 2D line segment in the present image and
that of its correspondence in the next image.



Key Words : Dynamic contour, Matching of primitives, Joint density
function of probability, Linking of contour, Plucke coordinates.
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1 Introduction

La vision par ordinateur est une discipline qui tente de développer sur
des machines informatiques des algorithmes ayant pour but de percevoir
et d’interpréter un environnement 3D afin d’en extraire les caractéristiques
nécessaires 3 la résolution d’un probléme donné. L’étape de perception con-
siste A extraire I’information sensorielle. L’étape d’interprétation consiste
3 établir la liaison entre 'information sensorielle et une description sym-
bolique du modele de cet environnement. Le résultat de I'interprétation
permet au systéme décisionnel d’éxécuter les actions nécessaires au bon ac-
complissement d’une tache donnée.

Il y a deux types de stratégies utilisées afin d’atteindre les buts de la
vision par ordinateur : ascendantes et descendantes. Les stratégies ascen-
dantes tentent de construire a partir de 'information sensorielle (primitives
2D) une représentation de plus haut niveau (ex: primitives 3D) interprétable
par le processus décisionnel. Les stratégies descendantes tentent de déduire
3 partir d’un ensemble d’objets connus par le systéme une description com-
patible avec les primitives extraites de I'image, le processus décisionnel
étant alors basé sur une mesure de distance entre la représentation extraite
de P'image et la description issue du modéle. En fait, la combinaison de
ces deux stratégies dans un systéme de vision constitue une approche plus
sophistiquée.

1.1 Contexte

Une des tendances récentes de recherches en vision par ordinateur consiste
3 prendre en compte une séquence d’images au lieu d’avoir une ou deux
images dans le cas de vision statique. Cette approche est connue sous le
nom de “vision dynamique” (si le mouvement est contrélable, on I’appelle
aussi “vision active”) et posséde deux avantages fondamentaux :

1. Certains problémes rencontrés (par exemple: Shap from shading) en
vision par ordinateur peuvent étre résolus a partir d’équations linéaires.
La solution trouvée est unique et stable.



2. La possibilité d’utiliser la cohérence temporelle au sein de la séquence
d’images permet de raffiner les estimation des primitives par des
méthodes de filtrage (par exemple : Filtre de KALMAN).

Si nous considérons le cas particulier des robots mobiles, I'utilisation de
la vision dynamique procure d’autres avantages :

1. Premitrement, elle donne la possibilité au robot d’acquérir en ligne
I’information sur son environnement de fagon & pouvoir éxécuter cor-
rectement sa tiche dans un univers inconnu ou mal modélisé.

2. Deuxiémement, elle donne la possibilité de réaliser une commande en
boucle fermée qui permet d’avoir :

(a) La capacité de contrdler le mouvement de caméra en vue
d’améliorer la qualité d’estimation de primitives 3D (vision active).

(b) La capacité de compenser I'incertitude sur les primitives (es-
timées) par une commande en boucle fermée ayant de bonne pro-
priétés de robustesse et de stabilité. ’

Nous avons focalisé nos recherches sur P'utilisation d’une caméra em-
barquée sur un robot et d’algorithmes de vision dynamique (ou active).
Notre objectif de recherche se définit de la fagon suivante :

En supposant que le robot se déplace avec une vitesse contrélabe
dans un environnement snconnu composé d’objets polyédriques,
essayer de reconnaitre cet environnement a partir de la séquence
d’images observées par une caméra embarquée sur le robot.

Nous travaillons dans le cadre de la vision monoculaire. Puisque ’application
de notre recherche est restreint & un univers polyédrique, nous portons na-
turellement attention aux primitives de type : segments 2D et segments
3D qui sont les types de primitives plus distinctifs. Nous avons proposé
un systéme de vision qui répond i ce besoin. Les aspects principaux de ce
systémes sont :

1. Estimation des segments 2D en mouvement (ou dynamiques).
Il s’agit d’intégrer des techniques d’extraction de contours statiques,
d’extraction de contours spatio-temporels et de chainage des contours



afin d’estimer les segments 2D dynamiques le long d’une séquence
d’images.

2. Commande en boucle fermée.
En vue d’améliorer la qualité de ’estimation des segments 2D dy-
namiques, on génére un mouvement local selon un critére de minimi-
sation des erreurs d’estimation. Ce mouvement local est superposé au
mouvement global de fagon A obtenir un mouvement exécutable.

3. Estimation récursive des segments 3D.
Connaissant le mouvement de la caméra, il est possible de calculer
directement les segments 3D & partir des segment 2D dynamiques
selon une méthode générale que nous avons étudié. Cette méthode
s’applique aussi & la vision polynoculaire.

