Plus de robustesse et de @cision dans

le suivi en tempséel de motifs plans

More robustness and precision in the real-time tracking of planar targets

Matthijs Douzé

Bernard Thiesse

Vincent Charvillat

LIRIT UMR CNRS 5505

ENSEEIHT, 2 rue Camichel, BP 7122, 31071 Toulouse Cedex 7
douze,charvi,thiesse@enseeiht.fr

Résune

Nous pésentons uneétude comparative de trois algo-
rithmes de suivia base d’homographies qui peuvent
s’exécuter en temp<el : un algorithme non ligaire (LM),

la méthode de Hager et Belhumeur (HB) et celle de Jurie
et Dhome (JD).

Aprés une analyse du contextéagrétrique, nous abou-
tissonsa un probeme d'optimisation qu'il faut &soudre
pour chague image gguentiellement. Nous montrons que
les resultats des trois &thodes sont des compromis ro-
bustesse/@cision. Nous proposons des @iorations aux
méthodes nugriques de &solution assoéles aux algo-
rithmes (HB) et (JD) (sur la base des mockles avec
erreurs dans les variables — E.l.V.). En enchimant ces
algorithmes aréliorés, nous atteignons simul@ment les
deux qualiés pécitees.

Mots Clef
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Abstract

In this study, we present a comparison of three
homography-based tracking algorithms that can run in real
time : a non-linear algorithm (LM), the Hager and Belhu-
meur (HB) algorithm, and that of Jurie and Dhome (JD).

The analysis of the geometrical context leads to an op-
timization problem that must be solved sequentially for
each image. We show that the results of the three me-
thods are robustness/precision tradeoffs. We suggest im-
provements of the numerical methods associated with al-
gorithms (HB) and (JD) (based on “Errors-In-Variables
modeling” — E.L.V.). By chaining the improved algorithms
we achieve both of the aforementioned qualities.

Keywords

tracking, multiple views, 3D vision and geometry, parame-
ter estimation

Introduction

La mise en correspondance d'indices visuels comnauns
plusieurs images est une deiches fondamentales des
chercheurs en vision par calculateur. Dans le domaine de
la video, cela @bouche sur un probine de suivi : il s’agit

de ceterminer @ appar# I'image d’'un objet dans les di-

verses vues de l&quence.

Cette aptitudea suivre automatiquement un objet trouve

une application dans beaucoup de domaines, comme par

exemple :

— le contble de production, pourérifier le ceplacement
d’objets dans une usine;

— la realitt augmer@te, pour inérer ou retirer virtuelle-
ment des objets dans unese ;

— la compression, pour codeggaément le fond et les ob-
jets dans une vigb ;

— etc.

Beaucoup de #&thodes ontéte imagirees et mises en

ceuvre pour effectuer le suivi : Cavallero et al. [5]

présentent uetat de I'art en la matire. Les familles d’ap-

proches sont les suivantes :

suivi bag sur les &gions : on utilise la couleur ou la tex-

ture pour segmenter les images deéguence ; ensuite

on met en correspondance |Iégjions extraites ;

— suivi ba€ sur les contours ou un maillage : on cherche
a identifier eta suivre les contours des objets mouvants
(« contours actifsy) ; les aktes d'un maillage peuvent
soit épouser un contour, soit dans le cas d'un &led
déeformable, isoler lesagions selon leur mouvement;;

— suivi bag sur des formes : on identifie sur les images
des formes s locales (typiquement des coins) facdes
mettre en correspondance ;

— suivi bag sur des mogles : on met en correspondance
les images avec des mads 2D ou 3D extraits d'une
base de dorges.

Notre approche est du gen¢esuivi ba£ sur les &gions,»

mais nous n'utilisons effectivement qu’un nombre restreint

de points.

Ce papier est orgaréde la fagon suivante :

— la section 1 ¢« Modélisation») définit le contexte phy-



sique (donc les contraintes) qui permettent de poser le
probleme en termes de praivhe d’optimisation;

— la section 2 ¢ Résolutions) fournit les cetails des trois
algorithmes existants que nous cherchamsreliorer et
a combiner;

— la section 34 Notre algorithmes) est notre proposition
d’intégration des trois algorithmesgaedents ;

— la section 4 ¢ Expérimentations») est consa@&ea la
présentation des egpiences (protocolesésultats, ana-
lyse critique de ceux-ci) mé&es sur notre sujet &ude.

1 Modeélisation

1.1 Le suivi

Les doniees du prolime consistent en uneeguence
d’'images(l;).cn et une egion d'inerét R sur . Cette
région est contenue dans I'image de I'objet de lansc
gu’on veut localiser dans les vues suivantes.

