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Title : Tracking of Hidden Parts in Video Sequences and Other Problems Raised by
the 3D Reconstruction of the Urban Environment.

Abstract : This thesis deals with the urban environment reconstruction through the
use of cameras and telemetric sensors. First, we focus on the spatiotemporal segmentation
of video sequences in order to treat photographic data. We present a new technique of layer
segmentation which extracts regions of similar parametric motion in a video sequence. It
is based on temporal constraints defined and optimized over all images simultaneously
and not successively, without any a priori on the observed scene. Taking advantage of
temporal continuity, our framework considers both the visible and the hidden parts of
each layer in order to increase robustness. The hidden parts of the layers are recovered,
which could be of a great help in many high level vision tasks. Modeling the problem as
a labeling task, we state it in a MRF-optimization framework and solve it with a graph-
cut algorithm. Both synthetic and real video sequences show a visible layers extraction
comparable to the one usually performed by state of the art methods, as well as a novel
and successful segmentation of hidden layers.

Secondly, we consider the use of heterogeneous telemetric and photographic data, in
the same framework to obtain a 3D and textural reconstruction of the urban scenes. It
has proved to be a powerful technique. A necessary condition to obtain good results is to
calibrate accurately the single-row based telemetric sensor and the cameras together. We
present a study of this calibration process and propose an improved extrinsic calibration
technique. It is based on an existing technique which consists in scanning a planar pattern
in several poses, giving a set of relative position and orientation constraints. The innova-
tion is the use of a more appropriate laser beam distance between telemetric points and
the planar target. Moreover, we use robust methods to manage outliers at several steps
of the algorithm. Improved results on both theoretical and experimental data are given.

Keywords : 3D Reconstruction, Urban Environnement, Video and Image Processing,
Telemetry, Calibration, Spatiotemporal Segmentation, Motion Analysis, Layer Extraction.






Titre : Suivi des Parties Cachées dans une Séquence Vidéo et Autres Problemes
Soulevés par la Reconstruction Tridimensionnelle d'un Environnement Urbain.

Résumé : La these se place dans le cadre de la reconstruction de 'environnement
urbain via l'utilisation de caméras et d’'un télémetre laser. En premier lieu, nous nous
intéressons a la segmentation spatiotemporelle des séquences vidéos en vue de traiter les
données photographiques fournies par les caméras. Nous présentons une nouvelle tech-
nique de segmentation en couches qui extrait les régions de méme mouvement paramé-
trique d’'une séquence vidéo. Elle s’appuie sur les contraintes temporelles définies et op-
timisées sur toutes les images simultanément et non successivement, sans a priori sur la
scéne. De surcroit, nous considérons dorénavant les parties cachées des couches (parties
qui disparaissent et qui réapparaissent). Notre algorithme les extrait et les suit explici-
tement tout au long de la séquence en s’appuyant sur l'utilisation des graph cuts et de
’alpha-expansion. Les résultats obtenus sont tres satisfaisants : la segmentation est cohé-
rente temporellement et spatialement et robuste aux difficultés inhérentes a I'analyse du
mouvement (ambiguités, présence de surfaces non lambertiennes, etc.).

En second lieu, nous nous intéressons a l'utilisation des données hétérogenes, ici té-
lémétriques et photographiques, dans un méme référentiel afin d’obtenir un modele tri-
dimensionnel texturé de l'environnement urbain. Le télémetre laser 2D, embarqué sur
un véhicule en déplacement, fournit un nuage de points de la structure extérieure de la
scéne urbaine observée. Les photographies ont, quand a elles, deux finalités : 1) textu-
rer le nuage de points et 2) en faciliter sa segmentation via I'extraction des couches afin
d’obtenir un modele de qualité. Ce dernier doit notamment étre correctement triangulé et
exempt d’objets indésirables tels que les piétons, voitures, etc. Nous proposons ainsi une
nouvelle technique de calibration des capteurs afin de projeter avec précision les données
photographiques sur le nuage de points.

Mots clés : Reconstruction Tridimensionnelle, Environnement Urbain, Traitement
d’Image et de Séquences Vidéos, Télémétrie, Calibration Extrinseque, Segmentation Spa-
tiotemporelle, Analyse du Mouvement, Extraction des Couches Visibles et Cachées.
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Introduction

Eléments de contexte

Sl y a des films qui font frémir le public, ce sont souvent ceux qui, grace a leurs
effets spéciaux, font évoluer les acteurs dans des univers impressionnants. New York sous
les eaux', Paris sous le sable? ... tout cela est virtuel et a nécessité, sur ordinateur, une
modélisation précise des environnements urbains existants afin de mieux les exploiter et
les déformer.

Voici I'une des applications de la numérisation de I’environnement urbain sous la forme
de modeles tridimensionnels visualisables sur ordinateur, initiée il y a une décennie. Elle
suscite encore un vif engouement en développement et en recherche. Et pour cause, les ap-
plications de la numérisation sont en effet tres nombreuses et on en imagine régulierement
de nouvelles!| Aménagement urbain, cartographie tridimensionnelle, étude du climat local,
qualité de I'air urbain, simulation de la propagation du feu, étude sur la sécurité sanitaire,
planification militaire, étude du trafic urbain, décors virtuels pour le cinéma et les jeux
vidéo, tourisme virtuel, etc. La liste est longue... et le marché évidemment prometteur!

FIGURE 1 — Effets spéciaux et environnement urbain (extrait de The Day After Tomorrow)

Jusqu’a un passé proche, les numérisations sous forme de modeles tridimensionnels ont
principalement concerné les objets de petites tailles et les monuments historiques, effec-
tuées via des mesures manuelles. Les techniques employées se sont généralement appuyées
sur les logiciels CAO-DAQO? utilisés par les graphistes. Si les résultats visuels sont a la
hauteur du travail effectué, cette approche a néanmoins un inconvénient majeur : elle est
consommatrice de temps, cotteuse en main d’ceuvre et donc finalement incompatible avec
la numérisation de larges scenes urbaines. D’ou un grand intérét pour le développement

Y The Day After Tomorrow de Roland Emmerich, figure 1
2 Peut-étre de Cédric Klapisch
3CAO : Conception Assistée par Ordinateur ; DAO : Dessin Assisté par Ordinateur.
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FIGURE 2 — Rennes : la Place de la République, modélisée en 3D (CitéVisions)

de méthodes automatiques (ou semi-automatiques) permettant de modéliser I’environ-
nement urbain en trois dimensions. A cette fin, il est fait appel a une large variété de
capteurs, qu’ils soient actifs (tels que le laser) ou passifs (tels que la caméra vidéo et les
photographies aériennes). Ces capteurs scannent ’environnement et fournissent un en-
semble de données hétérogenes qui doivent alors étre traitées et combinées pour obtenir
une numérisation de qualité.

Deux approches sont traditionnellement possibles pour numériser un tel environne-
ment : I’approche aérienne et ’approche terrestre.

Approche aérienne

Cette premiere approche, qui s’appuie sur des données aériennes notamment photo-
graphiques et télémétriques, est la plus ancienne et encore la plus étudiée en recherche.
Une faible quantité de photographies ou de données télémétriques permet de balayer un
large champ de vision et d’obtenir ainsi une numérisation complete de 'environnement
urbain a un cotit raisonnable.

Une balade virtuelle dans les rues de Rennes' et de Paris? est désormais possible et
accessible pour le grand public (figure 2). L’emprise au sol et la hauteur des batiments
sont fournies par une Base de Données Urbaine (BDU) que détiennent ces deux villes. Les
photographies aériennes apportent alors le « réalisme » nécessaire.

Nous évoquerons a travers ce mémoire les diverses techniques automatiques ou semi-
automatiques de numérisation qui utilisent soit les images (techniques photogrammé-
triques comme la stéréovision), parfois avec l'aide des cadastres, soit les données télémé-
triques obtenues via un laser embarqué sur un avion.

Néanmoins, cette approche souffre de quelques défauts que sont notamment :

'Rennes : http://www.citevisions.rennes.fr (par CitéVisions) (figure 2)
2Paris : http://v3d.pagesjaunes.fr/paris (par IGN - Institut Géographique National - et ArchiVidéo)
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— la mauvaise résolution au sol des données aériennes (qui limite celle de la numérisa-
tion) malgré les progres récents dans ce domaine ;
— I'impossibilité de numériser avec précision les fagades des batiments.
Nous pouvons citer les travaux du MATIS! spécialisé dans la reconstruction tridimen-
sionnelle a partir des données aériennes et terrestres (Bretar et al. [27]). Les avantages et
inconvénients d’'une telle approche seront discutés.

Approche terrestre

La numérisation a partir du sol permet de pallier aux principaux inconvénients de
I’approche aérienne. En effet, les données acquises par I'approche terrestre ont une réso-
lution bien plus élevée et permettent une reconstruction tridimensionnelle plus précise de
I’environnement urbain. Cette approche comporte néanmoins des difficultés spécifiques,
car :

— les fagades ne sont ni planaires, ni rectilignes ;

— le mobilier urbain est constitué d’objets aux formes complexes ;

— la sceéne urbaine regorge d’objets en mouvement que I'on ne souhaite pas conserver

pour la reconstruction tridimensionnelle tels que les piétons, les voitures, etc.

Les méthodes d’acquisition s’appuient principalement sur I'utilisation d’un véhicule en
déplacement qui scanne le paysage urbain au fur et a mesure de sa progression en utilisant
les données photographiques et télémétriques. Les premieres, fournies par les caméras, sont
utilisées par les techniques photogrammétriques qui visent a reconstruire I’environnement
en trois dimensions, exclusivement & partir de photographies (voir les travaux de Cornelis
et al. [35]). Parmi elles, citons la stéréovision qui utilise deux images prises de points de
vue légerement décalés d'un méme objet pour en déterminer sa forme tridimensionnelle.

Les données télémétriques sont quant a elles fournies par :

— les lasers 3D, qui fournissent directement la modélisation tridimensionnelle de 1’en-
vironnement a partir d'un méme point de vue;

— les lasers 2D, qui fournissent des coupes verticales de I'environnement : la figure 3
montre le résultat d’une telle acquisition télémétrique sous la forme d’un nuage de
points. Celui-ci est une juxtaposition de profils télémétriques générés par un laser 2D
embarqué sur une voiture en déplacement (la figure 4 montre le systeme d’acquisition
développé & TENSMP?[1]).

Les caméras apportent alors les textures nécessaires a une modélisation réaliste de ’envi-
ronnement (voir les travaux de Deveau et al. (MATIS) [41]). Mais projeter correctement
les textures sur le nuage de points nécessite que l'on sache parfaitement la position et
I'orientation relatives des capteurs télémétriques et photographiques.

Ainsi, de la méme facon que I'on calibre deux caméras en stéréovision pour connaitre
leurs positions et orientations relatives, il faut calibrer les capteurs télémétriques et pho-
tographiques de sorte que les données qu’ils fournissent puissent étre exploitées dans un
méme référentiel.

Nous présentons notamment dans ce mémoire une technique robuste et précise per-
mettant de calibrer ces capteurs (figure 5) plus performante que celles de 1'état de l'art

!Méthodes d’Analyses pour le Traitement d’Images et la Stéréorestitution : laboratoire de 'IGN
2Ecole des Mines de Paris

11



Introduction

Nuage de points 3D Vue de profil
(fagade de 'ENSMP)

FIGURE 3 — A gauche : facade de I’Ecole des Mines de Paris numérisée via notre sys-
teme d’acquisition embarqué sur une voiture, fournissant ainsi un ensemble de profils qui,
regroupés, forme un nuage de points 3D. A droite : vue de profil du nuage de points.

L ke -

FIGURE 4 — Systeme d’acquisition « laser + caméras » de 'ENSMP, embarqué sur une
voiture.
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FI1GURE 5 — Calibration sur mires des capteurs photographiques et télémétriques, rigide-
ment fixés sur un bloc.

(Pless et Zhang [105]). Elle s’appuie sur I'utilisation de statistiques robustes qui filtrent
les données fournies par le télémetre et sur une meilleure formalisation du probleme de
calibration qui corrige un biais systématique induit par la formulation de [105]. Elle a fait
'objet d’une publication a la conférence internationale 3DIM [46].

Classification objets statiques / objets mobiles

A moins de fermer les rues et d’interdire lacces aux piétons le temps de la numérisation,
les images et les données télémétriques acquises pour les textures et la reconstruction
tridimensionnelle comportent beaucoup d’éléments temporaires que ’on ne souhaite pas
conserver : piétons, voitures, bus, etc. Il est nécessaire de filtrer les données afin d’enlever
ces objets indésirables.

Les télémetres laser fournissent une information fiable de distance et de la forme tridi-
mensionnelle des objets et batiments visibles (figure 3) mais seulement sous des hypotheses
d’une scene statique. Il suffit d’un piéton, d'une voiture ou autre déformation de la scene
urbaine pour que la reconstruction exclusive via le laser devienne difficile.

Or, une caméra vidéo peut détecter et extraire ces objets via des techniques d’analyse
du mouvement et de segmentation spatiotemporelle. Parmi toutes ces techniques, nous
nous sommes intéressés a 1'une d’entre elles : I'extraction des couches de méme mou-
vement et/ou de méme profondeur. On définit une couche comme étant une région de
I'image ou tous les pixels suivent un méme mouvement projectif. Ce dernier permet de
modéliser les mouvements de tous les pixels appartenant au projeté d’'un méme plan 3D
ainsi que les mouvements d’ordre affine, tels que la translation, la rotation, I’expansion
ou la contraction.
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Objectifs

La représentation de I’environnement urbain sous forme de couches est bien adaptée
a notre probleme de reconstruction tridimensionnelle et de classification, et ce pour deux
raisons :

1. elle offre une réponse a notre souhait de segmenter les images en deux catégories,
celle des objets statiques (fagades, routes, mobilier urbain durable, etc.) et celle
des objets mobiles (piétons, voitures, etc.). On peut en effet isoler la couche des
facades, la couche de la rangée d’arbres alignés, les couches des différents objets en
mouvement, etc. (la figure 6 montre un exemple d’une telle représentation). On peut
des lors effectuer un traitement particulier pour chaque couche : filtrage des objets
indésirables, complétion de textures, etc. ;

2. d’un point de vue technique, cette représentation est fonctionnelle et robuste face
aux occultations et aux ambiguités de formes et de textures qui sont nombreuses
dans le cas d'une scene urbaine.

Nous présentons ainsi dans ce mémoire notre méthode d’extraction de couches qui se veut
robuste et précise en exploitant pleinement les contraintes temporelles.

FIGURE 6 — Représentation en couches de I'environnement urbain (ici les Champs Elysées
a Paris) avec 4 couches : en bleu la couche des fagades, en vert la couche des piétons, en
rouge la couche des arbres et en jaune la couche du plan de la chaussée.
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Mais les applications de la segmentation en couches ne s’arrétent pas a ’environne-
ment urbain : la compression vidéo MPEG4 ou la complétion de textures peuvent aussi
tirer profit d’'une décomposition en couches. Ainsi, nous avons choisi de développer une
technique indépendante de toute application, sans a priori, ni sur les formes, ni sur la
scéne observée (tels que les grammaires de ville : Mueller et al. [96]) et sans considérer
I’espace tridimensionnel. Elle ne s’appuie que sur les séquences vidéos non calibrées.

Notre approche

L’approche retenue est similaire a la plupart des techniques de 1’état de l'art. Elle
alterne entre l’estimation du mouvement propre a chaque couche (connaissant leur sup-
port) et la segmentation en couches (connaissant leurs mouvements)?. A I'initialisation, on
ignore le mouvement et le support de chaque couche, et il serait trop cotiteux en terme de
calcul de vouloir les déterminer simultanément. On fixe alors une inconnue pour estimer
I'autre et vice-versa? jusqu’a stabilité. Notre approche se distingue par I'utilisation d’une
part des statistiques de couleurs sur les couches permettant de relever certaines ambi-
guités propres au mouvement et d’autre part, par 'intégration de contraintes temporelles
entre les couches (d'une image a 'autre) : au cours de 'optimisation numérique, toutes les
images sont prises en compte simultanément et non successivement (i.e. couple d’images
par couple d’images), ce qui serait sous-optimal. L’optimisation se fait via graph cuts en
utilisant 1'algorithme dit d’alpha-expansion [25]. Elle a fait 'objet de deux publications,
d’abord au workshop international EMMCVPR [47] puis au congres frangais RFIA [48].

Extraction des parties cachées des couches

Enfin, notre approche va plus loin que les méthodes actuelles d’extraction de couches,
qui se contentent d’extraire les parties visibles, en considérant aussi les parties des couches
cachées, temporairement ou non, partiellement ou non. Deux raisons essentielles nous y
ont amenés :

1. les occultations, que nous définissons ici comme les pixels d’une image qui ne sont
plus visibles dans I'image suivante (pixels en bleu sur la figure 7), sont explicitement
extraites mais :

(a) la modélisation actuelle des occultations ne permet pas de distinguer d’une
part les occultations et d’autre part le bruit. La notion de bruit regroupe ici
notamment le bruit généré par le capteur CCD ou CMOS, les déformations
de forme ou les variations lumineuses incorrectement modélisées ou prises en
compte. On souhaiterait ainsi pouvoir modéliser différemment le bruit et les
occultations afin d’adapter les traitements;

(b) les occultations ne permettent pas d’utiliser les contraintes temporelles d’une
image a ’autre pour la classification en couches. Seules les contraintes tempo-
relles entre les occultations d'une image a l'autre sont éventuellement consi-

Lalgorithme de type EM (Ezpectation - Mazimization) [40)]
Znous verrons au cours de ce mémoire qu’il existe des techniques directes (i.e. non itératives) mais
elles restent encore sous-optimales.
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dérées [146], ce qui est restrictif, car elles ne permettent pas de garantir une
cohérence temporelle de la segmentation.

2. en environnement urbain, les occultations entre les couches sont nombreuses et gar-
der la trace des parties occultées permet d’effectuer en post-traitement des com-
plétions de texture par exemple. D’autres applications sont proposées en fin de
mémoire ;

FIGURE 7 — Séquence vidéo et une segmentation en couches visibles + occultations (en
bleu) extraites de [146] : les occultations représentent ici a la fois le bruit et 'absence de
photoconsistance d'une image a la suivante.

Nous présentons dans ce mémoire une nouvelle formulation de I'extraction des couches
ou 'on modélise, extrait et suit les couches qui disparaissent (temporairement ou non,
partiellement ou non) derriere d’autres couches. Ceci permet de bien distinguer les régions
ou pixels sujets au bruit et ceux sujets aux occultations et de définir des contraintes
temporelles mieux adaptées. La méthode d’extraction des couches cachées a fait 'objet
d’une publication a la conférence internationale ICPR [44], et un article de journal est en
cours de soumission.
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Plan du mémoire

Nous résumons ici le cheminement du mémoire. Il comporte deux parties.

La premiére partie s’intéresse aux principales contributions de la these qui se foca-
lisent sur la segmentation spatiotemporelle en couches d'une séquence vidéo. Le chapitre 1
présente la notion de couche, dresse un état de I'art des méthodes existantes d’extraction
de couches et pose la problématique et les objectifs de la these.

L’extraction des couches est divisé en deux sous-problemes. Le premier est I’estimation
du mouvement (chapitre 2) : les modeles de mouvement ainsi que les méthodes d’analyse
du mouvement utilisés sont décrits et étudiés.

Le second probleme, la segmentation en couches - de leurs parties visibles d’abord - est
présenté en chapitre 3. Nous détaillons la facon dont on classifie chaque pixel de chaque
image a sa couche la plus vraisemblable. Le chapitre 4 s’intéresse alors a I'extraction des
parties cachées des couches. Le chapitre 5 détaille la méthode d’optimisation retenue (les
graph cuts) qui joue un role important dans la qualité des résultats obtenus. Ceux-ci sont
regroupés dans le chapitre 6 ainsi que les applications de I’extraction en couches qui ne
s’arrétent pas a I’analyse de scénes urbaines : compression vidéo (MPEG4), la complétion
de vidéo, la reconstruction tridimensionnelle via la stéréovision, etc. Le chapitre 7 discute
alors de nos méthodes de segmentation et d’optimisation.

La seconde partie s’intéresse a I'une des applications (et motivations) de I’extrac-
tion des couches d’une séquence vidéo : la reconstruction tridimensionnelle de ’environ-
nement urbain en utilisant conjointement les données photographiques et télémétriques.
Le chapitre 8 dresse un état de I’art des méthodes permettant d’obtenir un modele tridi-
mensionnel texturé d’un tel environnement. Nous verrons comment associer les données
photographiques et télémétriques pour obtenir un modele tridimensionnel de qualité de
I’environnement. Le chapitre 9 présente alors une nouvelle technique de calibration des
capteurs photographique (caméra CCD) et télémétrique que nous avons développée.

La conclusion générale résume alors les principales techniques présentées dans ce mé-
moire et dresse les perspectives.

17



Introduction

18



Premiere partie

Segmentation de Séquences Vidéo :

Suivi des Couches Cachées






Chapitre 1

Segmentation en couches

La segmentation via les mouvements est un theme de recherche encore tres actif et
attractif. Attractif, car le mouvement est partie intégrante de notre environnement et
fournit beaucoup d’informations le concernant, fort utile pour l’acquisition de formes
tridimensionnelles ou la compréhension des scenes réelles. Actif, en raison des grandes
difficultés inhérentes a I'analyse du mouvement dont notamment (sans étre exhaustif)
les occultations, le bruit dans les images, les ambiguités liées aux formes des objets, les
surfaces non-lambertiennes, les variations d’éclairage ou la complexité algorithmique des
méthodes existantes.

Il existe une grande variété d’approches pour segmenter une séquence vidéo a partir
du mouvement. Le flot optique, souvent utilisé [68, 12, 29, 20, 119] pour regrouper les
pixels par similarité de mouvement souffre de nombreux défauts : sa détermination est
un probleme mal posé impliquant de fortes contraintes locales de lissage et se révele peu
robuste.

La représentation en couches a été proposée pour la premiere fois par Wang et Adel-
son en 1993 [135] : c’est une représentation intermédiaire entre les représentations de type
bas-niveau (flot optique, apres filtrage, seuillage etc.) et celles de haut-niveau, dites sé-
mantiques (interprétation, classification, analyse, etc.). D’un point de vue intuitif, on peut
assimiler les couches aux divers calques d’un dessinateur de film d’animations, 1¢" plan,
2¢ plan, arriere-plan, etc. qui ont chacun un mouvement et une profondeur propres.

A travers ce chapitre, la notion de couche est définie. On dressera ensuite un état de
I’art des méthodes existantes pour les extraire. La problématique dans laquelle s’inscrit
la these est soulevée puis nous présentons notre algorithme d’extraction de couches. Nous
nous intéressons d’abord & leurs parties visibles (chapitre 3) puis a leurs parties cachées
qui feront I'objet du chapitre 4. Notons que nous travaillons sur des images non calibrées
et sans a priori sur la scene.

Sommaire du chapitre
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1.2.5 Les champsde Markov. . . . ... ... ... .. ........ 30
1.2.6 Notations . . . . . . . . ... 31

1.3 Détails sur la méthode de Xiaoet Shah . ... ... ... ... 32

1.4 Problématique . ... ... ... ... 0 oo 33

1.5 Principe général de notre algorithme . ... ... .. ... .. 34
1.5.1 Processusitératif . . . . . ... .. ... ... .. ... 34
1.5.2 Initialisation - détermination du nombre de couches . . . . .. 35

1.1 Définition d’une couche

Toutes les techniques d’extraction de couches s’appuient sur la méme définition d’une
couche. La définition formelle est d’abord présentée avant d’expliciter le choix d’une telle
représentation.

On note la i° couche [; € £ que 'on définit par :

— un support : région de I'image notée S; ;

— un mouvement paramétrique noté 7;, généralement affine ou projectif.
ou L est I’ensemble des couches constituant la séquence vidéo de sorte que ’ensemble des
régions S; forme une partition de chaque image. Pour n couches considérées, on a ainsi :

n

USi=Qet SinS;=0,i#; (1.1)

i=1
ou € est le domaine de I'image considérée. Définissons les deux principaux types de mou-
vement paramétrique sur laquelle repose la notion de couche : le mouvement projectif et
le mouvement affine.

Mouvement projectif

Un modele de mouvement 7 dit projectif est une modélisation paramétrique a huit
parameétres (hy, ho -« - hg) du mouvement définissant la transformation 7~ : Qf — Q!
permettant de passer du pixel x au pixel x’. En coordonnées homogénes, nous avons
x = (u,v,w)? et x' = (v/,v",w")7T et la transformation x' = 7 (x) s’écrit alors :

u hl hg hg u
v = h4 h5 h6 (% ( 1. 2)
w’ h7 hg 1 w

et en coordonnées non-homogeénes, i.e. du pixel x = (u,v)T au pixel x' = (v/,v')T :

(hlu + hov + hs hyu+ hsv + hﬁ)T

nNT
) h7u+hgv—|—1’h7u+h8v+1

(1.3)

(v, v
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Chap. 1. Segmentation en couches

Ce modele représente le mouvement entre deux projections d’'un méme plan 3D sur les
plans de deux images. Un tel mouvement est aussi appelé une homographie [100]. Ainsi,
tous les pixels d’'un méme plan 3D suivent un méme mouvement paramétrique projectif et
la classification en couches a alors pour but d’extraire I’ensemble des plans 3D composant
une scene a partir de I'analyse de leurs mouvements. Le modele projectif englobe aussi
tous les mouvements d’ordre affine.

Mouvement affine

Le modele affine est une version simplifiée du modele projectif. Il est défini par six
parametres (a; ---ag) définissant le mouvement 7 entre le pixel x = (u,v)? et x' =

(v/,v")T comme suit :
u ay + agu + agv u
()= )+ (0) =
4+ asu + agv (&

Il permet de représenter les mouvements de translation, de rotation, d’expansion et de
contraction (figure 1.1). Il est souvent utilisé en analyse du mouvement car c¢’est un ex-
cellent compromis entre complexité du modele et simplicité d’estimation. Il permet de
représenter correctement la quasi-totalité des mouvements que 1’on peut rencontrer dans
une séquence vidéo [15, 70] : déplacement des plans et des objets, déplacement et zoom
de la caméra, etc.

otz D | ===
St // r’ —

SNIESES

i,—"?;_\:“ \ - - -
/‘,“‘\\\\ \I\ / e e

FIGURE 1.1 — Flots optiques modélisés par trois modeles affines différents : a gauche,
expansion autour de l'origine (V i,a; = 0 sauf ay = 1 et ag = 1), au milieu, rotation
autour de lorigine (a1 = a4 = 0,as = ag = cosl et a3 = —as = —sinf), a droite,
translation (V i,a; = 0 sauf a; = v,).

Nous donnons d’abord quelques exemples de représentations en couches avant de jus-
tifier le choix d’une telle représentation.

1.1.1 Exemples de décomposition en couches

La figure 1.2 illustre un exemple de représentation en couches : il y a ici 3 couches,
1) larriere-plan, 2) la voiture noire et 3) la voiture grise. Chaque couche a sa propre
profondeur et son propre mouvement projectif, exception faite pour les roues des voitures
(qui ont leur propre mouvement de rotation) et pour le léger mouvement des arbres (da
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au vent) qui sont assimilés a I'une des 3 couches correspondantes du fait d’une certaine
tolérance fixée par l'utilisateur ou le contexte!.

Couche 1

<

Couche 2

Couche 3

—

FI1GURE 1.2 — Exemple de décomposition en couches : a gauche, I'image originale extraite
d’une séquence vidéo, a droite sa décomposition en couches. Il y aici 3 couches : 1) Parriere-
plan, 2) la voiture noire et 3) la voiture grise. Chaque région a son propre mouvement
paramétrique (projectif ici).

La figure 1.3 montre un autre exemple de décomposition en couches ot chaque couche
correspond réellement a des plans 3D distincts.

Couche 1

Couche 2

‘Pi"

on

FI1GURE 1.3 — Exemple de décomposition en couches : a gauche, I'image originale extraite
d’une séquence vidéo, a droite sa décomposition en couches. Il y a ici 4 couches : 1) plan
de la table (qui inclut le papier posé dessus), 2 et 3) plans de la boite et 4) jaquette du
cd-rom. Chaque couche représente un plan 3D.

1.1.2 Pourquoi une telle représentation ?

Le choix d’une telle représentation est guidé d’une part par 'application souhaitée, ici
la segmentation a partir du mouvement, d’autre part pour résoudre certaines difficultés
techniques propres aux méthodes d’analyse du mouvement qui s’appuient notamment sur
le flot optique [103, 139, 30].

LCe point est vu et discuté en détail tout au long de ce mémoire.
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Chap. 1. Segmentation en couches

Motivation conceptuelle

En considérant les mouvements paramétriques projectifs (ou leurs approximations af-
fines), la segmentation en couches permet de distinguer I'ensemble des plans 3D d’une
scene et l'ensemble des objets possédant un mouvement propre (d’ordre projectif). Si
I’on considere I'exemple d’une scene urbaine, cette derniere est constituée des plans de la
chaussée, des facades et des rangées d’arbres et de I’ensemble des objets ayant un mou-
vement propre comme les voitures ou les piétons. La représentation en couches est ainsi
pertinente dans le cadre urbain qui regorge de plans 3D (fagades, chaussée) et d’objets en
mouvement (assimilables en terme de mouvement & des plans 3D).

Il faut alors préciser dans quelle proportion pouvons-nous considérer comme planaire
un ensemble de pixels ou d’objets. Aussi, selon la tolérance fixée, la représentation en
couches a une finalité différente. On peut notamment distinguer les quatre cas possibles
suivants qui sont autant de fagons d’aborder la représentation en couches (voir la fi-
gure 1.4) :

1. une et une seule couche pour toute la scene : i.e. on considere que toute la scéne est
planaire ou, de fagon équivalente, que la caméra effectue un mouvement de rotation
sur elle-méme dans une scene fixe. Nous sommes alors dans le cas de la création de
panoramas [151];

2. une couche par pixel : on rejoint ici la formulation du flot optique [29];

3. m couches : segmentation via le mouvement. Il faut alors définir la notion de plan et
la « marge d’erreur » que 'on souhaite retenir [136, 99];

4. une couche par disparité dans le cadre de la reconstruction tridimensionnelle, par
stéréovision par exemple, d’une scene statique [10, 19, 115] : a chaque couche, on
associe ainsi un plan de profondeur!. Il faut alors définir les « pas » de disparité
souhaité.

Motivation technique

Le choix de la représentation en couches est aussi motivé pour des raisons techniques
dans le cadre de I'analyse du mouvement via le flot optique. Ce dernier est souvent uti-
lisé en tant qu’information de bas-niveau pour de nombreux algorithmes d’analyse du
mouvement pour des applications diverses et variées telles que la détection d’objets en
déplacement, la compression vidéo, la complétion de texture animée ou encore la segmen-
tation via le mouvement. Nous verrons dans le chapitre suivant, dédié a ’estimation du
mouvement (afin de ne pas rentrer dans les détails ici), que le calcul du flot optique est sujet
a de nombreuses difficultés : occultations, ambiguités de couleurs et de forme, spécularité
des surfaces, etc. C’est notamment un probleme dit mal-posé car le nombre d’inconnues
a estimer dépasse le nombre de contraintes disponibles. Par contre, si nous considérons
un mouvement similaire (paramétrique ou non) pour I’ensemble des pixels appartenant
a une méme région, de nombreuses difficultés propres au flot optique disparaissent car le
probleme devient alors sur-contraint. Ainsi, plutot que d’estimer le mouvement en chaque

On considere alors I’hypothese que les surfaces des objets sont fronto-paralléles, i.e. paralleles au
plan du capteur de la caméra.
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(a) recalage

m N | S=a¥ | am & (b) flot optique

(c) segmentation

"\ (d) disparité

FIGURE 1.4 — Quatre cas possibles pour fixer le nombre de couches selon 'application
considérée. (a) recalage d’images, (b) flot optique, (c¢) segmentation via le mouvement,
(d) disparité (stéréovision).
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pixel de fagon indépendante ou en considérant son voisinage immédiat. Il est générale-
ment plus efficace, en terme de qualité, d’estimer le mouvement propre a une région ot
tous les pixels suivent a priori un mouvement similaire, pour en déterminer ensuite leurs
mouvements respectifs. L’état de I'art dressé plus loin présente quelques-uns des travaux
qui se sont appuyés sur cette idée.

Choix du modele paramétrique

Toute la clé de la segmentation en couches réside dans le choix du modele de mouve-
ment pour chaque couche. Car celui-ci doit représenter le mouvement de tous les pixels
appartenant a une meéme région de fagon suffisamment précise et générique. Le modele
projectif est généralement retenu en raison de sa généricité. Il permet de représenter en
effet le mouvement propre a la projection d'un méme plan 3D tout en incluant les mou-
vements affines souvent rencontrés (translation / rotation / expansion / contraction). Il
est de surcroit assez simple a estimer. Cependant, il lui est souvent préféré le modele
affine, moins complexe encore. Le chapitre 2 reviendra en détail sur le choix du modele
de mouvement et de son estimation.

1.1.3 Problématique du theme

Extraire les couches consiste a résoudre trois problemes :

1. Quelles sont les régions ?

2. Quels sont leurs mouvements ? !

3. Quel est le nombre de couches? (optionnel, comme nous le verrons plus loin)

Ces trois inconnues sont difficiles a déterminer simultanément, la complexité étant généra-
lement combinatoire. Une grande variété d’algorithmes a été développée pour déterminer
ces trois inconnues. Ce sont généralement des approches itératives ou 1’on fixe une ou deux
inconnues pour estimer la troisieme. D’autres approches sont directes mais connaissent
des restrictions. La section suivante revient sur les diverses approches qui visent a extraire
les mouvements et les couches d’une séquence vidéo afin de bien situer le cheminement de
la recherche dans le domaine. Puis nous rentrerons davantage dans les détails pour une
technique majeure qui nous intéresse plus particulierement ici, celle de Xiao et Shah [143].

1.2 Etat de ’art

1.2.1 1l était une fois ...

... Blanche-Neige et les sept Nains! Petite excursion ludique car ¢’est Walt Disney qui,
en 1934, eut l'idée de photographier pour ce dessin animé, les calques de dessins (appelés
celluloids) avec une caméra toute révolutionnaire pour ’époque, la caméra multi-plans
qui permettait de donner des profondeurs différentes a chaque calque, offrant une grande
amélioration du réalisme des dessins et de leur animation. Les couches avaient alors un
mouvement et une profondeur propres.

et la question induite : quel modele de mouvement retenir ? affine ? projectif ? non paramétrique ?
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Sec. 1.2. Etat de lart

En 1993, dans [135], Wang et Adelson reprennent cette idée, mais dans I’autre sens,
c’est-a~dire non pas pour dessiner mais pour extraire les couches (les calques) dans une
séquence vidéo. Ils présentent une premiere définition d’'une couche - région soumise au
méme mouvement paramétrique - et un algorithme pour les extraire. Le principe général
(qui sera similaire pour de nombreuses approches) consiste a initialiser ’algorithme avec un
grand nombre de couches (de régions arbitraires) et a alterner successivement I’estimation
des mouvements et celle des régions, en testant régulierement si deux ou plusieurs couches
peuvent fusionner, et ce, jusqu’a convergence (voir la figure 1.5 qui montre de fagon
simplifiée le processus général). La figure 1.6 montre les principales étapes successives sur

Etape 2 :
Estimation du mouvement

Etape 5 : Etape 3 :
Suppression des régio Fusion des modéles ¢
de petites tailles mouvement similaire:
Etape 4 :
Segmentation

FIGURE 1.5 — Processus itératif pour l'estimation du mouvement. Selon l'initialisation
(étape 1, absente sur le schéma), le processus débute a I’étape 2 ou 4. Les étapes 3 et 5
permettent de réduire le nombre de couches voire d’en détecter de nouvelles.

une séquence connue, Garden Flowers, qui seront communes a de nombreux algorithmes
d’extraction de couches.