4. Identification des polygones 3D.
On essaye d’extraire les polygones 3D interprétables & partir d’un
ensemble des segments 3D estimés. Ceci permet de reconnaitre et de
localiser les objets polyédriques.

La figure 1 montre schématiquement notre systéme de vision dans le
cadre de la reconstruction d’une scéne 3D polyédrique. Nous voulons que
chaque niveau de traitement dans notre systéme de vision donne un resultat
robuste. Ceci est le point clef pour assurer la meilleure performance d’un
systéme de vision.

1.2 Description Du Probléme

La mise en correspondance des segments 2D dans une séquence d’images
acquises par un capteur monoculaire ou polynoculaire pose un probléme
délicat soit pour la reconstruction des segments 3D soit pour ’estimation du
mouvement, basée sur ’emploi des segments 2D. Nous présentons dans cet
article une approche robuste pour résoudre ce probléme. Dans une séquence
d’images, nous travaillons & chaque instant sur deux images voisines :
’image courante et ’image suivante. L’idée de base de notre méthode con-
siste & :(a) extraire les contours spatiaux sur I’image courante en vue de
localiser les positions des contours, (b) effectuer le chainage des contours
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Figure 1 : Un Systéme pour la Reconstruction d’une Scéne 3D Polyédrique



et approximation polygonale des chaines en vue d’estimer précisément les
orientations des contours, (c) estimer les composantes de vitesse perpen-
diculaires aux contours, (d) calculer les parametres dynamiques (valeurs
statiques avec leurs dérivées) des segments 2D et (e) suivre les indices des
segments 2D le long de la séquence d’images.

Dans notre approche, estimation des déplacements des contours entre
deux images voisines est réalisée par ’emploi des masques présentés dans [4].
A Détape de I’approximation polygonale d’une chaine, nous modélisons un
segment 2D par ses coordonnées pliickeriennes. Ceci nous permet d’estimer
directement les parametres d’un segment 2D sur I'image courante et les
parametres de son correspondant sur l'image suivante, c’est-a-dire :

les coordonées pliickeriennes: (m,l)
+ .
leurs dérivées: (m,l).

En résumé, nous allons traiter d’abord le probléme suivant :

FEtant données deuz images consécutives tssues d’une séquence
d’images, estimer les paramétres des segments 2D sur l'image
courante et prédire ceuzr des leurs correspondants sur l’image
sutvante.

Le schéma presenté par la figure 2 résume notre stratégie de I’estimation
des segments 2D sur deux images consécutives.

Ayant résolu ce probléme, le suivi des segments 2D le long d’une séquence
d’images est devenu une tache triviale. Sur chaque image, on connait a la
fois les segments 2D estimés 3 I’instant courant mais aussi les segments
2D prédits a Dinstant précédent. Dans le cas idéal ol il n’y a pas d’erreurs
d’estimation, ces deux ensembles des segments 2D sont superposés parfaite-
ment. De ce fait, la mise en correspondance entre les segments estimés et
les segments prédits sur une méme image consiste a trouver le plus proche
voisin pour chaque segment parmi ces deux ensembles.



Image 1 Image 2

Extraction des
Contours Statiques Convolution
Avec vitesse maximale
h—
Des Masques
chainage des contours Déterminés
Convolution avec des
Masques Assosiés
Test de Rapport de Vraisemblance
Approx1matlon Contours Spatio-Temporels
Polygonale
Estimation Des Segments 2D Dynamiques Segments 2D Dynamiques

Figure 2 : Schéma d’Estimation des Segments 2D dynamiques
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2 Extraction Des Contours Statiques

La technique de mise en ceuvre I’algorithme d’extraction des contours spatio-
temporels dans [4] consiste & prendre en compte & chaque instant deux
images consécutives et a effectuer la convolution de ces deux images avec
les masques prédéfinis. A la fin on détermine les composantes de vitesse
associées aux contours par le biais d’un test de vraisemblance.

Il faut souligner que I’opération de la convolution est trés cofiteuse
en temps de calcul, surtout quand il y a un grand nombre de masques.
Cela conduit & réduire ’opération de la convolution le plus possible. En
réalité, nous n’avons pas besoin d’effectuer la convolution pour tous les
pixels d’image si nous pouvons localiser les pixels contour dans la premiére
image par une méthode d’extraction de contours spatiaux (ou statiques).