Hypothese @ometrique. On suppose qu’on peuédrire

le mouvement de I'image de I'objet par une fonction d’'un
vecteur de parangtres. C'est-dire que, pour tout instant
t et pour tout poinim € Ry, il existe 5, € R? tel que le
point m’ de I; qui repesente le riame point de la sme
quem ait pour coordon@esm’ = T'(3;, m), ou 7" est une
fonction moelisant la transformation para@atée parg;.
T(Bo, .) est l'identié.

Cette supposition exclut priori les occultations, qu’elles
soient duesa 'objet lui-méme, aux autres objets ou au
champ visuel de la caena.

Hypothése photongtrique. On suppose aussi que
'image d'un point doné de la séne ne change pas de ni-
veau de gris. On parle d’hypothese de conservation des
niveaux de gris>, dont il existe deux versions : faible et

la forte.

L'hypothese faible ([22] eq 1, [24] eq 1, [25] eq 5, [2] eq
1, [3] eq 3, [11] p490, [1] p240, [4] eq 7) eatla base de

I’ équation fondamentale du flux optique ([14], p2823a-

Vvoir la conservation des niveaux de gris entre deux images
successives. Maimatiquement,

vVt € N,VYm € Ro, [,_1(T(Bi—1,m)) ~ I,(T(5;, m))

ou I(m) est le niveau de gris dm sur 'image] (la rela-
tion = n’est pas transitive).

L'hypothese forte ([12] eq 1, [15] p60, [18] eq6) est I'hy-
pothese faibleétenduea deux images quelconques de la
séquence et en coaguence :

Vt € N,Vm € R, Io(m) = L,(T(3;,m)) (1)

Nous utilisons I'hypotkse forte. Le suivi consiste doac
estimer les valeurs dé; pour que lequation (1) soit aussi
bien \érifiee que possible.

R, est un ensemble infini de points connexes. Sur calcu-
lateur, nous devons manipuler un sous-ensemble fini de
Ry : 7/50 = {my,...,m,} est I'ensemble depoints de
réference

Le probleme d’estimation. Tous les ingedients du
probeéme de l'estimation des paraimes 3 € RP?
d'un syseme qui prend en erige la variable explica-
tive X € R™ et renvoie en sortie la variableéegdendante
Y € RY, peuventétre regroups sous la forme graphique
syntretique suivante :

XeR" =|\m=2%n; | =Y =L(T(H,X)) eR?

L'estimation indirecte deg repose sun experiences simi-
laires consistant (poure 1..n) a« introduire» une valeur
X; = m; al'entrée du sysime eta « mesurers le niveau
de grisY; = Ip(m;) (par utilisation de I'hypothse forte).

Le critere. Résoudre un probime d’estimation de pa-
ramétres, c'est trouvers, qui permet de réduire l'ecart»
entre les sorties pdites par le magle, I; (T(3, m;)) et les
résultats attenduk (m;) pour touts.

Réduire I'ecart au sens de tarégression en distance verti-
cale assoéea la norme euclidienne consistea minimiser
(moindres cags non lirgaires classiques)

FMS(B) = > (I(T(8,m)) — Ip(m))?

meﬁo

donc R
By = argminF} "5 (3) @)
BERP
1.2 Le contexte

Dans notre cas, nous souhaitons faire un subase d’ho-

mographies. Pour utiliser ce melé, il faut en plus des

hypotheses pecies auparavant, se placer dans une des

conditions exprimentales suivantes :

— l'objet suivi est rigide et plan;

— le centre optique de la ca@ra ainsi que la sne sont
immobiles.

Dans ce casl'(3, .) est une homographie ([13] p194) et le

vecteur de paraétres3 = [h;;  --- hs»] " contient ses
coefficients :
z hiiz+hisy+his
_ ha1z+haay+1
T <ﬁ’ |: y :|) - hzf;ﬁ-hglzlz-h%
hz1z+hz2y+1

On peut disposer les coefficierits; dans une matrice, en
compktant avedizz = 1. Inversement, la versiomorma-
liséede la matriced = [h;;]; j=1.3 estﬁH. L'ensemble
des homographies est un groupe :
— laloiinterne est n@ef, 32 ; 513> a pour matrice le pro-
duit normali€ des matrices dé; etfs ;
— linverse (noke3~1) a pour matrice la matrice inverse
normalige ;
— I'élement neutre est
Bo=[1 0 0 0 1 0 0 0].