1.2.2 Une premiere formalisation probabiliste

Dans [9], Ayer et Sawhney proposent une formulation probabiliste au probleme et
aborde le délicat probleme de la fusion des couches par une approche dite MDL - Message
Description Length - qui sera détaillée en sous-section 1.5.2. L’extraction des couches est
effectuée via un critere de maximisation de la vraisemblance de la classification et une
optimisation par l'algorithme EM [37, 8]. Nos premiers travaux de segmentation [47, 48]
se sont inspirés de leur formulation et de leur approche itérative.

1.2.3 Vers une meilleure estimation du mouvement

Ce ne sont pas toujours les problemes de segmentation via le mouvement qui ont amené
les chercheurs a s’intéresser aux couches mais aussi I’estimation du flot optique ou du mou-
vement de telle ou telle région. En effet, la détermination du flot optique étant difficile
(nous y reviendrons dans le chapitre dédié au mouvement, chapitre 2), il est parfois plus fa-
cile de poser le probleme différemment en considérant un méme mouvement paramétrique
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(e)

Etape 2 :
Estimation du mouvement
Etape 5 : Etape 3:
Suppression des régio Fusion des modeles ¢
de petites tailles mouvement similaire
Etape 4 :
Segmentation

(h) (i)

FIGURE 1.6 — Processus itératif d’estimation des couches avec un nombre arbitraire de
couches : exemple sur une séquence connue Garden Flowers (a). On part d'un grand
nombre de couches (b) dont on estime le mouvement (c). On les fusionne selon des criteres
de similarité (d). Le processus itératif continue avec une nouvelle segmentation (e) puis
une réestimation du mouvement (f). Puis de nouveau une segmentation avec les modeles
de mouvement mis a jour (g). Ainsi de suite, on itere (h) jusqu’a stabilisation (i).

pour chaque région plutdot qu'un mouvement propre a chaque pixel. Dans [71, 21], Black
et Jepson utilisent les mixtures de modeles de mouvement afin d’améliorer le calcul du
flot optique. En considérant des patchs de petite taille contenant chacun une mixture de
mouvements affines, la méthode se révele plus résistante aux occultations et plus précise.
On se trouve ici a mi-chemin entre le flot optique et 'extraction des couches. Signalons
aussi 'approche dite Skin and Bones [119] qui consiste a extraire des patchs de méme
mouvement (— bones) et a les lier entre eux de fagon lisse (— skin).

Dans [70], Irani et Anandan proposent une détection d’objets en déplacement via une
stratification des approches :

1. extraction du plan 2D général de la scene, correspondant a I'arriere-plan d’une scene
tridimensionnelle ;

2. extraction des mouvements projectifs (i.e. des couches) ;

3. extraction des objets sujets a parallaxe, i.e. trop proches de la caméra, dont le
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mouvement n’est pas représentable par un modele projectif.

On réduit ainsi les erreurs en utilisant, quand c’est possible, les modeles paramétriques
robustes et génériques lorsque les mouvements s’y prétent et le flot optique pour les autres
régions qui ont un mouvement plus complexe.

Dans [20], Black et Anandan extraient les mouvements multiples d’une séquence vidéo
en déterminant d’abord le mouvement dominant, puis le second, etc. Mais si plusieurs
mouvements dominants sont présents, ’extraction des couches peut échouer. Une telle
approche ne fonctionne que si les mouvements secondaires sont bien distincts et couvrent
une petite région comparée a la région correspondant au mouvement dominant.

1.2.4 Autres approches de segmentation via le mouvement

Ke et Kanade [77] s’intéressent plus particulierement a la phase de classification et pro-
posent un espace de caractéristiques plus discriminant que celui des intensités de 'image.
Chaque image est sur-segmentée via un critere de similarité de couleurs puis le mouvement
affine de chaque petite région est déterminé. Les mouvements les mieux estimés sont pris
en compte pour construire un espace de mouvements affines qui présente la particularité
d’étre davantage discriminant : les classes sont mieux séparées. Les mouvements affines
sont alors projetés dans cet espace et I'algorithme dit mean shift' est alors utilisé pour
attribuer a chaque mouvement affine sa classe correspondante. Une fois le modele affine
de chaque classe réestimé, chaque pixel est alors affecté a sa classe la plus probable via un
critere de mouvement standard (résidu lié au mouvement). L utilisation de ce sous-espace
de mouvements affines améliore de facon notable les résultats.

Dans [99], Odobez et Bouthemy proposent une méthode « directe » permettant d’ex-
traire les couches d’une séquence vidéo via un processus de création/suppression de
couches jusqu’a ce que le nombre de couches soit stabilisé. Ils considerent que le mou-
vement estimé est suffisamment bon et robuste pour ne pas avoir a le réestimer une fois la
segmentation finie. Mais les résultats obtenus restent perfectibles et peuvent faire ’objet
d’une étape de raffinement qui, elle, est généralement itérative : on revient au point de
départ...

Dans [129], Torr et al. proposent une approche bayésienne itérative strictement « EM ».
Ils ont ainsi la garantie que I’énergie estimée décroit toujours d’une itération a 'autre (ce
qui n’est toujours le cas pour les autres approches itératives). Cependant, la formulation
bayésienne proposée ne permet pas ici de donner les meilleurs résultats de I’état de I’art.

1.2.5 Les champs de Markov

Récemment, certains auteurs ont commencé a s’éloigner des approches variationnelles
et a inscrire les énergies de segmentation dans le cadre des champs de Markov (MRF [60]).
Cette approche est antérieure aux approches variationnelles mais fut relancée par les graph
cuts [25].

Dans [142], Wills and al. proposent une approche similaire a la nétre [44] et a [143] :

L avantage de cet algorithme (développé en 1999 par D. Comaniciu et P. Meer [33]) réside dans le
fait qu’il n’est pas nécessaire d’indiquer le nombre de classes contrairement aux K-Means ; un parametre
de voisinage est cependant a définir.
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1. extraction des principaux mouvements de la séquence via ’extraction et le regrou-
pement des points d’'intéreéts ;

2. segmentation dans le cadre des MRF (Markov Random Field) + graph cuts en
utilisant un critere de lissage spatial (modele de Potts') qui permet d’obtenir des
régions homogenes.

Cependant, leur modélisation du probléeme ne permet pas de gérer correctement les oc-
cultations, les résultats finaux manquent encore de robustesse et de précision. Toutes les
notions énoncées ici seront détaillées dans le chapitre sur la segmentation (chapitre 3).

Dans [84], Kumar et al. proposent de représenter les parties indépendantes des objets
en mouvements (par exemple, dans le cas d'une personne : avant-bras, jambe, torse, épaule,
etc.) par une couche propre. La méthode prend en compte un grand nombre de parametres
(changement de luminosité d’une image a 'autre, flou de bougé di a la caméra, ordre
des couches etc.) qui sont successivement estimés dans un cadre MRF+graph cuts. Les
résultats obtenus avec cette méthode seront comparés aux notres en chapitre 6.

En 2004, Xiao et Shah présentent une technique robuste [143, 146] pour extraire les
couches. Leur méthode est similaire a la nétre sur de nombreux points (cadre MRF,
contraintes spatiales, estimateur robuste pour les résidus liés aux mouvements, etc.) et
sera détaillée en section 1.3. En quelques mots, leur approche est initialisée via les points
d’intéréts qui sont extraits et appariés d’une image a l'autre (cette opération est effectuée
entre chaque couple d’image (t — ¢+ 1),(t — t+2)---(t — t+ n) pour n images
considérées), et fournissent ainsi une premiere estimation des supports et des mouvements
des couches. L’étape suivante consiste alors a utiliser les contraintes temporelles entre
les images pour affiner ces premieres estimations fournissant une segmentation de bien
meilleure qualité.

1.2.6 Notations

On décrit ici 'ensemble des notations qui sont utilisées de fagon unique a travers tout
le mémoire.

Relatives a I'image

On note Q le domaine de I'image considéré, x = (z,y) les coordonnées (continues)
du pixel considéré dans €). Dans l'espace discret, un pixel est noté p ou g et a pour
coordonnées x, = (x,,y,). L'ensemble de ces pixels est noté P. Lorsque c’est nécessaire,
I'indice temporel t est toujours précisé en exposant. Enfin, 'intensité de I'image au pixel
x & l'instant ¢ est noté I'(x)?.

Relatives aux couches

Dans le cadre de cette these, on utilise le symbole £ pour désigner I’ensemble des
couches. On note la couche spéciale @y, qui correspond a une indétermination dans le choix
de la couche (soit des pixels non définis ou aberrants), cette notion sera reprécisée dans le

Lce modele sera décrit au chapitre 3
Z50it en niveaux de gris, soit en dimension 3 (RGB ou CieLAB)
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chapitre 3. La fonction de classification qui associe un pixel a sa couche correspondante
est toujours notée | : x +— [, € L. Enfin, a un instant ¢ donné, une couche /; € L est
définie par sa région S C QF et son mouvement 7'

1.3 Détails sur la méthode de Xiao et Shah

Leur approche d’extraction de couches est présentée ici en détail car les articles majeurs
publiés au cours de cette these s’appuient sur leur algorithme. Cela permet de surcroit de
bien définir la problématique de la these.

Il consiste en deux étapes principales :

1. les points d’intéréts sont extraits et appariés d’une image a 'autre. Cette opération
est effectuée entre chaque couple d'image (t — t+1), (t — t+2)--- (t — t+n) pourn
images considérées. Chaque couple de points constitue autant de patchs initiaux dont
les mouvements affines ou projectifs sont estimés. Ces patchs sont progressivement
fusionnés (selon un critére de mouvement similaire) jusqu’a stabilisation. Les patchs
restant forment les couches ;

2. la seconde étape utilise les contraintes temporelles entre les occultations pour raffiner
les couches de fagon robuste. En effet, sous certaines hypotheses peu restrictives (les
objets ne doivent pas étre trop fins notamment), les occultations entre les image t
et t+ 1 se retrouvent aussi entre les images ¢t et t +2,t+3-- -t +n (voir figure 1.7).

~ — ™ ™~
' \-. ' \.‘| r \ \"
\ | ' \ /
NI N N N
1 2 3 4

a | | 'I )

/ ) ) J

b _ \__/ _ _
occlusions occlusions occlusions occlusions

between 1l and2 betweenl and3 betweenl and4 between 1 and 5

F1GURE 1.7 — Contraintes temporelles sur les occultations : on considere une séquence
de 5 images (1™ ligne) ou le cercle recouvre progressivement le rectangle gris. La seconde
ligne montre sous des couleurs différentes les occultations entre 'image de référence 1 et
les autres images 2 a 5. On voit que les occultations croissent avec le temps (figure extraite

de [146]).

Les résultats issus de cette méthode (figure 1.8) seront comparés aux notres dans le
chapitre 5 mais nous pouvons d’ores et déja noter les principaux inconvénients de leur
méthode de segmentation :
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— la méthode nécessite, pour chaque image ¢, 'estimation des mouvements entre tous
les couples d’images (t — t+1),(t — t+2)--- (t — t+n) pour n images considérées,
ce qui est évidemment cotiteux;

— il n’y a pas de contrainte temporelle directe entre les régions de deux images succes-
sives : seules sont modélisées les contraintes entre les occultations. Par conséquent,
on n’a pas la garantie que la segmentation soit cohérente et lisse temporellement
d’une image a 'autre;

— la méthode a besoin des occultations et ne peut donc fournir une classification dense
de toute 'image : certains pixels sont attribués a la couche des occultations et donc
a aucune couche de mouvement.

+ 3

FIGURE 1.8 — Séquence Carmap et la segmentation obtenue par Xiao et Shah [146] : en
rouge les occultations extraites.

1.4 Problématique

Au regard de toutes les techniques existantes présentées ici, il existe encore de nom-
breux points a améliorer. On s’est notamment intéressé a plusieurs problemes :

1. comment définir des contraintes temporelles entre les couches de toutes les images
qui soient, et ¢’est important, compatibles avec les techniques d’optimisation numé-
rique actuelles en temps raisonnable ;

2. comment modéliser correctement les occultations et le bruit' ? Ces derniers sont
jusqu’a présent modélisés via une méme étiquette, celle des pixels dits aberrants. Ce
n’est pas souhaitable car nous voulons adopter un comportement distinct vis-a-vis
des occultations et du bruit;

3. les occultations étant dues a une disparition - temporaire ou non, partielle ou non -
d’une couche derriere une autre couche (ou hors de I'image), pouvons-nous modéliser,
extraire et suivre les parties des couches qui disparaissent (et qui réapparaissent
éventuellement) ?

La suite du mémoire se déroule comme suit : notre algorithme d’extraction de couches,
classique dans sa forme globale, est détaillé et discuté (dans la suite de ce chapitre). Notre

'La notion de bruit recouvre notamment ici le bruit généré par le capteur de la caméra, les déforma-
tions des formes des objets ou encore les variations lumineuses incorrectement modélisées
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algorithme étant divisé en deux grandes phases, estimation du mouvement et segmentation
en couches, on dédie un chapitre pour 'estimation du mouvement (chapitre 2). Puis, nous
aborderons le coeur de la these et les réponses aux problemes énoncés ci-dessus dans les
chapitres 3 et 4 qui présentent notre technique de segmentation en couches et d’extraction
de leurs parties cachées. Le schéma de la figure 1.9 offre une vue général des diverses étapes
de notre algorithme qui seront présentées a travers tout le mémoire. Enfin, nous verrons
comment est numériquement optimisée notre méthode dans le chapitre 5.

Estimation du mouvement
propre a chaque couche
(approche itérative)

(chapitre 2, section 2.3)

Segmentation :
- parties visible (chapitre 3)

- parties cachées (chapitre 4)

Initialisation du processus
via le mouvement
(points d’intérét)

(chapitre 2, section 2.2)

FI1GURE 1.9 — Vue des diverses étapes de notre algorithme.

1.5 Principe général de notre algorithme

Nous avons vu que 'approche standard pour extraire les couches est une approche
itérative ou I'on estime alternativement les mouvements puis les régions, jusqu’a stabilisa-
tion. Nous avons conservé cette idée pour ces travaux de these. Notons que durant tout ce
processus, il est possible de supprimer et d’ajouter de nouvelles couches, selon des criteres
qui sont détaillés en fin de chapitre.

1.5.1 Processus itératif

Hormis quelques algorithmes qui estiment simultanément les mouvements et les régions
(comme [133, 99] que nous verrons en détail en sous-section 1.5.2), Uextraction des couches
s’effectue de facon itérative, entre I'estimation du mouvement connaissant les régions et
I'estimation des régions connaissant les mouvements. Entre ces deux itérations, il est
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possible d’insérer des filtres permettant de supprimer les petites régions ou de fusionner
les modeles de mouvement similaires.

Citons une approche strictement EM [71] qui offre la garantie d’avoir une énergie
décroissante au cours de ces deux étapes. Dans les autres cas, les deux étapes minimisent
une énergie souvent différente, pouvant étre source d’instabilité ou de sous-optimalité.
Néanmoins, estimer le mouvement de facon a respecter le mieux possible les contraintes
spatiales et temporelles qui en dépendent est un probleme hautement combinatoire et
complexe. Dans notre cas, on s’attache simplement a veiller a ce que la nouvelle estimation
du mouvement ne fait pas remonter I’énergie globale considérée pour la segmentation (elle
est présentée dans le chapitre 3 sur la segmentation).

Comme pour un grand nombre d’algorithmes itératifs, 'initialisation revét d’une im-
portance cruciale. Elle fait 'objet de la sous-section suivante.

1.5.2 Initialisation - détermination du nombre de couches

Il n’existe pas de nombre de couches optimal, nous avons vu précédemment qu’il
dépend de I’application finale (flot optique, segmentation en plans 3D, disparité etc.). Les
figures 1.10 et 1.11 montrent plusieurs représentations en couches légitimes pour deux
séquences données.

Dans le cadre de la these, on se place dans le cas de la segmentation via le mouvement.
Selon I'information dont on dispose sur les couches, leur nombre, leurs mouvements et leurs
régions, il existe plusieurs initialisations possibles.

Nombre de couches fixé

Si le nombre de couches est connu, deux approches sont possibles :

1. le nombre n de couches est fixé par I'utilisateur et on initialise les modeles de mou-
vement via ’extraction des n principaux mouvements discriminants de la séquence
vidéo en utilisant les points d’intéréts qui sont appariés d’une image a 'autre. Ce
point est détaillé dans le chapitre 2 sur 'estimation du mouvement, en section 2.2.
C’est cette approche que nous utilisons pour obtenir les résultats présentés en fin de
mémoire ;

2. le nombre de couches est fixé par 'utilisateur dans lesprit Grab Cut [113]. Cette
technique s’appuie sur trois étapes (a)(b)(c) :

(a) l'utilisateur sélectionne un ensemble de petites régions suffisamment discrimi-
nant dans l'image (— marqueurs) en leur attribuant une couche;

(b) un apprentissage des distributions de couleurs propres a chacun de ces mar-
queurs est ensuite effectué;

(c) la classification en couches du restant de I'image s’appuie alors sur cet appren-
tissage en attribuant a chaque pixel sa couche la plus vraisemblable en terme
de distribution de couleurs.
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3 couches

4 couches 5 couches

F1GURE 1.10 — Trois exemples de décomposition en couches selon la tolérance que 1’'on
accorde a la « non-planéité » des plans et objets en mouvements (sur une photographie
d’un canal de Saint-Petersbourg).

Nombre de couches inconnu : approche par fusion

On considere ici que le nombre de couches est inconnu. Dans la mesure ou ’environ-
nement qui nous entoure n’est pas constitué de plans bien définis (les objets ne sont
pas planaires), il faut définir des critéres de similarité entre deux couches. Car 'idée est
d’initialiser I'algorithme d’extraction de couches avec un grand nombre de couches qui
sont progressivement fusionnées lorsque leurs caractéristiques s’averent similaires. Deux
criteres majeurs pour apprécier la similarité entre les couches ont été étudiés :

1. Papproche MDL (Message Description Length) : utilisée notamment par Ayer et
Shawney [9] et Jepson et al. [119], elle offre une réponse élégante issue de la théorie
de l'information. On recherche ici le meilleur compromis en terme de compression
entre la complexité des modeles (ici le nombre de couches et la complexité des
modeles de mouvement) et les erreurs résiduelles a stocker. Le principal avantage
est 'absence de parametre a régler mais ... ¢’est aussi son inconvénient ! On ne peut
controler le nombre de couches de fagon intuitive et il ne donne pas toujours le
résultat attendu. Ce qui est optimal en terme de compression de données ne 'est
pas nécessairement d’un point de vue sémantique;
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3 couches 4 couches

FI1GURE 1.11 — Trois exemples de décomposition en couches selon la tolérance que 1'on
accorde a la « non-planéité » et a la profondeur des plans et objets en mouvement (sur la
séquence Garden Flowers).

2. lorsque deux couches possedent un mouvement similaire (avec un seuil fixé par I'uti-
lisateur), on les fusionne. Ce parametre intuitif au premier abord n’est pas évident
a régler en pratique car il est généralement propre a chaque séquence : la vitesse
de déplacement des objets, la profondeur relative des objets, etc. different d’une
séquence a 'autre.

Cependant, il permet une initialisation par régions arbitraires via une sursegmenta-
tion avec un grand nombre de régions arbitraires qui sont progressivement fusionnées
selon leurs similarités en terme de mouvement.

L’implémentation de ces approches a révélé deux inconvénients majeurs :

1. chaque fusion est dangereuse car difficilement réversible. Pour éviter les erreurs,
on stabilise le procesus itératif « estimation du mouvement/segmentation » avant
chaque fusion potentielle ;

2. de surcroit, si le nombre de couches est important, la segmentation en couches est
tres couteuse en temps de calcul. Partir de 16 ou 25 couches pour arriver a 3 ou
4 couches par fusions successives est un long processus, avec un résultat parfois
incertain, d’'une part a cause du seuil déclenchant une fusion qu’il faut fixer, d’autre
part parce que I'approche est sensible a U'initialisation régions (arbitraire ou non).
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Nombre de couches inconnu : approche algébrique

Présentons maintenant une technique développée par Vidal qui estime directement
le nombre de couches, leurs mouvements et leurs régions [132, 133]. Elle s’appuie sur
'algebre linéaire via [’Analyse en Composantes Principales Généralisée (ACPG). Lesti-
mation des multiples mouvements se fait via I’estimation d’'un seul modele de mouvement,
mais beaucoup plus complexe, qui stocke I'information de tous les mouvements de I'image.
Ce modele est alors factorisé pour obtenir les modeles de mouvements distincts. En termes
mathématiques, on définit le ¢-ieme modele de mouvement M; comme étant la solution
de I'équation algébrique f (x,y, M;) =0 (ou x est un pixel de I'image ¢ et y de I'image
t + 1). Le modele de mouvements multiples, noté M, peut alors se définir, pour tous les
pixels x de I'image ¢ comme suit :

g (X7Y7M> = f (X’Y7M1) f (X’Y7M2) T f (X7Y7 Mn) =0 (15>

Ce modele M est estimé via le flot optique de I'image, via la détermination d’un polynome
en utilisant les intensités des images projetées dans un espace de grande dimension. En
utilisant certaines propriétés du modele M, on le factorise de sorte a obtenir ’ensemble des
modeles de mouvement M; (on obtient ces modeles en calculant les dérivées du polynome
utilisé pour estimer M). Cette technique est rapide et permet d’expliciter certains aspects
du probleme considéré comme sa solvabilité ou I'unité des solutions.

Mais la méthode s’appuie sur I’hypothése d’'un mouvement variant de facon linéaire
localement, hypothese fausse des que celui-ci dépasse généralement 1 pixel d’amplitude (on
trouve dans le chapitre 2 sur le mouvement en sous-section 2.3.1 plus de détails a ce sujet).
Des lors, la méthode est imprécise, voire fausse, des que le mouvement est important. Or
celui-ci I'est souvent car :

— la séquence vidéo peut présenter un faible ratio « nombre d’images/seconde » ;

la mémoire et/ou la puissance du processeur peut étre faible, ne permettant pas
de considérer toutes les images simultanément, impliquant que des images intermé-
diaires soient ignorées;

— les mouvements ne sont pas toujours suffisamment discriminants les uns des autres.

Il est alors nécessaire de supprimer un certain nombre d’images intermédiaires pour
qu’ils se distinguent suffisamment.

Conclusion

Nous avons vu diverses approches pour déterminer de facon explicite le nombre de
couches. Notons qu’il y a des facteurs implicites tel que le lissage spatial ou les contraintes
temporelles qui peuvent entrainer la disparition des régions de petites tailles ou de mou-
vement peu discriminant, notamment si leurs poids sont importants dans le processus
de segmentation. Ainsi, toutes les possibilités évoquées ci-dessus ont été mises en place
(exception pour l'approche algébrique) et étudiées. Dans le cadre des travaux de these,
pour mieux controler nos résultats de segmentation en couches, nous avons choisi de fixer
le nombre de couches. Ce choix est modifiable selon les applications envisagées.
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Nous avons vu le principe général de 'algorithme d’extraction de couches qui consiste
en deux étapes : I'estimation du mouvement et la segmentation. Le chapitre suivant s’in-
téresse a ’'analyse et a l’estimation du mouvement qui se révelent cruciaux pour notre
méthode d’extraction de couches :

— d’une part pour l'initialisation du processus global d’extraction de couches qui s’ap-

puie sur la détermination des n principaux mouvements ;

— d’autre part pour l'estimation précise et robuste du mouvement propre a chaque

couche.
Les chapitres 3 a 5 s’intéresseront alors au probleme de la segmentation en couches, d’abord
sur leurs parties wvisibles, puis sur leurs parties cachées.
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Chapitre 2

Estimation du mouvement

Comme nous le verrons, la qualité de la segmentation spatiotemporelle dépend prin-
cipalement de celle de 'estimation du mouvement des objets. Ce chapitre ne présente
aucune nouveauté majeure par rapport a l’état de I'art dans le domaine de I'estimation
du mouvement. Les soins qu’on y accorde y sont cependant détaillés car ceux-ci se res-
sentent directement sur les résultats de la segmentation. Grandes variétés de modélisation
du mouvement et des méthodes d’estimation, importance de I'implémentation logicielle,
autant de raisons qui nous invitent a y dédier un chapitre.

A travers ce chapitre, on s’appuie sur I’hypothese que les régions propres a chaque
objet sont connues et correctes et que ’on souhaite seulement estimer leurs
mouvements. Cependant, cette hypothese étant généralement fausse lors des premieres
itérations de l'algorithme d’extraction de couches, nous montrons aussi comment 1’esti-
mation du mouvement contourne ces difficultés.

Apres avoir présenté les différents modeles représentant le mouvement, on résume
I’ensemble des méthodes permettant de les estimer. On s’intéresse tout particulierement
a deux méthodes d’estimation de mouvement :

— via les points d’'intéréts qui sont appariés d'une image a l'autre et qui permettent
d’avoir une premiere estimation du mouvement. Cette méthode est utilisée pour
initialiser notre algorithme d’extraction de couches;

— via lestimation des modeles paramétriques (constants, affines ou projectifs) qui
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modélisent le mouvement d’une méme région. Elle est effectuée via un processus
itératif apres chaque nouvelle segmentation.
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2.1 Modeéles de mouvement

Il existe une large variété de fagons de représenter, en termes mathématiques, le dépla-
cement des pixels ou des régions d’une image a 'autre. Le choix du modele de mouvement
est d'importance critique et conditionne la qualité des résultats obtenus. Nous introduisons
d’abord le modele de mouvement au niveau pixellique, le flot optique, puis nous montrons
comment modéliser celui d’une région : on s’attend pour cette derniere a ce que tous les
pixels lui appartenant suivent un méme modele de mouvement commun, par exemple,
une translation, une rotation ou une expansion commune. Nous présentons notamment
les modeles de mouvement dits paramétriques (les plus utilisés a 'heure actuelle), puis
ceux dits non-paramétriques. De surcroit, dans la mesure ou les méthodes d’estimation
du mouvement dépendent du modele considéré, on en dresse au fur et & mesure un état
de l'art.

2.1.1 Premiere approche de I’analyse du mouvement via le flot
optique
Nous n’utilisons pas dans nos travaux le flot optique des séquences vidéos pour la

segmentation ou l'estimation du mouvement mais nous le présentons ici car :

— il est a la base de nombreuses méthodes de segmentation par le mouvement [135,
132, 30];
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— il permet de bien identifier les difficultés inhérentes a ’estimation du mouvement ;
— et permet de justifier 'utilisation de modeles paramétriques.
Le flot optique est I'ensemble des vecteurs vitesse associés au mouvement de chaque pixel
dans I'image. Comme la plupart des techniques d’estimation de mouvement, le calcul du
flot optique s’appuie sur 'hypothese dite de luminosité constante : en un pixel donné, son
intensité est translatée d'une image a l'autre, i.e.

I'(z,y) = "z + do,y + dy) (2.1)

ou I'(z,y) est 'intensité lumineuse au pixel (x,y) a Uinstant ¢. Le vecteur v(z,y) =
(dz,dy) est ici le vecteur vitesse associé a (z,y)!. Cette hypothése est en réalité souvent
fausse car elle n’est vérifiée que lorsque :

— la luminosité de la scéne et des objets observés est constante d’une image a l'autre;

— les sources lumineuses sont statiques;

— les surfaces des objets composant la scene sont Lambertiennes, c’est-a-dire qu’elles
refletent la lumiere de fagon constante dans toutes les directions (donc non spécu-
laires, métalliques, réfléchissantes, etc.);

— les objets ne sont pas en rotation sur eux-memes.

Mais I’hypothese reste largement admise car elle permet d'une part de simplifier la for-
malisation du probleme et donc les algorithmes d’estimation de mouvement, d’autre part
parce que, malgré tout, ca fonctionne en pratique ... et plutot bien!

Calculer le flot optique revient donc a déterminer les vecteurs v(z,y) = (dz,dy) en
chaque pixel (z,y) en respectant la contrainte de I’équation (2.1). Nous avons ici un pro-
bléeme sous-contraint puisque nous avons deux inconnues dx et dy a estimer a partir d'une
seule contrainte de luminosité (voir un exemple d’ambiguité inhérente, figure 2.1). Pour
résoudre ce probleme dit mal posé, des contraintes additionnelles doivent étre ajoutées.
Ces dernieres consistent généralement a lisser le mouvement localement, en autorisant ou
non des discontinuités. Les techniques d’estimation du flot optique sont nombreuses [13]
et s’appuient sur diverses contraintes de régularisation spatiale des vecteurs vitesse.

Signalons "approche MRF+graph cuts [116, 25] qui consiste a discrétiser, pour chaque
dimension, ’ensemble des valeurs que peuvent prendre les coordonnées des vecteurs vi-
tesses (la précision est alors limitée par le pas de discrétisation). On peut citer en outre les
récents résultats obtenus par Papenberg et al. [102] qui montrent les indéniables progres
dans ce domaine.

Arrétons-nous sur une difficulté du calcul du flot optique que l'on retrouve dans
d’autres problemes d’estimation de mouvement : la gestion des mouvements de grande
amplitude. Les méthodes directes (via la linéarisation du probleme) ou itératives échouent
généralement a les estimer correctement, soit parce que la linéarisation est inadaptée ou
parce qu’elles convergent vers un minima local. Les méthodes dites coarse-to-fine estiment
d’abord le mouvement & une échelle réduite (grossiere) puis a une échelle plus précise en
utilisant le mouvement précédemment calculé, et ainsi de suite jusqu’a I’échelle native de
I'image. Elles peuvent ainsi gérer les mouvements de grande amplitude si cette derniere
ne dépasse pas 15% environ des dimensions de I'image [142]. De surcroit, si le mouvement

IPrécisons, pour la cohérence du propos, que le mouvement 7 (z,y) défini préalablement est équivalent
au mouvement (x,y)T + v(x,y).
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FIGURE 2.1 — Exemple d’ambiguité inhérente a ’estimation du mouvement (aussi com-
munément appelé probléeme de l'ouverture).

est mal estimé a une échelle donnée, I'erreur se propage a toutes les échelles. Similaire-
ment, dans le cas d'une collision entre deux régions de mouvements propres, le processus
coarse-to-fine lisse les mouvements au niveau de leurs intersections donnant au final un
seul mouvement (voire un troisieme mouvement différent) aux échelles les plus grossiéres.

L’estimation du flot optique manque intrinsequement de contraintes et nécessite un
grand nombre d’a priori sur la scene et le flot optique. Ainsi, plutot que de considérer un
vecteur vitesse en chaque pixel, I'idée consiste alors a considérer un mouvement similaire
pour un ensemble de pixels, mouvement qui serait représenté par un modele paramé-
trique de faible complexité. Le probleme devient alors sur-contraint, davantage robuste
aux ambiguités locales, aux occultations, au bruit, etc. C’est 'objet de la sous-section
suivante.

2.1.2 Les modeles paramétriques

Nous avons vu dans le chapitre précédent quune couche est définie par une région
possédant le méme mouvement paramétrique. On peut notamment citer ceux-ci :

— le modele constant : toute la région est régie par le méme mouvement de translation
? (33', y) = (alv GQ)T;

— le modele affine : introduit dans le chapitre précédent, il permet de représenter
les mouvements de translation, de rotation et d’expansion/contraction v (x,y) =
(a1 + apx + asy, as + a5z + agy)” ;

— le modele quadratique : il permet de représenter tous les mouvements complexes de
caméra via 8 ou 12 parametres. A 8 parametres, nous avons :

U (2, 1) = (a1 + asx + agy + a7x® + asry, ag + a5t + agy + azzy + agy?)’;
le modele projectif : introduit dans le chapitre précédent, il permet de représenter

44



Chap. 2. Estimation du mouvement

les mouvements des projetés des plans 3D de I'espace dans le plan image :

T
= (2,1) = (alx—l—azy—l—ag . a4 + asy +as > (2.2)

arr + agy + 1 " arr +agy + 1

Le modele affine est un bon compromis de complexité : il est simple et rapide a estimer via
des méthodes itératives tout en représentant une large catégorie de mouvements. Le risque
de tomber dans un minima local lors de I'estimation est réduit. Le modele quadratique
permet de représenter des mouvements complexes mais, du fait de ses termes au carré, le
processus d’estimation est plus difficile a controler et tombe fréquemment dans un minima
local.

Certains types de mouvement ne sont pas représentables par de tels modeles paramé-
triques d’ordre limité. Les mouvements 2D plus complexes que ceux projectifs ou affines
peuvent alors étre modélisés via l'utilisation de bases B = {b;(x) 3]:1 dans le cadre de la
régression, de sorte qu’'un vecteur vitesse s’écrit comme suit [57] :

V0 = 3 by (2.3)

Jj=1

ol ¢; sont les coordonnées du flot optique dans B qui doivent alors étre déterminées (d'une
fagon similaire a 'extraction des parametres d'un modele paramétrique affine). La base
B est préalablement apprise sur de précédentes séquences vidéos analysées. L’Analyse en
Composantes Principales (ACP) est utilisée avec succes par Fleet et al. [57] sur les sé-
quences d’apprentissage, améliorant la qualité de I’estimation de mouvements complexes.

2.1.3 Conclusion

Le modele paramétrique a été retenu pour modéliser le mouvement propre a une région.
Nous voyons maintenant en détail deux approches différentes pour estimer le mouvement
paramétrique d’une région :

1. viales points d’intéréts que I’on met en correspondance d’une image a l’autre permet-
tant d’en déduire le mouvement. Nous verrons que la premiere approche ne nécessite
pas d’initialisation particuliere et permet de prendre en compte les mouvements de
forte amplitude d’une image a I'autre. Elle est utilisée pour l’initialisation de
Pextraction des couches;

2. via une approche itérative pour déterminer les parametres du modele de mouvement.
Si l'initialisation n’est pas trop éloignée de la solution optimale!, cette approche
permet d’obtenir une estimation du mouvement précise et robuste aux régions ne
vérifiant pas 'hypothese de luminosité constante (Eq. (2.1)), notamment celles su-
jettes aux occultations, au bruit et aux déformations de forme. Elle est utilisée
pour raffiner ’estimation du mouvement durant ’extraction des couches.

i e. suffisamment proche pour ne pas tomber dans un minima local.
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2.2 Estimation via les points d’intérét

Si les mouvements entre deux images deviennent importants, le risque de tomber dans
un minimum local via les méthodes itératives standards (aussi précises soient-elles) devient
lui aussi important avec une initialisation trop éloignée du minimum global (si 'on pose
par exemple 7, = 0, le mouvement nul).