A TP’heure actuelle I’algorithme présenté dans [5] pour extraire les con-
tours statiques représente une méthode plus robuste et plus rapide. L’estimation
des gradients dans deux directions (horizontale(x) et verticale(y)) sur une
image est réalisée par une convolution avec une fonction a réponse impul-
sionnelle infinie f(s) et sa fonction d’intégration g(s), c’est-a-dire :

{ gradient(z) = g(y) ® f(z) ® IMAGE(z,y).
gradient(y) = ¢(z) ® f(y) ® IMAGE(z,y).

Le choix d’une fonction & réponse impulsionnelle infinie permet de trans-
former 1’opération de convolution en un processus de filtrage récursif du
style :

_ aeZ~1
F(Z) T 14b1eZ-14bgez2"

_ coteieZ”!
G(Z) T 14d1eZ-14+dyeZ-2"

Dans le cas de notre expérimentation, nous avons choisi :
f(s) = —cee >l e sin(w o |s]).

g(s) —ke assin{we|s|)+wecos(we|s|)

Jrus ~aels]_
a w

e e
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L'utilisation de cet algorithme en vue de localiser préalablement les
pixels contour dans la premiére image permet de réduire largement le nom-
bre d’opérations de convolution avec les masques. Pour réduire davantage
ce nombre, nous nous contentons d’effectuer en avance le traitement de
chainage des contours ce qui permet d’éliminer les pixels contours isolés
(bruits) et d’estimer précisément l'orientation des contours.

3 Approximation Polygonale Des Contours

L’extraction de I’information concernant la structure des formes presentées
dans une image est un probléme trés délicat. Bien qu'il ait été étudié depuis
longtemps, il n’y a pas de méthode qui soit en méme temps robuste, rapide
et générale.

Nous avons étudié un algorithme efficace qui extrait tous les segments
droits et leurs connexités en deux passes sur une image contour :

e Premiere passe : transformation de la structure des données de I'image
contour.

o Deuxidme passe : chainage des contours et approximation polygonale.

Dans la premidre passe, on a introduit d’abord I'idée de “couple con-
tour” qui est défini comme un sous-ensemble de pixels contour alignés
consécutivement sur une méme ligne. Ensuite on a redéfini une structure
de base des données pour organiser les pixels contours qui comporte :

1. le tableau MCOUPLE de dimension nbcouple x 2 (“nbcouple” est le
nombre des couples contour dans I'image).

2. le tableau FDR (Fonction De Répartition des couples contour sur les
lignes d’image) de dimension n x 1 (“n” est le nombre des lignes de
l’image).

L’opération de transformation de structure des données nécessite un
temps d’éxécution négligable. Par contre , il permet le chainage des con-
tours d’effectuer en une seule passe sur le tableau FDR.

12



Pour le chainage des contours, on a d’abord défini une zone de voisinage
causale pour chaque couple contour. Le choix de cette définition provient
du fait qu’une zone de voisinage causale posséde une propriété intéressante
assurant la robustesse du chainage. De plus, la taille de zoné de voisinage
n’est pas fixée, ce qui rend l’algorithme de chainage trés souple, adapté
3 toutes sortes d’images contours. On distingue quatre types des chaines
dans la zone de voisinage d’un couple contour. Selon la nature des chaines
présentes, I’opération de chainage de notre algorithme consiste a faire : (a)
la création des chaines, (b) le rallongement des chaines et (c) la fermeture
des chaines.

Le traitement de chainage assure une simplicité totale des chaines créées,
cela signifie que chaque chaine n’a aucune branche secondaire (bifurcation).
En plus les couples contour d’une méme chaine sont positionnés dans le
tableau MCOUPLE de facon sequentielle en ordre croissante par rapport
3 X et 2 Y. Cela permet de réaliser directement la fraction des chaines en
morceaux de segments droits.

Etant donné une chaine, on prédit d’abord un segment droit en util-
isant le couple téte et le couple queue de cette chaine. Ensuite, on teste la
nécessité de ’opération de fraction. S’il y a au moins un couple contour qui
s’éloigne de ce segment prédit & un seuil donné, on découpe cette chaine
au couple contour qui s’éloigne le plus et on obtient deux sous-chaines.
Cette opération va continuer jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de fraction a faire.
L’ensemble des segments droits prédits qui n’ont pas causés la fraction des
chaines constitue donc une approximation polygonale de la chaine initiale.
La figure 3 illustre ’approximation d’une chaine.

Aprés 'opération de fraction des chaines, ’ensemble des couples con-
tour appartenant & une chaine est partitionnés en sous-ensembles. Chaque
élément de ce sous-ensemble forme un segment droit dont on peut estimer
les parameétres.