INous notons ésormais avec un chape@ues valeurs estiges.
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Fic. 1 - Une image d’'uneggjuence Vviélo et ses points déference. Le cadre repsenteRy, les points d'inérét sont en noir,
les points eguliers en gris.

La région Ry est un quadrilare dont les sommets sont  (figure 1).

définis par I'utilisateur ou une autreéthodead hoc. Son Théoriqguement, pour estimer les 8 paktnes de 'homo-
image parl'(5t, .) est aussi un quadrikate. graphie, 4 points deéference suffisent (4 points: 8 co-

On suppose par ailleurs gu’entre les prises de vue, les mou- ordonréees— 8 équations). Cependant, pour assurer la ro-
vements des objets et de la damra sonpetits. Ceci induit bustesse du suivi, nous en choisissons beaucoup plus, de
unécarts; — B;_ faible. I'ordre de quelques centaines.

Cette hypotkse est naturelle dans le domaine de l&weid 2.2 Optimisation non linéaire
ou I'impression de mouvement esgée justement par les '

. L. N . . nimi H NLS
petites variations de la 8ne entre des images successives. L€ probkme de minimisation dé7™"> est un protéme
de moindres caés non lirgaires et pour le ésoudre,

2 Resolution nous utilisons tout simplement 'algorithme de Levenberg-
Marquardt (LM) ([8] eq 10.2.15). Notons la fonction qui

Commeg, est connu ef; peu different deg;_4, il est définit les esidus savoir :

commode de faire un suiv incremental» : calculer s,

revienta estimeAB; = 3, — B3i—1. R® — R©
Nous supposons qu'il est possible de faire phase d’ap- L(T(B,my)) — In(my)
prentissage arbitrairement longue, qui n'utilise que la Tt : B — :

premere image. C esa.ce moment que !e; points @&, L(T(3,m,)) — Io(m,)
retenus dan®, sont soigneusement choisis.

Ensuite, pour chaque nouvelle image, nous faisons les L’ équation (2) devient alors :

opérations de Igphase de suiviqui permettent de calcu-

ler AB,, & I'aide des rthodes dcrites dans la suite. Cette B = argmjn I me(B) 113
phase doit s’e&cuter en temp<el. peR
2.1 Choix des points de éference L'algorithme (LM) construit une suit€¢3?);cy a partir du

) . i . point initial ﬂj\_l selon le scBma iératif suivant :
La tentation est grande de choisir les points @&iét

habituellement utiliés dans la mise en correspondance B30 = 5:\_1

d’'images, parce gu’ils S(_)nt regsentatifs de I'image. (_:e- ALMﬂ — (dwz)ﬂ,g(ﬂz) + af1d) (81 Try(BY)
pendant, comme ceux-ci s’accumulent autour des discon- gitl = pi_ AlMg

tinuités dely, ils sont une source d’instabiéithunérique.

Nous utilisons donc un élange de, points d’in€érét (de ou :

Harris, [23]) et de pointsépartis (ditspoints réguliers) — 7,(B%) est la matrice jacobienne dgévallee ens’;
arbitrairement suR. Ici, nous les choisissongpartis sur —a' = 0si| ASN3 ||< ¢%, sinona’ est 'unique valeur

les noeuds d’une grille de tailjg x p, contenue dan®, positive telle que| AM™3 ||= §%;



— le pas de Gauss-Newton est
AGNB _ T‘Q(ﬁi)Jth(ﬂi)

en notantM+ = (MTM)~'MT la pseudo-inverse
d’'une matriceM de rang maximal ;

— &% est le rayon de laggion de confianca l'intérieur de
laquelle 'approximation de; autour de3?, par la partie
réguliere du éveloppement de Taylor-Yourey I'ordre
1, est acceptable.

Remarque 1 : Nous utilisons la mise en cevre de l'algo-

rithme (LM) (gestion dej* et estimation dev) propoge

par Moie et al. [19] et leur code MINPACK.

Remarque 2 :ﬁAt est la solution retouie par (LM) dont

nous limitons les &rationsan;, ~ 10.

Remarque 3 :La matrice jacobienngl(3) s'écrit :

Ié(T(ﬂv ml))TTﬁ(ﬁv ml)
: 3

ItI(T(ﬂa mn))TTB(ﬁv mn)

ou :

— I](m) est |la e@rivée spatiale dé; évallee enm (identi-
fiablea un vecteur d&®?);

— Ts(3, m) est la crivee partielle dél” par rappor 3,
évallee en(3, m) (identifiabled une martric& x 8).

Le calcul deT3 ne pose pas de prabhe. Par contrei

cause de la nature diste des images, il esknessaire de

travailler sur des valeurs interggas del; (Cf. annexe).