On présente une méthode d’estimation qui s’appuie sur ’appariement des points d’inté-
réts sur toute I'image permettant d’obtenir une estimation du mouvement 7 assez proche
de la solution optimale sans initialisation particuliere. Elle s’attache a extraire les points
d’intérets dans une image et a en analyser le voisinage afin de les identifier de fagon fiable
via des descripteurs. Ils sont alors suivis d’une image a I'autre afin d’en déterminer le
mouvement. La méthode d’estimation se déroule comme suit :

1. on extrait les points d’intéréts et leurs descripteurs sur toutes les images ;
2. on cherche leurs correspondances d’'une image a ’autre;;

3. a partir des couples de correspondances, on détermine directement le mouvement
propre pour une région considérée.

2.2.1 Points d’intéréts

Il existe une large variété de points d’intérets dans la littérature, on pourra se référer a
I'état de I'art [94]. Néanmoins, deux types de points d’intéréts complémentaires et parmi
les plus populaires ont été retenus et sont présentés : les points de Harris-Laplace et les
points dits « DoG » (Differences of Gaussians).

Points de Harris

Les points dits de Harris, dont le détecteur fut développé par Harris et Stephens en
1988 [65], sont les points d’intéréts les plus populaires. On recherche les points situés aux
coins, i.e. a l'intersection de deux cotés (ou un point isolé, ou 'extrémité d'un segment).
On présente ici le principe : en un point x donné et une direction n donnée, le gradient
local a pour valeur :

[VI(x) - nl

C, =
I

(2.4)

En faisant tourner n, on obtient ’ensemble des valeurs C,, du gradient dans toutes les
directions. Si I’ensemble de ces valeurs ), a un minimum et un maximum élevés, i.e. le
gradient est élevé dans toutes les directions, on est alors en présence d'un point d’intéréet.
Calculer toutes ces valeurs est prohibitif, on fait appel a la propriété algébrique suivante :
on pose

B nTVIVITn
N nTn

o1\ (o1 (o1
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On a alors : 74
2= (2.7)

" nTn

qui est un quotient de Rayleigh, encadré par les deux valeurs propres de A :

nT An

A <
! nTn

<\ (2.8)

Ainsi, on peut en déduire trois cas :
1. si Ay &= 0 et \y = 0, le gradient est faible dans toutes les directions, le pixel x n’est
pas un point d’intérét ;
2. 81 A\ = 0 et Ay > 0, le pixel x appartient au bord d'une région;
3. 81 Ay > 0et Ay > 0, on est en présence d'un coin.

On utilise alors la fonction f(A) = Ay — k(trace A)? qui indique la caractéristique du
point. Le parametre k permet de régler I'influence des bords par rapport a celle des coins.
Harris conseille de régler ce parametre a 0.04. Pour calculer les deux valeurs propres, on
s’appuie sur le polynome caractéristique de la matrice A :

P(A) = det(Md — A) = A\* — trace (A)\ + det(A) (2.9)

dont les racines A\; et Ay sont les valeurs propres de A. On peut aisément voir que
AMAy = det A et que A\ + Ay = trace (A).

Ainsi, si la fonction f(A) = A\ Ay — k(trace A)? dépasse un seuil S fixé par 'utilisateur
selon le contexte, on est en présence d'un point d’intéreét.

Points de Harris-Laplace invariants par transformation affine

Le détecteur de Harris-Laplace (travaux de Schmid et Mikolajezyk [93]) étend le dé-
tecteur de Harris en 'appliquant a diverses échelles puis en sélectionnant certains points
caractéristiques dans l'espace d’échelle avec l'opérateur de Laplace. Via une estimation
affine optimale sur le voisinage des points détectés, on obtient des points d’intéréts indé-
pendants du point de vue [94]. Nous utilisons le programme IPLD (Interest Point Detectors
- Local Descriptors) développé par Dorko ! qui implémente ces détecteurs. La figure 2.2
montre les résultats sur I'une de nos séquences.

Points d’intéréts « DoG »

En 2004, Lowe propose une approche qui s’appuie sur les différences de gaussien-
nes [89]. Les positions des points d’intéréts sont les maxima locaux des images filtrées par
différences de gaussiennes (DoG) :

DoG(x,0) = G(x,0) — G(x, po) (2.10)

ol p > 1, typiquement, p = 21 ou 23. Généralement, ces points d’intéréts ne sont pas
situés sur les bords mais aux centres des blobs caractéristiques (voir figure 2.3). Afin

disponible & I'url : http://lear.inrialpes.fr/people/dorko/downloads.html.
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FIGURE 2.2 — Points de Harris-Laplace pour 4 images de la séquence. Chaque cercle
indique le centre du point d’intérét et son échelle.

FIGURE 2.3 — Points obtenus via les Différences de Gaussiennes (DoG) pour 4 images de
la séquence. Chaque cercle indique le centre du point d’intérét et son échelle.
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d’obtenir suffisamment de points d’intéréts, on couple cette méthode avec 'extraction
des points de Harris-Laplace (qui sont distincts des points DoG par leur nature). On
obtient environ 200 & 500 points par image de taille 300*200 environ, ce qui nous garantit
suffisamment de points pour estimer de fagon fiable le mouvement de toutes les régions
distinctes de chaque image.

2.2.2 Appariements

Soient £1 = (X1, -X,) et Lo = (X}, ---%/,) les points d’intéréts des deux images I; et
I (au nombre de n et n'). 1l s’agit ici de déterminer, pour chaque point de Ly, quel est le
point équivalent ! dans £, correspondant au méme objet ou & la méme région. Le point de
L, maximisant le score de corrélation (nous verrons divers criteres de corrélation ci-apres)
avec le point de £; considéré est apparié. Comme il est possible qu'un point de I; n’ait
pas de correspondant dans I, la recherche de celui-ci donne au final un mauvais score
d’appariement : si, pour un point donné de L1, le meilleur score d’appariement est mauvais,
on le supprime. Dans le cas contraire, afin de vérifier qu’il n’y ait pas d’ambiguité avec
un autre point de Lo, on compare le score d’appariement avec le second meilleur score :
si celui-ci est trop proche du meilleur, on le supprime.

Corrélation croisée

On définit ici la corrélation croisée, souvent utilisée pour comparer deux voisinages
autour des points x; et x; :

(2.11)

) (I(y) - I(x) - (I'ly") - T'(x))
Corr(x;,X;) = — —
2 Voo I3) 1002 Ty (Iy) — T(x))2

y’er/

ot Vy est le voisinage local de x (resp. pour Vy/) et 1(x) est I'intensité moyenne des pixels
appartenant a V. Plus la fenétre est grande, moins il y a de risques de mauvais appa-
riements. En contrepartie, le nombre de couples valides décroit, notamment aux bordures
des objets. A travers nos expérimentations, la fenétre 7 x 7 offre le meilleur compromis
entre la quantité et la fiabilité des couples valides.

SIFT : Scale Invariant Feature Transform

Introduit par Lowe [89], ce descripteur se révele tres efficace pour identifier les couples
de points représentant le méme objet d’'une image a une autre. Conceptuellement, le SIFT
s’appuie sur une idée issue des neurosciences : certaines expériences [50] ont en effet montré
que les neurones du cortex visuel primaire seraient seulement sensibles a la fréquence et
I'orientation du gradient de 'image formée sur la rétine et que les petites variations sur
la position n’ont pas d’influence sur la réponse de ces neurones.

L’invariance des descripteurs par rapport a une petite variation sur la position des
« patterns » s’obtient en subdivisant chaque région d’intérét en plusieurs petites images

'de méme type car les points de Harris-Laplace ne sont pas localisés de facon identique que les points
DoG.
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dites plan d’orientation. En pratique, on subdivise les régions d’intéréts en n x n sous-
régions. Chaque plan d’orientation est ensuite représenté par 1’histogramme de 1’orienta-
tion des gradients de taille r. Chaque entrée de I'histogramme est pondérée par la norme
du gradient et une gaussienne de variance égale a 1.5 fois la taille de la fenétre utilisée
(figure 2.4). La taille du vecteur SIFT obtenu est n x n x r. L’invariance par rotation
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FI1GURE 2.4 — Construction du vecteur SIFT 2x2x4 : a gauche, les gradients de I'image, a
droite les descripteurs associés. (Image de Lowe [89])

est obtenue en calculant l'orientation principale pour la région associée a chaque point
d’intérét. Le descripteur est ensuite calculé par rapport a cette orientation : on prend la
représentation de l'image a 1’échelle la plus proche de celle du point d’intérét considéré
et on calcule I'histogramme de 'orientation du gradient dans la région d’intérét. Chaque
échantillon est pondéré par la norme du gradient et une gaussienne de variance égale a 1,5
fois I’échelle du point. L’orientation principale est donnée par le pic dans cet histogramme.
Enfin, I'invariance par changement d’illumination est obtenue en normalisant le vecteur
SIFT obtenu.

On obtient usuellement un vecteur de dimension 128 (avec n = 8 et r = 16) invariant
par changement d’échelle et d’illumination, de rotation et de translation. Si la discrimi-
nation se révele généralement performante, de nombreux couples de points situés pres des
bordures des objets sont rejetés (descripteurs trop distincts). Cela est du a la large fenétre
sur laquelle les descripteurs ont été calculés. Précisons enfin que la comparaison de deux
descripteurs fait appel a la distance euclidienne ou a la distance de Mahalanobis.

Nous avons utilisé ce descripteur a 'instar de la corrélation croisée car il fournit da-
vantage de couples fiables. Au final, pour chaque paire d’images, on obtient entre 20 et
100 couples de points selon 'éloignement temporel des images, ce qui est généralement
suffisant pour estimer correctement le mouvement de fagon précise et robuste.

L’annexe A décrit comment déterminer les parametres des modeles affines et projectifs
a partir de I’ensemble des couples de points.

2.2.3 Initialisation de I’algorithme d’extraction de couches

Cette sous-section présente comment notre algorithme d’extraction de couches est
initialisé en estimant d’abord les mouvements propres a chaque couche. Nous considérons
ici que le nombre n de couches est connu.
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Initialiser les n modeles de mouvement plutot que les régions s’est révélé plus fiable,
plus rapide et plus simple a paramétrer : il s’agit de déterminer, pour chaque point d’in-
térét extrait, sa couche correspondante en s’appuyant sur le critere de mouvement. Ne
connaissant, ni la couche correspondante a un point d’intérét, ni le mouvement de chaque
couche, on fait appel au K-Means qui alterne entre ces deux étapes suivantes :

1. chaque point d’intérét x (de vecteur vitesse Uy) est associé a la classe/couche la
plus vraisemblable (en terme de mouvement), i.e. la couche I; (i € [1,n]) telle que
I'erreur e liée au mouvement :

e =|Ti(x) — (x + )| (2.12)

soit la plus faible;

2. le mouvement « moyen »!' propre a chaque classe/couche est estimé a partir des
points d’intérét qui lui ont été associés (I’annexe A décrit I'estimation). On retourne
alors a I'étape 1 pour raffiner les affectations des points d’intérét avec les nouveaux
mouvements « moyens » propres a chaque couche.

Ce processus continue tant qu’il y a des points d’intérét qui ont vu leur affectation changer
a I’étape 2. L’initialisation de ce processus est aléatoire (chaque point d’intérét est associé
a une classe aléatoirement) et on itere alors les deux étapes du K-Means (en commencant
directement a ’étape 2) jusqu’a convergence. Progressivement, les points d’intéréts, en
majeure partie mal classés a l'initialisation (car aléatoire), seront a priori correctement
associés a leur classe/couche la plus vraisemblable.

Le résultat du processus étant dépendant de l'initialisation, on l'exécute plusieurs
dizaines de fois avec, a chaque fois, une nouvelle initialisation aléatoire et on conserve la
meilleure convergence.

Il arrive que certains points d’intérét aient un mouvement mal estimé (en général du
a un mauvais appariemment) et quune (ou plusieurs) classe leur soit dédiée. En consé-
quence, deux couches se voient attribuer la méme classe. On détecte facilement une telle
situation car une des classes (ou plusieurs) :

— est alors constituée d’un faible nombre de points d’intérét ;

— possede un mouvement aberrant.

Il suffit alors de filtrer les points d’intérét qui y appartiennent et on relance le processus.

Nous langons cette initialisation sur la séquence Croisement (figure 2.5) en considérant
3 classes/couches : hormis quelques points d’intérét isolés, la grande majorité est correc-
tement classée dans les couches correspondantes. Les mouvements estimés sont corrects
permettant d’initialiser sans probleme le processus d’estimation de couches.

La figure 2.6 montre un autre exemple d’initialisation sur la séquence Carmap (on
fixe a 3 le nombre de classes/couches). Seules ces deux premieres images ont donné des
résultats exploitables, la voiture étant trop occultée dans les images suivantes. On constate
davantage de points mal classés, notamment au pied de la pancarte (ou les mouvement
de larriere-plan et la pancarte sont tres similaires), sans nuire cependant a la qualité de
I’estimation du mouvement de chaque couche.

La figure 2.7 montre un cas d’initialisation moins évident sur la séquence Calendar en
raison de la boule rouge : son mouvement est proche de celui de locomotive (elle tourne

'Le mouvement « moyen » est ici modélisé par un modele projectif ou affine.
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Sec. 2.2. Estimation via les points d’intérét

Image 7 Image 8

FiGURE 2.5 — Points d’'intérét extraits, appariés avec les points de l'image suivante et
classés dans leur couche la plus vraisemblable en terme de mouvement (sur les images 1
a 8). Chaque couleur représente une couche.
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Image 1 Image 2

FIGURE 2.6 — Points d’intérét extraits, appariés avec les points de I'image suivante et
classés dans leur couche la plus vraisemblable en terme de mouvement.

sur elle-méme) et surtout, elle est peu texturée. Par conséquent, un faible nombre de
points d’intérét est extrait (généralement 4) ce qui est insuffisant dans le cadre de notre
méthode pour en constituer une classe a part (& titre comparatif, les autres couches ont
généralement respectivement 100, 50 et 250 points d’intérét chacune).

La figure 2.8 montre un dernier exemple d’initialisation sur la séquence Mash ou l'on
considere 2 couches qui sont identifiées avec succes.

2.3 Meéthode itérative pour ’estimation des modeles
paramétriques : raffinement des parametres

La méthode décrite précedemment permet d’initialiser le processus d’extraction de
couches en fournissant les mouvements propres a chaque couche, notamment lorsque ceux-
ci ont une forte amplitude d'une image a 'autre. Cette approche ne permet pas cependant
d’en obtenir une estimation tres fine. Cette section propose ainsi une autre méthode,
itérative et robuste, qui raffine les parametres des mouvements en vue d’obtenir une
segmentation en couches plus précise. Celle-ci est ainsi utilisée apres chaque nouvelle
segmentation en couches.

On considere ici une région qui a un mouvement paramétrique propre. Pour estimer
le mouvement, on considere usuellement 'hypothese de luminosité constante d'une image
a lautre [68]. Sous une telle hypothese (surfaces Lambertiennes et non sujettes a des
changement d’illumination globale), 'apparence de la projection 2D de la méme surface
3D reste constante dans le temps. Ainsi, si 'on considere le mouvement paramétrique 7°
au pixel x = (z,y), on vérifie alors la condition suivante :

I'(x) = I'"™(T (%)) (2.13)
On peut alors définir le résidu total di au mouvement (dans l'espace couleurs 3D ou
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s 1 ? 3
4,5 B27 BB
N2 18 M8 8 T

Image 6

FIGURE 2.7 — Points d’intérét extraits, appariés avec les points de I'image suivante et
classés dans leur couche la plus vraisemblable en terme de mouvement (pour la clarté
des résultats, les couleurs de la séquence originale sont enlevées mais 1’espace RGB est
considéré pour extraire et apparier les points d’intérét).

FIGURE 2.8 — Points d’intérét extraits sur deux images de la séquence Mash (séquence
issue du film noir et blanc Mash).

o4



Chap. 2. Estimation du mouvement

niveaux de gris) pour la région S; :
E(T) = / |1 (x) — F+1(T(x))H2 dx (2.14)
S;

On présente le processus itératif de I'estimation des parametres du modele affine.

2.3.1 Estimation du mouvement affine

Elle consiste a déterminer les six parametres du modele 7. Pour simplifier ici I’écriture
des équations, on note A le déplacement relatif du pixel x par 7 comme suit :

B U ai-u+as v+ as
T(U,U> - (’U) + <a4-u—|—a5-v+a6> (215)
T(x) = x + Ax)

Cette étape étant critique pour obtenir une segmentation satisfaisante, nous détaillons
ici le processus d’estimation de mouvement utilisé pour une région donnée. Pour déter-
miner les parametres du modele affine qui minimisent la fonction définie dans Eq. (2.14),
on montre qu'une estimation directe via une approche linéaire est possible mais n’est pas
satisfaisante lorsque les mouvements ont une forte amplitude. Nous exposons alors le pro-
cessus itératif utilisé pour raffiner les parametres du mouvement des lors que ceux-ci sont
suffisamment proches de leurs valeurs réelles.

Estimation directe 7

On peut obtenir une estimation directe des parametres du modele affine A en utilisant
la forme linéaire de premier ordre de la contrainte locale du flot optique que I'on adapte
au cas du modele affine :

A(x) - VI'(x) + %It(x) =0 (2.16)

ou VI est le gradient spatial de I'image & 'instant ¢ et %] ¢ le gradient temporel. Pour
une région S; donnée, on cherche alors a minimiser la fonction de cout correspondante :

E(A) = /S [A) - VI (x) + I (x) — I(x)||* dx (2.17)

via une méthode linéaire standard mais qui est incapable de prendre en compte cor-
rectement les larges déplacements entre deux images successives. Tel qu’il I'est souligné
dans [103], la linéarisation induit des erreurs d’approximation que I’on peut mesurer. Si
Pon note v (x) le flot théorique, 6(x) le flot approximé par la lindarisation et d =v (x),
on peut démontrer, dans le cas unidimensionnel, que :

d? - V21 (x)

|d —o(x)| < > ViE) + O(d%) (2.18)

Ainsi, la précision de 'estimation est majorée par amplitude et par V2I/VI. On peut
considérer qu’a partir d'une amplitude de mouvement supérieure a 1 pixel, la précision
devient insuffisante. Pour contourner cette limitation, on considere le processus itératif
décrit ci-apres.
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Sec. 2.3. Méthode itérative pour ’estimation des modéles paramétriques

Raffinements successifs de ’estimation

On s’appuie sur la méthode décrite par Odobez et Bouthémy dans [98] : a chaque
itération, connaissant I’estimation courante A des parametres du modele, on estime AA
de sorte a minimiser ’erreur résiduelle suivante :

E(AA) = /||F — I (x4 A(x)) — AAVITH (x + A(x))]|” dx (2.19)

dont la minimisation est directe en utilisant les méthodes linéaires classiques. L’annexe B
détaille ce processus.

2.3.2 Estimation de la transformation projective

La méthode d’estimation reprend celle présentée par Szeliski dans [124]. On considére
ici deux images I et I**1 une région S! et son mouvement projectif P défini par les para-
metres H = (hy - -+ hg). En posant x = (u, v), on définit la fonction 7 (u,v) = P(u,v; H)
de R? dans R? :

B hlu + hQU + h3
o - h-u + hgv + 1

(u,v) — (u',0") , h47u 4 h;z} { he (2.20)
N h7u + th +1

Pour une région S! donnée, on estime les 8 parametres de ’homographie P de sorte &

minimiser I'erreur résiduelle £ des projections des points de la région S; entre I'image I
et I'T1:

=3 |1'(x) = I (H(x H))|| (2.21)

X€ES;

La minimisation de cette énergie non linéaire en H est itérative : on part d'une estimation
initiale Hy que l'on raffine par estimations successives.

Méthode itérative

On pose H = H, + AH, ou Hj, est 'estimation courante de H. On cherche alors a
estimer AH qui minimise 1’énergie :

=" |1'x) = I (P(x; Hy + AH))||? (2.22)

x€S;

Une solution est déterminée via un développement limité de Taylor de premier degré
autour de AH nous ramenant a un probleme classique des moindres carrés. Cette solution
étant encore une approximation de la solution optimale, on itére le méme processus jusqu’a
convergence. [’annexe B détaille la méthode.
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Chap. 2. Estimation du mouvement

2.3.3 Lissage temporel des parametres

Dans les régions faiblement texturées ou présentant des ambiguités de mouvement, les
contraintes d’intensité sont insuffisantes pour estimer correctement leurs mouvements. On
encapsule alors I'estimation du mouvement dans un cadre multi-images : le mouvement est
simultanément estimé pour tous les couples d’images de la séquence avec des contraintes
temporelles. On réécrit la fonctionnelle & minimiser comme suit :

2
EH) =) |I'x) - I"'(Hx:H)|| + o |V.H| (2.23)
- _ terme de lissage

-~
attache aux données

ou V H est le gradient temporel de H (d’'une image a 'autre) et «, le parametre réglant
I'influence du lissage. En version explicite, cela revient a additionner le laplacien temporel
AH de H & AH

AH = (ATA)1ATY ¢ %AtH (2.24)

ou « est divisé par 2 afin de garantir la stabilité du schéma de discrétisation, tel qu’il
est préconisé et démontré par Weickert dans [140]. La méthode reste la méme que ce soit
pour le modele affine ou projectif.

Nous observons une meilleure stabilité dans les mouvements d’une image a 1’autre
notamment pour les mouvements de grande amplitude et lorsque les couches sont soumises
a des occultations partielles. Cependant, le schéma explicite décrit ci-dessus ne permet
pas de régler le parametre o a une valeur élevée (> 1) et ralentit donc la convergence si
I’'on veut accentuer le lissage.

2.3.4 Augmentation de la robustesse des estimations

Si ces méthodes incrémentales améliorent le processus d’estimation, elles sont tou-
jours biaisées par la présence de pixels aberrants (occultations, luminosité localement non
constante d'une image a I’autre, etc.) ou par la présence de plusieurs mouvements indépen-
dants. L’idée consiste a réduire 'influence de ces pixels dans le processus d’estimation. On
utilise a cette fin un estimateur robuste qui assigne des poids aux contraintes associées a
chaque pixel. Ces poids dépendent des erreurs résiduelles r(x) de fagon disproportionnelle,
permettant de réduire I'influence des pixels aberrants'.

Nous avons choisi le M-estimateur robuste p dit de Tukey. L’énergie a optimiser s’écrit
alors (sans les termes de lissage temporel pour des raisons de clarté) :

E(T) = /S p (||ft(x) - 1t+1(7(x))||2) dx (2.25)

(3

On définit ici cet estimateur via sa dérivée ¢(x), aussi appelée la fonction d’influence [98] :

o) = { (K, —2?)? iz < K, (2.26)

0 sinon

IPar la méme occasion, seul le mouvement dominant de la région considérée est réellement estimé.
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ou K, caractérise la forme de la fonction robuste. La figure 2.9 illustre la forme de ces
deux fonctions. Ces poids, notés we(x), sont estimés comme suit [98] :

we(x) = ————= (2.27)
et les résolutions par moindres carrés s’écrivent alors, pour le modele affine :

E(AA) = /S we(x) ||[I(x) — I'(T (x)) — AAV]t+1(T(X))“2dX (2.28)

et pour le modele projectif :

E(AH) = ) we(x;) [|A(x)AH — Y (x,)||” (2.29)

X, ES;

4 3 2 A 0 1 2 3 4 R 5 e K o ] 2 3 4

FIGURE 2.9 — Estimateur de Tukey p (a gauche) et sa dérivée (fonction d’influence) ¢ (a
droite)

2.4 Résultats et discussions

Nous discutons ici de la qualité de I'estimation du mouvement pour chaque situation
rencontrée, selon la méthode employée et la qualité de la segmentation en régions (optimale
ou imparfaite). On se focalise sur quatre criteres d’appréciation :

— la précision de I'estimation ;

— la robustesse face aux minima locaux et a une initialisation éloignée du mouvement

exact ;

— la robustesse face au bruit et aux mouvements secondaires, ces derniers étant no-
tamment dus a des supports de régions mal estimés (fréquents lors des premieres
itérations du processus d’extraction de couches);

— la rapidité algorithmique.

La précision et la robustesse des mouvements sont estimées en analysant le déplace-

ment de certains points sélectionnés tout au long de la séquence. Ainsi, la moindre erreur
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Chap. 2. Estimation du mouvement

d’estimation du mouvement se propage et s’accroit d’image en image. Sur la figure 2.10,
nous montrons 1’évolution temporelle d’image en image de huit points que nous avons
sélectionnés (dans la premieére image seulement). Sur les images 2, 3, 4, - -, les positions
des points sont uniquement calculées a partir de leurs mouvements depuis I'image 1. Ces
mouvements sont les composées des mouvements que nous avons estimés entre chaque
image intermédiaire. Par exemple, pour 'image 6, les positions des points sont les compo-
sées des mouvements entre les images 1 — 2,2 — 3,--- et 5 — 6. Nous pouvons constater
deux choses :

1. pour la couche de I'arriere-plan et de la pancarte, le mouvement est bien estimé
puisque ’on observe aucune dérive dans le temps, preuve que I’estimation est précise ;

2. pour la couche de la voiture, le mouvement est correctement estimé pour les pre-
mieres images mais on observe une dérive dans les dernieres images. L’occultation
quasi totale de la voiture fausse I’estimation malgré le lissage. De surcroit, le mouve-
ment d’expansion de la couche est incorrectement représenté par le modele projectif
et aggrave rapidement la moindre erreur d’estimation. Néanmoins, le résultat est sa-
tisfaisant au regard des difficultés propres a la séquence. Nos expériences ont montré
que, sur des intervalles d’images restreints (inférieurs & 10 images), aucune dérive
liée au mouvement n’est constatée.

Nous effectuons la méme analyse pour le mouvement inverse (figure 2.11) : on sélec-
tionne 6 points de la derniere image puis on suit leur évolution vers les images précédentes.

On finit 'analyse avec la séquence Croisement (figure 2.12) : nous constatons les mémes
proportions de dérive au fil des images pour les couches proches de la caméra. On voit
ici les limites des modeles projectifs lorsque les objets sont proches de la caméra et non
planaires (les portieres et le toit du véhicule ont des mouvements distincts). Cependant,
si l'on considere un intervalle restreint (inférieur a 5 images), les dérives sont faibles. Ce
modele offre ainsi une précision suffisante pour segmenter correctement les couches (le
chapitre 6 présente les résultats de I'extraction des couches).

2.4.1 Conclusion

Nous avons défini deux méthodes d’estimation de mouvements. La premiere offre une
initialisation efficace et fonctionnelle via I'appariemment des points d’intéréts. Elle per-
met de démarrer le processus d’extraction de couches de fagon prévisible et d’offrir une
initialisation de bonne qualité pour I'estimation des mouvements des couches.

Nous avons aussi développé une seconde méthode, itérative, qui permet une estimation
des mouvements plus précise et tres satisfaisante pour la segmentation en couches et
I'utilisation des contraintes temporelles, indispensable a 1’obtention de bons résultats de
segmentation.

Nous allons maintenant détailler le processus de segmentation en couches et exposer
notre méthode d’extraction des parties visibles et cachées.
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Image 29 Image 33

FIGURE 2.10 — Qualité des mouvements estimés sur la séquence Carmap : on analyse
I’évolution de 8 points sélectionnés (uniquement dans la premiere image) tout au long de
la séquence dont leurs mouvements sont estimés d’image en image. Nous dessinons ces
points sous la forme d’un point entouré d’un cercle blanc. Sur les images 6, 29 et 33,
les positions des points sont uniquement calculées a partir de leurs mouvements depuis
I'image 1.
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Image 6 Image 1

FIGURE 2.11 — Qualité du mouvement inverse estimé sur la séquence Carmap : on analyse
I'évolution de 6 points sélectionnés (uniquement dans la derniere image) tout au long de
la séquence dont leur mouvement est estimé d’image en image (en sens inverse).
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Image 13 Image 17

FIGURE 2.12 — Qualité du mouvement estimé sur la séquence Croisement : on analyse
I’évolution de 8 points sélectionnés (uniquement dans 'image 5) tout au long de la séquence
dont leur mouvement est estimé d’image en image.
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Chapitre 3

Segmentation

On aborde ici le coeur de la these : la segmentation de la séquence vidéo a partir
des modeles de mouvements propres a chaque couche. Elle doit étre précise, robuste face
aux occultations et aux aberrations ponctuelles, temporellement cohérente, souple face
aux erreurs d’estimation de mouvements et rapide!. Ces travaux ont fait 'objet d’une
publication a la conférence ICPR [44], d’un rapport technique [45] et d’une soumission &
un journal.

Comme annoncé en introduction du mémoire, notre algorithme de segmentation en
couches extrait aussi leurs parties cachées de fagon explicite mais cette extension est
présentée et détaillée seulement dans le chapitre qui suivra (chapitre 4), ceci afin d’éviter
d’introduire trop de concepts simultanément qui auraient pu nuire a la clarté globale du
propos. A travers ce présent chapitre, on s’intéresse ainsi uniquement a la segmentation
des parties visibles des couches.

La segmentation prend ici la forme d’une classification des pixels a telle ou telle couche.
Pour les T images, les n couches et les 7)(v € [1,n],t € [1,T]) modeles de mouvement
donnés, on considere maintenant le probleme d’étiquetage qui consiste a déterminer la
fonction :

L:(x,t)—leLl (3.1)

Lde grosses quantités de données sont en effet en jeu!
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qui associe a chaque pixel x sa couche [. On pose le probleme dans un cadre variationnel et
nous définissons une énergie que la fonction L doit minimiser. Nous verrons en chapitre 5
sur l'optimisation de cette énergie comment cette derniere est convertie dans un cadre
discret combinatoire : le cadre des MRF (Markov Random Field).

Notons que nous considérons a ce stade un nombre constant de couches tout au long
de la séquence (cette contrainte pouvant étre relachée via des méthodes appropriées).
Les couches étant principalement définies par leur mouvement propre, on s’intéresse tout
particulierement au critere du mouvement, qui se doit d’étre suffisamment discriminant
d’une couche a 'autre, robuste aux occultations et aux imprécisions du mouvement para-
métrique.

Sommaire du chapitre

3.1 Energie liée au mouvement . . .. ... ... ... ... .. 64
3.1.1 Lecritere . . . . . . . ... e 64
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3.1.3 Analyse de divers critéeres de mouvement . . . . . ... .. .. 67
3.1.4 Conclusion pour le critere de mouvement . . . . . . .. .. .. 70

3.2 Critere de statistiques de couleurs . . ... ... ........ 70
3.2.1 DModeles de distribution de couleurs . . . .. ... ... .. .. 73
3.2.2 Le mélange de Gaussiennes pour représenter la distribution des

couleurs . . . ... 73
3.2.3 Intégration dans 'algorithme d’extraction de couches. . . . . . 74
3.2.4 Estimation via un algorithme itératif EM . . . . ... ... .. 74
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3.1 Energie liée au mouvement

Une large part de ce chapitre est accordée a ce critere, c’est le pilier de la segmentation.
Le critere de mouvement que nous avons retenu est d’abord présenté en détail puis on
présente les autres criteres étudiés au cours de la these ainsi que leurs influences sur les
résultats.

3.1.1 Le critere

L’énergie du mouvement s’appuie sur les parties visibles des couches (nous verrons
dans le chapitre suivant que les parties cachées des couches n’interviennent pas dans ce
critere). On définit le résidu forward r,(x) lié au mouvement 7, pour le pixel x comme
suit :

ry(x) = [|I'(x) = I"TY(T} (%)) | (3.2)
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Pour réduire l'influence des forts résidus, on applique 1'opérateur de Heaviside 1) (dans sa
version lissée, voir la figure 3.1) :

Y(r,) = arctan (r; — 7) + /2 (3.3)

FIGURE 3.1 — Courbe de 'opérateur de Heaviside lissé ¢ (avec ici 7 = 50).

Le parametre 7 définit ici le seuil critique entre un résidu du a un pixel bien classé et
un résidu dia a un pixel mal classé ou sujet aux occultations. Les valeurs de la fonction
de Heaviside sont encadrées entre 0 et 7, la valeur 7/2 sépare ainsi les pixels bien classés
des autres. Le seuil 7 dépend du bruit propre a la séquence et de 'erreur de modélisation
du mouvement dans le cas ou le mouvement est mal représenté par un modele affine ou
projectif. On regle en général cette valeur entre 50 et 100. Cet opérateur se révele adéquat
dans ce cadre de la segmentation : ¢’est un bon compromis entre le « tout et rien » et un
opérateur plus régulier, par exemple quadratique.

On définit alors la fonction de cout dj :

dr (%) = { v (Tvx (X)) si v, € [1,n] (3.4)

windt’r s Vg = 3]

ou le parametre v;,q4, ajuste le seuil ot un pixel est classé comme indéfini. L’énergie
forward Et,, du mouvement est finalement, & l'instant ¢ :

Bn(L) = [ dilte )i (35)

Q
ou {2 est le domaine de I'image. Pour augmenter la robustesse face aux occultations,
on considere aussi le résidu di au mouvement backward et son énergie correspondante
E% (L) [99]. Elle est définie de fagon similaire, en considérant I'image ¢t — 1 au lieu de
I'image ¢ + 1 et le mouvement inverse (’];t_l)fl au lieu de 7. 1l y a diverses fagons
de réunir les termes forward et backward dans 1’énergie : nous avons choisi de prendre
le minimum des deux résidus forward et backward pour nos résultats. Ce choix permet
d’écarter la plupart des difficultés dues aux occultations car un pixel sujet a occultation
dans I'image suivante ne I'est généralement pas avec 'image précédente. La sous-section
3.1.3 dresse une étude des divers criteres de mouvement (y compris celui décrit ici) et de
leurs influences sur les résultats. De surcroit, on encapsule ce critere dans une pyramide
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temporelle, en considérant aussi les résidus dus aux mouvements entre 1'image ¢ et les
images t42,t4+3,--- ,t—2,t—3, - - - pour relever certaines ambiguités liées aux mouvements
de trop faibles amplitudes.

3.1.2 Comment comparer la couleur de 2 pixels?

Dans I’énergie décrite ci-dessus, on utilise la différence d’intensité entre le pixel x et son
projeté 7 (x) dans I'image suivante (son intensité est obtenue par interpolation bilinéaire
avec ses 3 voisins). Seulement, cela souléve plusieurs probléemes :

1. la surface projetée d'un pixel (surface généralement rectangulaire) n’est pas néces-
sairement de méme nature, le mouvement étant affine ou projectif (voir figure 3.2);

2. la luminosité ou la distribution des couleurs peut changer d’une image a ’autre pour
un pixel considéré ;

3. le mouvement ne modélisant pas totalement le mouvement réel du pixel considéré,
comparer directement les intensités des pixels n’est pas idéal. Cependant, sous 1’hy-
pothese (globalement admise) que les intensités sont localement lisses, le modele de
mouvement approximant le mieux le mouvement réel du pixel donne finalement le
meilleur résidu.

image ¢ image t + 1

FIGURE 3.2 — Projection du pixel p de coordonnées (2,2) sur I'image ¢ + 1 via le modele
de mouvement 7.