Un segment droit 2D est modélisé en principe dans un espace 2D par le

vecteur normal perpendiculaire au segment et la distance a ’origine de ce
" segment.
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83

chaine segments droits

Figure 3 : Approximation Polygonale d’une Chaine

Soit ## = (a,b) le vecteur normal du segment S et ¢ sa distance a
Porigine, f = (a,b,c) constitue donc le vecteur paramétre du segment S
et son équation s’écrit comme :

aezr+bey—c=0.

ou (z,y) est un point sur le segment S.

Etant donné un sous-ensemble de m couples contour {(z;,¥); ¢ = 1,m}
ol (z;,¥;) est le point central du couple contour %, la meilleure estimée du
vecteur f sera réalisé par optimisation d’un critére tel que :

m

J,:Iryin{.](f)=Z(a°$i+b°?]£—c)2}

i=1

avec a® + b% = 1.

La minimisation du critére J; revient & trouver le vecteur pamametre
[ satisfaisant les équations suivantes :

aJ(f)

af

il

0.
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C’est-a-dire :
peat+gqeb—sec =

geatweb—tec =
sea+teb—mec =
a? + b? =

- O O O

p= E.’"Ll 33?- q= Zim=1($i yi)' w= Z;'";l y?-

s=ymz. t=37" Y.
Apres quelques développements mathématiques, nous trouvons la solu-
tion qui est : ‘

e Cas 1 : segment droit horizontal.

0
f=1]1
t
e Cas 2 : segment droit vertical.
1
f=|o
s

e Cas 3 : segment droit en orientation quelconque.

wes—qet
L

f=| B | avecL=(wes—qet)+(pot—qes)

pow—gq?
L

En fonction des orientations des pixels contours, on choisit les masques
de convolution adaptés pour I’estimation des déplacements des ceux-ci.
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4 Estimation Des Déplacement Des Contours

Une étude fondamentale dans le domaine de la vision dynamique est ’extraction
d’informations spatio-temporelles, & savoir ’extraction du champs des vitesses
le long d’une séquence d’images numériques ordonnées dans le temps. Un
cas particulier d’estimation du champs des vitesses consiste a estimer le
champ des vitesses restreint aux contours images. Les attributs estimés
sont :

1. leur position (zo,yo) dans I'image.
2. leur direction spatiale locale § dans I'image.

3. la composante du vecteur vitesse associé v perpendiculaire au con-
tour.

Nous pouvons considérer une courbe de contour dans une séquence
d’images comme une surface 3D dans un espace 3D formé de deux dimen-
sions spatiales et d’une dimension temporelle. Géométriquement, la surface
3D peut &tre approximée localement par une portion de surface plane, et
photométriquement les deux régions adjacentes séparées par la surface 3D
pouvent &tre considérées localement comme ayant une intensité lumineuse
constante.

Nous donnons par la suite un rappel du prinicipe de la méthode présentée
dans [4] en vue d’illustrer la propriété des masques de convolution que nous
avons utilisée pour estimer les composantes de vitesse perpendiculaires aux
contours. La méthode citée s’appuie sur la technique de modélisation et
met en ceuvre une technique de test de vraisemblance.

Modaélisation d’Un Elément De Contour En Mouve-
ment (ECM)

Une séquence d’images est considérée comme étant un espace a trois di-
mensions (z,y,t): deux dimensions spatiales et une dimension temporelle.
Dans cet espace, un élément de contour en mouvement (ECM) génere une
portion de surface. A défaut de toute information complémentaire, on con-
sidére cette portion de surface comme étant planaire. Ce choix s’apparente

16



3 une approximation du premier ordre.

Dans ’espace (z,y,t), la portion de surface d’'un ECM est donc en-
gendrée au sein d’un volume 7 par :

e ’élément de contour spatial référencé au point (zo,yo) et représenté
par un petit segment droit dans le plan ¢t = to.

e son vecteur de vitesse (ou vecteur de déplacement) associé
V = (dz/dt,dy/dt,1) = (v,1).

Hypothéses De Configuration d’Un ECM

Au préalable, il est nécessaire de préciser les deux hypothéses de configura-
tion locale concernant un ECM. Etant donné un volume 7 placé au point
(2o, ¥o) dans ’espace (z,y,t), deux hypothéses peuvent intervenir :

1. Hypothese Hj :
il n’existe pas d’ECM dans 7; alors, la distribution des intensités au
sein de 7 est modélisée selon :

niveau constant ¢, + bruit

ol le bruit est un bruit Gaussien centré de variance o?.

2. Hypothése H; :
il existe un ECM dans 7; alors, cela se traduit par la présence d’une
portion de plan S divisant le volume 7 en deux sous-volumes 7; et 7
ot les niveaux constants des modeles d’intensité, du méme type que
précédemment, sont respectivement c; et c;, avec ¢; # ¢3.