2.3 Méthode de Hager et Belhumeur

Réécrivons lequation (13) de l'article de Hager et Belhu-
meur [12] en utilisant nos notations, nous obtenons :

AHBg — r;_l(ﬁ:lﬁn(ﬁ:\—l)

AHB3 serait le pas de la pregte ieration de Gauss-
Newton sir;_, était remplaée parr;.

Remarque 1 : Cette approximation faisant intervenir
l'image I;_; dans le calcul de la matrice jacobienne pro-
vient d’'un ceveloppement de Taylor-Youri@gl'ordre 1 de

I, consiceree ependante deet 5.

Remarque 2 :Hager et Belhumeur proposent de pousser
I'approximation plus loin en utilisant I'hypo#se forte en
t— 1.I/Is\aboutissent logiqguemeatune« estimation» de
r;_1(B:—1) indépendante dé;_;, ne reposant que sur la
derivee dely, qui peutétre pécalcuée pendant la phase
d’apprentissage.

Avec nos notations, &quation (19) de Hager et Belhumeur
s'écrit :

15(my) T T (Br 1, my) " T(By—1, my)
/ 5 .
Tt—l(ﬂt—l) ~

1)(my,) " T (Br1, m,,) " T(By—1, m,,)

ou T,,(5, m) est la eérivée partielle d€" par rapporam
évallee en(3, m) (identifiabled une matric@ x 2).

2.4 La méthode de Jurie et Dhome

La méthode de Jurie et Dhome [15] commence par une
coliteuse phase d’apprentissage reposant uniquement sur
1.

Phase d'apprentissage. Le but de cette phase est
d’éviter tout calcul de-(/3) pendant le suivia la mangére
des variantes de Newton, dites méthodes de Newton
géréralies» ([6] p161) : c’est donc une extension de la
proposition de Hager et Belhumeur.

Soit AS une « petite » perturbation deg,. La partie
reguliere du @veloppement de Taylor-Yourgy I'ordre 1
dery autour degy donne :

ro(Bo + AB) = r4(B0) A (4)

Etant donie une valeur mesee rag dero(By + AB),
on peut retrouver une approximation dgs par le pas de
Gauss-Newton :

AB ~ ASNB = 14(Bo) Fras

Ceci montre quine relation linéaire de matrice

A =r{(By)* permet d’approcher la valeur de la per-
turbation a partir de la variation de niveaux de gris
gu’elle induit. C’est cette relation que Jurie et Dhome uti-
lisent pendant la phase de suivi.

Cependant, pldt que de calculerd selon I'expression
suggerée ci-dessus (qui souffre du grand nombre d’ap-
proximations utili€es), ces auteurs proposent un processus
d’estimation correspondaatla« baite noire» suivante :

A € RPxn
m' =p;n’ = N;
p'=pxni¢d =p

ABERP — — Arap — AB = Ogs

(5)
L'estimation deA repose surV « experiences» consis-
tanta tirer abatoirement une perturbatidxs, eta mesurer
r0(Bo + ALk) NOE 1.
Jurie et Dhome proposent uné&splution a partir du
probeme aux moindres cas suivant :

(POLS){ Min > ke I ATk — ARy |13
A € RP*™
En notant :
- bl
B = |AB Aby|=| :
L b,
E = [T_’1 7/"\16]
ax
A =
L Ap

on montre [10] quel©LS — BR* deduite de :

aQts = (argmin | RTa—b] |%> = (argmin F,lfs(a)>
a€R” a€R™
VE=1.p



Cette solution condu@ deux remarques :

— la matriceR " est commune toutes les fonctionnelles
aux moindres caés F\-5. Seul le« second membre
b] change!

— les mesures faites sur lessecond membres b, sont
sans erreur : ce sont debonnes valeurs aatoires» !
Par contre, Element(i, j) de la matriceR fait interve-
nir le niveau de gris du poirif(Gy + ﬁv,@j, m;) : il est
donc sujeta une impecision léea l'interpolation sous-
jacente.

La congquence logique de cette dedré remarque serait

d’envisager la dtermination deA comme solution d’'un

probleme (DLS) &« Data Least Squares) ([7] eq4), pour
lequel seul le second membté du syséme @rérique

(A’z" =~ V') est entach d’erreurs.

Partant ded, la premére remarque conduiradt se placer

dans le cadre multidimensionnel (MDLS)a&énvisager un

probeme de laformel)y . X, «s = Bl s ([26] p50-51).