A la différence d’intensité, on a préféré utiliser la corrélation croisée (cross-correlation)
qui analyse le voisinage des pixels considérés afin de mesurer leur corrélation. La corréla-
tion croisée normalisée est comprise entre -1 (corrélation opposée) et 1 (corrélation totale) :
pour assurer une cohérence avec les autres équations de résidu ou un résidu nul correspond
a une corrélation croisée totale (égale a 1), on définit le critere de ressemblance d’intensité
comme suit :

r(x) = 50 - (1 — correlation(x)) (3.6)

de sorte que le résidu r(x) soit compris entre 0 et 100 (100 indiquant alors une corrélation
opposée, i.e. couleurs opposées). Les meilleurs résultats ont été obtenus avec un voisinage
restreint (3 x 3) qui fournit un bon compromis entre robustesse et localisation . En effet,

let complexité de calculs car la corrélation croisée reste coiiteuse en temps machine.
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avec un voisinage supérieur (4 X 4 ou 5 x 5 ou plus), les bordures des objets ne sont plus
nettement extraites (figure 3.6).

3.1.3 Analyse de divers criteres de mouvement

Nous présentons et étudions d’abord le critere de mouvement qui a été utilisé pour nos
premiers travaux de these pour la segmentation en couches [47, 48]. Ce critere reprend
celui d’Ayer et Shawney [9] que nous présentons ci-dessous. D’autres criteres seront étudiés
apres.

Critere de mouvement d’Ayer et Shawney
Pour une couche [; donnée, de mouvement 7; donné, ils considerent que le résidu
ri(x) = |I'(x) = I""(Ti(x)) | (3.7)

di au mouvement 7;, propre a la i® couche, suit une loi normale de parametres G(u;, 0;).
Par conséquence, d’apres le résidu observé, la probabilité P pour un pixel x donné appar-
tienne a la couche [; s’écrit :

P10l ) =~ oxp (7507 ) (3.

ou o; est 'écart type du mouvement de chaque couche calculé durant I'estimation du
mouvement en utilisant un estimateur robuste [114] :

o; = 1.4826 {median |T1(x)|} (3.9)
XES;

ou S; est le support de la couche, calculé a l'estimation précédente (ou arbitrairement

fixé a l'initialisation par exemple). Maximiser la probabilité a posteriori est équivalent a

minimiser 'opposé de la log-vraisemblance d’une telle densité (pour l'image ¢). On écrit

alors le probleme de la classification en couches sous la forme d’une énergie E a minimiser

par rapport a L pour tous les pixels de I'image considérée a l'instant ¢ :

E(L) = - /Q log [P (7100 ()| Tixe), 1)) | %

= /Q (10g [Ul(x)} + TZ(LZ(X)) dx (3.10)

QO‘Z(X)Q

Le potentiel le plus faible de cette énergie correspond a un classement L des pixels selon
leurs erreurs résiduelles.

Discussion concernant o; : la principale différence avec une simple diffé-
rence d’intensité est la présence du terme de variance propre a la couche 1.
Plus le o; est important, plus la vraisemblabilité est grande : ainsi, une couche
dont le mouvement global est mal estimé a une variance o; assez élevée et par
conséquent, les futurs points a classer appartiendront plus vraisemblablement
a cette couche. Ce qui semble louable a premiere vue I'est moins expérimen-
talement :
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— une couche comportant beaucoup de points erronés, mal classés va avoir
tendance a prendre trop d’importance et a « avaler » les autres couches ;
— il arrive que la variance prenne des proportions trop élevées qu’il s’agit
de filtrer (via un seuil maximum sur la variance par exemple) sous peine
de voir tous les pixels de I'image classés vers cette couche.
Ainsi, numériquement, il n’est pas évident de controler ce phénomene et, a
travers nos expérimentations, on obtient de résultats bien plus prévisibles si
I'on accorde la méme importance (c.-a-d. le méme o) a chaque couche.

Etude d’autres critéres

Nous allons poursuivre ici I'étude des divers criteres de mouvement et de leurs in-
fluences sur la qualité du terme de l'attache aux données. Les figures qui illustrent ce
comparatif ont été obtenues via une classification sans aucun lissage spatial ni temporel
sur une méme séquence Carmap (figure 3.3). Seul le terme lié au mouvement est pris en
compte.

FIGURE 3.3 — Extrait de la séquence Carmap.

Premiere série : on étudie le critere retenu ou 'on utilise la fonction de Heaviside qui
agit comme un « tout ou rien » (de fagon lissée) avec la corrélation croisée a l'instar de
la simple différence d’intensité. La figure 3.4 montre l'influence du parametre 7 sur la
classification et ses ambiguités. Chaque pixel est colorié de la facon suivante :

— en blanc : lorsque que plusieurs modeles de mouvement donnent un résidu inférieur

a 7 (donc le pixel est considéré comme étant bien classé mais pour plusieurs couches,
signe d’'une ambiguité) ;

— dans la couleur de la couche correspondant au modele de mouvement : lorsqu’un
et un seul modele de mouvement a permis d’obtenir un faible résidu (et les autres
modeles de mouvement donnant donc un résidu supérieur a 7);

— en noir : lorsque aucun modele de mouvement donne un résidu inférieur a 7, ce qui est
notamment le cas lorsque le pixel est complétement occulté en forward ou backward
ou lorsque aucun modele de mouvement ne permet de représenter correctement le
mouvement de la couche (notamment si 'objet se déforme de fagon non affine ou
projective).

On voit notamment que les ambiguités sont tres largement présentes sur l'image et
qu'un compromis entre un faible 7 (peu d’ambiguités mais plus d’occultations) et un fort
7 (peu d’occultations - il ne reste que les roues de la voiture - et beaucoup d’ambiguités! ).
On voit ici I'importance des contraintes spatiales et temporelles pour la classification qui,
elles seules, vont relever les ambiguités. Nous verrons aussi en section 3.2 l'introduction
d’un critere de statistiques de couleurs sur les couches pour résoudre ce probleme.
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Chap. 3. Segmentation

FiGURE 3.4 — Influence du parametre 7 = 50,100 et 150 sur le critere de mouvement
retenu pour les images 1, 7, 13 et 19 (de haut en bas) de la séquence carmap ou il y a 3
couches (bleu, vert et rouge). La couleur blanche indique une ambiguité de classification,
le noir indique qu’aucun modele de mouvement ne permet d’obtenir un faible résidu
(occultation ou déformation d’objet), sinon c’est la couleur de la couche correspondante
qui est dessinée.
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Nous voyons aussi ici que le pied de la pancarte est sujet a ambiguité (dans 'idéal,
il devrait étre colorié en rouge), ce qui est prévisible puisqu’il est de couleur uniforme
et que son mouvement est tres proche de celui de 'arriere-plan : le critere choisissant
le minimum entre le mouvement forward et backward nous impose de regarder tres loin
temporellement pour relever I’ambiguité.

Si I'on ne considere que le mouvement forward sans considérer le mouvement backward
(comme le font Xiao et Shah [146]), nous obtenons les résultats de la figure 3.5 : nous
voyons que la classification du pied de la pancarte n’est plus ambigué (les quelques pixels
classés sans ambiguité a la pancarte suffisent pour obtenir une classification correcte avec
les contraintes spatiales et temporelles) et que la classification est globalement correcte
mais de trés nombreux pixels sont classés comme étant occultés, i.e. I, = @y (pixels
coloriés en noir). Nous verrons plus loin dans ce chapitre que les pixels classés occultés ne
permettent pas de définir des contraintes temporelles entre les images pour la classification
des couches. Dans le chapitre 7, nous en discutons en profondeur et esquissons quelques
solutions permettant d’allier les avantages propres a chaque critere.

Une derniere série (figure 3.6) illustre I'influence de la corrélation croisée sur la qualité
de la classification, pour deux fenétres 3 x 3 et 5 x 5, face a la simple différence d’intensité
r(x) = 114(x) = I (T(x) ||

On observe que ce dernier critere crée beaucoup d’ambiguités, quelque soit la valeur de
7. A Topposé, la corrélation croisée sur une fenétre 5 x 5 donne une classification beaucoup
plus fiable, mais la précision n’est pas bonne, les bordures des couches ne correspondent
pas aux bordures des objets. On note en effet une erreur quasi-systématique d’un ou
deux pixel(s) pour la localisation des couches autour des bordures des objets. Les figures
précédentes (figures 3.4 et 3.5) montraient les résultats pour une corrélation croisée sur une
fenétre 3 x 3 et la précision était correcte tout en garantissant une fiabilité de classification
satisfaisante. Pour nos travaux, nous avons conservé cette fenétre 3 x 3 pour la corrélation.

3.1.4 Conclusion pour le critere de mouvement

Nous avons vu que le critere de mouvement retenu s’avere tres robuste aux occulta-
tions, on retrouve tout de méme certaines ambiguités dans les régions tres peu texturées
(y compris avec les lissages spatial et temporel) : dans de telles situations, s’appuyer ex-
clusivement sur le mouvement est source d’erreurs. Nous ajoutons ainsi trois criteres pour
supprimer ces ambiguités dans la mesure du possible :

1. critere de statistiques des couleurs propres a chaque région;
2. contraintes spatiales;

3. contraintes temporelles.

3.2 Critere de statistiques de couleurs

Afin de réduire les ambiguités inhérentes au critéere de mouvement, de nouvelles con-
traintes doivent étre ajoutées. Nous disposons d’aucune information a priori sur la forme de
I’objet, ni sur la nature des matériaux et des couleurs. Nous considérons juste ’hypothese
qu'un objet possede une distribution des couleurs ou une texture distincte des autres
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F1GURE 3.5 — Influence du parametre 7 = 50, 100 et 150 sur le critere de mouvement avec
seulement le mouvement forward considéré. Idem, pour les images 1, 7, 13 et 19 (de haut
en bas) de la séquence carmap ou il y a 3 couches (bleu, vert et rouge). La couleur blanche
indique une ambiguité de classification, le noir indique qu’aucun modele de mouvement
ne permet d’obtenir un faible résidu (occultation ou déformation d’objet), sinon c’est la
couleur de la couche correspondante qui est dessinée.
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F1GURE 3.6 — Influence de la corrélation croisée sur la classification. On reprend la légende
des figures précédentes. Les deux premieres lignes correspondent a la simple différence
d’intensité pour mesurer le résidu entre deux pixels avec d’abord 7 = 50 (1*° ligne) puis
7 = 150 (2° ligne). Les deux dernieres lignes correspondent a l'utilisation de la corrélation
croisée sur une fenétre 5 x 5, avec aussi 7 = 50 (1™ ligne) puis 7 = 150 (2¢ ligne).
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objets. Cette hypothese qui semble fragile (que se passe-t-il si deux objets ont la méme
couleur, deux voitures rouges qui se croisent par exemple 7) est en fait plus fréquemment
vérifiée que l'on ne le croit. Cette hypothese s’est révélée pertinente dans la plupart de
nos séquences sur lesquelles nous avons travaillées. Parfois, ’ceil ne distingue pas deux
couleurs aussi bien que ne le fait 'ordinateur. De méme, la proportion de telle ou telle
couleur au sein d’une région est rarement la méme d’un objet ou d’une couche a I'autre.
Nous verrons ainsi a travers cette section différentes fagcons de modéliser une distribution
de couleurs et que celle retenue, la mixture de gaussiennes, permet de prendre en compte
la présence de plusieurs couleurs dominantes au sein d’'une méme région ainsi que leurs
proportions.

Ces travaux ont fait I'objet de deux publications, & EMMCVPR en 2005 [47] et a
RFTA en 2006 [48].

3.2.1 Modeéles de distribution de couleurs

On peut considérer plusieurs fagon de modéliser la distribution des couleurs d’un objet,
prenant en compte ou non leurs dispositions spatiales :

— via un histogramme des couleurs;

— via une mixture de gaussiennes de couleurs [92, 120];

— via une modélisation non-paramétrique de la distribution des couleurs [95];
via une distribution spatiale de gaussiennes (Spatial Distribution of Gaussians, SGD)
[111];

— via une modélisation de la texture [31].
L’information de texture est a la fois la plus complete et la plus difficile a mettre en ceuvre.
Qu’est-ce qu'une texture ? A quelle échelle doit-on considérer la texture ? Comment gérer
les bordures 7 S’il existe des réponses bien avancées [31], toutes ces questions sont encore
ouvertes. A cette représentation, on a préféré s’appuyer uniquement sur les couleurs, sans
notion de disposition spatiale. La mixture de gaussiennes de couleurs s’avere étre un
bon compromis pour modéliser de facon souple les couleurs présentes dans une région.
D’autant plus que ce critere de couleur est utilisé pour réduire les ambiguités liées aux
mouvements qui sont justement principalement dues a I’absence de texture. A moins de
considérer une échelle assez importante, la notion de disposition spatiale des couleurs n’a
au final que peu d’'intérét. Notons d’autre part que les textures dynamiques périodiques
(par exemple, le feu ou les vagues de l'océan) peuvent étre correctement modélisées par
cette représentation.

3.2.2 Le mélange de Gaussiennes pour représenter la distribu-
tion des couleurs

On considere qu’une région comporte un nombre fixe m de couleurs dominantes, cha-
cune d’entre elles avec une variance propre. On modélise chaque couleur dominante par
une gaussienne Gy de dimension 3, avec k € [1,m], dont la moyenne pu; représente la
couleur moyenne (dans l'espace RGB) et la matrice de covariance ¥, 1'étendue de cette
couleur. Ainsi, la probabilité conditionnelle PG qu’'un pixel x soit de la couleur définie
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par la gaussienne Gy, est :

POUI00) = s o (—5 (160 = i) 570 (100 = )] (311

Pour une région/couche | donnée (que 'on précise dorénavant en indice pour les équa-
tions), on considére maintenant sa mixture de m gaussiennes auxquelles on associe leurs
proportions m; € [0,1] (avec Y -, m; = 1). La probabilité qu'un pixel x appartienne
alors a la distribution des couleurs de la couche considérée [ s’écrit :

P(I(x),1) = mhi- PGr(I(x)) (3.12)
k=1
et le critere de classification est alors pour 'image ¢ :
EL(L) = [ PUG).L)dx (3.13)
Q

ol 7y est un parametre réglant 'influence de ce critere dans 1’énergie finale. Le choix de
la valeur de ce parametre est discuté en chapitre 7. La section suivante décrit maintenant
la méthode utilisée pour estimer le nombre de gaussiennes m et les m gaussiennes Gy a
partir d'une région.

3.2.3 Intégration dans P’algorithme d’extraction de couches

A Dinitialisation du processus d’extraction de couches, les régions ainsi que leurs statis-
tiques de couleurs ne sont pas connues (ou de fagon grossiere). L’estimation de la distribu-
tion de couleurs d’une région se fait apres chaque modification de la segmentation ou suite
a une fusion de couches. Les nouveaux parametres estimés des mixtures de gaussiennes
sont alors considérés lors de la prochaine segmentation.

La sous-section suivante présente le processus qui estime ces parametres a partir des
intensités lumineuses d’une région donnée.

3.2.4 Estimation via un algorithme itératif EM

La premiere chose a déterminer est le nombre de gaussiennes que comporte la mix-
ture. Celui-ci peut étre défini par I'utilisateur ou étre automatiquement déterminé via
I'approche dite Minimum Description Length (MDL) [112] par exemple. Le critere MDL
définit le meilleur compromis entre la complexité du modele a considérer (ici le nombre de
gaussiennes) et U'erreur de modélisation induit par ce modele en s’appuyant sur la théorie
de I'information. Si aucun parametre n’est nécessaire, il reste que ce compromis n’est pas
toujours celui qu’on attend méme si la compression des informations est optimale au sens
de la théorie de I'information.

L’estimation des parametres des gaussiennes s’effectue comme suit. On considere une
région donnée et un nombre m donné de gaussiennes pour sa mixture (NB : la distribution
de couleurs de chaque région est modélisée par le méme nombre m de gaussiennes). Il s’agit
de déterminer deux inconnues : 1) les parametres des gaussiennes décrivant la distribution
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des couleurs dans la région (couleurs moyennes et variances) et 2) laffectation de chaque
pixel a sa gaussienne la plus vraisemblable. Or I’estimation des parametres des gaussiennes
nécessite que I'on sache quels sont les pixels qui appartiennent a telle ou telle gaussienne.
Et similairement, 'affectation des pixels aux gaussiennes nécessite que ’on connaisse les
parametres des gaussiennes. Estimer ces deux inconnues simultanément n’est pas possible,
on fait appel a un algorithme de type EM [40] décrit ci-apres. Il consiste en deux étapes
qui sont alternées :

1. étape E : pour chaque gaussienne k, estimation de sa moyenne et de sa matrice de
covariances a partir de la couleur des pixels appartenant a la gaussienne & ;

2. étape M : classification de chaque pixel a sa gaussienne kpm, la plus vraisemblable.
On retourne a I'étape E qui ré-estime les parametres des chaque gaussienne.

Ces deux étapes sont effectuées tant qu’il y a des pixels qui voient leur affectation changer
a I'étape M.

Ce processus est initialisé en affectant tous les pixels de la région considérée a I'une des
m gaussienne de facon aléatoire et 'on saute directement a ’étape M. Progressivement,
chaque pixel sera associé a sa gaussienne la plus vraisemblable et chaque gaussienne verra
ses parametres se stabiliser. Cette méthode, si elle garantit une baisse de 1’énergie a chaque
itération, peut tomber dans un minima local. Ainsi, plusieurs initialisations aléatoires sont
effectuées et la meilleure répartition des couleurs dans les gaussiennes est conservée.

3.2.5 Conclusion

Cette distribution de couleurs a été retenue car elle fournit un moyen simple et efficace
pour apprendre les caractéristiques visuelles de chaque objet sans étre uni-modal. Les
figures 3.7 et 3.8 montrent deux exemples de mixture de gaussiennes. L’influence de ce
critere est discutée en chapitre 7.

3.3 Lissage spatial

On définit ici les contraintes spatiales mises en place et leurs conséquences. On souhaite
que les étiquettes d’'un méme voisinage soient égales afin d’avoir une segmentation en
régions uniformes : on pénalise ainsi les changements d’étiquettes dans un méme voisinage.
Le modele le plus simple de fonction de pénalité V(x,y) entre deux pixels voisins x et y
est le modele de Potts [110] qui s’écrit :

VXy(lx7 ly) = MVILUX 7é ly) (314)

ol py est un parametre ajustant l'importance que l'on veut accorder aux contraintes
spatiales et 1(x) est la fonction indicatrice qui vaut 1 si z est vraie et 0 sinon. Pour
encourager les frontieres des couches a longer les zones de fort gradient (signalant en
général la présence d'un contour), on relache la contrainte comme suit [23] :

Ve (o Ly) = Ll £1,) - exp (— 176 - ”””2) (3.15)

202
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FIGURE 3.7 — Exemple d’une mixture de gaussiennes (a gauche de 'image) : ici, la distri-
bution des couleurs de I’ensemble de I'image de gauche est modélisée par 6 gaussiennes.
Chaque gaussienne est représentée par un hexagone qui indique sa proportion en pour-
centage, la couleur moyenne (couleur de I’hexagone) et sa variance (sur les bords de
I'’hexagone) pour les trois couches RVB (ou LAB).

couche bleue H%' @ ‘ @ @
couche rouge 18% 22% @ @ 30%
couche verte @ E':J-'E.' @ @ @

FIGURE 3.8 — Statistiques des distributions des couleurs (représentées par 5 gaussiennes)
des trois couches.

ou o est 'écart type des normes des gradients de toutes les images. Pour éviter qu'un
trop fort gradient annule completement la contrainte de lissage, on considere finalement
le critere suivant :

VE (1, 1y) = py (D, # 1) - max <7, exp (— I1°(x) 2;21t(y)|y2)> (3.16)

ou v € [0, 1] est sélectionné par I'utilisateur (généralement, v = 0.1) . Le critere de lissage
spatial s’écrit alors, a l'instant ¢ :

= [ o=yl (i) dyax (3.17)

ol ¢ est un noyau (par exemple gaussien). Nous verrons dans le chapitre 5 comment ce
critere est discrétisé.
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3.4 Contraintes temporelles

On définit des contraintes temporelles en vue d’obtenir une classification en couches
cohérente temporellement tout au long de la séquence. On pénalise ainsi toute disconti-
nuité d’étiquetage d’une image a l'autre en utilisant les informations de mouvement. Pour
simplifier les notations, on note x; = 7;' (x) le projeté de x dans l'image ¢t + 1 via le
mouvement de la couche ¢ a l'instant ¢. On écrit ainsi notre énergie temporelle forward
comme suit :

Berll) = [ 107 o)y (115 (318)

ou dy(.,.) est une mesure de dissimilarité entre I’étiquette du pixel x & l'instant t et
I'étiquette de son projeté 7, (x) dans I'image t + 1 via son propre mouvement. Elle est
définie comme suit :

0 silk=l

Ap sinon

dy (lx, ly) = { (3.19)
ol Ap pénalise une discontinuité d’étiquetage. Le terme 1(lx # @) précise que les pixels
occultés ne sont pas sujets aux contraintes temporelles. De la méme facon que pour I'at-
tache aux données, on considere aussi les contraintes temporelles backward, donnant une
énergie temporelle symétrique Fk .. De surcroit, dans le cas de mouvements faibles d’une
image a ’autre, pour augmenter la robustesse de la segmentation, on étend les contraintes
temporelles dans un cadre multi-échelles : on considere ainsi les contraintes temporelles
entre I'image t et les images t + 1,t +2,t +3,t —1,t —2,t —3,---, etc.

3.5 Energie globale

Notre énergie globale pour extraire la partition optimale des T" images est finalement :

J

E(L)=) E%M(L)tEEM(LH Ec(L)

critere de mouvement stats de couleurs (320)

+ E4(L) +Epp(L)+ Epp(L)
——" ~ ’

régul. spatiale contraintes temporelles

La minimisation de cette énergie hautement non convexe et combinatoire n’est pas évi-
dente. Le choix de la technique de minimisation a une grande importance et influe beau-
coup sur la qualité de la solution. Diverses méthodes de minimisation parmi les plus
populaires et efficaces a ce jour sont présentées dans le chapitre 5.

Le chapitre suivant (chapitre 4) décrit maintenant notre méthode pour extraire les
couches cachées. La méthode d’optimisation de notre énergie sera alors présentée (dans le
chapitre 5) ainsi que les résultats obtenus (dans le chapitre 6).
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Chapitre 4

Extraction et suivi des couches
cachées

Dans les récents algorithmes d’extraction de couches [146, 47], la couche des « occul-
tations » (en bleu sur la figure 4.1) regroupe les pixels sujets a la fois :
— au bruit, aux déformations de forme (exemple des roues d’une voiture qui n’ont pas
le méme mouvement que la carrosserie) ;
— et aux occultations (quand une partie visible d’une couche de 'image t disparait
derriere une autre couche ou hors de I'image a U'instant ¢ + 1).
Ceci n’est pas souhaitable car nous voulons éviter que les pixels sujets aux occultations
fassent 1'objet d’une couche séparée de leur couche réelle et ne soient pas ainsi mélangées
avec les pixels dits aberrants, i.e. sujets au bruit.

FIGURE 4.1 — Séquence vidéo et une segmentation en couches visibles + occultations (en
bleu) extraites de [146] : les occultations représentent ici a la fois le bruit et 'absence de
photoconsistance d’une image a la suivante.



Sec. 4.1. Nouvelle formulation

Ainsi, nous allons suivre la trace des couches qui disparaissent (partiellement ou totale-
ment) jusqu’a leur réapparition. Trois applications immédiates de l’extraction des parties
cachées sont :

1. améliorer 'extraction des parties visibles car on peut prévoir I'instant ol une partie
d’une couche va réapparaitre ;

2. bien distinguer les pixels sujets au bruit et aux déformations de forme et les pixels
occultés d’une image a la suivante, permettant d’adapter les traitements et les
contraintes;

3. extraire explicitement un masque de visibilité/occultation qui peut étre utilisé pour
la complétion de texture.

Nous allons d’abord définir le nouveau cadre, les nouvelles étiquettes et les nouvelles
contraintes spatiales et temporelles. Ces travaux ont fait 'objet d’une publication a la
conférence ICPR [44], d’un rapport technique [45] et d’une soumission a un journal.

Sommaire du chapitre

4.1 Nouvelle formulation ... ... ... ............... 80
4.1.1 Nouveau cadre, nouvelles étiquettes . . . . . .. .. ... ... 80
4.1.2 Nouvelles contraintes spatiales . . . .. ... ... . ... ... 82
4.1.3 Nouvelles contraintes temporelles . . . . . . .. ... ... ... 82

4.2 Optimisation : requis de submodularité . .. ... ... .. .. 85

4.3 Autres caractéristiques des contraintes temporelles . . . . . . 88

4.1 Nouvelle formulation

4.1.1 Nouveau cadre, nouvelles étiquettes

Nous élargissons 1’ensemble des étiquettes possibles pour un pixel donné : pour n
couches données, chaque pixel x est étiqueté [, € L tel que :

lx - (vx>hx)
(Ux7 hplc T hz)

avec L= (V x H)\ F, ol

-V =[1,n]U{@y} correspond a l'espace des parties visibles,

— 'H = {false, true}" aux parties cachées

— et F aux combinaisons impossibles (décrites ci-apres).
L’étiquette spéciale &y, correspond a une indétermination dans le choix de la couche visible
(occultations ou « pizels aberrants » ). La i® coordonnée h’ du vecteur h, indique 1'état
caché ou non de la i° couche (true si caché, false si visible ou non présent).

Pour un pixel donné, une couche ne peut pas étre a la fois cachée et visible, i.e.
hy* = true : on note F l'ensemble de ces cas interdits. Ci-dessous quelques exemples
pour illustrer ce nouvel espace d’étiquetage.
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Chap. 4. Extraction et suivi des couches cachées

Exemples

La figure 4.2 illustre un exemple d’étiquetage sur la séquence Carmap. Par la suite,
nous adoptons toujours la méme représentation colorimétrique pour illustrer les résultats :
pour chaque couche, nous indiquons en blanc les parties actuellement visibles, en gris celles
qui sont cachées et en noir les parties « inexistantes » (ni visibles, ni cachées). En rouge
sont représentées les pixels classés « occulté/aberrant » = .

Image originale Couche @y (pixels occultés)

Couche £, Couche £,

Couche L4

FIGURE 4.2 — Exemple d’étiquetage : en blanc, les parties visibles, en gris les parties ca-
chées, en noir les parties inexistantes et en rouge les parties occultées. Notez que ces images
ne sont pas les résultats obtenus par notre méthode mais un exemple de segmentation
raisonnable.

Voyons maintenant un autre exemple sur une autre séquence (figure 4.3) ou l'on s’in-
téresse aux cas de deux pixels (en jaune et vert). Nous considérons ici 3 couches, 1)
'arriere-plan, 2) la voiture noire et 3) la voiture grise :

— Pour le pixel « jaune », son étiquette est I, = {3,true, true, false}. Elle indique
qu’en X, la couche 3 est visible et que les couches 1 et 2 sont cachées. La couche 3
est évidemment non cachée puisque visible, d’oti son statut a false ;

Pour le pixel « vert », son étiquette I, = {2, true, false, false} indique que la couche
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Sec. 4.1. Nouvelle formulation

Ix = {3, true, true, false} Ix = {2,tr'ue, false, false}

FIGURE 4.3 — Exemple d’étiquetage pour deux pixels (vert et jaune). Il y a ici 3 couches,
la couche 1 correspondant a l’arriere-plan, la couche 2 a la voiture noire et la couche 3 a
la voiture grise. L’étiquette du pixel « jaune » indique qu’en x, la couche 3 est visible et
que les couches 1 et 2 sont cachées. Celle du pixel « vert » indique que la couche 2 est
visible et que seule la couche 1 est cachée.

2 est visible et que seule la couche 1 est cachée.

4.1.2 Nouvelles contraintes spatiales

Le critere d’attache aux données ne change pas puisque celui-ci ne dépend que des
parties visibles des couches. Seules les contraintes spatiales et temporelles sont modifiées.

On réécrit la contrainte spatiale pour intégrer le lissage pour les étiquettes des couches
cachées. On a ainsi (avec les mémes notations introduites en sous-section 3.3 page 75) :

Viglloly) = vl (v # 0,) mase (Wp (_ 1) 2—0_2ﬁ<y>||2>)

+MHZ hz 7éhz

(4.1)

ou puy et py ajustent les contraintes spatiales respectivement des parties visibles (uy) et
des parties cachées (up) au regard des autres termes de ’énergie.

4.1.3 Nouvelles contraintes temporelles

Concernant les contraintes temporelles, les différences sont plus importantes. Pour
simplifier les notations, on note x; = 7;* (x) 'image en x dans I'image ¢+ 1 du mouvement
de la couche [; a 'instant ¢. L’énergie temporelle forward s’écrit :

Eur(L) = /Q [IL(UX # @y)dy (li’l;?)
+ i 1(h! = true)d, (lfo li-s-l) }dx (4.2)

=1
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Chap. 4. Extraction et suivi des couches cachées

ou dy(.,.) et diy(.,.) sont les mesures de dissimilarité entre les étiquettes aux instants ¢ et
t 4+ 1. On les définit comme suit :

0 ifv,=v

y
dv(lx,ly) = 4 Mg si hy* = true (4.3)
Ap sinon
et : , ,
0 if hy =hy
Ayl ly) = 4 Ay sivy, =i (4.4)
Ap sinon

ou Ay, Ay et Ap pénalisent respectivement les évenements suivants : disparition tem-
poraire, réapparition, et disparition définitive. Pour garantir une minimisation optimale,
on montrera en section 4.2 que Ap doit étre supérieur a Ay et Ay et que l'inégalité
Ag + Ay < Ap doit étre respectée. Explicitons maintenant les contraintes temporelles.

Description des contraintes temporelles partant des parties visibles

La premiere ligne de I’équation (4.2) définit les contraintes temporelles partant des
parties visibles :
— le terme 1(v, # @y) précise que les pixels classés comme aberrants ou sujets au
bruit ne contraignent pas temporellement la classification ;
¢t

X7 "Xy

— le terme dy (l définit la contrainte temporelle entre 1’étiquette de x a I'instant

t et son projeté dans 'image ¢ + 1 via le mouvement de sa propre couche [, .
La mesure dy vaut Ay lorsque hy* = true signifiant qu’a linstant ¢ + 1, le pixel y
appartient a la partie cachée de la couche [, : c’est la disparition du pixel x de la partie
visible de la couche [, vers sa partie cachée dans I'image suivante. La figure 4.4 et le
tableau 4.1 illustrent les trois cas possibles.

‘ Exemple d’étiquetage de x’ ‘ Valeur de dy (Ix, lx) ‘ Description ‘
lx = {0, false, false, false} 0 continuité temporelle
lx = {1, true, false, false} A disparition de la couche 0
lx = {1, false, false, false} AD discontinuité totale

TABLEAU 4.1 — Pénalités définies par les contraintes temporelles (sur les parties visibles)
selon I'étiquette de x’ (le contexte est défini par la figure 4.4). On fixe 'étiquette de x
a l(x) = {0, false, false, false} indiquant que sa couche visible est la couche bleue et
qu’aucune couche n’est cachée en x.

Description des contraintes temporelles partant des parties cachées

La seconde ligne définit les contraintes temporelles partant des parties cachées pour
chacune des couches [; :
— le terme 1(hl = true) est 14 pour préciser que seuls les pixels appartenant a la
partie cachée de la i® couche contraignent temporellement la classification ;
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Sec. 4.1. Nouvelle formulation

Image t — 1 Image t

FIGURE 4.4 — 1l y a ici trois couches ly, 1,5 (respectivement en bleu, rouge et vert), le
pixel blanc x et son projeté x' = 7y(x). Le tableau 4.1 résume pour les trois cas possibles
(selon 'étiquette de x) la pénalité définie par la fonction dy . Note : aucune couche n’étant
cachée en x, la fonction dy est toujours nulle.

— le terme di; (I%, I4) définit la contrainte temporelle entre 'étiquette de x a I'instant
t et son projeté dans 'image t 4+ 1 via le mouvement de sa propre couche [,_.

La mesure dg vaut Ay lorsque vy, = ¢ signifiant qu’a 'instant ¢ + 1, le pixel y appartient

a la partie visible de la couche [; : ¢’est la réapparition du pixel x de la partie cachée de

la couche [; vers sa partie visible dans 'image suivante. La figure 4.5 et le tableau 4.2

montrent les trois cas possibles.

Image t Image t + 1

FIGURE 4.5 — Il y a ici trois couches ly, l;,ly (respectivement en bleu, rouge et vert), le
pixel blanc x’ et son projeté x” = 7;(x’). Le tableau 4.2 résume pour les trois cas possibles
(selon I'étiquette de x”) la pénalité définie par la fonction dy.

La nouvelle énergie globale est similaire a la précédente formulation (équation (3.20)
page 77).
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Chap. 4. Extraction et suivi des couches cachées

‘ Exemple d’étiquetage de x” ‘ Valeur de dg (lx, lx) ‘ Description ‘
lx» = {1, true, false, false} 0 continuité temporelle
lx» = {0, false, false, false} Av apparition de la couche [
lx» = {2, false, false, false} AD discontinuité totale

TABLEAU 4.2 — Pénalités définies par les contraintes temporelles (sur les parties cachées)
selon Iétiquette de x” (le contexte est défini par la figure 4.5). On fixe I'étiquette de x’ a
[(x") = {1, true, false, false} indiquant que sa couche visible est la couche rouge et que
la couche bleue est cachée en x'.

4.2 Optimisation : requis de submodularité

Nous verrons dans le chapitre suivant (chapitre 5) comment est minimisée une telle
énergie. La méthode de minimisation retenue, I’alpha-expansion, requiert que les contrain-
tes spatiales et temporelles soient sub-modulaires [82]. Nous démontrons que cette pro-
priété est vraie pour les contraintes temporelles. On rappelle d’abord ce qu’est une fonction
submodulaire.

Définition. Une fonction submodulaire D(.,.) vérifie :
D(ly, 1) + D(la, la) < D(ly, o) + D(la, 1y) (4.5)

pour deux pixels donnés x et y ou [, [, et [, sont trois étiquettes possibles de x et y (voir
[82] pour plus de détails).

Pour démontrer que les contraintes temporelles vérifient les requis de submodularité,
on introduit les deux fonctions suivantes V' et H (qui dépendent de dy et dg) :

Vey(lx,ly) = 1(y =T, (x) Ao, # Dy) - dy(ls, ly) (4.6)
H ,(x,ly) = 1(y=Ti(x) Ah} = true) - dj;(Ix, ly) (4.7)

Théoréme. La fonction (V + >, H') est submodulaire si A\p est supérieur a Ay et Ap.

Preuve. Résumé de la preuve : on montre d’abord que les fonctions D et H* sont submo-
dulaires si Ay = Ay = Ap. Puis, en considérant quelques cas particuliers, nous montrons
que la fonction (D + >, H') est aussi submodulaire si \y < A\p et Ay < Ap. Pour les
autres cas, on s’appuie sur le fait que la somme de deux fonctions submodulaires est
submodulaire.

Considérons d’abord la fonction D() : le tableau 4.3 montre tous les cas pouvant donner
une information sur les contraintes entre Ay et Ap. Les cas V5 et V8 sont impossibles car
un changement d’étiquette « visible » vers v, implique un changement des pixels projetés
7, & considérer : ainsi, le requis y = 7, n’est plus satisfait sauf si o« = v, '. Les cas valides
V3 et V6 montrent que I'inégalité suivante A\p = Ay doit étre respectée. Nous procédons
de facon similaire pour H* (voir le tableau 4.4) : les cas valides H3 et H6 contraignent
Iégalité A\p = Ay.