Test De Vraisemblance Pour La Détermination Des
ECMs

On définit une fonction de vraisemblance pour chacune des hypotheéses.
Cette fonction est en fait la densité jointe des lois de probabilité des inten-
sités aux points du volume 7, qui suivent des lois gaussiennes, c’est-a-dire :

17



e N(co,0%) en tout point de 7 pour ’hypothése Ho.

e N(c1,0%) (resp. N(cz,0%)) en tout point de 7 (resp. 72) pour 'hypotheése
H,.

Pour I’hypothese Hy, la fonction de vraisemblance Lg est calculée de la
fagon suivante :

n

_n 1
Lo=(zro)t [T eapl— 53 (o= o)’} @)
pi€mii=1
ot {f,, : ¢ = 1,n} est I'intensité au point p; dans le volume 7 dont le nom-
bre de points est n.

Pour I’hypothése H;, la fonction de vraisemblance L; est déterminée
par :

n n2

L= (2r0?) ™5 ] eapl — o e’} 11 exp{ ~ 55 (fn—ca)? I

pi€m;i=1 pjEmz;i=1
(3)

o {fy; :1=1,m} (resp. {fp, : 5 = 1,n3}) est D'intensité au point p; (resp.
p;) dans le sous-volume =, (resp. 7;) dont le nombre de points est n, (resp.
nz).

Le choix d’une de ces deux hypothéses est basé sur ’optimisation d’un
critére qui est défini comme le rapport logarithmique de deux fonctions L,
et Ly : L

1
¢ = ln(-L—0 .

Le critere ¢ ne dépend que de deux types de parametres : (a) les
parametres géométriques p qui déterminent la portion de plan modélisant
un ECM et (b) les parametres statistiques o qui déterminent les valeurs
moyennes (co,¢;,¢;) des intensités. L’hypothese H; est sélectionnée si la
valeur maximale du rapport ¢(p, @) est supérieure 3 un seuil prédéterminé,
c’est-a-dire :

max max min é(p, ) > Sseuit

Sinon, ’hypothése Hj est retenue.
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Les Masques De Convolution

En pratique, on prédéfinit un jeu de géométries G;, 1 = 1,...,m dans le do-
maine de variation possible des parametres p. A une géométrie G; donnée, la
valeur maximale du rapport logarithmique de vraisemblance ¢ est calculée
analytiquement par :

‘ ny ng
2(n1 -+ nz)oz

a - \2
¢maz = (cl - CZ) . (4)
N A . 1 ni PN — L na * 19 .
ol & = - Y1 fpi et &y = 2521 fp,- Plus formellement, si I’on consideére
la racine de ¢, on obtiendra la formule finale d’estimation des éléments de
contour en mouvement, qui est la convolution de la fonction intensité avec
un masque tridimensionnel :

’ ¢maz = I 2:?—.‘1 Eme}% M(pt) L f(pO + pt) |'
¢ M(p) = % (mffm)o's st py € ™. (5)
{ M(Pt) = - %“ (m)o.s St p; € 2.

ol f(.) note les valeurs observées de 'intensité; P représente un jeu d’indices
du masque M(p;) tel que po + p: désigne tous les points dans le volume 7
centré au point po; n; (resp. nz) est le nombre de points du volume 7, (resp.
m3); Enfin, v, désigne un coefficient compris entre 0 et 1, tenant compte de
’aspect numérique des images. Chaque pixel est considéré comme une pe-
tite région appelée < maille >. On calcule v, selon la formule suivante :

v = |81 — 82|/ (81 + 82). (6)

o1 s (resp. s3) représente laire de la < maille > incluse dans m, (resp. m3)
a l’instant .

Remarquons que dans le masque ainsi défini on a pris en compte en
méme temps deux éléments d’informations importantes :

1. L’information concernant la géométrie des contours, c’est-a-dire, la
position et I’orientation.
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2. L’information concernant la photométrie des contours, c’est-a-dire,
la distribution des intensités lumineuses dans les deux régions adja-
centes.

Nous utilisons ces masques dans notre algorithme pour déterminer les
composantes de vitesse perpendiculaires aux contours. Ceci explique la rai-
son pour laquelle notre approche est robuste.

Lissage Des Composantes Des Vitesses

Les deux motivations principales d’utilisation de cette opération sont :

1. Le mouvement observé dans le plan d’image est constitué en cas
général de translation et de rotation. Si le déplacement d’une chaine
contour a une composante de rotation, il est impposible d’estimer di-
rectement les composantes de vitesse aux deux extrémités de cette
chaine contour.