Dans les faits, les nombreuses éxpnces meges dans

ce sens sur nos doees, en collaboration avec Sabine

Van Huffel et Yvan Markovsky (de l'univergit catho-

lique de Louvain), nous permettent de conclure que le

meilleur compromis, pour tenir compte da relative
impr écision du mockle mathematique linéaire sous-
jacent a I'equation (5), est de recherched comme so-
lution d’un probEme de moindres cads totaux poneres
dans le cas multidimensionnel (MWTLS) ([21] p14) et

([20] eq5, egb).

La ponceration est citle pour accorder une importance

plus ou moins grande aux erreurs sUpar rapport celles

surA’. (POS) est donc remplae([16], eql) par

Min || [AR [YABT] ||g= FMWTLS(4)
A e RPN
(PMWTES) & AR € RPN
AB € RP*N
(R+AR)TAT = (B+ AB)T
ou :

— lanorme matricielld| . || est celle de Fradnius;

— v > 0 est la ponération permettant de naviguer entre
(LS) (y — 0) et (DLS) (y — o) en passant par (TLS)
(v = 1) ([20], p26).

En pratique :

1. v € [107%,1072] convient en gréral;

2. la mise en ceuvre est une adaptation (pougirgr
~) de l'algorithme 3.1 de Van Huffel et Vanderwalle
([26] p87) qui transcrit le thoeme 3.1 ([26] p52)
dans le cas d’une solution unique.

Phase de suivi. On suppose que I'ensemble des pa-
rametres est un groupe (on note l&ation comme un pro-
duit) dont la structure est psenee parT :

T(681,T (B2, m)) =T (132, m)

Nous avons vu (Cf§1.2) que cétait le cas pour I'homo-
graphie.

Pendant la phase de suiwi/ étapet, on mesureﬂt(@_\l),
et on calcules) = By + Ary(Bi—1).
On adonc, poum € Ry (et par extension, poun € Ry),

L(T(Bi—1,m)) ~ Io(T(5), m))
Posonss = ﬁf_\lﬁ{)‘l et verifions, pounm e 7?0 :
L(T(B,m)) = L(T(B- 16 ,m))
= L(T(B—1, T(B5 ', m)))
=~ Io(T (B, ( ', m)))
~ Io(T(ByBy " m))
~ Ip(m)

donc g3 est une bonne approximation dg, si les mouve-
ments ne sont pas trop grands :

Br=B8=051(0+ Ary(Br_1)) "

Dans cette rathode, les paragétres susceptibles d'ajuste-

ment sont :

— le nombre d’expriencesV faites pendant la phase d'ap-
prentissage ;

— I'écart-typer des perturbations appli@esa 3y. En pra-
tique, nous ajoutons un bruit gaussien, cerdiecart-
type o, aux coordonées des sommets du quadiag
suivi; 8’ (unique) correspond aloesI’nomographie qui
aurait induit cette perturbation &5, = 5’ — (.

2.5 Discussion

La méthode non ligaire :

— ne s’appuie sur aucune phase d’'apprentissage ;

— nécessite une approximation initiale dans le domaine
d’attraction de la solution comme tout algorithme appa-
reng a la nethode de Newton;

— a un cdit proportionnel au nombre déatations (le cat
d’'une iteration est e (np?));

— esttes pécise.

La méthode de Hager et Belhumeur + WTLS a les ca-

racéristiques suivantes :

— seulelj peutétre pEcalcuée pendant la phase d’appren-
tissage;

— la phase de suivi est relativementiteusea cause du
calculde laSVD;

— une bonne approximation de la solution est d’autant plus
nécessaire qu'il n'y a qu’'uneétation ;

— le resultat est f@cis.

A l'opposg, la néthode de Jurie et Dhome :

— est plus rapide lors de la phase de suivi;

— requiert une phase d'apprentissagétease ;

— dépend d'un paragtre o qui permet d'ajuster le com-
promis robustesse/f@cision, en restant tributaire de I'ap-
proximation de modlisation, interentea I'équation (5).
En augmentant, le suivi gagne en robustesse mais perd
en pEcision et vice-versa.

Ces remarques, que nous avoisigites des algorithmes,

sont confirnges par I'exprience (Cf§4).



3 Notre algorithme

La méthode que nous proposons consisteenchéaner

>

les 3 algorithmes @edents pour passer dig,\l a B\t

Naturellement, nous commencgons pas appliquer les algo-

rithmes les plus robustes, avant d'utiliser les pluscis.

L'algorithme est écrit dans les figures 2 et 3.