Enfin, pour les cas V3 et H3 (qui poseraient probléeme car ils forcent Ay et Ay a étre
supérieurs & Ap et donc égaux & Ap), on peut voir que la fonction (D + >, H') est en fait
submodulaire sans aucune contrainte sur les valeurs de Ay, Ay et Ap (voir la figure 4.6).

On consideére que les modeles de mouvements ont des parametres distincts.
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cas Vg, ly) < V(1) obtenue si état
+Valy)

V1 Ag <0+0 {ve # vy} Ao, =v, =v,} | = impossible
V2 Ap <0+0 équiv. au cas précédent = impossible
V3 Ap <Ay +0 {v, # vy, A hy* = false}

Ao, # v, Ahg® = true}

Muv, = vy} = possible!
V4 Ap <0+ Ay {v, # v, A hy* = false}

Mug =05}

Mo, # vy Ahy* = true} = impossible

V5 /\DS/\H—")\H {vx%vy/\h;" :false}
N, # v, A hgs = true}
Mo, # vy ANhy® = true}

Nu, = v} = impossible
V6 A <Ap+0 {v, # vy Ahy* = true}

AN, # v, A hge = false}

Muy, = vy} = possible!
V7 An <0+ XAp {v, # vy A hy* = true}

Mug = 5}

NMu, # v, A by = false} | = impossible

V8 Anw <Ap+Ap {v, # vy Ahy* = true}

Mo, # v, A hgs = false}
Mo, # vy ANhy* = false}
Nu, = v} = impossible

TABLEAU 4.3 — Les différents cas considérés pour démontrer la submodularité de D().
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Chap. 4. Extraction et suivi des couches cachées

cas Hi(x,y) < H(z, ) obtenue si état
+H' (0, )

H1 Ay <0+0 {hi #h{} A{hi =h! =h}} | = impossible
H2 Ap <0+0 équiv. au cas précédent = impossible
H3 Ap < Ay 40 {hl #hi Ao, # i}

AL #hi Ao, =i}

AMb, =hl} = possible!

A = hi}

AMb # Y Av, =i} = impossible

AL #hi Av, =i}

AMb, # i Av, =i}

A{h!, =h!} = impossible
H6 Ay <Ap+0 {hl #hi Ao, =i}

AL £ 0 A #1)

A{h}, =h}} = possible!
H7 Ay <0+ Ap {h;;ﬁh;/\vy:z}

Afhs = i)

AMb # Y Ay, # i} = impossible
HS v < Ap+ Ap {h;#h;/\vy:Z}

TABLEAU 4.4 — Les différents cas considérés pour démontrer la submodularité de H ().

AMhy # hi Ao, # i}
ABL A DA vy £ i)
A} =h}
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Sec. 4.3. Autres caractéristiques des contraintes temporelles

vy h¥ =true v, h¥ = true i hi =false i h! = false

i ------------ l ----- : S :

ST Pt S V71 ST Pl S

o S e Ry o R Ry

B I >\D B I >\D

v, hf = false vy h} = false v, hi =true v, 'h} = false
Cas V3 Cas H3

FIGURE 4.6 — Les cas V3 et H3 (avec respectivement y = 7, (x) et y = 7;(x)) . Les
deux cas sont représentables par graphe car les inégalités A\p < Ap + Ay pour le cas V3
et A\p < Ap + Ay pour le cas H3 sont respectées V Ap, Ay et Ay > 0 (voir tableaux 4.3 et
4.4 pour les détails) .

Pour les autres cas valides, D() et H*() (et donc D + >, H') sont submodulaires &
condition que Ay < Ap et Ay < Ap.
[l

4.3 Autres caractéristiques des contraintes tempo-
relles

De surcroit, l'inégalité Ay + Ay < Ap doit aussi étre respectée si I'on veut que les
parties cachées des couches soient extraites. En effet, dans le cas contraire, le cott de la
disparition vers une couche cachée (cout : A\y) suivie par une apparition vers une couche
visible (cotut : Ay) est plus couteux qu’une disparition vers aucune couche cachée, qui ne
colite que Ap (car il n’y alors aucun cout de réapparition).

Autre point important : nous avons considéré en introduction que 1’on suit seulement
les objets qui disparaissent et qui réapparaissent. Et quid des parties d’objets qui dispa-
raissent définitivement ? Pourquoi ne pas suivre leur trace ? Un tel choix se justifie par le
fait que 1) l'inexactitude des mouvements estimés et des supports des couches et 2) les
erreurs systématiques d’arrondis font que la partie cachée d’'une couche peut étre partiel-
lement incorrecte pour une image t. Cette erreur se propage alors progressivement d’image
en image du fait des contraintes temporelles. Par exemple, si I'objet en disparition a un
mouvement en légere expansion, la moindre erreur de classification aux bordures de cet
objet agrandit la partie cachée extraite de cet objet dans I'image suivante. Les contraintes
spatiales accentuent les erreurs puisqu’elles ont tendance a élargir les parties cachées a
toute 'image pour éviter que celles-ci n’aient des bordures (qui sont pénalisées).

On peut contrecarrer ce dernier effet via une contrainte pour les couches cachées sur
leur surface occupée (ce qui revient a pénaliser par un e chaque pixel ayant une étiquette
caché). Outre un parametre de plus a régler (s’il est trop élevé, les contraintes temporelles

88



Chap. 4. Extraction et suivi des couches cachées

ne sont pas assez fortes pour obtenir des parties cachées), le probleme devient difficile &
controler. Si on rajoute que la méthode de minimisation retenue (1’alpha-expansion) n’est
pas faite pour ce genre de probleme ou les contraintes a priori dominent les attaches aux
données (le calcul de flot des graph cuts nécessite alors trop de temps, plusieurs minutes
au lieu de quelques secondes), 'ensemble est actuellement inexploitable en pratique.

De surcroit, extraire les parties définitivement cachées des objets n’est finalement pas
tres important et peut-étre effectué en post-processing avec d’autres techniques. Se res-
treindre au cas des parties cachées qui réapparaissent contraint d’autant plus le probleme
et améliore la qualité des résultats.

Pour forcer les parties cachées a réapparaitre lors de la séquence, il suffit de fixer tous
les pixels de la premiere image et de la derniere image a n’avoir aucune étiquette caché.
Cette regle peut étre relachée selon 'application envisagée ou les situations rencontrées :
on peut par exemple la relacher pour la couche de ’arriere-plan comme nous ’avons parfois
fait avec succes en pratique (sans surcotit notable en temps de calcul, contrairement aux
autres couches).
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Chapitre 5

Minimisation de 1’énergie par graph
cuts

La minimisation de I'énergie globale (3.20) s’effectue dans un cadre MRF (Markov
Random Flield), bien adapté a notre probleme et aux contraintes spatiales et temporelles
que nous avons définis. A travers ce chapitre, on dresse un état de l'art des méthodes
de minimisation MRF les plus utilisées afin de bien situer celle que nous avons retenue :
I’alpha-expansion qui s’appuie sur les graph cuts. Nous présentons en détail cette technique
d’optimisation en établissant le lien entre la minimisation de notre énergie, exprimée dans
le cadre MRF, et la structure d’'un graphe dont nous maximons son flot.

Sommaire du chapitre
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Sec. 5.1. Le cadre MRF

5.1 Le cadre MRF

Utilisées depuis 1984 par les freres Geman [60] dans le cadre de la vision, les champs
de Markov aléatoires permettent de définir des modeles d’a priori pour la segmentation
telles que les contraintes spatiales et temporelles dans un espace discret. Les MRF sont
un modele de probabilité conditionnelle tel que la probabilité de 1’état observé d’un pixel
ne dépend que de 1’état de ses voisins et seulement de ceux-ci. Segmenter revient alors a
maximiser 1’espérance des probabilités définies par les MRF par des techniques standards
telles que le recuit simulé, I'ICM ([terated Conditioned Modes), les LPB (Loopy Belief
Propagation) ou les graph cuts que nous présentons en section suivante. Nous verrons
aussi comment notre énergie est inscrite dans ce cadre.

5.2 Etat de ’art des méthodes de minimisation

Résoudre un probleme posé dans le cadre MRF via un algorithme déterministe est im-
possible, ’ensemble des configurations possibles valant n? oll n est le nombre d’étiquettes?
et p le nombre de pixels. Il existe une large variété d’algorithmes dont les plus populaires
sont :

le recuit simulé (simulated annealing) [78] : cette technique est issue d’une analogie
entre I’énergie a minimiser et la température d’un systeme physique. La température
dirige la facon dont l’énergie est minimisée. Plus la température est basse, plus
I’énergie est minimisée selon une approche standard de descente de gradient. Plus la
température est élevée (recuit), plus on peut accepter une mauvaise solution, dans
des proportions bien définies, dans le but de sortir le plus possible des minima locaux.
Cette méthode a été transposée en traitement d’images en 1984 par S.Geman et
D.Geman [60]. Elle permet d’obtenir de bons résultats mais au prix de longs calculs
avec une température que l'on diminue tres lentement. Souvent trop lentement si
I’on veut obtenir des résultats satisfaisants. Généralement, un compromis est choisi :
on baisse rapidement la température, ainsi la méthode reste rapide et évite quelques
minima locaux. Mais, comme le soulignent Greig et al. [61], le recuit simulé perd
beaucoup en efficacité si les termes d’a prior: tels que les contraintes de lissage ont
un fort coefficient ;

— TIterated Conditional Modes (ICM) : développé par Besag en 1986 [18], cet algorithme
déterministe maximise les probabilités conditionnelles locales de fagon séquentielle
en adoptant une stratégie dite gloutonne. A chaque itération, on détermine, pour
chaque pixel, le meilleur étiquetage minimisant ’erreur de classification connaissant
I'étiquette (probable) de ses voisins. Cette méthode est tres sensible a 'initialisation
car elle peut étre rapidement coincée dans un minima local ;

— Loopy Belief Propagation (LPB) : cette technique calcule une approximation de
la solution optimale d'un probleme MREF. Elle s’appuie sur la Belief Propagation
qui calcule la solution optimale d’un graphe sans cycle. Les articles [126] et [125]
comparent (entre autre) les LPB aux graph cuts et montrent que ces algorithmes

I'Dans notre cas, les étiquettes sont les couches. Dans le cas de la reconstruction tridimensionnelle,
les étiquettes correspondent & un pas de disparité (Rox et Cox [115]).
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donnent des résultats parfois sensiblement équivalents [125] mais aussi moins bons
que les graph cuts [126];

— Tree-ReWeighted Message Passing (TRW) : initialement développée par Wainwright
et al. en 2003 [90], améliorée par Kolmogorov en 2006 [80] (garantie de convergence),
cette technique qui s’appuie sur la Belief Propagation permet d’obtenir des résultats
similaires & ceux obtenus par les graph cuts pour des graphes faiblement connectés!
mais moins bons lorsque ceux-ci sont hautement connectés [81]. Cette technique
permet cependant de minimiser une plus large catégorie d’énergies. Les temps de
calculs sont 3 a 5 plus longs que ceux des graph cuts.

5.3 Les graph cuts

C’est une approche assez récente en vision et traitement d’images qui s’appuie sur
la théorie des graphes en utilisant certaines propriétés propres aux flux : minimiser une
énergie via les graphes revient a calculer un flot circulant a travers les arcs et les nceuds
d’un graphe.

L’utilisation des graphes est motivée par au moins deux raisons. D’abord les graphes
permettent une interprétation géométrique : sous certaines conditions, une coupe peut
étre vue comme une hypersurface en 2D ou 3D (voire davantage), ce qui rend I’approche
efficace pour de nombreuses applications en vision, notamment la segmentation. Elle per-
met notamment d’obtenir un lissage par morceaux en toutes dimensions en préservant
les discontinuités de forme. Deuxiemement, cette technique permet de minimiser de fagon
optimale un grand nombre d’énergies binaires que l'on retrouve fréquemment en vision
(exemple : la classification binaire), permettant d’obtenir dans le cas d’une classification
multi-étiquettes, de tres bonnes approximations de la solution globale via des techniques
itératives comme [’alpha-expansion que nous allons présenter dans ce chapitre.

La notion de graphe est d’abord définie puis nous détaillons la fagon dont les graphes
permettent de minimiser certaines énergies classiques de la vision, notamment notre éner-
gie de segmentation spatiotemporelle (équation (3.20)).

5.4 Définitions

Les notations introduites par Boykov et al. dans [25] sont reprises ici. Un graphe
G = (P,€) est un ensemble de nceuds P et d’arétes orientées € qui les relient. Il y a
deux nceuds spéciaux, dits terminauz : la source s et le puit t. On assigne a chaque aréte
connectant p et ¢ un poids w(p, q) aussi appelé capacité. Ces arétes peuvent étre classées
en deux catégories : les arétes dites n-links et t-links. Une aréte n-link est une aréte qui
connecte deux nceuds non terminaux. Un ¢-link connecte un nceud non terminal a un
nceud terminal, s ou t.

On définit la coupe C' comme étant une partition des nceuds en deux ensembles disjoints
S et T' de sorte que la source s appartienne a S et que le puit £ a T'. La figure 5.1 montre
un exemple de graphe (constitué de 9 noeuds reliés a la source et au puit) et une coupe

'Lorsque les contraintes spatiales sont en 4-connexité par exemple
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possible (en vert). Son cout ¢(S,T') est la somme de tous les poids des arétes (p, q) telles
que p € S et ¢ € T. La coupe minimale est la coupe de coit minimal. Celle-ci peut
étre déterminée via un algorithme polynomial de recherche du flot maximum. En termes
intuitifs, le flot maximum est la quantité maximale d’eau qui peut étre envoyée de la
source au puit en passant par les arétes orientées de la source vers le puit qui ont une
capacité maximale égale a leur poids. Le théoreme de Ford et Fulkerson (1956) énonce
que le flot maximum depuis la source au puit sature un ensemble d’arétes (qui sépare les
nceuds en deux ensembles disjoints S et T"). Cet ensemble correspond a la coupe minimale
et la valeur du flot maximal est égale a la valeur de la coupe minimale. Pour une large
introduction aux possibilités des graph cuts, on peut se référer au chapitre « Graph Cuts
in Vision and Graphics : Theories and Applications » du livre [104].

source

\\ -\~\\\
4\ o

source

\

A

FIGURE 5.1 — Exemple de graphe et de coupe : (a) exemple d'un graphe avec 9 nceuds
reliés au puit et a la source par des t — links (en rouge et en bleu) et entre eux par des
n — links (en jaune). (b) exemple d'une coupe (en vert) qui partitionne le graphe en 2
parties distinctes de sorte que chaque noeud appartienne soit au puit, soit a la source.
Notons qu’ici, pour des raisons de clarté, la coupe est schématisée par une courbe et non
par une hypersurface : elle coupe aussi certains ¢ — links rouges et bleus.

5.5 Calcul du flot maximal / coupe minimale

Il existe plusieurs algorithmes de calcul de flot maximum [34] que 'on peut classer en
deux catégories :
— les algorithmes dits a chemins augmentant, dont le plus connu est celui de Ford et
Fulkerson ;
— les algorithmes dits avec préfiots (« push&relabel »).
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Les algorithmes avec préflots sont en général les plus rapides sur des graphes géné-
riques. Cependant, en vision ou les graphes sont principalement des grilles régulieres,
d’autres algorithmes se révelent plus performants comme celui développé par Boykov et
Kolmogorov [22] qui s’appuie sur les chemins augmentant. Sa complexité est de lordre
O(|P| - |€] - |C|) et dépend du poids attribué a chaque aréte. Plusieurs travaux récents
contribuent a accélérer les temps de calcul du flot maximal. Citons :

— le dynamic graph [79] qui s’appuie sur 1’état final du précédent flot calculé. Ainsi, s’il
y a peu de variation d’un graphe a un autre, la méthode proposée peut déterminer
le flot plus rapidement ;
les active cuts [73] : cette technique s’appuie sur la précédente coupe (et non sur le
précédent flot) pour accélérer le calcul de la coupe du nouveau graphe, notamment
efficace dans un cadre multi-échelles ;

— et le multilevel banded graph cuts [88] qui s’appuie sur le principe des narrow-bands
propres aux Level Set : seule une bande autour du passage probable de la coupe est
considérée, permettant d’obtenir des temps de calculs améliorés en utilisant le cadre
multi-échelles.

Comment les graphes permettent de minimiser une énergie donnée ? En premier lieu,
nous montrons le lien entre une énergie donnée de classification binaire et la structure du
graphe associé et de la minimisation de son flot. Puis nous abordons le cas des classifica-
tions multi-étiquettes via l'algorithme de ’alpha-expansion.

5.6 Minimisation d’une énergie de classification bi-
naire

Nous définissons les énergies binaires qui peuvent étre minimisées via l’approche par
graphe puis nous donnons la construction du graphe correspondant.

5.6.1 Quelles énergies binaires peuvent étre minimisées ?

Les graphes permettent d’obtenir la solution optimale a un probleme de classification
binaire f()! que l'on écrit sous la forme d’'une énergie £ & minimiser :

E(f) = ZDp(fp) +A- Z V;Jq(fpqu) (5.1)

peP (P, 0)END
N’ ~ 2
attache aux données lissage spatial

olt P est 'ensemble des pixels de I'image, N, le voisinage de p et V,,(f,, f;) le terme de
lissage spatial. La fonction D,(f,) définit le cott de I'étiquetage du pixel p a I'étiquette
fp (avec f, € L ={0,1}) : la plus faible est cette valeur, la plus vraisemblable le pixel p
a pour étiquette f,,.

Il a été démontré par Kolmogorov et Zabih [82] qu’une telle énergie peut étre minimisée
de fagon optimale par graphe si la fonction V), vérifie la condition dite de régularité qui

1La fonction f associe un pixel & son étiquette. L’étiquette du pixel p est notée f, = f(p).
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est la suivante :

Vig(0,0) 4 Vg (1, 1) < V3 (1, 0) + Vi (0, 1) (5.2)

Nous allons voir maintenant comment construire le graphe associé.

5.6.2 Construction du graphe associé

On construit le graphe comme suit : en rouge, les t-links qui représentent les termes
d’attache aux données et en bleu les n-links qui représentent les contraintes de voisinage.
Chaque pixel p € P est ainsi relié :

1. a la source par un t-link t,_., de valeur D,(0);
2. au puit par un t-link t,_; de valeur D,(1);

3. et aux quatre (ou huit) pixels voisins ¢; par des n-links non orientés t,..,, de poids
w(p, gi) = .

La coupe de ce graphe est une séparation du graphe en deux parties disjointes S (partie
contenant la source) et 7' (contenant le puit) assignant de ce fait chaque nceud/pixel soit
a T, soit a .S, constituant le principe de la classification binaire. Si I'on considere les deux
étiquettes f = 0 et f = 1, on peut considérer que si p € S alors f, =0 et quesip € T
alors f, = 1. Le cotit de la coupe est la somme des poids des arcs coupés :

— ceux des t-links (un et un seul t-link coupé par nceud) : si le nceud considéré p € S
alors nécessairement le ¢-link t,_, de valeur D,(1) est tranché (f, = 1), sinon, c’est
le t-link ts_, de valeur D,(0) qui est tranché (f, =0);

— et ceux des n-links : ici de poids .

On résume ainsi le cott de la coupe comme suit :

T)=> Dy(f)+r- > wlpq) (5.3)

pEP (p,g)eEN
peS,qeT

La coupe minimale du graphe décrit ci-dessus (qui peut étre obtenue en temps quasi-
linéaire) donne la solution optimale & 1'énergie associée :

E(f)=c(ST)=> Dy(f,)+A- > 1 fo=1) (5.4)

peEP (p,Q)eN

ou 1(z) est la fonction indicatrice qui vaut 1 si z est vrai, 0 sinon. Le parametre A > 0
est ici le parametre de lissage, et plus celui-ci est élevé, plus il sera coliteux de couper un
n-link, incitant a couper le minimum de n-links et a avoir ainsi les plus grandes régions
possibles. La figure 5.2 montre la construction du graphe et un exemple de coupe.

Nous allons maintenant voir que la classification binaire via les graphes peut étre
étendue aux cas des classifications multi-étiquettes de fagon performante.
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FIGURE 5.2 — Construction du graphe associé a I’énergie binaire définie par I’équation (5.4)
(pour des raisons de clarté, on ne considere qu'une dimension de I'image). La valeur de la
coupe vaut ici ¢(S,T) = D, (1) + D,(1) + XA+ D,(0).

5.7 Le cas d’une classification multi-étiquettes : ’al-
gorithme de ’alpha-expansion

Considérons la forme d’énergie générique de classification multi-étiquettes :

E(f) = ZDp(fp) + A Z %tJ(fp’fq) (5.5)
peP (P.9)END

D Y N ~

attache aux données lissage spatiotemporel

ou f est la fonction de classification qui associe a tout pixel p € P son étiquette f, € £
et N, correspond au voisinage de p dans P. L’étiquette peut représenter aussi bien la
couche associée au pixel que son intensité lumineuse réelle, sa direction de mouvement ou
sa profondeur (en stéréovision).

Nous allons nous intéresser ici a certains types d’énergies qui ne peuvent pas étre
minimisées de fagon directe et optimale via les graphes, notamment celles ot les contraintes
spatiales préservent les discontinuités spatiales. Un exemple de telle contrainte est le
modele de Potts [25] :

V:Dq(fp7 fq) = ]l(fp # fq) (5-6)

Ce modele pénalise les frontieres entre les régions et pénalise ainsi les régions de petite
taille. La minimisation d’une telle énergie est NP-complet et il n’existe donc pas d’algo-
rithme polynomial permettant d’en déterminer une solution. Nous allons présenter une
technique itérative qui s’appuie sur les graphes capable de déterminer une tres bonne
solution au probléeme en temps raisonnable : 1’ alpha-expansion.

Celui-ci consiste a modifier certaines étiquettes (# «) vers une nouvelle étiquette
a € L si ce nouveau étiquetage fait décroitre I’énergie considérée. Cette opération, appelée
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FI1GURE 5.3 — Expansion de la couche verte.

a-expansion, n'est possible que si la fonction V,,, vérifie la contrainte dite de régularité :

Vg, ) + Vig(B,7) < Vigla, ) + Vi (8, @) (5.7)

pour tous «, 3 et v € L. L’algorithme de minimisation consiste, pour toutes les étiquettes
[ € L possibles, a effectuer une l-expansion (figure 5.3) sur les étiquettes des pixels p € P
(l'ordre des étiquettes n’est pas primordial et peut étre aléatoire). Cette opération est
finalement d’ordre binaire : il s’agit de classer chaque pixel p vers son ancienne étiquette
fp ou vers sa nouvelle étiquette o. Et surtout, elle est faite de facon optimale via les
graphes, expliquant sa robustesse face aux minima locaux puisque chaque sous-probleme
(i.e. chaque a-expansion) est résolu de fagon optimale. La construction d'un tel graphe
est résumée ici : pour I'attache aux données, chaque nceud est relié a la source via un
t-link ts_, de valeur D,(a) et au puit via un t-link t,_; de valeur D,(f,). Si la coupe
tranche le t-link t,_;, cela signifie qu’il est moins cotiteux que p reste étiqueté f,. Sinon,
changer I'étiquette de p vers o permet de faire décroitre 1’énergie. Pour prendre en compte
les contraintes spatiales, on utilise la construction proposée par [82] (voir figure 5.4 et
tableau 5.1), la moins cotteuse en nombre de nceuds et d’arétes.

Dans [25], Boykov et al. démontrent que le minimum e obtenu via ’algorithme d’alpha-
expansion est borné par I'optimum global é comme suit :

e<2.c-é¢ (5.8)

ou ¢ correspond au ratio entre la plus large valeur non nulle de V(.,.) et la plus petite
valeur non nulle de V'(.,.). En 4-connexité, on a ¢ = 1 et en 8-connexité, ¢ = V2.

5.8 Et P’alpha-beta-swap 7

C’est la concurrente de 1'alpha-ezpansion. La ou ce dernier essaie de passer tous les
pixels vers 'étiquette a, 1'alpha-beta-swap teste les pixels d’étiquette « s’ils ne devraient
pas mieux étre ( et vice-versa. De cet algorithme, beaucoup moins utilisé dans la com-
munauté vision, on peut dégager quatre caractéristiques :

1. la convergence est plus lente : Boykov et al. [25] indiquent des temps 3 fois plus longs
que alpha-expansion. Pour n étiquettes, il est notamment nécessaire d’effectuer n?
a-(-swap au lieu de n a-expansions ;
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[l

F1GURE 5.4 — Construction du graphe de l'alpha-expansion : arétes orientées pour les
contraintes spatiales et temporelles. Les poids sont donnés dans le tableau 5.1.

aréte poids associé

s —=p | Dyla §+%q(aafq)_%q(fp7fq)

s —q | Dy(a

p—t Dp(fp)

q—t Dq(fq)"'v;)q(aafq) Vq(a, @)

P—q | Vog(fps @) + Vig(a, fo) = Vig(fps o) = Vigla, @)

TABLEAU 5.1 — Poids associés aux aretes pour ’alpha-expansion. En noir : attache aux
données. En bleu : contraintes avec le voisinage (spatial et temporel) .

2. il est légerement plus optimal en moyenne (ce qui ne motive pas pour autant a le
préférer a 1'alpha-expansion) ;

3. il est utilisable avec une plus large variété d’énergies : cette derniere n’a pas besoin
de vérifier la contrainte de régularité (Eq. (5.7)) mais la contrainte suivante, moins
restrictive :

Vg, @) + Vi (8, 8) < Vi (B, @) + Vig(ev, B) (5.9)

4. un autre point positif : il permet davantage de possibilités d’échanges d’étiquettes.
Souvent insignifiante en traitement d’images, cette caractéristique se révele tres
intéressante lorsqu’on utilise les contraintes temporelles.

Le graphe se construit tel qu’il est indiqué dans la figure 5.5 et le tableau 5.2 en notant
P, I'ensemble des pixels d’étiquette o et Pg 'ensemble des pixels d’étiquette S3.

5.9 Minimisation de notre énergie

L’énergie globale (3.20) est continue spatialement. La discrétisation des contraintes
spatiales se fait ici sur une grille réguliere de nceuds en 8-connexité : chaque pixel est
relié & ses huit voisins (figure 5.6) tel qu’il est indiqué dans [24]. Cette discrétisation est
un bon compromis entre la 4-connexité qui génere des effets d’escalier trop génants et les
n-connexités (ou n > 16) trop complexes (cotiteuses en temps de calcul et mémoire). De

99



Sec. 5.9. Minimisation de notre énergie

F1GURE 5.5 — Construction du graphe de I"alpha-beta-swap : arétes non orientées pour les
contraintes de voisinage. Les poids sont donnés dans le tableau 5.2.

arete | poids associé

s—p | Dy(a)+ 3] qEN, Vig(av, fo)
q%PaUpg

p—t | Dp(B)+ 22 qen, Va8, fo)
q¢PoUPg

pq | Vigla,B)

TABLEAU 5.2 — Poids associés aux arétes pour 'alpha-beta-swap. Seuls les pixels d’éti-
quette o ou (3 sont représentés, il n’y a pas de nceud ni d’aréte pour les autres pixels. En
noir : attaches aux données, uniquement définies ici pour les pixels p (définies de fagon
équivalente pour ¢). En bleu : contraintes avec le voisinage.

surcroit, plus le voisinage considéré est important, moins I'algorithme de 1’ alpha-expansion
est performant (voir sous-section 5.7).

Le nombre d’étiquettes (v, h) possibles pour un pixel explose avec le nombre de couches
et il n’est pas raisonnable de tester toutes les étiquettes avec I’ alpha-expansion : (n+2)2"1
expansions possibles pour n couches! On s’intéresse ainsi a un sous-espace pertinent de
L. Plusieurs approches ont été implémentées et étudiées.

5.9.1 Premiere approche pour la minimisation

On réduit le nombre d’alpha-expansions en ne considérant qu'un seul type de change-
ment : 1 couche visible et 1 couche cachée, i.e. on effectue des (v, h')-expansions pour les
différents choix successifs de couches i. On réduit ainsi le nombre d’itérations a 2n? : pour
chacue couche visible j (soit n itérations), on effectue 2n (v;, h?)-expansions, en testant
simultanément si la j-ieme couche est visible et si la i-ieme couche est cachée ou non (avec
i # ).

Cependant, certains étiquetages sont impossibles a obtenir. Si nous considérons ’exem-
ple suivant (figure 5.7) : la solution optimale est v, = 0,v,, = 1,v,» = 2 et h?, = h?, =
true (avec toutes les autres couches cachées a false). Si on considere 1'étiquetage initial
v, = 0,0, = Lug = 2 et h), = hj, = false, il n’existe aucune (v;, h’)-expansion
pouvant donner la solution optimale. En effet, ni la (v,,h® = true)-expansion, ni la
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RDEAN Vs
LLIN

FIGURE 5.6 — Discrétisation en 8-connexité pour les contraintes spatiales. Les poids entre
le noeud central (du pixel considéré e,) et les nceuds voisins ey et e4 sont pondérés par
1 L — L En 4-connexité, les arétes (e,, es) et (e, e4) sont supprimées.

dist(ep,e2) ~ dist(ep,ea)  /2°

(v, h? = true)-expansion ne permet de changer les étiquettes de x’ et x”. Notons qu’une
telle limitation est aussi rencontrée s’il 'on ne change, non pas une seule couche cachée,
mais aussi toutes les autres en méme temps. On est confronté ici a I'une des restrictions
critiques de I'algorithme de 1’alpha-expansion.

Imaget — 1 Image ¢ Image t + 1

FIGURE 5.7 — Exemple de séquence ou la solution ne peut étre obtenue via des (vj, h')-
expansions. Ici, il y a trois couches ly, [1, [ (respectivement en bleu, rouge et vert), le pixel
blanc x et ses projetés x' = 7y(x) et x” = T;(x').

Seul un changement des étiquettes cachées sans modifier la moindre couche visible peut
gérer ce cas. Ainsi, on propose une seconde approche pour minimiser ’énergie globale.

5.9.2 Deuxieme approche de minimisation

On considere ici d’autres types d’alpha-expansions, ou 'on alterne entre :

— un changement seul de I’étiquette de la couche visible sans modifier les statuts des
couches cachées (exception faite pour la couche cachée de méme indice h? qui est
systématiquement mise a false) :
= (v, h" = false)-expansions pour les différents choix de v ;

— et un changement seul du statut (true ou false) d’une couche cachée, sans modifier
la couche visible :
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= (h' = false/true)-expansions pour les différents choiz de i.
On réduit ainsi le nombre d’itérations nécessaires a 3n : on effectue une alpha-expansion
par couche (soit n itérations) et 2n (h')-expansions pour tester si la i® couche est cachée
ou non. On obtient ainsi une segmentation en temps raisonnable sans modifier de facon
notable la qualité.

Mais cette approche possede aussi un inconvénient : certains étiquetages ne peuvent
étre obtenus dans certains cas extrémes. Par exemple, si un pixel x est actuellement
étiqueté (v, = 1,hY = hl = false) et que I'étiquetage optimal soit (v, = 0,hl = true), il
n’est pas garanti qu'une (v = 0)-expansion fasse décroitre 1'énergie globale en changeant
'étiquette de x a (v, = 0,hl = false) pourtant nécessaire avec cette approche pour
atteindre 'optimum.

X

5.9.3 Construction du graphe

Le graphe correspondant est tridimensionnel, la troisieme dimension étant le temps.
Les termes d’attache aux données et de lissage spatial sont standards dans le cadre des
graph cuts. Pour les v— ou h'—expansions, les contraintes temporelles backward ou forward
sont symbolisées par les liens entre le pixel x a l'instant ¢ et les 2(2 4+ n) autres pixels :
X, OU Xp, Xy, et Xy (i € [1,n]) a l'instant ¢ + 1, et similairement & l'instant ¢ — 1 (la
figure 5.8 montre le graphe simplifié). La encore, c’est la construction de Kolmogorov et
al. détaillée en section 5.7 qui est mise en ceuvre.

La figure 5.9 montre quatre exemples de coupes de graphes (uniquement sur les par-
ties visibles) permettant de visualiser la correspondance entre la coupe du graphe et les
contraintes temporelles :

— dans le cas (a), étiquette de x' ne change pas, seule I'étiquette de x5! est considérée
(du fait de son orientation, I'aréte x"1 — x n’est pas considérée'). Ici son étiquette
ne change pas aussi;
dans le cas (b), I'étiquette de x* ne change pas mais celle de son projeté Xf;“l dans
'image ¢ + 1 passe & a ce qu’on pénalise ici via l'aréte orientée x4 — x' (sous
I’hypothese que I'étiquette « soit différente de celle de x*);

— le cas (c) est similaire au cas (b) et l'aréte x"' — x’ n’est pas considérée en raison
de son orientation ;
dans le cas (d), Pétiquette de x! bascule & « et I'étiquette de x5! est alors considérée.
Or celle-ci est restée a Uxaﬂ(# «), la cohérence temporelle n’est plus garantie et
laréte x.™! — x* pénalise la coupe.

5.10 Conclusion de 'approche par graphe

Les avantages de 'approche MRF+ graph cuts sont les suivants :
¢’est une approche pleinement discrete, contrairement aux EDP ou il faut discrétiser
une énergie a 'origine continue (avec les difficultés inhérentes a la méthode : schémas
de discrétisation, stabilité, etc.);

'La valeur d’une coupe est la somme des poids des arétes orientées de la source vers le puit.

102



Chap. 5. Minimisation de [’énergie par graph cuts

frame t — 1

frame t

FIGURE 5.8 — Construction du graphe : les t-links vers la source sont en rouge, les t-links
vers le puit en vert. Pour une (V,h" = false)-expansion donnée (ou h’-expansion), les
n-links temporaux sont en noir et relient le pixel x (image ) aux pixels x, ,Xp; Xy (or
xy) des images t — 1 et t + 1. Note : pour la clarté, seuls les liens relatifs a la i® couche
cachée sont montrés.

— au regard de la complexité des contraintes (spatiales et temporelles), 1'algorithme
de I'alpha-expansion est rapide et I'amélioration des performances du calcul du flot
maximal (par implémentation parallélisée sur GPU par exemple) est un domaine de
recherche actif ;

— chaque itération de 1'alpha-expansion (qui résoud un sous-probleéme, celui de la
meilleure expansion a un instant donné) est optimale. Par conséquence, le risque
de tomber dans un minima local est faible;

— c’est un domaine de recherche en pleine activité, les derniers travaux permettent de
tirer profit d’'une précédente solution, i.e. de la précédente coupe de graphe ou du
précédent niveau de la pyramide, pour réduire les temps de calculs.