2. 1l est probable que certaines chafnes contours vont sortir en partie
d’une image 3 un instant précis. Il est impossible d’estimer les com-
posantes de vitesse sur l’ensemble de ces chaines contours.

Notre idée pour effectuer le lissage consiste & d’abord calculer, pour une
chaine contour donnée, les valeurs moyennes M des composantes de vitesse
sur cette chaine et leurs variances V, puis a faire le lissage selon le critere
suivant :

st ||vg — My|| > Vi, v = M,.

ol v, est une composante de vitesse & un pixel contour donné.
L’opération de lissage des composantes de vitesse permet a la fois de

récompenser ’absence de détection dfi au mouvement observé et aussi de
corriger la fausse détection dii au bruit.
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5 Mise En Correspondance Des Segments
2D

La modélisation de segment 2D 3 1’aide des coordonnées pliickeriennes dans
un espace 3D facilite :

1. Destimation des parameétres dynamiques des segments 2D.
2. Destimation des segments 3D correspondants.

Soit (r'r'z,i) les coordonnées pliickeriennes d’un segment droit 2D, son
équation s’écrira comme :

Exm—1=0. (7
ol Z est un point sur le segment. Il faut préter attention a ce que les di-
rections des trois vecteur x,m et 1 respectent “la régle de main droite”
dans un repere direct: OXYZ. La représentation d’un segment 2D par les
coordonnées plitckeriennes sera toujours unique sous la contrainte qu’un
segment 2D se trouve sur le plan d’image.

Si le plan d’image de la caméra se situe au point (0,0,1) dans le repére
de la caméra, étant paralléle au plan oxy, on aura :

m = {ml,mz, 0}
l == {11,12,13} (8)
z = {z,y,1}.

En dérivant I’équation 7, on obtiendra :

X —i=0. (9)

8l

T X m+

olt £ est la dérivée du point z et (rn,i) sont les dérivées de (,1).

On peut décomposer le vecteur % en deux composantes : celle paralléle
au segment et celle perpendiculaire au segment, c’est-dire :

-

=1 + I
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Puisque que EII x m =0, il est évident :

-

Z.Z:Xﬁlzi_]_xr‘ﬁ.

I’équation 9 est devenue :

—
- .

i:lXY_fl-i-fX’rh—l-——O.

De ce fait, on modélise un segment 2D dynamique par ses coordonnées
pliickeriennes avec leurs dérivées :

{ w1, i}

Nous savons que la méthode d’extraction des contours spatio-temporels
permet de déterminer a la fois la position des pixels contour et aussi le
vecteur de déplacement perpendiculaire & chaque pixel contour correspon-
dant. Connaissant un sous-ensemble des pixels contour spatio-temporels
{ (&, z 1) : ¢ =1,k} quiforment un segment 2D dynamique sur le plan
d’image, le meilleur estimé de parametre (rﬁ,f,ﬁz,i) du segment 2D dy-
namique correspondant sera obtenu par optimisation de deux critéres qui
sont :

.

1. Critére 1 :

Ji = min { J(m,]) = ;(i‘ x m—1)}. (10)

avec ||m|| = 1.

2. Critére 2 :

— -
.

k
Jy =min { J(m,]) =Y (i, x m+ & xm—0)*}. (1)

=1

avec m; e my + my e me = 0.
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°

La minimisation de ces deux critéres revient & resoudre les équations
suivantes :

11=—m2

lzzml B

aemg —bem; —dels3=0
bemys—coemy; —eel3 =0
miem;+myemy =1

\ i1=—ﬁ12 (12)
Iy = my

aety —berm, —delg+semy—tem; =0
bor'nz—corhl—eois+pom2—qom1=0

. myem; +maemy =0

_ k 2 . k Car. — k 2
a=3%;,z{ b= Ti¥. €= 201 ¥i-
k k koo
d=73 1% €= 2i=1Yi s =2 Ti T

t= Zf;l % P=E Eivie 9= e Uil

Apres quelques développements mathématiques, nous trouvons la solution

( m; = a-ezbcd
me = _codzboe
11 = -—Mm2
l; = m
=
9 g = Ase=Bed g (13)
thy = _A.e;la.d o my
I, = -my
i, = my
s =
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avec

= \/(;oe—bOd)2+(cod—boe)2

= sema—tem;

pemgy—qem

= (Bea— Aeb)em;+ (Beb— Aec)em,
= (aee—bed)em; —(coed—bee)om,

LR
fl

\

Si la distance focale f, de la caméra n’est pas égale & 1, il faut seulement
modifier le vecteur ! et I, c’est-a-dire :

Iy = —maef,
Iz = mye fc
z1 = —thyef
I = myefe

6 Suivi Des Indices Des Segments 2D

Nous avons résolu le probléme concernant la mise en correspondance des
segments 2D entre deux images consécutives. Nous voulons par la suite es-

sayer d’établir les liens entre les indices des segments 2D dans une séquence
d’images.