Phase d'apprentissage
entrées :(Ula [EES) 06)7 107ph7pr
aveCo, > 09 > -+ > 0,

Ro «——points _choisis  (Iy, pu, pr)
-- G contient[Ip(m;) ---
G —échantillon (1o, Ro, Bo)
Pouri delaefaire
-- phase d'apprentissage de Jurie et Dhg
-~ écart-typer; sur les perturbations
A; «—apprentissage  _jd (Io,ai,ﬁo)
Finpour

IO(mn)]T

me

FiG. 2 — Phase d'apprentissage de notre algorithme.

Phase de suivi
entiees G;_1, I;.

-- ¢ correspond ag courant
B— Bi—1,€ FfNLS(,@
7 «——=echantillon (It+,Ro, 8) — G
-- e itérations de Jurie et Dhome
Pour : de1 ae faire
B — B(Bo + AiT) !
P FtNLS(,BI)
Sie’ < ¢ alors
Be—pee—¢
7 «——echantillon
Finsi
Finpour

(It77/€(/)75) - G

-- une i€ération de Hager et Belhume
B —suivi _hb(I;,Ro, )
g FtNLS(ﬁ/)
Sie’ < ¢ alors
Be—piee—¢
7 «——=echantillon
Finsi

(It,Ro, ) — G

-- guelques #rations non ligaires
B —suivi nl (I,, Ry, 3)
gl FtNLS(ﬂ/)
Sie’ < ¢ alors
Be—pfree—¢
7 «——=echantillon
Finsi

By —— B

(Itvﬁaﬂ) -G

Ur

FIG. 3 — Phase de suivi de notre algorithme

Les fonctions qui apparaissent dans le code sont :

— points _choisis (I, pn,p:) : renvoie les points de
réference (Cf§2.1);
— echantillon (I,Ro, ) : mesure les niveaux de gris

de I'imagel aux points(7'(3, m))meﬁo' Nous utilisons
la « méthode brute> (annexe 4.2) pougvaluer! ;

— apprentissage  jd (I,0,K) : effectue la phase
d’apprentissage de Jurie et Dhorameéliorée par la
résolution en MWTLS (Cf. §2.4), avec urécart-type
o pour les perturbations. Le nombre d'&jences est
N =5000;

— suivi _hb(I,Ry, ) : I'étape de suivi de Hager et Bel-
humeuraméliorée par la résolution en WTLS (Cf.
§2.3), en utilisant une convolutioa (= 1,k = 1,d = 1)
pour ceriver ;

— suivi nl (I, 7/50, B) : entre 2 et 20 #rations d’estima-
tion (Cf. §2.2). I et I] sontévallees par interpolation
bilinéaire.

4 Expérimentation

Nous avons fait des ekpiences d'abord sur des images

de syntlése pour optimiser les paratnes des algorithmes,

puis sur des imagegelles.

La mise en ceuvre de notre algorithme en langage C utilise

les bibliotheques en langage Fortran suivantes :

— MINPACK [19] pour la mise en ceuvre de Levenberg-
Marquardt;;

— LAPACK pour les @compositions QR ;

— VANHUFFEL pour les ésolutions TLS.

Les trois sont disponibles sur Netlibt{p://netlib.

enseeiht.fr ).

4.1

Nous avons choisi une imagepriori idéale pour faire le
suivi (figure 4). Nous avons ensuite pertgriimage de
trois maneres diferentes :

— Rotation : de 1a 20 entre deux images successives.

— Zoom : nous alternons entre agrandissement et rapetisse-
ment de I'image, jusq& un facteur 2.5 et par pas variant
de 1%a 20%.

— Déformation : le motif est gforme comme si son
anécédent 3D avait subi une rotation autour d’'un axe
coplanaire d’angle variant entre 46t +40°.

Les perturbations sont de plus en plus intenses au far et

mesure du suivi. Par exemple, pour Egaence rotation,

I'angle de rotatiord entre deux images est (en deg) :

0=5+1

Comme nous disposons ici de la vérite terrain, »

nous pouvons mesurer directement l'erreur de suivi. Si

B; est la tranformation éfelle,ﬁt la version estirae et

(w1, wa, w3, wy) les sommets du quadrikze suivi, 'er-

reur (criere geonetrique) est dfinie par :

Images de syntbse

4
=3 | wi— T3, T(Br wi) |2
i=1



FIG. 4 — HG : De gauche droite : I'image syntétique utili€e pour les tests, I'image ag rotation, zoom et&formation.
L'image fait 1024 x 768 pixels. La egion d'inérét R est choisiex I'intérieur du motif central textér

Un seuil s fixe l'erreur au-ded de laquelle I'objet est

Et
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« perdu». Comme les mouvements sont de plus en plus

intenses, le suivi est de plus en plus difficile. La qéaditi
suivi est caraé@risee par le* minimal satisfaisart;- > s.
Nous choisissons = 400 = 4 x 10?%, ce qui repésente

une erreur quadratique moyenne de 10 pixels par sommet.