Le chapitre suivant montre maintenant les résultats obtenus avec notre méthode.
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Y coupe

(c) (d)

FIGURE 5.9 — Quatre exemples de coupes : (a) Détiquette de x' ne change pas, seule
étiquette de x5 est considérée; (b) méme cas que (a) sauf que le pixel x5t voit son
étiquette passer a o rompant ainsi la cohérence temporelle. La coupe est alors pénalisée
par le poids de l'aréte xI! — x; (c) méme cas que (b) sans influence sur I'étiquette de
xtFs (d) Tétiquette de x passe & « et seule 1'étiquette de x5 est alors considérée et est

ici pénalisée via I'aréte x5 — x.
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Chapitre 6

Résultats et applications

Ce chapitre présente une sélection! des résultats obtenus par notre algorithme d’ex-
traction de couches, sélection qui permet de bien rendre compte des capacités de notre
algorithme mais aussi de quelques-unes de ses faiblesses dans certains cas particuliers. Le
site Internet http://cermics.enpc.fr/“dupont regroupe cependant ’ensemble des résultats
et des séquences vidéos originales.

Quelques applications de la segmentation en couches sont aussi données en seconde
partie de ce chapitre, notamment la complétion de texture.

Sommaire du chapitre
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6.1 Résultats obtenus de 'extraction de couches

Nous analysons d’abord les performances de notre algorithme sur les séquences ou
I'extraction des parties cachées n’est pas pertinente. Dans ces cas, seule I'extraction des
)
parties visibles est considérée.

6.1.1 Extraction des parties visibles sur des séquences réelles

Nous comparons notre algorithme avec celui développé par Kumar, Torr et Zisser-
man [84] sur la séquence Mash ot la voiture suit un mouvement représentable par un mo-
dele projectif. La séquence est initialisée avec les points d’intéréts (section 2.2, page 54).
La figure 6.1 montre 'extraction des parties visibles des couches avec notre algorithme :

Pour un soucis de gain de place en raison de la nature méme des résultats (séquences vidéos).


http://cermics.enpc.fr/~dupont

Sec. 6.1. Résultats obtenus de l’extraction de couches

5 7

FIGURE 6.1 — Résultats de 'extraction des parties visibles des couches sur les images 1,
3, 5 et 7 de la séquence Mash.

I'extraction du véhicule est effectuée avec succes malgré les nombreuses ambiguités liées
au mouvement (notamment au niveau des pneus). La figure 6.2 compare nos résultats
avec ceux obtenus par Kumar et al. sur deux images (il y a peu de variations tout au long
de la séquence). Nous pouvons noter trois principales caractéristiques :

1. notre algorithme est moins précis au niveau des contours que celui de Kumar et al.,
ce qui est notamment dii au lissage spatial plus important et a l'utilisation de la
corrélation croisée (qui est analysée en sous-section 3.1.3);

2. notre algorithme est néanmoins plus robuste, tout le véhicule est correctement ex-
trait (y compris au niveau des pneus et de leurs éclaboussures de boue qui suivent
le mouvement de la voiture) ;

3. les lissages spatial et temporel sont trop forts et ne permettent pas d’obtenir une
segmentation précise au niveau du pare-brise sur les dernieres images : I’étroitesse
de la région entre les soldats et le pare-brise rompt I’hypotheése de photoconsistance
avec les images précédentes et suivantes.

Nous analysons maintenant les performances de notre algorithme d’extraction des
parties cachées des couches.

6.1.2 Extraction des parties cachées sur une séquence synthé-
tique

Par la suite, les résultats sont présentés sous I'une des deux représentations suivantes :

1. pour chaque image, nous montrons deux images :
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notre méthode méthode de Kumar et al.
(images extraites de [84])

Image 1(a) Image 1(b)

Image 7(a) Image 7(b)

FIGURE 6.2 — Comparatif entre nos résultats et ceux de Kumar et al. [84] sur les images 1
(premiere ligne) et 7 (seconde ligne) de la séquence Mash.

(a) la segmentation des parties visibles, 1 couleur par couche;

(b) la segmentation des parties cachées dont nous montrons la superposition des
couleurs des couches cachées. Cette représentation condensée ne permet pas de
voir tous les détails, d’ou la seconde représentation ;

2. pour chaque image de la séquence, nous montrons n images pour les n couches
présentes, chacune d’entre elles montrant la partie visible et la partie cachée de la
couche correspondante. Cette représentation est complete.

La figure 6.3 montre que notre algorithme fonctionne sur une séquence synthétique
sans bruit et donne les résultats attendus.

6.1.3 Extraction des parties cachées sur des séquences réelles

En l'absence de ground-truth®, nous présentons nos résultats sur des séquences réel-
les connues pour les comparer aux résultats récents de l'état de l'art tels que Xiao et

'Comme discuté en section 1.1.2, il n’existe pas de solution optimale pour telle ou telle séquence.
Tout dépend de ’application souhaitée ou de la segmentation que ’on souhaite obtenir.
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Sec. 6.1. Résultats obtenus de l’extraction de couches

FIGURE 6.3 — Résultats sur une séquence synthétique. De gauche a droite : séquence
originale, couches 1, 2 and 3. En blanc, les parties visibles, en gris les parties cachées.
Note : aucun pixel n’est classé @y en raison de ’absence de bruit.

Shah [144].

La figure 6.4 montre les résultats sur la séquence Carmap. La segmentation des par-
ties visibles obtenue est comparable aux segmentations de I’état de I'art. Cette séquence
possede plusieurs difficultés :

— les occultations sont nombreuses ;

— les mouvements des roues sont distincts de ceux de la voiture;

— le mouvement du pied de la pancarte est tres proche de celui de I'arriere-plan et du
plan de la chaussée mais néanmoins distinct. De surcroit, la région du pied n’est pas
texturé, réduisant encore les contraintes de photoconsistance.

Cette séquence montre plusieurs caractéristiques propres a notre méthode :

— les pixels x tels que v, = @y ne concernent que les pixels dont la photoconsistance
n’est pas garantie pour des raisons de bruit et non du fait des occultations comme
c’est le cas pour Xiao et Shah [144];

— la segmentation est cohérente temporellement ;

— le plan de la pancarte est bien distinct de I’arriere-plan mais le pied est moins bien
extrait qu’avec la méthode de Xiao et Shah. Le pied de la pancarte a un mouvement
tres proche de celui du sol et il faut regarder tres loin dans le temps pour noter une
différence de mouvement suffisante. Les bons résultats de Xiao et Shah s’expliquent
grace a la combinaison de trois criteres :

1. leur terme de photoconsistance uniquement forward dont les conséquences ont
été montrées et étudiées en section 3.1.3 (figures 3.4 et 3.5) dans le chapitre 3
sur la segmentation ;

2. leurs contraintes temporelles sur les occultations : ce critere tire profit des
occultations engendrées par le pied sur le sol;

3. le lissage spatial qui étend les deux contraintes ci-dessus a ’ensemble de la
région uniforme de couleur noire propre au pied.

La figure 6.5 montre les résultats obtenus sur une autre séquence Croisement. Pour
des raisons de place, seuls les résultats sur trois images de la séquence sont détaillés et les
figures 6.6 et 6.7 exposent les autres images pertinentes dans un format simplifié (i.e. la
1™ représentation). L’image 9 révele deux caractéristiques notables :

1. la voiture noire est correctement extraite a travers le pare-brise de la voiture grise,
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|1

Image 2 Image 5 Image 8

FIGURE 6.4 — Résultats obtenus sur la séquence Carmap sur trois images caractéristiques.
De haut en bas : la séquence originale avec les bordures des parties visibles en rouge, les
couches 1, 2 and 3 (en blanc, les parties visibles et en gris, les parties cachées).

signe d’un juste équilibre entre les contraintes spatiales et temporelles et les attaches
aux données ;

2. une partie de la chaussée est mal classée puisqu’elle est considérée comme apparte-
nant a la voiture noire. Ceci s’explique par le fait que cette partie ne se retrouve ni
dans I'image 8 (occultée par la voiture noire), ni I'image 10 (occultée par la voiture
grise) : la photoconsistance (attache aux données) n’est donc pas garantie. L’ambi-
guité ne peut étre relevée que via les contraintes temporelles. Mais le mouvement de
I’arriere-plan étant de faible amplitude, celles-ci ne suffisent pas a contraindre la seg-
mentation pour toute la partie en question : il faut chercher I'information beaucoup
plus loin dans le temps.
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™S

Image 7 Image 9 Image 13

FIGURE 6.5 — Résultats obtenus sur la séquence Croisement sur trois images caractéris-
tiques. De haut en bas : la séquence originale avec les bordures des parties visibles en
rouge, les couches 1, 2 and 3 (en blanc, les parties visibles et en gris, les parties cachées).

Notons aussi qu’a 'image 11, la voiture noire est completement occultée. Son mouvement a
été interpolé a partir des mouvements calculés aux instants précédents et suivants de sorte
a fournir des contraintes temporelles valides (en considérant I’hypothese que le mouvement
n’est pas sujet a de brusques variations d’une image a l’autre). Nous procédons ainsi des
lors que la surface visible n’est plus suffisante (images 9,10 et 12).

La figure 6.8 montre les résultats sur une sélection d’images d’une séquence connue :
Garden flowers. Elle sert souvent de référence pour comparer les segmentations malgré le
fait que les branches suivent un mouvement distinct du tronc (elles sont plus proches de
la caméra et n’appartiennent pas au plan 3D du tronc : elles sont sujettes a la parallaxe).
De surcroit, nous avons vu en sous-section 1.5.2 que plusieurs segmentations valides sont
possibles. La difficulté principale de la séquence est finalement de bien doser les contraintes
spatiales et temporelles car il faut faire un compromis entre :

un lissage fort mais les branches sont mélangées a l’arriere-plan ;
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— un faible lissage mais quelques régions sont mal segmentées du fait des ambiguités
de mouvement.

Temps de calcul et utilisation mémoire

Sur un Pentium 4 cadencé a 2GHz, une dizaine de minutes sont nécessaires pour
segmenter une trentaine d’images 300 x 200 (ou 320 x 240 selon les séquences) :
— 4-5 cycles « raffinement du mouvement — segmentation en couches » sont néces-
saires pour atteindre une segmentation stable;
chaque cycle se décompose en deux étapes :

1. raffinement du mouvement (chapitre 2, section 2.3) : le processus itératif dure
généralement moins d’une minute avec notre implémentation ;

2. segmentation en couches (chapitres 3 et 4) : extraction des couches cachées et
visibles dure 1 minute environ. La segmentation consiste en effet en 3n alpha-
expansions (n expansions pour les couches visibles et 2n expansions pour les
couches cachées) qui durent chacune 5 a 10 secondes en temps de calcul (pour
n couches).

I1 faut noter que les temps de calcul de chaque cycle décroit rapidement au fur et a mesure
que l'on se rapproche de la solution optimale. Concernant l'initialisation, le temps de
calcul reste négligeable au regard du reste du processus : ’extraction des points d’intéréts,
I’estimation de leurs descripteurs SIFT ainsi que leur classification en couches nécessite
une dizaine de secondes en considérant 5-6 images pour l'initialisation.

L’occupation mémoire reste cependant importante en raison du graphe de 1’alpha-exp-
ansion (il faut en effet stocker la totalité du graphe en mémoire, soit 1 noeud par pixel
et par image considérée et une dizaine d’arétes environ par noeud) et limite le nombre
d’images que nous pouvons considérer simultanément. Le chapitre 7 qui suit propose
plusieurs solutions a ce probleme.

6.2 Applications

Plusieurs champs d’applications sont étudiés ici.

Environnement urbain

Nous verrons en seconde partie du mémoire le processus de numérisation de ’environ-
nement urbain a partir du sol. Celui-ci fait notamment appel a des caméras (et télémetres
laser) embarqués sur un véhicule en déplacement, les caméras étant orientées vers les fa-
cades. De ce point de vue, les séquences vidéos acquises par ces caméras comportent une
succession de plans, 1¢ plan, 2¢ plan, ainsi de suite jusqu’a I’arriére-plan (la facade ou le
ciel) : plan de la chaussée, plan des arbres alignés, plans des piétons, plans des voitures,
plan de la facade, etc. La figure 6 (en introduction du mémoire) donne un exemple d’une
telle décomposition. Celle-ci est permise par le modele de couche retenu qui s’appuie sur
le modele projectif permettant d’associer une couche a chacun de ces « plans ».
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Mettons 'accent sur une particularité importante de la scene urbaine : elle regorge
d’objets qui se chevauchent tels que les piétons derriere les arbres, les voitures qui se
croisent, les occultations entre les plans, etc. Or, nous avons proposé une modélisation
des parties cachées des couches qui permet de considérer explicitement ces occultations
de facon naturelle. Connaissant les parties occultées pour chaque couche a chaque ins-
tant, nous sommes en mesure d’effectuer des traitements adaptés pour la reconstruction
tridimensionnelle. Le choix des textures des facades a projeter sur les modeles tridimen-
sionnels (fournis par le télémetre laser par exemple) ou le choix des régions a apparier
(« masque de visibilité ») dans le cadre de la stéréovision sont deux exemples qui montrent
I'intéréet de notre modélisation. Nous voyons ci-dessous une autre application, notamment
intéressante pour la numérisation de I’environnement urbain.

Complétion de texture

Aussi appelée inpainting [17], cette technique consiste & compléter les parties man-
quantes (occultées ou détruites) des images et des séquences vidéos a partir des intensités
des parties visibles de l'image et/ou des autres images de la séquence.

Dans le cadre urbain, les parties manquantes sont généralement les facades et les
chaussées, occultées par les nombreux obstacles tels que les piétons, le mobilier urbain,
les arbres, etc. Leurs déplacements ou le déplacement de la caméra permettent généra-
lement de retrouver les parties manquantes des couches plus éloignées (les fagades par
exemple) via I'ensemble des images capturées par la caméra. La complétion de texture
permet une modélisation tridimensionnelle texturée et complete de I'environnement ur-
bain (notamment des facades, souvent occultées par les arbres, le mobilier urbain et les
piétons). Elle permet de surcroit la suppression d’objets indésirables tout au long de la
séquence : on souhaite, par exemple, pouvoir retirer la présence d'un personnage ou d’un
objet particulier dans un film. Il s’agit alors, une fois la région concernée extraite, de la
remplacer par les intensités des couches plus éloignées telles que I'arriere-plan, en utilisant
les informations visuelles présentes sur les autres images de la séquence.

A cette fin, il existe deux catégories d’algorithme de complétion de textures :

1. ceux qui propagent les parties visibles (notamment en bordure des masques de vi-
sibilité) vers les parties cachées par interpolation/extrapolation. On peut citer les
approches variationnelles [11, 17, 32, 53], adaptées aux parties manquantes de petites
tailles et lisses et les approches statistiques [51, 52, 85, 123, 138], notamment adap-
tées a la complétion de textures dites stochastiques (qui s’apparentent au bruit) ou
quasi-stochastiques telles que les textures (animées ou non) de la mer, des flammes,
des fontaines, etc. On peut se référer a 1'état de 'art dressé par Bertalmio et al. [16] ;

2. ceux qui recherchent dans toute I'image des petits blocs d’image a « copier/coller »
vers les parties cachées (Igehy et Pereira [69], Komodakis [83], Allene et Paragios [7]).
Récemment, Xiao et Shah ont utilisé I'extraction en couches pour retrouver les
textures manquantes [147].

Notre algorithme d’extraction des couches, visibles et cachées, est particulierement bien
adapté a cette seconde approche. Il permet en effet de déterminer :
le masque des couches a supprimer (par exemple, la couche d'une voiture) ;
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— le masque des couches cachées, nous indiquant quelles couches sont occultées ainsi
que les régions occultées ;

— les textures vraisemblables de ces parties cachées que 'on souhaite retrouver via la
connaissance du mouvement de chaque couche. Celui-ci nous permet de détermi-
ner d’établir une correspondance entre les parties visibles et cachées a des instants
différents pour une méme couche.

Cette approche est cependant confrontée a plusieurs difficultés. Le modele de mouve-
ment projectif n’est pas toujours adapté au mouvement réel des couches, induisant des
déformations géométriques lors des projections. De surcroit, dans la mesure ou les parties
visibles peuvent apparaitre dans plusieurs images, nous devons les choisir (et éventuelle-
ment les fusionner) de fagon judicieuse pour compléter les parties cachées. Les plus proches
dans le temps auront vraisemblablement le moins de déformations géométriques mais, plus
on s’éloigne temporellement, plus les parties visibles « collables » dans les parties cachées
auront une taille importante, évitant les artéfacts des collages successifs.

Compression vidéo : MPEG-4

L’idée d’utiliser la décomposition en couches pour compresser une vidéo n’est pas
nouvelle. Citons notamment Wang et Adelson [135, 137], Ke et Kanade [76]. Cette repré-
sentation est en effet compacte : si I'on considere que les informations visuelles propres
a chaque couche sont constantes dans le temps, seules les textures et les mouvements de
chaque couche sont nécessaires pour synthétiser I’ensemble de la séquence.

Nous avons vu dans ce chapitre les principaux résultats obtenus avec notre nouvel
algorithme d’extraction de couches et ses applications potentielles. Le chapitre suivant
présente une discussion et propose quelques perspectives.
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Images originales Parties visibles et parties cachées

FIGURE 6.6 — Résultats obtenus sur la séquence Croisement sur les images 5 a 10. A
gauche, les images originales (dont on superpose les bordures des couches visibles) ; au
milieu, les parties visibles extraites; a droite, les parties cachées (superposées).
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Images originales Parties visibles et parties cachées

FIGURE 6.7 — Résultats obtenus sur la séquence Croisement sur les images 11 a 15. A
gauche, les images originales (dont on superpose les bordures des couches visibles) ; au
milieu, les parties visibles extraites; a droite, les parties cachées (superposées).
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Images originales Parties visibles et parties cachées

FIGURE 6.8 — Résultats obtenus sur la séquence Flower Garden sur les images 1,3,5,7 et
9. A gauche, les images originales (dont on superpose les bordures des couches visibles) ;
au milieu, les parties visibles extraites; a droite les parties cachées.
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Chapitre 7

Discussions sur la premiere partie

D’abord motivés par la reconstruction de ’environnement urbain, nous avons mis au
point une technique fonctionnelle de segmentation des séquences vidéos de scenes urbaines
pertinente dans ce cadre : les occultations sont en effet nombreuses et explicitement prises
en considération par notre modele de couche ainsi que notre algorithme qui les extrait.
Les résultats sont satisfaisants et prometteurs et montrent que notre méthode est robuste

face aux nombreuses ambiguités rencontrées dans les séquences vidéos.

Ce chapitre discute les notions et méthodes introduites au cours de la premiere partie.

Sommaire du chapitre
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Sec. 7.1. Pertinence du choix du modéle projectif/affine

7.1 Pertinence du choix du modele projectif/affine

La notion de couche repose essentiellement sur la modélisation du mouvement, pro-
jectif ou affine, et c¢’est sur ce point qu’il convient de s’intéresser tout particulierement.
Nous avons choisi un tel modele de mouvement car il est a la fois générique et simple a
estimer (en terme de robustesse, de rapidité d’estimation et de controle de I'estimation).
Cependant, il fait preuve de rigidité car il ne permet pas de considérer les mouvements
plus complexes :

— déformations de formes;

— non-planéité des objets.

Des lors, une certaine tolérance est définie dans notre méthode d’extraction de couches via
I'utilisation de I'estimateur robuste de Heaviside ou les contraintes spatiales et temporelles
qui lissent les erreurs locales de modélisation. Mais il reste nécessaire de bien paramétrer
I’énergie et il subsiste certaines difficultés lorsque les mouvements des différentes couches
sont proches entre eux ou lorsque les plans sont proches de la caméra (on rencontre ce
probléeme sur les séquences carmap et croisement avec le véhicule du 1¢ plan).

Il existe d’autres modélisations du mouvement, généralement non paramétriques [141,
21, 57]. Certaines approches proposent ainsi de combiner un modele rigide de mouvement
(projectif par exemple) a un modele non-paramétrique (comme le flot optique) permettant
de prendre en compte les variations locales des mouvements mal modélisées (sous forme
hiérarchique ou non).

7.2 Pertinence des statistiques de couleurs

Le critere de statistiques de couleurs a été utilisé avec succes dans nos premiers tra-
vaux [47, 48] pour relever certaines ambiguités liées a la photoconsistance. Cependant,
la paramétrisation est délicate et constitue le principal défaut du critere. Les principaux
parametres sensibles sont :

— le nombre de gaussiennes : lors de nos expérimentations, il a été fixé généralement

a b. Il existe cependant des méthodes qui déterminent le nombre « optimal » de
gaussiennes selon certains critéres (fusion en cas de similarité de couleurs ou critere
MDL). Si le nombre de gaussiennes est trop faible, certaines couleurs sont mal
distinguées et la variance résultante pour chacune d’entre elles devient trop élevée.
A Iinverse, si le nombre de gaussiennes est trop élevé, la discrimination entre les
couleurs s’estompe et le critere perd de son intérét ;

— la métrique et le poids v accordé a ce critere : quelle importance accorder a ce
critere 7 Question commune a la plupart des parametres réglant une énergie mais
celui-ci est le plus délicat. Le paramétrage de ce critere fut propre a chacune de
nos séquences en raison de sa sensibilité. Si v est trop élevé, les statistiques de
couleurs prennent le dessus indépendamment du mouvement. S’il est trop faible, les
ambiguités ne sont pas relevées. De surcroit, a I'inverse du mouvement, la distinction
entre pixel bien classé et mal classé est difficile a établir.

118



Chap. 7. Discussions sur la premiére partie

7.3 Neécessité de considérer toute la séquence

Nous avons vu que 'extraction des parties cachées des couches ne concernent que les
parties qui disparaissent puis réapparaissent (section 4.3). La méthode décrite considere
ainsi nécessairement toute la séquence simultanément. Le stockage des données et du
graphe des alpha-expansions en mémoire peut poser probleme. Mais il est possible de
travailler dans un cadre multi-échelles puis sur une fenétre temporelle suffisamment grande
pour réduire la mémoire nécessaire.

7.4 TImportance de I’étiquette @y (bruit)

Tout au long des résultats, nous avons observé tres peu de pixels étiquetés @y (pixels
sujets au bruit ou aberrants). Ceci est di aux contraintes spatiotemporelles qui filtrent
les petites régions et a la valeur du parametre ;,q4, (équation (3.4)) fixé a 3, valeur
tres proche de 7. En effet, le bruit ou les variations locales de la vitesse qui ne sont
pas correctement modélisées, sont généralement ponctuels ou occupent une faible surface.
La figure 7.1 montre différents résultats obtenus pour différentes valeurs de 9;,q4: sur la
séquence Croisement. Si ;nq: est faible, les roues et Iarriere-plan a travers les vitres sont
classés @y, i.e. occultées : les mouvements des roues ne sont pas modélisés et ’arriere-plan
est occulté par la carosserie des voitures a la fois dans les images précédente et suivante.

De surcroit, si pour 'estimation du mouvement dominant, ’extraction des pixels aber-
rants permet d’améliorer les résultats (voir sous-section 2.3.4), on souhaite cependant, en
segmentation, minimiser le nombre de pixels aberrants. Car ceux-ci ne permettent pas de
définir des contraintes temporelles. Ainsi, si les mouvements de la scene sont peu com-
plexes (c.-a-d. représentables par un modele projectif) et si le bruit est faible, la couche
des pixels aberrants peut étre ignorée (gain d’une itération d’alpha-expansion). Dans le
cas contraire, elle améliore la robustesse des résultats en réduisant l'influence des pixels
aberrants sur la segmentation des autres couches.

7.5 Limitation des a-expansions possibles

Que ce soit I’alpha-expansion ou I’ alpha-beta-swap, les deux algorithmes que nous avons
utilisés pour minimiser notre énergie ont la méme caractéristique : a chaque itération, ils
modifient une seule étiquette a la fois (voire deux étiquettes pour I'alpha-beta-swap). C’est
leur principale restriction. En segmentation d’images, les conséquences sont négligeables
mais des lors que la dimension temporelle est considérée, on souhaite pouvoir modifier
plusieurs étiquettes différentes en méme temps. En section 5.9, la figure 5.7 a montré
un exemple d’une telle limitation de ces algorithmes. Pour minimiser une énergie, il est
parfois souhaitable de modifier plusieurs étiquettes différentes simultanément car nous
avons défini des contraintes temporelles entre une étiquette et une autre : une couche
vistble peut devenir cachée dans I'image suivante. En ne changeant une seule étiquette a
chaque itération, nous n’avons pas la garantie que I’énergie est minimisable pour atteindre
la solution optimale.

Parmi les diverses expansions que nous avons implémentées (voir la section 5.9), les
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¢indtr =2 ¢indtr =25

F1GURE 7.1 — Influence du parametre 1,4, sur les résultats sur la séquence Croisement.
Les lignes correspondent respectivement aux images 5, 9 et 13.

meilleurs résultats ont été obtenus avec la deuxiéme approche (V-expansions suivies des
H-expansions).

7.6 Parametres de ’énergie

Nous discutons ici 'influence et la stabilité des parametres sur les résultats. Notre
méthode d’extraction de couches comporte une dizaine de parametres qui ajustent l'in-
fluence des contraintes spatiotemporelles ou qui adaptent les opérateurs robustes (telle que
la fonction de Heaviside pour le résidu lié au mouvement) au niveau de bruit présent dans
les images. De méme, I'estimation du mouvement est définie par plusieurs parametres qui
sont notamment l'influence du lissage temporel des mouvements estimés et le niveau de
bruit présent dans les images a prendre en considération.

Le nombre de parametres peut paraitre important et rédhibitoire. Cependant, les ex-
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périmentations ont montré que notre méthode est peu sensible aux faibles variations de
ces parametres et ces derniers sont simples a régler et intuitifs. Grace a I'estimateur de
Heaviside, les valeurs du critere de photoconsistance sont comprises entre 0 et m, faci-
litant le réglage des contraintes spatiales et temporelles. Les principaux parametres que
nous avons été amené a ajuster a telle ou telle séquence sont les trois suivants (par ordre
décroissant d’importance) :

1.

la fréquence des images retenues : les séquences different notamment par ’am-
plitude moyenne des mouvements des objets entre chaque image. Or celle-ci doit étre
suffisamment importante pour que I'attache aux données soit discriminante. On ne
considere ainsi, selon les séquences, qu’'une image sur deux, voire sur quatre;

. le parametre des contraintes temporelles \p qui doit étre adapté en fonction

de la qualité de I'estimation du mouvement. En effet, si le modele projectif représente
de facon imprécise le mouvement réel d’une couche, deux conséquences indésirables
peuvent alors survenir :

(a) les parties en bordures des couches sont mal définies et se propagent d’image en
image sans que le critére de photoconsistance et le lissage spatial’ ne puissent
les corriger ;

(b) certaines régions peuvent disparaitre complétement ;

On adapte ainsi 'influence de ce critere a la qualité de I'estimation du mouvement
de telle ou telle couche. Cette paramétrisation est manuelle mais peut parfaitement
faire I'objet d'un processus automatique?®. Les figures 7.2 et 7.3 montrent I'influence
de ce critere sur les résultats selon diverses valeurs de Ap : les contraintes temporelles
garantissent une cohérence temporelle et améliorent la robustesse des résultats;

le terme de sensibilité au bruit 7 de ’opérateur de Heaviside : il doit prendre
en compte a la fois le bruit présent dans I'image et 1’éventuelle mauvaise modélisation
du mouvement (modele de mouvement inadapté ou mauvaise estimation). Nous
avons vu, en sous-section 3.1.3, les effets d'un tel parametre (figure 3.4).

Les autres parametres sont en général inchangés d’une séquence a l'autre :

1.

le parametre des contraintes spatiales py (parties visibles) dépend des parametres
ci-dessus et est généralement laissé inchangé d’une séquence a 'autre ;

. le parametre des contraintes spatiales py (parties cachées) est constant quelque soit

la séquence considérée et permet d’homogénéiser spatialement les couches cachées :
si les parametres py (contraintes spatiales des couches visibles) et A\p (contraintes
temporelles) sont adaptés a la séquence, il n’est pas nécessaire d’adapter puy ;

. les parametres \y et Ay évitent qu'une couche disparaisse et réapparaisse de facon

spontanée et empéchent les erreurs locales lorsque les contraintes spatiales n’ont pas
permis de les éviter. Nous avons généralement fixé une faible valeur (telle que 0.1)
pour ces parametres, suffisante pour éviter les erreurs locales ;

les parametres liés a 'estimation du mouvement (pré-lissage gaussien des images,
précision et lissage temporel des mouvements souhaités, etc.) sont constants car le

Lqui incite les bordures des couches & suivre les discontinuités d’intensité de 'image
2en fonction par exemple du résidu moyen propre a telle ou telle couche
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jeu de parametres que nous avons fixé permet d’obtenir des résultats satisfaisants
quelque soit les situations rencontrées.

Ap =0 Ap =0.2 Ap =0.5

FIGURE 7.2 — Influence du parametre Ap (contraintes temporelles) sur les résultats sur la
séquence Carmap. Les lignes correspondent respectivement aux images 5, 13, 22 et 32.

7.7 Perspectives
Nous dressons plusieurs perspectives pour notre méthode d’extraction de couches.
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Faire évoluer le modele de couche

Une premiere possibilité d’évolution consiste a enrichir le modele des couches cachées
pour prendre en compte la transparence des objets. On ne considere alors non plus un
statut caché/visible mais partiellement caché/visible ou 'espace d’étiquetage est de la
forme :

L = {0, 1], false}" (7.1)

ou, en chaque pixel x, il est vérifié :

Z ﬂli(x);éfalseli(x) =1 (72)

Notre modele actuel serait alors un cas particulier ou /;(x) = 0 indique que la couche
est totalement cachée et [;(x) = 1 indique que la couche est totalement visible, sans
valeur intermédiaire possible. Outre la transparence, cette modélisation est adaptée au
matting [145, 74] qui analyse les transitions des couleurs entre deux régions (un exemple
classique est la transparence des cheveux).

Intégrer des informations a priori sur la scene

Des informations a priori sur la scene (telles que les grammaires de ville [96]) peuvent
étre intégrées. Nous avons vu que le champ des applications ne se limite pas a la segmen-
tation des scenes urbaines et inclut notamment la compression vidéo ou la complétion de
texture.

De surcroit, pour mieux prendre en compte les spécificités de I’environnement urbain ou
pour élargir notre algorithme a d’autres champs d’applications, nous pouvons considérer
d’autres modeles de mouvement, paramétriques ou non paramétriques, tel qu’il a été
proposé en début de chapitre.

Etudier cette représentation pour d’autres applications

Les applications de la représentation en couches peuvent étre davantage étudiées.
Quelle est sa pertinence en compression vidéo? Comment adapter le modele pour mieux
répondre aux requis de la reconstruction tridimensionnelle de I’environnement urbain ?

La seconde partie de ce mémoire présente les méthodes de numérisation de ’environne-
ment urbain. Nous verrons aussi comment nous pouvons intégrer les méthodes développées
en premiere partie (I’extraction de couches notamment) et quels sont leurs apports dans le
cadre de la fusion des données photographiques et télémétriques pour obtenir des modeles
tridimensionnels de qualité.
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Ap =0.2 Ap = 0.5

FiGURE 7.3 — Influence du parametre Ap sur les résultats sur la séquence Carmap
(contours). Les lignes correspondent respectivement aux images 5, 13, 22 et 32.
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Chapitre 8

Approches télémétrique et
photogrammeétrique : état de ’art

Pour modéliser I’environnement urbain, il y a deux approches majeures que nous dé-
taillons & travers ce chapitre : 'approche photogrammétrique et ’approche télémétrique.
Ce chapitre en dresse un état de ’art illustré pour bien rendre compte des avancées vi-
suelles dans ce domaine. Nous voyons aussi en fin de chapitre que ces approches sont
complémentaires et que leur fusion fait I’objet de nombreuses études, y compris la notre,
qui est détaillée en fin de ce chapitre et dans le chapitre suivant. L’approche photogram-
métrique, la plus ancienne, est d’abord présentée.

Sommaire du chapitre
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8.1 Approche photogrammétrique

La photogrammétrie regroupe l’ensemble des techniques visant a modéliser, en trois
dimensions, ’environnement ou les objets, exclusivement a partir d’images. Parmi ces
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techniques, il y en a une qui se démarque de toutes les autres car tres largement utilisée
et étudiée : la stéréovision.

Cette section introduit d’abord la technique de stéréovision puis dresse un état de
I’art des approches photogrammétriques majeures de la reconstruction de I’environnement
urbain :

— la génération de modeles 3D via les photos aériennes ;

— la génération de modeles 3D via les photos terrestres;

— la génération de panoramas.

8.1.1 Introduction sur la stéréovision

La stéréovision permet, a partir de deux images d'une méme scene ou d’'un meéme objet,
d’en déduire la forme tridimensionnelle par triangulation, comme le font nos yeux. Ainsi,
a partir de deux vues aériennes prises depuis deux points de vue légerement décalés, nous
sommes capable, via la stéréovision, d’extraire le relief et la forme générale des batiments
vus du ciel (figure 8.1). Appliquée aux photographies terrestres, la stéréovision permet
d’extraire le relief des facades et des objets qui composent I'environnement. On peut se
référer aux livres [100, 101, 66] et articles [107, 122] pour plus de détails.

X

C baseline "

FIGURE 8.1 — Principe de la stéréovision : la profondeur Z d’un pixel X est estimée a
partir des distances u et v’ et de la focale f de la caméra.

Sans rentrer dans les détails de la stéréovision, attardons-nous sur les conditions de

son efficacité. Il faut notamment :

— que les caractéristiques physiques de la caméra (taille des pixels notamment) et de
I'objectif utilisé (focale, distorsion notamment) soient connues avec précision. Ces
parametres dits intrinséques sont obtenus via une calibration sur mire;

— que la position spatiale ainsi que I'orientation des caméras a partir desquelles ont été
prises les deux photos soient connues avec précision : ces parametres dits extrinséques
sont obtenus :
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1. soit par un processus de calibration via une mire (processus bien maitrisé) si
I’on considere deux caméras fixées sur un bloc stéréoscopique ;

2. soit par d’autres techniques telles que 'utilisation du GPS ou 'autocalibration
des caméras (on voit en sous-section 8.2.2 une étude étendue de ces techniques)
si 'on considere une caméra en déplacement ;

— que l'on sache effectuer une correspondance point par point entre les deux images.
C’est elle qui permet de déterminer la profondeur de chaque pixel et donc la structure
tridimensionnelle de la scéne observée.

Ce dernier point est généralement le plus difficile a mettre en ceuvre : les techniques ac-
tuelles, de plus en plus performantes, échouent encore face aux situations les plus difficiles,
notamment :

— les occultations (du fait des points de vue décalés des caméras, certaines parties des
objets visibles dans la premiére caméra peuvent étre occultées dans la seconde) ;

— le bruit présent dans les images, dii au capteur ;

— les ambiguités de structure et de texture comme les motifs périodiques (murs de
brique, grille etc.) ou les surfaces uniformes sans texture ou encore la transparence
des objets;

— les surfaces spéculaires ;

— les objets qui se déplacent ou se déforment entre les deux photos si celles-ci n’ont
pas été prises simultanément ;

— les sources lumineuses qui se déplacent ou qui varient d’une image a ’autre.
Malgré tout, les résultats sont généralement satisfaisants (voir les travaux de Pollefeys,
Van Gool et al. [107] et de Stretcha et al. [122]) et la stéréovision est ainsi a la base
de nombreux algorithmes de reconstruction tridimensionnelle. A noter que les dernieres
techniques développées ne se contentent plus d’utiliser une paire d’images mais plusieurs
images afin d’améliorer la qualité de la reconstruction, aussi bien en précision qu’en ro-
bustesse [109, 118].