Sur chaque image, on connait 2 la fois les segments 2D estimés a ’instant
courant mais aussi les segments 2D prédits & I'instant précédent. Dans le
cas idéal ol il n'y a pas d’erreurs d’estimation, ces deux ensembles des
segments 2D sont superposés parfaitement. De ce fait, la mise en corre-
spondance entre les segments estimés et les segments prédits sur une méme
image consiste & trouver le plus proche voisin pour chaque segment parmi
ces deux ensembles. La figure 4 montre la relation de correspondance que
nous allons établir entre les segments 2D dans une séquence d’images.

Etant donné un segment 2D dynamique, les parameétres connus sont :

1. Ses coordonnées plitckertennes avec ses dérivés :

(m,l,rh,i).
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Image i

Segments
Estimés

\ Segments

™ Predits

Figure 4 : La Correspondance Entre Les Segments 2D

2. Deux points d’extrémité du segment avec ses dérivés :

Imagei + 2

Image i+ 1
Segments
Estimés ™
Segmehts

™ Predits

Segments
Estimés ™

Segments
Predits

(p1y P2, P15 D2 )-

Si on parametre un segment 2D dans un espace de dimension sept R7

qui est définit par les éléments :

1
¢ = {m, ], 371+ p2)}.

ol le terme m impose une mesure sur ’orientation du segment, le terme ||I||
impose une mesure sur la distance entre le segment et ’origine du repére
et que le terme %(pl + p;) impose une mesure sur le centre de gravité du
segment (voir la figure 5), ’ensemble des segments 2D peuvent étre projeté
vers un ensemble de points dans cet espace. La recherche du segment voisin
pour un segment donné est devenu la recherche de deux points voisins dans
’espace R7. Pour cette raison, nous employons une mesure de distance

définie par ’équation suivante :

d(C;i,C;) = M acos(é;moéjm)+z\2 \J

5
> (Cix — Cix)*+ s

k=3

25

> (Cie — Cix)2.




— <<

Parall2lisme Colinéaité Intersection Symétrique

Figure 5 : Trois Mesures De Distance Entre Segments 2D

avec

Al + Az + A3 =1.
ot A = (Ag, Az, A3) sont les coefficients de pondération qui permet d’ajuster
’influence des trois mesures indiquées sur la mesure de distance.

Selon cette mesure, on va identifier deux segments voisins:

Soit {S;1 : ¢1 = 1,k} 'ensemble des segments 2D estimés a Dinstant t
sur une image I et que {S;; : j1 = 1,n} ’ensemble des segments 2D prédits
a linstant ¢ — 1 sur la méme image I.

Deux segments 2D seront considérés comme étant identiques si :
341,71 : d(Si1, Sj1) < seusl. (14)

ol seuil est un seuil prédéterminé qui sert a identifier les segments 2D
sortant de I'image précédente et entrant dans I’image I.

Etant donné un segment ¢1 parmi I’ensemble des segments 2D estimés,
si on ne trouve pas son homologue dans {S;; : j1 = 1,n} ( la mesure :
min{D(j1) = d(Si1,Sj1), Vj1} est supérieure & seuil), le segment ¢1 est un
segment entrant dans I’image 1.

Par contre, étant donné un segment 71 parmi l’ensemble des segments
prédits, si on ne trouve pas son homologue dans {S;; : i1 = 1,k} (la
mesure : min{D(¢1) = d(Si, S;;), Vil} est supérieure & seuil), le segment
71 est un segment venant de sortir de I'image précédente.
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7 Résultats Expérimentaux

Au cours du développement de notre projet de recherche, nous nous avons
mis au point un systéme expérimental de vision dynamique intitulé VIDYR
(Systéme de Vision Dynamique pour la Robotique). Les Modules principaux
de VIDYR sont presentés a la figure 6 ol on trouve :

1. Le noyau de VIDYR.

Sa fonction est de gérer la communication des données entre les
modules et éventuellement l’utilisateur. Les données utilisées dans
VIDYR sont généralement : (a) les images, (b) les trajectoires, (c) les
paramétres et (d) les résultats des traitements. Pour faciliter cette
tache, nous avons défini un jeu de structures de données adapté aux
différents niveaux des primitives de la vision. Le noyau de VIDYR
gére aussi ’intégration d’une nouvelle application.