Pour notre algorithme, le€sultats sont f@sengsa la fi-
gure 5. On voit que le suivi est toujourgsrpecis jusqu’au
moment al il échoue.

Influence du nombre de points de éférence.
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FiG. 6 — Dueet* du suivi reussi en fonction du nombre de
points d'inérét p;, et de pointséguliersp?.
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FiG. 5 —Evolution de I'erreut; en fonction du temps pour les troisquences, avec notre algorithme.

Nous avons cheréha quantifier le nombre de points de

réference Bcessaires pour le suivi le plus robuste. Pour

cela, nous utilisoneotre algorithme sur la #quencex ro-

tation », en faisant varier le nombye de points éguliers

et le nombrep,, de points d'inérét. Le ©sultat est dcrit

dans la figure 6.

Les résultats sont assez instables. Cependant, on peut voir

que:

— pour un nombre de pointgéguliers dona, il y a une va-
leur optimale du nombre de points d'amét ;

— la valeur optimale de, est5.

Pour cette squence, les valeurs optimales sont donc

(pn,pr) = (500, 5). Les sultats sont semblables pour les

deux autreséxjuences.

Influence du choix des algorithmes. Nous avons fait
des tests en n’appliquant qu’un algorithme par image de la
sequencex déformations. On voit sur la figure 7 que la ro-
bustesse de 'algorithme est cakig€e par le nombret)
d’itérations pendant lesquelles ne cepasse pas le seuil.
Sa pEcision est donge par la valeur moyenredee;, cal-
culee entrg =0 ett = ¢* — 1.

Nous avons ensuite enchéné » les algorithmes de di-
verses maidres, pour observer l'effet sui* et . Les
résultats sontésunés dans le tableau 1.

On voit que I'enchinement qui offre le meilleur com-
promis robustessefgcision correspond notre algorithme
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FIG. 7 —Evolution de I'erreur au cours du temps en utilisant un seul algoritimnenon lirgaire,n;, = 4, hb=Hager et
Belhumeurjd o = Jurie et Dhome avec une perturbatipendant I'apprentissage.

avec: Apport de WMTLS. Nous avons compérles perfor-
mances de notre algorithme en utilisant l@thode OLS

e = 4,(01,09,03,04) = (15,10, 5,2.5) ou WMTLS pendant la phase d’apprentissage @epes
de Jurie et Dhome. Ces performancépenhdent fortement
du nombre d’expriences (figure 8). La @thode WMTLS

ielzquence ;1 0 656 est en gréral plus efficace, Bme si ses performances s’es-
hb 11| 7046 tompent pour les valeuideees deV.

jd5 85| 98.41

hb, nl 19 | 49.17 400

jd 5, nl 111 | 106.84 350

jd5, hb 111 | 30.82 %300

jd 5, hb, nl 121 | 27.04 250

]d 5, jd 25, hb, nl 134 14.34 200

jd 10, jd 5, jd 2.5, hb, nl 149 | 14.98 150

jd 12.5,jd 10, jd 5, jd 2.5, hb, n] 238 | 28.10 100

jd 15,jd 10, jd 5,jd 2.5, hb, nl | 278 | 31.67 50

jd 20, jd 10, jd 5, jd 2.5, hb, nl | 112 | 10.09 o =2 , , , , , , ,

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
N

TAaB. 1 — Duieet* (en images) du suiviaussi et erreur

moyenne (en pixelsy pour differentes combinaisons de  Fig. 8 — Duiet* du suivi feussi selon la gthode d’esti-
méthodes (en utilisant la notation compacte de la figure 7). mation de la matricel



nombre de points deference| 125| 175| 225| 325| 425| 525
echantillon 0.074| 0.113] 0.127| 0.181| 0.238| 0.289
calcul deF NS 0.012| 0.015| 0.018| 0.027 | 0.031| 0.038
calcul de Jurie et Dhome 0.209 | 0.237| 0.264 | 0.351| 0.415| 0.490
suivi _bh 1.269| 1.741| 2.272| 3.269| 4.317| 5.328
suivi _nl 1.527 | 2.024 | 2.640| 3.781| 5.095| 6.020

TAB. 2 — Temps d’e&cution pour les diverségapes du suivi (figure 2), en millisecondes. Nous les avons &gsur notre
combinaison d'algorithmes, en fonction du nombre de point&fizence.