8.1.2 Reconstruction tridimensionnelle a partir des photogra-
phies aériennes

La génération de modeles tridimensionnels de villes a débuté autour des années 1970 a
partir des données aériennes car ces dernieres permettent de reconstruire de larges parties
de I'environnement urbain avec un nombre restreint de photographies.

La forme des batiments (vus du ciel) ainsi que leurs hauteurs peuvent étre obtenues
de facon simple, donnant ainsi une modélisation directe de la ville. Les photographies
aériennes peuvent étre rectifiées de facon orthographique facilitant leur fusion et leur
intégration dans les bases de données cartographiques (systeme GIS par exemple). Nous
avons vu en introduction de ce mémoire deux exemples d’une telle reconstruction sur les
villes de Rennes et de Paris.

Les modeles tridimensionnels des batiments sont obtenus quant a eux soit via des
techniques traditionnelles de la vision, soit a partir des cadastres (polygones définissant
les emprises planimétriques des batiments) analysés automatiquement ou non, soit encore
de fagon strictement manuelle par des graphistes épaulés par des logiciels de CAO ou
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DAO. Nous nous intéressons ici seulement aux techniques automatiques : en 1998, Lin et
Nevatia [87] extraient la forme des batiments & partir d’hypotheses et de regles sur leurs
formes (compositions de formes rectangulaires donnant les formes L, T ou I par exemple).
Avec I'aide de la projection des ombres formées par les toits et les murs, ils en déterminent
la forme la plus probable du batiment considéré ainsi que sa hauteur (figure 8.2).

FIGURE 8.2 — Vue aérienne segmentée [87] : ici, deux batiments extraits.

En 1998, Faugeras et al. [55] et Fitzgibbon et al. [56] proposent une chaine compléte
d’algorithmes de vision (extraction de points d’intérét, calibration des caméras, recons-
truction tridimensionnelle euclidienne) pour numériser avec succes 1’environnement urbain
sans nécessiter d’intervention humaine.

En utilisant d’autres données comme les cadastres ou les DEM ( Digital Elevation Map),
Durupt et Taillandier [49] obtiennent 95% de batiments correctement identifiés (pouvant
alors étre reconstruits) de fagon automatique (voir la figure 8.3). Citons de méme Bretar
et al. (IGN) [27] qui extraient avec succes les toits de batiments en utilisant les données
aériennes photographiques et télémétriques.

Cependant, la faible résolution (actuelle) des photographies ne permet pas de modéli-
ser de fagon précise I'environnement urbain, notamment les fagades des batiments (sous
la condition que celles-ci soient visibles du ciel!) dont leur modélisation nécessite d’autres
capteurs, placés au niveau du sol. De surcroit, la complexité de la scene urbaine et des
batiments ainsi que les caractéristiques inhérentes aux images (bruit, occultations, condi-
tions lumineuses) font que la segmentation des images pour extraire les batiments, suivie
de leurs reconstructions tridimensionnelles est a I’heure actuelle encore difficile.

Cette approche permet cependant d’obtenir des modeles tridimensionnels texturés des
toits des immeubles et des parties inaccessibles aux approches terrestres telles que les
cours d’'immeubles, les jardins privés, les ruelles, etc.

8.1.3 Génération de panoramas

Dans [127, 128], Teller utilise un robot géoréférencé muni d’une caméra et scanne la
ville de point en point, générant des panoramas 360 ° successifs aux points stratégiques
(figure 8.4). L’ensemble de ces panoramas peut alors étre utilisé pour la modélisation
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FIGURE 8.3 — Extraction automatique de la structure des batiments [49].

FIGURE 8.4 — [128] : en haut, I'ensemble des points utilisés pour la génération des pano-
ramas. En bas, un exemple de panorama généré.
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et la texturation de l’environnement. Cette approche de « reconstruction tridimension-
nelle » est simple & mettre en ceuvre. Les derniers algorithmes développés (Brown et
Lowe [28], Komodakis [83]) et les logiciels commerciaux disponibles (Stitcher de Realviz
par exemple) permettent d’obtenir des panoramas de haute qualité de fagon automatique.
Dans [4], Agarwala et al. proposent une méthode permettant de convertir une séquence
vidéo composée d’objets en mouvement sous la forme d’une seule image panoramique
ou les différences d’intensité liées au mouvement sont correctement prises en compte et
corrigées’. Dans [121], Steedy, Pal et Szeliski proposent une méthode rapide et robuste
qui génere des panoramas de haute qualité a partir de longues séquences vidéos (plusieurs
milliers d’image) sans erreur liée aux dérives spatiales dans le temps en sélectionnant les
images les plus pertinentes.

8.1.4 Reconstruction tridimensionnelle a partir de photogra-
phies terrestres

En 1996, Debevec propose 1'un des premiers systemes de modélisation tridimension-
nelle & partir de quelques photographies [39] : 'utilisateur indique quelques-unes des arétes
les plus importantes du modele tridimensionnel en s’appuyant sur les images (voir la fi-
gure 8.5). Le modele tridimensionnel approximatif est alors reconstruit et projeté dans les
images. Le logiciel affine alors le modele par stéréovision et le texture. La stéréovision, ainsi
guidée par I'utilisateur, est plus robuste, les photographies pouvant étre prises de points
de vue éloignés. L’idée d'une telle reconstruction tridimensionnelle semi-automatisée est

FIGURE 8.5 — Principe de reconstruction semi-automatisée : I'utilisateur indique quelques-
uns des bords des images (en vert sur la premiere figure, a gauche). Le modele tridimen-
sionnel approximatif est alors reconstruit (deuxieme figure). Celui-ci est projeté dans les
images (troisieme figure) et assistent alors la stéréovision pour affiner le modele qui est
alors texturé (qutrieme figure, a droite).

reprise par plusieurs logiciels commerciaux tels que RealViz’s ImageModeler ou MetaCrea-

!La méthode est cependant restreinte aux scénes dont le mouvement est périodique (le cas d’une
fontaine d’eau par exemple) mais permet alors de générer un panorama animé de sorte a reproduire ce
mouvement.
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tion’s Canoma.

En 1999, Pollefeys et al. [108] proposent un processus complet et automatique permet-
tant d’obtenir une modélisation tridimensionnelle texturée a partir d’'une séquence vidéo
non calibrée. On trouvera dans [107] les derniers développements de cette approche.

Van Gool et al. [35, 36] ont récemment proposé une méthode automatique permettant
de reconstruire grossierement! I’environnement urbain : une voiture en déplacement munie
de deux caméras scanne la ville puis un algorithme construit automatiquement un modele
tridimensionnel a partir des photographies. En simplifiant ainsi la modélisation, la mé-
thode a ainsi le mérite d’étre efficace et de donner des résultats visuellement intéressants
(exemple sur la figure 8.6). Elle s’appuie sur un processus d’autocalibration pour locali-
ser précisément le véhicule et une intégration d’information sémantique dans le processus
permet de mieux gérer le cas des voitures sur la chaussée : un systeme d’apprentissage
détecte la présence de voitures en utilisant les informations issues de la reconstruction tri-
dimensionnelle (notamment la vraisemblabilité de leurs positions). Ces informations sont
alors réutilisées pour la reconstruction tridimensionnelle pour qu’elle tienne compte des
voitures (que I'on souhaite écarter de la reconstruction) et ainsi de suite. Ces multiples ité-
rations (appelées cognitive loops) permettent ainsi de mieux gérer ces objets indésirables
propres a l’environnement urbain.

FIGURE 8.6 — Exemple de reconstruction tridimensionnelle de I’environnement urbain via
le processus automatique mis en place par [35, 36]. A noter que dans cette image, la
reconstruction des voitures a fait 'objet d’un processus a part.

Enfin, si la spécialité de I'IGN est avant tout l'acquisition et le traitement des don-
nées aériennes, il s’intéresse aussi a la reconstruction de I’environnement urbain via des
photographies prises du sol. Citons les travaux de Penard et al. [106] ou l’environne-
ment urbain est photographié a partir de plusieurs caméras embarquées sur un véhicule
en déplacement et géolocalisé (GPS). Ce systeme permet d’effectuer une reconstruction

'Une rue est représentée par trois plans : la chaussée et les deux facades opposées
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tridimensionnelle a grande échelle par stéréovision sans probleme d’ambiguités dues aux
objets en déplacement.

8.1.5 Autres approches actives

Une autre catégorie de capteurs permet aussi de numérisation ’environnement : les
capteurs actifs s’appuyant sur la lumiere visible. Ils émettent des lumieres structurées
(franges colorées) ou modulées sur I’environnement qui sont alors analysées par une caméra
classique pour en déterminer la structure tridimensionnelle [117]. Ces capteurs font 1'objet
de nombreuses recherches car ils sont peu couteux au regard des capteurs lasers mais
projeter de la lumiere structurée sur les facades n’est pas une mince affaire : ils sont encore
difficilement exploitables dans le cadre de la numérisation de ’environnement urbain.

8.1.6 Industrialisation

Signe de la maturité des algorithmes de reconstruction tridimensionnelle, de nombreux

logiciels de modélisation tridimensionnelle semi-automatiques voient le jour :

— Stitcher de Realviz : génere des panoramas (jusqu’a 360 ) de fagon automatique a
partir d'un ensemble de photographies prises d’'un méme point de vue;

— ImageModeler et VTour de Realivz et MetaCreation de Canoma : ces logiciels per-
mettent a partir d’'un ensemble de photographies d’un objet ou d’un monument
(voire d'une seule pour VTour) de le modéliser en maillage 3D texturé en fournissant
des outils de calibration et de reconstructions tridimensionnelles semi-automatiques.
L’utilisateur doit définir les primitives 3D (arétes, spheres, cylindres...) du modeéle
et la texturation se fait alors automatiquement.

Les algorithmes de reconstruction tridimensionnelle sortent rapidement du domaine de la
recherche et du statut de prototype. On se rapproche toujours un peu plus du « tout-
automatique » pour le grand public.

8.2 Approche télémétrique

La technique de télémétrie laser (appelée aussi Lidar - Light Detection And Ranging)
est aujourd’hui souvent employée pour mesurer et modéliser I’environnement qui nous
entoure, au point d’en faire un outil majeur pour la numérisation de l’environnement
urbain. C’est une technique active qui émet de la lumiere visible ou infrarouge (Laser IR)
de facon controlée.

8.2.1 Le Laser

Tous les outils télémétriques présentés ici s’appuient sur l'utilisation du laser. D’autres
approches utilisent d’autres types d’ondes, comme les ultrasons ou les ondes Radars mais
elles restent marginales car inadaptées au cadre de I’environnement urbain.

Le laser (acronyme anglais de Light Amplification by Stimulated Emission of Radia-
tion) est un dispositif qui amplifie la lumiere (et plus généralement tout rayonnement
électromagnétique) et, par un jeu de miroirs semi-réfléchissants, 1’émet dans une seule
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direction sans divergence (la figure 8.7 détaille et illustre ce principe). En général, 'onde
émise est monochromatique, seules quelques longueurs d’ondes sont réellement émises
(visible ou infrarouge ou ultraviolet ou encore rayons X), permettant d’affiner certaines
analyses. Précisons un point non négligeable : contrairement a ce qu’on peut croire, un
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FIGURE 8.7 — Principe du laser : une source énergétique (2) excite le réservoir d’électrons
solide, liquide ou gazeux (1) qui génere alors des photons. Ceux-ci rebondissent contre le
miroir totalement réfléchissant (3) et le miroir semi-réfléchissant (4). Leur énergie aug-
mente au fur et a mesure des aller-retours. Une partie de ces photons sort du réservoir via
le miroir (4) donnant alors le faisceau lumineux directif (5).

faisceau laser ne forme pas un cylindre bien défini mais a une forme légerement conique
(divergence) due a la diffraction. La divergence est inversement proportionnelle au dia-
metre du faisceau a son point le plus étroit. C’est ainsi qu'un faisceau laser émis peut étre
réfléchi plusieurs fois (donnant plusieurs échos) (nous y reviendrons un peu plus loin).
Les outils télémétriques laser, qu’ils soient 2D ou 3D, sont tres appréciés et utilisés
dans le cadre de la numérisation tridimensionnelle de '’environnement réel/urbain ou des
objets d’arts. En effet, ils peuvent fournir des modeles 3D sous la forme de nuage de
points de fagcon immédiate pour les lasers 3D ou indirectement pour les lasers 2D (nous
verrons comment en fin de section). De fagon similaire & une caméra, un laser possede
un angle de vue sur la scene et en collecte des informations. Si une caméra acquiert une
information colorimétrique sur la scene, le laser indique, lui, une information de distance
entre les premiers objets qu’il « voit » et lui-méme. Cette distance s’inscrit dans un espace
sphérique : a chaque point de la scéne visible par le laser, lui est associé une distance, deux
angles de vue ¢ et 6 qui sont convertis en coordonnées spatiales cartésiennes générant ainsi
un nuage de point (voir I'exemple de la figure 8.13).
Il existe actuellement plusieurs techniques permettant de mesurer cette distance :
— par temps de vol : on mesure le temps que met un faisceau laser pour faire 1’aller-
retour entre le laser et l'objet et, connaissant la vitesse de la lumiere, on en dé-
duit la distance. La principale difficulté consiste a bien estimer cette durée car 3.3
pico-secondes (1071?) correspond approximativement & 1 millimetre parcouru. La
précision de cette estimation dépend ainsi de I’horloge interne du laser et provoque
ainsi une erreur systématique quelque soit la distance entre I’objet et le laser. Cette
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erreur est de 'ordre de 5 cm pour notre laser (et baisse a I'ordre du millimetre pour
les meilleurs lasers) ;

— par triangulation : le faisceau laser visible est récupéré par un capteur CCD orienté
vers l'objet a mesurer. Connaissant I'angle de tir du laser et la position relative
du capteur CCD, la position du projeté du faisceau laser sur le capteur permet
d’en déterminer la distance par triangulation (voir figure 8.8). Cette technique est
généralement plus précise que celle par temps de vol pour les courtes distances (si
I'objet est situé a une distance inférieure a quelques metres, la précision est de 'ordre
du dixieme de millimetre [63]) ;

— par analyse de phase : en faisant varier de fagon sinusoidale I'intensité du faisceau
laser, on ne mesure plus le temps de vol mais la différence de phase entre le faisceau
émis et celui regu. De la méme fagon que pour le temps de vol, la précision dépend
directement de la résolution temporelle du capteur laser pour mesurer la différence
de phase. Néanmoins, cette approche permet d’obtenir des résultats plus précis que
celui par temps de vol (de 'ordre de 0.1 & 0.3 mm).
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F1GURE 8.8 — Mesure de la distance par triangulation, ici pour deux points distincts.

Notons une distinction importante entre deux types de laser :

1. les lasers 3D qui fournissent directement une information sur 1’espace 3D environ-
nant ;

2. et les lasers 2D (rotatif) qui fournissent juste un profil planaire de I’espace et doivent
donc étre déplacés afin d’avoir un modele spatial et complet de I’environnement. Les
travaux de cette these ont utilisé ce type de laser.

On dénombre trois approches principales de numérisation de ’environnement réel que
I’'on détaille maintenant.

Laser embarqué sur un avion

Si I'utilisation du laser a commencé autour des années 70 pour la modélisation tri-
dimensionnelle, ce sont les débuts du GPS autour des années 80 qui ont lancé ceux du
systeme « Avion-GPS-Laser » , le GPS permettant une localisation précise de 1’avion.
Ainsi, embarqué sur un avion et couplé a une centrale inertielle et a un GPS, le laser 2D
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géolocalisé fournit alors un ensemble de mesures directes et géoréférencées de la distance
entre 'avion et le sol (voir figure 8.9). Cet ensemble est alors transformé en nuage de
points géoréférencés, généralement appelé carte d’élévation de la surface (en communauté
scientifique anglo-saxone, DEM - Digital Elevation Map).

SEﬁNNFR;
11

FIGURE 8.9 — Lidar embarqué sur un avion. Localisé par GPS/INS, le laser fournit une
carte d’élévation du terrain.

Précisons que d’'un point de vue technique, le systeme télémétrique doit étre capable
de mesurer plusieurs échos pour un méme faisceau laser, car ce dernier, du fait de sa
forme conique et de la transparence de certains matériaux rencontrés, peut se réfléchir
sur plusieurs obstacles avant méme d’atteindre le sol, notamment sur les arbres ou les
immeubles. Cette technique d’acquisition a ainsi été utilisée par [62, 26, 131, 134]. Tout
I’enjeu consiste a distinguer correctement les batiments et a en déterminer leurs positions,
leurs formes et leurs hauteurs.

Lasers 3D au sol

Les lasers 3D balayent tout I’espace, fournissant en quelques secondes (parfois quelques
minutes) un nuage de points complet. Ils sont parfois couplés avec une caméra intégrée
fournissant les couleurs associées a chaque point et permettent de texturer le nuage de
points obtenu.

Ces outils sont tres prisés pour la numérisation d’objets d’art et de statues. Une nu-
mérisation a beaucoup fait parler d’elle, celle des statues de Michelangelo, notamment
son David [86] : 30 jours de numérisation pour une méme statue via des lasers 3D, 32
Giga-bytes de données, plusieurs mois nécessaire de calcul par ordinateur (la précision est
de 0.25 mm permettant de distinguer les traces de couteaux utilisés pour la sculpture!
voir la figure 8.10). Dans le cadre urbain, ils sont avant tout utilisés pour numériser en
détail les monuments historiques (voir les travaux d’Allen et al. [6], figure 8.11, et de
Deveau et al. (IGN) [41]). Généralement couplés avec une caméra CCD, ils permettent
d’obtenir un nuage de points et les textures correspondantes depuis un méme point de
vue sans intervention humaine. Selon les modeles de laser et la précision souhaitée, la nu-
mérisation prend un temps non négligeable, de quelques secondes a plusieurs dizaines de
minutes. Pour obtenir un scan complet d’un batiment ou d’'un environnement, ils doivent
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F1GURE 8.10 — David de Michelangelo numérisé via des lasers 3D : 2 milliards de polygones,
7000 images, 30 jours de numérisation, 1500 heures de calcul.

FI1GURE 8.11 — Cathédrale de Beauvais, numérisée via un laser 3D.
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étre déplacés de sorte a réduire les occultations. Ainsi, s’ils fournissent des modeles 3D
de qualité, les lasers 3D ne sont pas particulierement adaptés a la numérisation d’une
ville entiere en raison du temps d’acquisition nécessaire (couteux en ressource humaine).
Citons le projet AVENUE [5] qui vise a réduire ce temps d’acquisition : un robot mo-
bile géolocalisé embarque un laser 3D et fournit un ensemble de scans 3D ponctuels de
Ienvironnement urbain, simplifiant les opérations de numérisation.

Nous présentons maintenant une autre approche, celle du « laser 2D embarqué sur un
véhicule » qui a le mérite de numériser 1’environnement urbain a la vitesse d’avancement
du véhicule (10-15 km/h en moyenne).

Lasers 2D au sol

Les travaux de Zhao et al. [149], de Abuhadrous et al. [2] et de Frith et Zakhor [58]
font appel a la méme idée : embarquer un (ou plusieurs) laser(s) 2D sur un véhicule en
déplacement, fournissant une succession de coupes verticales de I’environnement urbain
qui sont alors recalées dans un méme référentiel. Les figures 8.12 et 8.13 illustrent quelques-
uns des résultats obtenus.

F1GURE 8.12 — Tokyo : véhicule d’acquisition et résultat visuel obtenu.

Nos propres données télémétriques géoréférencées ont été obtenues via notre systéeme
d’acquisition (figure 8.14). Il est constitué de capteurs de localisation (GPS / INS /
Odométrie), d’'un laser 2D et de deux caméras CCD, embarqués sur un véhicule.

La principale difficulté consiste a recaler correctement tous les profils télémétriques
dans le méme référentiel sachant que la voiture est en déplacement permanent. La localisa-
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FIGURE 8.13 — Exemple de nuage de points de I'environnement urbain (obtenu via le
systeme d’acquisition de TENSMP, figure 8.14) : la fagade de I'Ecole des Mines de Paris,
acquise via un laser 2D embarqué sur un véhicule en déplacement.

tion du véhicule (voiture ou robot) s’obtient généralement via le systeme « GPS/Centrale
inertielle/Filtre de Kalman » . La section suivante présente les diverses techniques per-
mettant de localiser précisément un véhicule en déplacement.

8.2.2 Localisation du véhicule

Une reconstruction précise de I’environnement urbain n’est possible que si le véhicule
est localisé de fagon précise géographiquement. Il existe a cette fin une grande variété de
capteurs et de méthodes mais ces dernieres ne sont pas encore pleinement opérationnelles
en toutes situations. Certains capteurs permettent une localisation absolue (GPS) mais
peu précise et a intervalles de temps élevés, d’autres donnent des indications fréquentes

FIGURE 8.14 — Systeme d’acquisition de données télémétriques (et photographiques) géo-
référencées : gros plan du bloc laser/caméras (fixé sur la boule de remorque de la voiture)
a droite.
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mais dérivent progressivement (odométrie, autocalibration via l'image).

GPS

Le GPS (Global Positioning System) est le seul capteur qui permet une localisation
absolue (longitude, magnitude et altitude), de fagon continue et instantanée sur toute
la planete. Mis en place par le Département de la Défense des Etats-Unis en 1978, le
systeme GPS s’appuie sur 24 satellites orbitaux qui émettent en permanence un signal
codé et daté (figure 8.15). Un récepteur GPS utilise les signaux provenant de ces satellites
(généralement, 4 satellites suffisent) pour en déterminer sa position 3D relative par trilaté-
ration. La précision de la localisation est I'ordre de 5 a 15 metres. Signalons I'existence du
GPS différentiel (DGPS) qui utilise des balises additionnelles terrestres (tres précisément
localisées) permettant d’atteindre une précision de quelques metres (voire au millimetre
pour les systemes les plus sophistiqués). Cependant, un tel systéme (que I’'Europe a no-
tamment mis en place sur son territoire permettant une localisation a 2 metres pres, via
une quarantaine de balises terrestres) n’est pas toujours disponible sur le globe terrestre
et de surcroit, cotiteux. Récemment, un systeme similaire au GPS a été mis en place par
I’Europe : le projet Galileo qui permet a la fois d’améliorer la qualité de la localisation et
de garder une indépendance vis-a-vis du systéeme américain.

FIGURE 8.15 — Systeme de localisation absolue (par GPS ou Galileo)

Notons, pour la petite histoire, que c’est le temps de parcours des ondes électro-
magnétiques entre le satellite orbital et le récepteur GPS qui permet de mesurer la dis-
tance qui les sépare. Or, du fait de la vitesse de ces ondes (300 000 km/seconde), une
erreur inférieure a un millionieme de seconde engendre 300 metres d’erreur! Il est indis-
pensable que les deux appareils soient parfaitement synchronisés temporellement, ce qui
n’est pas évident (difficile d’inclure une horloge atomique dans un petit récepteur GPS).
Des algorithmes sophistiqués permettent alors de corriger ces erreurs de synchronisation.
Ils prennent en compte les phénomenes propres aux relativités restreinte et générale car
la grande vitesse du satellite en orbite et la gravitation plus faible en son sein font que le
temps s’écoule différemment sur terre et dans le satellite...
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Ce systeme de localisation possede ainsi de nombreux avantages : localisation absolue
sans dérive temporelle, mise en ceuvre simple et peu cotuteuse. Cependant, les inconvé-
nients sont nombreux : en environnement urbain, le GPS est confronté a de multiples
difficultés, comme les obstacles (les immeubles notamment, voir la figure 8.16), qui en-
trainent une perte de signal satellitaire ou des réflections a 'origine des signaux multiples
rallongeant le temps de vol du signal et faussant ainsi la position absolue du récepteur
GPS. De surcroit, dans le cadre d’une reconstruction tridimensionnelle, sa précision est
aussi insuffisante et inconstante : elle dépend notamment des conditions atmosphériques
et du nombre de satellites en communication optimale avec le récepteur.
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FiGURE 8.16 — La localisation par GPS peut étre fortement génée en environnement
urbain. En effet, divers obstacles comme les immeubles peuvent empécher les ondes satel-
litaires d’atteindre le récepteur ou entrainent des réflections multiples.

Centrale inertielle - Odométrie

Un systeme complémentaire est la centrale inertielle (en anglais, INS - Inertial Navi-
gation System). C’est un dispositif de navigation de précision muni (figure 8.17) :

— de gyroscopes, au nombre de trois (pour les trois orientations) qui mesurent une

variation d’orientation ;

— et d’accélérometres (qui mesurent I’accélération linéaire), au nombre de trois, un
pour chaque axe. La position du véhicule est obtenue via deux intégrations de 'ac-
célération entrainant une dérive importante.

Un tel systeme de localisation a 'avantage d’étre autonome (contrairement au GPS)
mais est rapidement sujet aux dérives spatiales : une petite erreur dans la mesure de
I’accélération se fait rapidement ressentir sur la position du véhicule. Cependant, sur une
courte durée, la précision est tres bonne et son rafraichissement fréquent, inférieur a 10
ms, permet d’obtenir a tout instant une localisation relative du véhicule.

Présentons aussi 'odométrie qui s’appuie principalement sur la vitesse de rotation
des roues et de leurs orientations. Si ce mode de mesure simple et peu cotiiteux permet
d’obtenir une bonne précision de localisation a court terme, il est rapidement pénalisé
par une forte dérive. Il ne permet pas notamment de prendre en compte les patinages des
roues et les glissements latéraux.
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Gyroscopes

Roll

Pitch

FI1GURE 8.17 — Centrale inertielle : systeme Gimbaled

Autocalibration via ’image

Le principe ici est de s’appuyer sur les images acquises par une (ou plusieurs) caméra(s)
embarquée(s) sur le véhicule. La localisation, relative ici, consiste a considérer deux images
successives prises par la caméra aux instants t et ¢t + 1 et a déterminer quel a pu étre le
déplacement de la caméra entre ¢ et ¢t + 1 ayant pu produire ces deux images. Cette
approche a récemment été utilisée avec succes par les freres Cornelis et Van Gool [35] :
elle s’appuie sur la détection de points caractéristiques dans la séquence vidéo et sur leurs
suivis temporels [14, 38, 64, 97, 108].

Dans [130], Tournaire et al. proposent d’utiliser conjointement les photographies aé-
riennes et les photographies prises a partir du véhicule pour recaler la position du véhicule
en mettant en correspondance les marquages de la route (passages piétons notamment)
qui sont automatiquement extraits sur les deux sources d’images. La précision du recalage
dépend directement de la pertinence des marquages routiers et de leur extraction ainsi que
de la résolution spatiale des photographies aériennes. Avec les photographies aériennes de
I'IGN, les auteurs obtiennent une précision de géolocalisation inférieure au décimetre.

Dans [58], Friith et Zakhor utilisent aussi les photographies aériennes pour recaler la
position du véhicule : les bords des routes sont d’abord détectés dans la mesure du possible
et les profils télémétriques horizontaux sont alors superposés et recalés.

Recalage de profils télémétriques 2D

Le laser 2D, placé sur le véhicule de sorte a balayer horizontalement I’espace, permet
d’obtenir un grand nombre de profils télémétriques horizontaux de ’environnement, qui,
recalés entre eux, permettent d’en déduire la position du véhicule. Cette approche uti-
lisée par [150, 58| permet d’obtenir une grande qualité de localisation, mais la encore,
a court terme. En effet, les erreurs de recalage s’accumulent (notamment lors des forts
changements de direction) et la position estimée du véhicule dérive alors inévitablement.

Fusion d’information - systeme hybride : filtre de Kalman

Nous avons vu qu’il n’existe pas un seul capteur permettant de localiser a lui tout
seul un véhicule avec précision. Néanmoins, ils ont des caractéristiques complémentaires
et leur coopération est alors naturelle :
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— le seul capteur absolu, le GPS, souffre d’une imprécision de localisation assez im-
portante au regard des applications envisagées (la reconstruction tridimensionnelle)
et possede de surcroit une faible fréquence de mise a jour de ses données (de I'ordre
de 100 ms) ;

— les capteurs relatifs (centrale inertielle, odométrie, autocalibration et recalage télé-
métrique) ont exactement les caractéristiques inverses. Ils sont tres précis a court
terme et posseéde une fréquence de mise a jour des données importante (inférieure &
10 voire 1 ms) mais souffrent inévitablement d’une dérive dans le temps.

L’idée consiste alors a utiliser le GPS pour recaler au fur et a mesure les capteurs relatifs.
Une méthode a fait ses preuves en matiere de fusion d’informations hétérogenes [3] : le
filtre de Kalman [75]. A partir d’'une modélisation des erreurs propres aux données, ce
filtre permet de les lisser de fagon optimale (si cette modélisation est linéaire). Ainsi,
il permet de fusionner les données GPS et les données de la centrale inertielle de facon
optimale, a la linéarisation du probleme pres [3].

En conclusion

La précision de localisation actuelle est suffisante au regard de la résolution des
capteurs. Le GPS permet de corriger les dérives des capteurs de localisation précis a
court terme (INS, recalage d’images ou de profils télémétriques). A I’avenir, nul doute
que ces techniques vont s’améliorer, que ce soit pour l'autocalibration, la localisation
par GPS/Galiléo ou pour I'intégration des données hétérogenes dans un méme référen-
tiel. Ce qui sera nécessaire pour exploiter la résolution toujours en hausse des capteurs
CCD/CMOS et pour satisfaire I'exigence toujours plus forte de la qualité des modeles
tridimensionnels.

8.3 Fusion des approches télémétrique / photogram-
métrique

Cette section considere la fusion des deux approches photographique et télémétrique,
présentées dans ce chapitre. Le tableau 8.1 récapitule les principaux inconvénients et
avantages de chaque capteur.

Le laser permet ainsi de pallier certaines difficultés propres aux approches strictement
photogrammétriques (spécularité des surfaces, transparence, ambiguités de textures, faible
précision a grande distance, etc.). C’est ainsi que de nombreuses équipes s’intéressent a
la fusion des données issues de ces capteurs. Parmi les travaux les plus avancés, citons
celui de Friith et Zakhor [59] (figure 8.18). Cette approche s’appuie sur 'utilisation d’un
laser 2D vertical qui scanne la ville en profils verticaux, d'un systeme de localisation
(GPS+INS+recalage via un laser 2D horizontal) et de plusieurs caméras. Les résultats
qu’ils obtiennent montrent les difficultés inhérentes & la numérisation de ’environnement
urbain :

— la présence d’objets dynamiques, tels que les piétons et voitures notamment, qui

faussent, d’'une part la reconstruction du fait de leurs déplacements propres, et
d’autre part, qui ne sont pas souhaitables dans la reconstruction finale ;
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Données Laser Caméra CCD / CMOS

Avantages : Avantages :

- généralement précises - information dense

- modeles 3D faciles a obtenir - information colorimétrique

- large champ de vue (270 a 360 °) - information 3D directe via la stéréovision
- localisation par recouvrement de scans | - localisation par autocalibration (Sfm)
Inconvénients : Inconvénients :

- données éparses (selon le laser) - reconstruction 3D parfois difficile

- pas d’'information colorimétrique (surfaces spéculaires ou uniformes)

- probleme de mauvaises réflexions - précises a courte distance seulement
(vitres notamment)

TABLEAU 8.1 — Caractéristiques des capteurs : avantages et inconvénients

— la présence d’objets fins tels que les échelles, les poteaux, les balcons, etc. qui passent
au travers des mailles du laser!. Seule une analyse poussée de I'image permet de les
extraire correctement ;

— les occultations : le véhicule n’a pas acces a toutes les structures extérieures des
batiments ;

— et les autres difficultés telles que la transparence des objets, les textures moins
détaillées en hauteur, 'aspect colorimétrique, les ombres, etc.

l
i
‘

FIGURE 8.18 — Exemple de reconstruction tridimensionnelle obtenue a partir d’'un laser
et de plusieurs caméras embarqués sur un véhicule en déplacement [59].

!si le véhicule avance & 10 km/h environ, du fait de la vitesse de balayage du laser (10 & 40
points/seconde pour notre laser IBEO), on obtient un point laser 3D tous les 10 & 30 cm en horizontal.
Nous avons aussi une faible densité verticale de points en raison de la résolution angulaire du laser (pas
de 0.25 " au mieux).
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La segmentation en couches, présentée en premiere partie de ce mémoire, est une so-
lution a quelques-unes de ces difficultés : elle permet de segmenter aussi bien les textures
que le nuage de points. Les objets en déplacement peuvent ainsi étre filtrés. De surcroit,
la triangulation du nuage de points est plus aisée (via une triangulation de Delaunay
« 2D 1/2 ») si les points télémétriques sont classés dans leur couche respective. Mais une
telle coopération n’est possible que lorsque les données sont projetées de fagon précise
dans un meéme référentiel, ce qui nécessite que les capteurs photographiques et télémé-
triques soient précisément calibrés (extrinsequement notamment). Le chapitre suivant dé-
crit maintenant une méthode développée en début de these pour calibrer de fagon précise
et robuste une caméra avec un télémetre laser.

146



Chapitre 9

Fusion laser / caméra : calibration
des capteurs

Ce chapitre aborde maintenant la calibration extrinseque des deux capteurs laser et
caméra : I'objectif est de déterminer la transformation géométrique permettant de passer
du référentiel de la caméra a celui du télémetre (et vice-versa) afin d’exploiter leurs données
dans un référentiel commun.

Cette calibration est nécessaire pour obtenir une reconstruction tridimensionnelle s’ap-
puyant sur les deux types de données photographiques et télémétriques dont l'intérét a
été démontré dans le chapitre précédent.

On décrit d’abord le systeme d’acquisition puis les caractéristiques propres a chaque
capteur qui influent sur le résultat final. Notre méthode de calibration est ensuite présen-
tée, suivie des résultats sur des données synthétiques et réelles. Elle a été publiée dans la
conférence internationale 3DIM [46].
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9.1 Descriptif du matériel d’acquisition

Notre systeme d’acquisition est composé d’un télémetre laser et d’'une caméra CCD
liés entre eux rigidement. Le « centre optique » du laser a été placé le plus pres possible



Sec. 9.2. Objectif

de celui de la caméra afin de réduire les occultations dues a un point de vue décalé (voir
la figure 8.14 page 140).

Le télémetre est un laser IBEO rotatif qui balaye un plan dans l’espace. II donne,
pour chaque angle de vue (270 ° de vue maximum, par palier de 0.25"), la distance entre
le laser et le premier obstacle rencontré. Son faisceau laser est dans les infrarouges, donc
invisible, et sa précision est de I'ordre de 5 cm, quelque soit la distance du premier obstacle.
Notons aussi que le faisceau laser n’est pas un cylindre parfait, il a une forme légerement
conique (voir section 8.2.1). En conséquence, les distances peuvent apparaitre erronées,
tout particulierement sur les bords des objets. Car un faisceau laser qui frole le bord d'un
objet, sans le toucher théoriquement, est réfléchi du fait de sa forme conique : la distance
obtenue est celle de 'objet au lieu d’étre celle de I'arriere-plan (figure 9.1). On s’attachera
a prendre en compte ce phénomene lors de ’analyse des résultats et de la reconstruction
tridimensionnelle.