2. L’interface graphique.
Le systéme VIDYR est développé sur la station SUN sous UNIX.
Nous utilisons les utilitaires de SUNVIEW et de SUNCORE pour
créer un environnement graphique destiné & 'interfagage graphique
entre les modules de VIDYR et l'utilisateur, et aussi a ’affichage des
résultats de traitements (par exemple: I'image des contours, I'image
des segments 2D /3D, etc).

3. VISYR.

Nous avons 3 notre disposition un simulateur de vision en mouvement
intitulé VISYR (Vision Synthétique pour la Robotique) développé a
I’IRISA. Ce simulateur a été congu au sein de 1’algorithme de “Lancé
de Rayons” qui a pour role de synthétiser 'image d’une scéne spécifiée
par le langage LGRC. L’intégration de VISYR dans VIDYR permet
de tester les algorithmes de vision avec des données synthétiques. Ceci
est tres important pour analyser rapidement la validité de certains
algorithmes.

4. Le Robot Mobile.
Nous avons réalisé un banc expérimental de vision en mouvement. Ce
banc est constitué d’un robot manipulateur AID sur le poignet duquel
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Vision Synthétique
(VISYR)

Interface

Graphique

Parametres

-

Images

Resultats

Trajectoires k

Données

VIDYR

N e

Trajectoires

Resultats

Applications

Figure 6 : Description De VIDYR

Vision Réelle
(Robot Mobile)

est installée une caméra CCD calibrée de marque MICAM. Le ma-
nipulateur est sous contréle d’un processeur de traitement d’images
EDIXIA. Ce dernier a une liaison directement avec la station SUN. Le
systéme VIDYR peut commander facilement le robot en vue d’acquérir
une séquence d’images de résolution 256 x 256 pour une tache robo-

tique donnée.

. L’application.

Tous les algorithmes d’applications sont développés au sein de VIDYR.
La programmation est baséesur le langage C. En fait, VIDYR représente
un outils de recherche pour le développement des algorithmes de vi-

sion.
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Plus précisément, nous avons utilisé VIDYR pour réaliser le travail con-
cernant la reconstruction d’une scéne 3D polyédrique. La figure 7 montre
les modules de traitements principaux dans ce contexte.

En tant que module de traitement, I’algorithme de mise en correspon-
dance des segments 2D décrits dans ce rapport a été réalisé au sein de
VIDYR. Nous avons testé notre algorithme avec des images réelles. L’expérimentation
nous indique que notre algorithme est trés robuste. Nous montrons ala fin
de ce rapport une série de resultats.

8 Conclusion et Discussion

Nous avons étudié dans ce rapport un algorithme efficace pour la mise en
correspondance des segments 2D le long d’une séquence d’images. Notre
approche posséde deux avantages incontestables :

1. une meilleure qualité.

nous pouvons localiser fidelement les pixels contours sur la premiére
image quelle que soit la nature de I'image. La chainage des contours
nous permet d’avoir une meilleure estimée des orientations des con-
tours et ainsi nous permet de choisir un jeu des masques le plus cor-
rect possible sans imposer aucune influence sur le temps de calcul. De
plus, nous avons employé un masque optimal pour detecter les com-
posantes de vitesse des contours, qui garantit un meilleur résultat de
notre algorithme.

2. une plus grande rapidité.
le temps de calcul de notre algorithme est égale présque a une con-
stante quel que soit le nombre des masques prédéfinis, qui correspond
a-peu-prés au temps de calcul nécessaire pour extraire les contours
statiques sur une seule image {(on ne compte pas le temps de calcul
consommé par le chainage).

Nous avons utilisé les coordonnées pliickeriennes pour modéliser un
segments 2D. Ceci permet une implantation directe de lalgorithme de
Pestimation récursive des segments 3D.
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Etudes de Performance
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Figure 7 : Application de VIDYR pour la Reconstruction d’une Scéne 3D
Polyeédrique
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Figure 8 : L’image (a) montre les contours statiques avec leurs déplacements
perpendiculaire aux contours. L’image (b) montre les chaines obtenues par
notre algorithme de chainage des contours. L'image (c) montre les seg-
ments estimés 2D dans I'image courant. L’image (d) montre les segments
2D prédits dans I'image suivante
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Figure 9 : L’image (a) montre les contours statiques avec leurs déplacements
perpendiculaire aux contours. L’image (b) montre les chaines obtenues par
notre algorithme de chainage des contours. L’image (c) montre les seg-

ments estimés 2D dans P'image courant. L’image (d) montre les segments
2D prédits dans I'image suivante
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