FiG. 9 — Images deégjuences vigo prises par une cara DV, suivies par notre algorithme.

4.2

Mise en ceuvre. Nous traitons en tempéel un flux viceo

DV sur un PowerPC G4 866, en visualisant lesultatsa
l'aide d'une petite interface. Nous avons al&te la phase
d’apprentissage en tirant parti des instructions vectorielles
du processeur. Elle prend donc da 30 secondes selon le
nombre de points deeférence.

Les images arrivent une féquence de 25 Hz, mais
leur traitement doit durer moins de 20 ms parce que la
decompression DV et I'affichage prennent les 20 ms res-

Images Eelles

étre visibles. Ce constat est &rlent au caraete non
robuste des moindres cas. Hager et Belhumeur pro-
posent un M-estimateur ([12] eq49) pour relier a cet
inconenient. C'esegalement cette voie qui est empremt
par Black et Jepson quédinissent une versioarobustes

de I'hypothese de conservation des niveaux de gris ([3]
eql3).

Conclusion
Nous avons psené une synthse de difrents algo-

tantes. Nous ne pouvons pas nous permettre de sauter dedithmes de suivi en tempgel pour des motifs plans. Les

images, parce que des mouvements brutaux dedaesc
pourraient nougchapper.

Comme on le voit dans le tableau 2, lestogtions sont
assez rapides pour faire plusieétapes d'estimation pour
chaque image. La athode de Jurie et Dhome est la plus
rapide. La nethode de Hager et Belhumeur est plus lente,
parce qu'elle gcessite la @&composition SVD d'une ma-
trice n x (p + 1). La méthode non ligaire, bien que
plus lente, demeure dans leélais. Une équence vido
d’exemple est disponibla [27].

Les differents types de mouvement sorésenés (transla-
tion, rotation, zoom, etc.) Le suivi est correct pendant les
360 images de laégjuence.

Exemples. Nous avons fait les exgiences en @placant
devant la carra une surface plane, plus ou moins vigou-
reusement (figure 9), tout en effectuant des zooms.

En tournant les actes de RFIA 2002 (prenei image) en
tous sens, nous nous sommes rendus compte de I'impor-
tance de la plagite de la surface. Nous avons donc éoll
une feuille textuge et mate sur un carreau de verre. Le suivi
devient alors s fiable.

Par contre, la i@thode n’est pas du tout robuste aux occul-
tations :« presque tous les points deé&féerence doivent

résultats @montrent sans conteste I'amét de cette phase
d’intégration, tant sur des images de systh que sur des
images éelles. Cependant, le choix des pagares des
méthodes estélicata cause de leur nombre et de leur in-
terdependance.

Cet algorithme est en cours d'adaptation poéaliser,
au rythme de la vido, le recalage des images capts
par une carera qui filme une sne avec une image pa-
noramique de é&férence de ladite sme. Nous sommes
confronésa de nouveaux probines tels que :

— objets non plans et/ou non rigides ;

— objets occults;;

— absence locale de texture.

Annexe

Echantillonnage
discretes

Soit une image disete. On cherche I'« étendre» pour
des coordon@es non endéires(z, y) enl. On cherche aussi
acalculer une@riveel’. Plusieurs techniques existent pour
ce faire. En voici trois, clages par ordre de robustesse
croissante, en notafit,, v) = (|z], |y]) les coordonées
pixel surl.

et cerivation d'images



Interpolation bilin &aire.

1+u—2)1+v—y)I(u,v)
z—u)(l+v—y)l(u+1,0)
l+u—2)(y—v)I(u,v+1)
(x—u)(y—v)(u+1,v+1)

( +
f(l‘vy): E i

Cette expression est continue érigtable par morceaux,

mais elle est sensible au bruit.

Méthode brute. I(z,y) = I(u,v). C'est la néthode la

plus simple et la plus rapide. Elle ne donne pas une fonction
continue et Bcessite des difences finies (par exemple

centees) pour calculer sadérivee» (en gerérald = 1) :

2d__
T(u,v+d)—
2d

T(u+dw)— f(u—d v)
T(u,v—d)

f’(x,y)l

Par convolution[17]. f(x,y) =
une matrice de termeegéral

P+ 57
P~ 2mo?

(I ®T)(u,v), ouT est

ou i,j(=
résistante au bruit, mais elle n’est pas continueseessite
des diferences finies pour calculer sadérivee » (avec
d du méme ordre de grandeur qug. Notons quel (u, v)
differe geréralement dd (u, v) et que les paragireso et
k sonta c&finir.
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