Distance attendue

A
Y

|
[
Distance mesurée T
|
[

Faisceau infrarouge

Télémetre

Objet

FI1GURE 9.1 — Réflections multiples du laser du fait de sa forme conique. Notre laser IBEO
permet de ne récupérer que le premier écho recu. Ici, seule la distance entre le télémetre
et I'objet est donc considérée, faussant quelque peu la distance réelle (télémetre < mur)
pour 'angle de visée considéré ici.

9.2 Objectif

On se place dans 'espace euclidien orthonormé direct de dimension 3 ou chaque point
possede trois coordonnées (z,y, z)T. Dans un tel espace, le vecteur de translation s’écrit
T = (tgt,,t.)7 et la rotation d’'un point autour de lorigine s’écrit ici sous la forme d’une
matrice orthogonale R de taille 3 x 3. Le point P’ de coordonnées (z',%/, 2')T résultant
de la transformée du point P par la translation 7' et la rotation R autour de l'origine
s’obtient comme suit :

P =R+«xP+T (9.1)
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soit encore :

x rL To T3 x 2%
y | =1 r 75 16 y |+ | t (9.2)
Z rr T T z t,

La figure 9.2 illustre les référentiels du télémetre laser Ry, et de la caméra R (référentiels
orthogonaux et directs) ainsi que leurs axes.

FIGURE 9.2 — Référentiels Laser Ry, et Caméra R¢

L’objectif de la calibration extrinseque des capteurs est d’estimer la matrice de rotation
R et le vecteur de translation 1" de sorte que :

PL=R*Po+T (9.3)

avec Pp = (x1,yr,21)" les coordonnées des points 3D du laser dans le référentiel Laser
Ry et Poc = (zc,yc, 2¢)’ dans le référentiel Caméra R *. Notons qu’une transformation
euclidienne a été retenue, la métrique entre R¢ et Ry, étant la méme.

Motivation, état de I’art et problématique

Pour fusionner les deux types de données télémétriques et photographiques, la trans-
formation géométrique permettant de passer du référentiel Caméra au référentiel Laser
(et vice-versa) doit étre établie avec précision. A cette fin, la calibration manuelle est
généralement effectuée mais, aussi rigoureuse soit-elle, elle reste toujours imprécise car :

— une faible erreur dans l'estimation de l'orientation relative, méme de 1'ordre du

degré, entraine des erreurs importantes a grande distance : 1 degré couvre 35 cm a
20 metres de distance du laser. De plus, estimer manuellement les angles autour des
axes Y et Z est difficile;

!Note : les coordonnées des points télémétriques Pr, sont toujours de la forme (0,y, 2)T dans Ry, car
ils appartiennent tous au plan x=0.
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— la position du centre optique du laser n’est pas toujours connue et ne correspond

pas nécessairement au centre de la téte rotative!.

A ce jour, la plupart des techniques de calibration de ce genre sont uniquement congues
pour le laser a faisceau visible [72, 91| et ne fonctionnent pas si le faisceau est invisible
(infrarouge). Dans ce dernier cas, on peut citer les travaux de Deveau et al. (IGN) [42]
qui s’appuient sur les points d’intéréts et segments présents a la fois dans les images et les
données télémétriques pour calibrer extrinsequement les deux capteurs. Autre approche,
celle de Pless et Zhang [105] qui proposent un systeme de calibration extrinséque bien
controlée en utilisant une mire : ils scannent un motif planaire (un échiquier) dans diverses
poses avec le télémetre laser et la caméra, donnant ainsi un ensemble de contraintes entre
la position et 'orientation relatives des deux capteurs. Les parametres extrinseques entre
ces capteurs sont alors obtenus par descente de gradient. La méthode proposée souffre de
plusieurs défauts : la calibration obtenue n’est pas assez précise et peu robuste. Elle ne tient
pas compte des caractéristiques techniques du laser, notamment de ’erreur systématique
(quelque soit la distance) dans 'estimation de la distance « laser «» 1¢ obstacle ». Leur
méthode de calibration est d’abord présentée suivie des diverses améliorations que nous
y avons apportées.

9.3 Principe général du processus de calibration

Le principe général est de présenter une mire, ici un échiquier (figure 9.3) devant le
bloc laser /caméras. Le télémetre scanne la mire, fournissant un profil 2D (un segment dans
'espace 3D) pendant que la caméra capture I'image de 1'échiquier. A partir de celle-ci, les
parametres extrinseques de la caméra sont alors estimés pour déterminer les parametres
(N d) du plan de la mire dans le repere Caméra, tel que N -z = d avec avec d, la distance
entre le plan de la mire et la caméra et N , la normale au plan dans R¢.

FIGURE 9.3 — Calibration sur une mire (échiquier) dont nous modifions sa position et son
orientation.

Lceci entraine un offset dans la mesure de distance qui peut cependant étre déterminé via une cali-

bration simple.
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Les points télémétriques appartiennent nécessairement tous a la mire et sont donc tous
sujets a des contraintes qui permettent d’estimer la position et I'orientation relatives entre
Rc et Ry. Cependant, ces contraintes sont insuffisantes si la mire est statique (ou si le
bloc laser/caméras est statique), aussi on la déplace dans diverses poses (rotations autour
des axes vertical et horizontal).

On formalise le probleme. Quand le télémetre balaye la mire, les points télémétriques
P;, appartiennent au plan de I’échiquier et vérifient donc :

N-Po—d = 0
N-[RYP,-T)]-d = 0

La mire est déplacée en N poses distinctes (fournissant chacune Nb(7) points télémétriques
appartenant a la mire) et on estime finalement R et 7 en minimisant la fonctionnelle £

sulvante :
N Nb(i)

£=>Y Di(RT) (9.4)
i=1 j=1

avec Djj, la distance entre le j-ieme point Pg; de la i-ieme pose de la mire. Pless et Zhang
utilisent la distance algébrique (orthogonale) D;; = N - Po — d qui se révele inadéquate
ici du fait que la variance des erreurs differe selon I'angle de « tir » du faisceau laser,
induisant inévitablement un biais. Ainsi, nous considérons une autre distance, la distance
D le long du faisceau laser v (de centre s) entre le point Po = R™1(Pp —T) et le plan de
la mire :

D, = HPC (st T -T)H (9.5)
avec
—d+ N -
L iy
N-r
? = (Pc—S)
s = —RxT

La valeur 7 correspond au temps de collision entre le plan de la mire et le rayon laser T
passant par le centre s. La figure 9.4 montre ces deux distances.

La matrice de rotation R est remplacée par le couple (V,«a) ou le vecteur V' repré-
sente la direction de ’axe principal de la rotation et «, I’angle autour de cet axe. Posant
|Vl = «a, cette représentation (aussi appelée représentation de Rodrigues) s’appuie sur
trois parametres et évite les problemes rencontrés avec la représentation d’Euler qui n’est
ni unique, ni continue partout et finalement inadéquate pour le processus d’optimisation.

9.3.1 Descriptif expérimental du processus de calibration

On présente la mire devant le bloc laser/caméra et, pour chaque pose de la mire,
on extrait plusieurs profils télémétriques 2D (au nombre de n) et une image de la mire.
Multiplier les profils réduit les erreurs lors de I'estimation des distances en calculant, pour
chaque angle de vue, une moyenne robuste (via le médian) des n distances x;. On procede
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Plane

Telemeter

FIGURE 9.4 — Les lignes rouges en gras illustrent les distances résiduelles entre la mire et
les points 3D fournis par le laser, les lignes en pointillés montrent les distances algébriques
et les croix, les points télémétriques.

comme suit : on calcule un résidu robuste o,,,q4, aussi appelé median absolute deviation
(MAD) via :

Omad = 1.48 median |x; — median |z;| | (9.6)
i J

On pose r; = x; — median; |z;| le résidu pour chaque point z;. On obtient ainsi des
résultats robustes contre les points aberrants en supprimant les points dont |r;| > 4.70 44
tel qu’il a été recommandé empiriquement par Holland et Welsch dans [67]. Les résidus
sont alors recalculés sans les points classés aberrants, ainsi de suite jusqu’a stabilisation.
Ainsi, la précision augmente : 'erreur passe de 5 cm a moins d’1 em. Les points 3D sont
ensuite segmentés selon qu’ils appartiennent ou non a la mire (voir figure 9.5).

La calibration de la caméra est quant a elle effectuée avec Matlab avec le Matlab Ca-
libration ToolKit qui utilise des méthodes de calibration standards [54, 148]. La précision
de la projection est subpixellique (moins de 0.3 pixel) et les parametres extrinseques sont
estimés avec une précision inférieure a 0.25 ° pour la rotation et inférieure a 1 cm pour
la translation'. Notons aussi que la précision de mesure des dimensions de la mire ainsi
que la taille des cases de ’échiquier peuvent entrer en jeu dans la qualité de la calibra-
tion : on a constaté environ 3% d’erreur dans I'estimation de distance, erreur & prendre
en considération car la calibration laser/caméra est réalisée dans un espace métrique.

La fonctionnelle & minimiser n’étant pas linéaire, sa minimisation est faite via 1’algo-
rithme itératif Levenberg-Marquardt. Les résultats sont présentés en sous-section 9.4.
Notons que la précision des distances mesurées par le télémetre est de 5 cm (la distribu-

L Ces erreurs valent trois fois I'écart type des erreurs d’estimation. Les détails sont disponibles sur le
site internet : http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib_doc/
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«—Target
\

Telemeter

FIGURE 9.5 — Segmentation d’un profil télémétrique horizontal (vue de dessus) : a gauche,
'origine du télémetre et au milieu, les points de la mire (target) extraits via un algorithme
naif.

tion des erreurs constatée empiriquement suit une gaussienne centrée d’écart type 5 cm),
quelque soit la distance du premier obstacle. Ainsi, plus la distance est importante, plus la
précision relative du télémetre augmente. Il convient de choisir un compromis entre une
mire suffisamment proche, pour que la caméra I’observe avec une résolution suffisante pour
la calibration, mais suffisamment éloignée pour que les erreurs d’estimation de distance
restent raisonnables!. La taille de la mire doit étre aussi grande que possible : dans notre
configuration, la taille de I’échiquier avoisine les 100¥100 cm?.

9.3.2 Estimation robuste de 'orientation relative de la mire

Si les objets de la scene réelle que I'on veut numériser, tels que les fagades, sont éloignés
du systeme d’acquisition, la position relative entre les deux capteurs n’est pas primordiale.
Mais l'orientation relative devient critique. La méthode proposée ci-dessus donnent des
résultats satisfaisants en précision mais s’avere peu robuste contre les points télémétriques
erronés. La calibration extrinseque de certaines poses de la mire est de surcroit parfois
imprécise (a cause d'un angle trop élevé avec la caméra par exemple).

On ajoute deux étapes de filtrage : la premiere supprime les points télémétriques dont
le résidu ij est supérieur a 4.7 fois 'écart type robuste (MAD) du médian de tous les
résidus, i.e. les points tels que :

2 - 2
D;; — median ‘Dij

1,J

ij > 4.7 [1.48 median
irJ

] 97)

LCe compromis devient critique lorsqu’on utilise des objectifs grand-angles et fish-eyes, souvent utilisés
pour photographier ou filmer I’environnement urbain ou les rues sont étroites.
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On réestime alors R et T sans ces points, ainsi de suite jusqu’a ce qu’aucun point n’est
supprimé (généralement 3 itérations sont nécessaires). En seconde étape, on applique le
méme principe pour supprimer les poses qui ont un résidu global trop important. Les
résultats sont discutés en sous-section 9.4.2.

9.4 Résultats

Les méthodes de calibration sont comparées ici sur des données réelles et synthétiques.

9.4.1 Données synthétiques

On génere des données synthétiques via la méthode suivante : on fixe T et R et on
détermine les n équations de plan dans R correspondant aux n poses de la mire. Ces
équations sont celles obtenues lors des expériences sur des données réelles, afin de coller
au plus pres des réalités expérimentales. Ces équations sont alors exprimées dans R, on
simule I’émission de faisceaux lasers (I’angle de balayage est déterminé a partir des expé-
riences) et on calcule les intersections avec le plan de la mire. En coordonnées cylindriques,
ces points sont bruités selon les caractéristiques du laser (dans notre configuration, c’est
un laser IBEO avec un bruit gaussien centré d’écart type 5 cm).

Méthode nombre d’itérations | erreur de translation
Distance orthogonale 1500 5 mm

(Pless and Zhang [105])

Notre méthode 300 1.5 mm

TABLEAU 9.1 — Données synthétiques : estimation des positions relatives

Les résultats sont résumés dans les tableaux 9.1 et 9.2. Le tableau 9.1 donne le nombre
d’itérations nécessaires pour obtenir la méme précision ainsi que 'erreur résiduelle de I’es-
timation des positions relatives entre le télémetre et la caméra (exprimée en millimetres).
Le tableau 9.2 donne le résidu moyen des orientations relatives entre les deux capteurs.
Ces erreurs dépendent de plusieurs parametres, principalement de ’axe de rotation et des
parametres initiaux utilisés pour le processus d’optimisation. Ces erreurs sont regroupées
dans un intervalle. Deux niveaux de bruit ont été générés : avec un écart type de 10 mm,
I’autre de 50 mm.

L’utilisation de la distance le long du faisceau augmente la précision a la fois pour
I’estimation de la translation et de l'orientation. En particulier, les erreurs de rotation
ont été divisées par deux. De plus, on note une robustesse accrue contre les minima
locaux lors de nos expériences. Les expériences ont aussi montré que la méthode converge
presque toujours vers le minimum global, méme lorsque 'on démarre 'optimisation avec
une initialisation grossiere (jusqu’a 30" d’erreur par rapport a l'orientation exacte).
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Méthode erreur de rotation | erreur de rotation
bruit std=10 mm | bruit std=50 mm

Distance orthogonale 0.03 £0.03° 0.30 £0.06"°

(Pless & Zhang [105])

Notre méthode 0.015+0.015"° 0.05£0.03°

TABLEAU 9.2 — Données synthétiques : estimation de l'orientation relative

9.4.2 Données réelles

Il n’existe pas de données de référence pour comparer numériquement la précision du
processus de calibration. On utilise alors une projection virtuelle des points télémétriques
sur les images en guise de critere comparatif.

Les figures 9.6 et 9.7 montrent les points télémétriques projetés sur divers objets et
environnements. On peut voir que les points sont correctement projetés. Notons que le
centre optique du télémetre ne coincide pas avec celui de la caméra, ce qui explique que
certaines parties des objets vues par le télémetre ne le sont pas par la caméra. Ainsi, sur
les figures 9.6 et 9.7, on peut remarquer la présence de points télémétriques qui, du fait
des occultations, apparaissent mal projetés.

La figure 9.8 montre les points télémétriques projetés sur une facade. Les points té-
lémétriques sont projetés de fagon précise. Comme on I’a précisé en sous-section 9.1, la
présence de points au-dessus de la facade est uniquement due aux caractéristiques du
télémetre et non a la calibration.

De plus, dans la plupart des cas, aucune pose n’a été supprimée durant le processus :
I'orientation des plans de chaque mire a toujours été correctement estimée. De surcroit,
peu de points télémétriques erronés ont été supprimés durant la phase de filtrage. Cela
est dii aux nombreux points laser disponibles et a la robuste moyenne estimée apres
l'acquisition des divers profils télémétriques 2D (décrite en sous-section 9.3.1).

Conclusion

On a réalisé une étude étendue du processus de calibration et proposé une technique
améliorée qui s’appuie a la fois sur une distance plus appropriée et sur des statistiques
robustes. Le processus a été testé sur de nombreuses données synthétiques et réelles.
Pour des applications qui nécessitent 1’acquisition de modeles tridimensionnels précis et
texturés, les résultats sont tres satisfaisants au regard des caractéristiques du laser et de
la caméra.

9.5 Perspectives d’applications

Cette section présente quelques résultats préliminaires et applications potentielles de
I'utilisation combinée du laser et d'une caméra et de la segmentation en couches pour
reconstruire ’environnement urbain.
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FIGURE 9.6 — Projection des points télémétriques sur quatre mires de calibration avec
notre méthode.

Une procédure simplifiée d’acquisition de données télémétriques et photographiques a
été mise en place :

1. le télémetre, embarqué sur un véhicule, fournit une succession de profils télémé-
triques tandis que la caméra acquiert une image photographique a chaque instant ;

2. la position du véhicule n’est pas déterminée de fagon exacte via le GPS et la centrale
inertielle. On considere que l'orientation et la vitesse du véhicule sont constantes ;

3. il n’y a pas d’interpolation temporelle des points télémétriques entre deux positions
estimées du télémetre laser. Par conséquent, au lieu d’obtenir une série de profils
télémétriques recalés en forme de spirale (du fait de 'avancement du véhicule), ceux-
ci sont parfaitement planaires. De surcroit, la distortion du fait de 'objectif de la
caméra n’est pas corrigée.

Ces simplifications induisent des erreurs a prendre en considération pour 'analyse des
résultats montrés en figures 9.9 et 9.10'. La calibration extrinseéque entre le laser et la

'Nous pouvons trouver a I'adresse web http://cermics.enpc.fr/“dupont/demo.html I’ensemble de ces
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FIGURE 9.7 — Projection des points télémétriques sur une chaise avec notre méthode.

caméra a été effectuée selon la méthode présentée dans ce chapitre. Nous voyons que les
textures sont correctement projetées sur le nuage de points.

Au cours de ce chapitre, nous avons proposé d’utiliser la segmentation en couches
pour guider celle du nuage de points, en projetant celle-ci sur les points télémétriques.
Nous avons segmenté une partie de la séquence vidéo d’acquisition : on s’est intéressé a
la segmentation d’une seule voiture. Cette segmentation en deux couches, arriere-plan (la
fagade) et 1 plan (la voiture), a ensuite été projetée sur le nuage de points a la place des
couleurs précédemment issues des photographies. La figure 9.11 montre les résultats de la
segmentation en deux couches effectuées sur un extrait de la séquence d’images.

La figure 9.12 montre la projection de cette segmentation sur le nuage de points. Nous
avons ainsi pu, sans considérer I'espace tridimensionnel du nuage de points, segmenter ce
dernier en identifiant correctement l’arriere-plan de la voiture.

résultats et les nuages de points correspondants.
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FIGURE 9.8 — Projection des points télémétriques sur une facade avec notre méthode.

158



Chap. 9. Fusion laser / caméra : calibration des capteurs

FIGURE 9.9 — Nuage de points obtenu a partir d’une succession de profils télémétriques.
Les couleurs sont obtenues a partir de photographies prises simultanément et projetées
sur le nuage de points.

F1GURE 9.10 — Nuage de points obtenu a partir d'une succession de profils télémétriques.
Les couleurs sont obtenues a partir de photographies prises simultanément et projetées
sur le nuage de points.
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FiGUurE 9.11 — Résultat de la segmentation en deux couches : a gauche, bordures des
couches, a droite, chaque couche représentée par une couleur propre (en noir les occulta-
tions).

FIGURE 9.12 — Projection de la segmentation en couches sur le nuage de points.
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Autour du theme de I’environnement urbain, nous nous sommes intéressés a deux
aspects différents de la reconstruction tridimensionnelle :

1. la segmentation des séquences vidéos en couches de méme mouvement et le suivi de
leurs parties cachées (notons que les applications dépassent le champ de 'environ-
nement urbain : citons notamment la compression vidéo MPEG-4 et la complétion
de texture) ;

2. la numérisation de I’environnement urbain via la fusion des données télémétriques
et photographiques ainsi que la calibration des capteurs laser et caméra.

Ce travail de these a ainsi présenté une nouvelle méthode d’extraction de couches,
performante et robuste. Elle s’appuie sur 1'utilisation de contraintes temporelles et d'une
méthode d’optimisation qui prennent en considération toutes les images simultanément
et non plus successivement, comme c’est le cas traditionnellement.

Elle est initialisée a partir des points d’intéréts extraits et appariés avec succes, per-
mettant de fournir ’ensemble des modeles de mouvement des couches. Cette approche est
efficace quelque soit I'amplitude des mouvements entre les images et permet de contour-
ner le principal inconvénient des méthodes d’estimation itératives : leur sensibilité a une
mauvaise initialisation, souvent fatale lorsque les mouvements sont de grande amplitude.

L’extraction des couches prend alors la forme d’un processus itératif qui alterne entre,
d’une part, 'estimation des mouvements paramétriques propres a chaque couche, et
d’autre part, la segmentation en couches a partir des mouvements, jusqu’a convergence.
Nous avons obtenu des résultats de segmentation de qualité, grace a la combinaison de
deux facteurs : d’une part, I'estimation des mouvements paramétriques est tres satisfai-
sante, et d’autre part, notre méthode de segmentation en couches est précise et robuste
aux occultations ainsi qu’aux diverses ambiguités des images. Les contraintes temporelles,
définies entre les étiquettes des pixels d'une image a ’autre, permettent d’obtenir une seg-
mentation cohérente temporellement et d’éliminer les erreurs ponctuelles. Ces dernieres
sont notamment dues au bruit de I'image, aux ambiguités de forme et de texture, ainsi
qu’aux modélisations imparfaites des mouvements réels des couches par les modeles para-
métriques (affines ou projectifs). La méthode de minimisation retenue, 1 alpha-expansion,
qui s’appuie sur les graph cuts, permet d’optimiser les contraintes temporelles sur 1’en-
semble de la séquence, et d’obtenir ainsi des résultats optimaux.

L’extraction et le suivi des parties cachées constituent la deuxieme contribution ma-
jeure et prometteuse de la these. La nouvelle formalisation des occultations dans le cadre
des MRF permet de définir des contraintes temporelles plus efficaces et de mieux gérer les
réapparitions éventuelles et progressives des couches. Elle permet, de surcroit, de modéli-
ser différemment les occultations et le bruit. Ainsi, notre segmentation ne comporte pas
de couche d’occultations (le cas de Xiao et Shah [146]) et permet de définir des contraintes
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temporelles, et donc une cohérence temporelle, pour tous les pixels non sujets au bruit.
De méme, des lors que nous connaissons les parties occultées d’'une couche, nous sommes
aussi en mesure d’effectuer des post-traitements plus efficaces : la complétion de texture
ou la reconstruction tridimensionnelle, via la stéréovision notamment, peuvent tirer profit
de la connaissance des parties cachées des couches.

Nous nous sommes aussi intéressés a la numérisation de ’environnement urbain via
I'utilisation des données télémétriques, fournies par un télémetre laser 2D, et photogra-
phiques, fournies par les caméras CCD. Ces capteurs sont embarqués sur un véhicule
géoréférencé en déplacement, permettant de numériser le paysage urbain a la vitesse
d’avancement du véhicule et de fagon peu contraignante.

Nous avons développé une nouvelle méthode de calibration, robuste et précise, pour
déterminer 1’orientation et la position relatives entre les capteurs télémétriques et photo-
graphiques. Elle s’appuie, d'une part, sur 'utilisation de la distance réelle entre les points
télémétriques et le plan de la mire de calibration au lieu de la distance orthogonale, et
d’autre part, sur 'utilisation de statistiques robustes.

La calibration permet d’exploiter pleinement les données photographiques avec les
données télémétriques dans un méme référentiel. Nos résultats montrent que les points
télémétriques se projetent correctement et précisément sur les images acquises par la ca-
méra, permettant une reconstruction tridimensionnelle de qualité de la scene observée.
Nous pouvons des lors texturer de facon précise le nuage de points et tirer profit de la
segmentation en couches, aussi bien pour le filtrage des points télémétriques que pour la
segmentation et la triangulation du nuage de points. Nous avons montré en chapitre 9
section 9.5 quelques résultats préliminaires de I'utilisation combinée des données photo-
graphiques et télémétriques et de la segmentation en couches.

Perspectives

Nous proposons plusieurs perspectives a ce travail.

Nous avons vu que la notion de couches est pertinente dans un cadre urbain, car ce
dernier est principalement composé de plans (fagades, chaussées) et d’objets qui possede
un mouvement bien distinct (piétons, voitures). Il reste cependant a bien étudier cette
représentation et a ’adapter aux situations rencontrées. Nous avons vu que le modele
de mouvement paramétrique projectif (ou affine) ne suffit pas a représenter correcte-
ment tous les mouvements composant une scene. Par exemple, lorsque les objets sont
proches de la caméra et non planaires, les erreurs de modélisation de leurs mouvements
deviennent trop importantes et engendrent des erreurs de classification. D’autres modéli-
sations existent [141, 21, 57] (ou sont a développer) et permettent de prendre en compte
les mouvements complexes de la scene ou d’élargir la portée de I'algorithme. Il faut ainsi
étudier le comportement de notre algorithme d’extraction de couches sur d’autres sé-
quences vidéos, de scenes urbaines et génériques. Son aptitude a condenser I'information
issue des séquences vidéos en vue de leur compression est encore peu étudiée [135, 137, 76]
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et pourrait 1'étre davantage. Pour une telle application, 'étude de la détermination du
nombre optimal de couches en terme de compression, ainsi que du choix du modele de
mouvement, peut eétre poursuivie.

De surcroit, I’ajustement de notre énergie de segmentation fait appel a de nombreux
parametres. Nous avons vu que la plupart d’entre eux sont stables d’'une séquence a I'autre
(chapitre 7) et peu sensibles. Mais certains parametres, notamment le terme de sensibilité
au bruit 7 ainsi que le poids A\p accordé aux contraintes temporelles, pourraient étre
ajustés automatiquement a partir de 'analyse des résidus propres aux couches.

Notons aussi que les temps de calculs, généralement longs lorsqu’on traite les séquences
vidéos, sont restés raisonnables malgré le nombre important d’étiquettes considérées pour
la classification (le temps nécessaire pour la segmentation d’une trentaine d’images est de
'ordre de la minute). Nous avons en effet restreint le nombre d’alpha-expansions effectuées,
sans conséquence notable sur la qualité des résultats. Néanmoins, en section 5.9, nous
avons montré que certaines solutions optimales ne sont pas toujours atteignables. D’autres
techniques récentes de minimisation peuvent alors étre considérées, telles que les TRW
(Kolmogorov [80]).

Une autre piste qui nous semble intéressante a explorer est ’évolution du modele
des parties cachées des couches et des contraintes temporelles en regroupant notam-
ment les contraintes temporelles que nous avons définies avec celles proposées par Xiao et
Shah [146], qui utilisent les occultations pour contraindre la segmentation. Aussi, comme
nous l'avons proposé en chapitre 7, on peut envisager d’intégrer une modélisation de
la transparence des couches et de la transition progressive des couleurs (matting) d’une
couche a l'autre au niveau de leurs frontieres [145, 74].

Dans le cadre de la numérisation de I’environnement urbain, il reste aussi a étudier
la facon dont la segmentation en couches peut guider celle des données télémétriques (et
vice-versa). La segmentation du nuage de points en couches ou objets distincts permettrait
en effet, d’une part, une triangulation plus efficace et robuste pour chacune des couches
indépendamment, sur les fagades et la chaussée a titre d’exemple. D’autre part, les points
télémétriques appartenant a un objet indésirable ou en déplacement (piéton, voiture, etc.)
pourraient étre filtrés, processus difficile si ’on ne considere exclusivement que les points
télémétriques.

Enfin, la complétion des textures des facades et du mobilier urbain en utilisant les
données issues de 'extraction et du suivi des couches cachées peut étre aussi développée.
Les informations a priori sur '’environnement urbain telles que les grammaires de villes [96]
peuvent aussi étre intégrées. Nous serons alors en mesure de reconstituer automatiquement
les structures et les textures de I’environnement urbain a partir des données d’acquisition
obtenues via un systeme simple et peu contraignant.
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Annexe A

Calcul du mouvement a partir des
couples de points

On décrit ici comment sont obtenus les parametres des modeles paramétriques a partir
des couples de points d’intéréts appariés.

A.1 Pour un mouvement affine

On note B l'opérateur, qui a tout couple de coordonnées (u, v) lui associe la matrice :

Blu, ) 1 wov 000 (A1)
u,v) = .
0001 uw

Chaque couple de points d’intéréts appariés ¢; = [(u;, v;), (u;, v})] appartenant au mouve-

ment affine défini par A = (a;---ag) ', on a la contrainte :

B(ui, v;) - AT = () — uy, v} — v;) (A.2)
On cherche alors a estimer A de sorte a minimiser :
> 1B (us, vi) - AT = (uf — g, 0] — i) (A.3)
La solution a ce probleme des moindres carrés est le pseudo-inverse de
B = [B(uy,v1) - - Blup,v,)]" (A.4)
multiplié par le vecteur
B = [B(u, —uy, v}, —v1) -+ B(t, — un, v, — vy)]" (A.5)

ou les coordonnées sont réordonnées en colonne. Au final, nous avons :

A= (BB")"'B'B (A.6)

Iselon le contexte, on notera A soit comme étant la fonction de mouvement, soit comme étant le
vecteur des parametres.



Sec. A.2. Pour un mouvement projectif

A.2 Pour un mouvement projectif

La formulation n’étant pas tout a fait la méme, on la décrit ici. Les points x et x’ sont
liés par la relation x’ = Hx. Les deux vecteurs x’ et Hx ont ainsi la méme direction, ce
qui implique que x’ x Hx = 0 (produit vectoriel) . D’ou :

VIH3u —'H?y =
tH'w —u'"H3u = (A7)
u/tH2u _ U/tHlu —
olt H® correspond 2 la i-iéme ligne de H. Soit encore :
0 0 0 —u —v —1 du v
AH = u v 1 0 0 0 —vu —vv —u [H=0 (A.8)
—v'u —v'v =V vu vv W 0 0 0

On extrait le noyau via une SVD (telle que A = USV’ ou A = [Ap--- A,]). La 9eme
colonne de V correspond au noyau et au vecteur propre associé a la 9eme valeur propre a
priori nulle. Afin de mieux conditionner les données, les coordonnées (u, v) et (u',v") sont
normalisées de sorte a étre centrées et réduites (la distance maximale entre 'origine et le
point le plus éloigné vaut ici v/2).
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Annexe B

Estimation itérative des modeles
affine et projectif

Cet annexe complete les méthodes d’estimation des modeles paramétriques affines et
projectifs présentées en section 2.3 (chapitre 2 sur le mouvement).

B.1 Estimation du mouvement affine

Il consiste en 6 degrés de liberté,

U ap-u—+as v+ as
Tlw) = (v) * <a4-u+a5-v+a6> (B.1)
T(x) = X + A(x)

L’estimation du mouvement consiste a déterminer les parametres A de ce modele
de sorte a établir une correspondance entre les projections 2D des mémes surfaces 3D
entre deux images successives. Cette étape étant critique pour obtenir une segmentation
satisfaisante, nous détaillons ici le processus d’estimation de mouvement utilisé pour une
région donnée.

Pour déterminer les parametres du modele affine qui minimisent la fonction définie
dans Eq. (2.14), on procede en deux étapes : l'initialisation suivie d’un processus itératif
pour raffiner I’estimation initiale.

B.1.1 Estimation initiale

Pour une premiere estimation des parametres du modele affine A, on utilise la forme
linéaire de premier ordre de la contrainte locale du flot optique que 'on adapte au cas du
modele affine :

A(x) - VI(x) + %]t(x) =0 (B.2)



Sec. B.2. Estimation de la transformation projective

ou VI est le gradient spatial de I'image & 'instant ¢ et 8 £1" le gradient temporel. Pour
une région S; donnée, on cherche alors a minimiser la fonct10n de cotut correspondante :

E(A) = /S | Ax) - VI'(x) + " (x) — It(x)H2dx (B.3)

via une méthode linéaire standard mais qui est incapable de prendre en compte correcte-
ment les larges déplacements entre deux images successives. Tel qu’il I'est souligné dans
[103], la linéarisation induit des erreurs d’approximations que l'on peut mesurer. Si I'on
note v (x) le flot théorique, v(x) le flot approximé par la linéarisation et d =v (x), on
peut démontrer que (dans le cas unidimensionel) :

d? - V*I(x)
d—0(x)| € —=—2 + O(d B.4
4= 8(x)| < Gy + O) (5B.4)
Ainsi, la précision de I'estimation est majorée par I'amplitude et par V2I/VI. On peut
considérer qu’a partir d'une amplitude de mouvement supérieure a 1 pixel, la précision
devient insuffisante. Pour contourner cette limitation, on considere le processus itératif
décrit ci-apres.

B.1.2 Raffinements successifs de 1’estimation

On s’appuie sur la méthode décrite par Odobez et Bouthémy dans [98] : a chaque
itération, connaissant I’estimation courante A; des parametres du modele, on estime AAy
telle que la solution optimale de I’équation soit A = A, + AA,. Via un développement
de Taylor autour du point x + AA(x) au temps t+1, on minimise ainsi I'erreur résiduelle
suivante :

E(AAL) / | 18(x) = I (x + Ap(x)) — AAL(X) VI (x + Ag(x) || dx  (B.5)

Nous avons ici une forme linéaire en AAyg, en posant :

X = VI (x + Ap(x)) (B.6)

et
Y = I'(x) — I'" (x + Ap(x)) (B.7)
E(AA,) = /S 1Y — AAX||” dx (B.8)

dont la minimisation est directe en utilisant les méthodes linéaires classiques.

B.2 Estimation de la transformation projective

La méthode d’estimation reprend celle présentée par Szeliski dans [124]. On considere
ici deux images I' et I'™! une région S! et son mouvement projectif P défini par les
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Annexe B. Estimation itérative des modéles affine et projectif

parameétres H = (hy - - - hg). On définit la fonction 7 (u,v) = P(u,v; H) de R? dans R? :
= hlu + hQ’U + h3

(wo) — (@) e (B.9)
T Thou ot hso+1

Pour une région S! donnée, on estime les 8 parametres de ’homographie P de sorte &

minimiser I'erreur résiduelle des projections des points de la région S; entre I'image I' et
]t—i-l .

=3 |1 (x) - I (H(x H))|| (B.10)
XES;

La minimisation de cette énergie non linéaire en H se fait ici de facon itérative : on part
d’une solution initiale Hy que I'on raffine par estimations successives.

B.2.1 Méthode itérative

On pose H = H, + AH, ou Hj, est I'estimation courante de H. On cherche alors a
estimer AH qui minimise 1’énergie :

= Y|t x) = I (P(x; Hy + AHD)| (B.11)
XES;

Le développement limité de Taylor au premier degré autour de AH donne :

I'""'(P(Hi + AH)) = I'""'(P(Hy)) + AH - %IM(P(H@) (B.12)

Les dérivées sont les suivantes :
oP U
—(H) = _ 0
8h1( ) (h7u—|—hgv+17 )
opP )
T (H) = v
8h2( ) (h7u+h81}—|—170)

8—7)(]{) _ —v(hlu + hQ’U + hg) —v(h4u + h5U + h6)
(h7u + th + 1)2 ’ (h7u + hg"U + 1)2

B.2.2 Résolution par moindres carrés

Via le développement de Taylor, on transforme le probleme non linéaire (Eq. (2.22))
en probleme de moindres carrés facile a résoudre. On pose :

V(x) = I'(xi) = I'"Y(P(x)) (B.14)
A) = (G Pos H) e 1P H) ) (B9
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Sec. B.2. Estimation de la transformation projective

L’énergie & minimiser devient E(AH) = > o [|A(x:)AH — Y (x;) 1%, la solution est alors
la pseudo-inverse de A multiplié par Y :

AH = (ATA)'ATY (B.16)
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