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Résumé

Nous proposons dans cet article une approche permet-
tant de suivre efficacement et rapidement le déplace-
ment d’un motif visuel dans une séquence d’images.
Cette technique consiste d’une part, en une étape hors
ligne dédiée a l'apprentissage d’une matrice d’interac-
tion liant la déformation du motif a son déplacement
dans U'tmage, et d’autre part a Uexploitation en ligne
de cette matrice pour suivre ’évolution du motif choisi.
Cette seconde étape itérative consiste a prédire la po-
sition dans Uimage du motif (en position, échelle et
orientation), & calculer la différence du motif observé
a l’endroit prédit avec le motif de référence, puis a réa-
liser le produit entre la matrice d’interaction et cette
différence pour obtenir un vecteur correctif sur la po-
sition prédite. Nous montrons que cette étape de cor-
rection correspond a un cout algorithmique trés faible
permettant une mise en oeuvre en temps réel vidéo.
Dans la partie expérimentale, nous appliquons suc-
cesstvement ce principe au suivt d’un motif texturé
dans une séquence d’images, puis au suivi d’objets
volumiques (dans ce cas le motif de référence évo-
lue dans le temps en fonction de ['orientation relative
objet/caméra). De nombreuxr résultats expérimentaus
sont présentés et commentés.

Mots Clefs
Vision par Ordinateur, Suivi d’Objets.

Abstract

This article describes an approach allowing to track ef-
ficently 2D patterns in image sequences. This approach
consists of 2 stages. An off line stage is devoted to the
computation of an interaction matrix linking the de-
formation of the shape with its displacement n the
wmage. In the second stage this matriz is used to track
the pattern : the position of the pattern is first predic-
ted (the position, scale and orientation are predicted);
then, the difference between the pattern observed at the
predicted position and the pattern to track is compu-
ted. This difference multiplied by the interaction ma-

Fic. 1 — Exemple d’objets que l'on souhaite pouvoir
sutvre dans une séquence d’images.

triz gives a correction to apply to the prediction. We
show that this correction stage has a very low algorith-
mic cost, allowing a real time implantation of the al-
gorithm. We successwely apply this framework to two
applications : the tracking of 2D patterns and the tra-
cking of 3D objects (in this case, the pattern evolves as
the object is rotated). Numerous experimental results
are given.
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1 Introduction

Nous nous intéressons, dans le cadre de cette étude, au
probléme du suivi d’objets mobiles dans des séquences
d’images. Les objets d’intérét sont de formes et de tex-
ture complexes (voir Figure 1). Un des domaines ap-
plicatifs visés est celui de la robotique manufacturiére,
ol un bras manipulateur — muni d’une caméra embar-
quée — doit naviguer autour de ces objets et optimiser
la trajectoire d’approche permettant de réaliser leur
saisie.

Les algorithmes de suivi classiquement proposés dans
la littérature reposent sur les deux étapes distinctes :

1. une phase de prédiction, durant laquelle une ou
plusieurs hypotheéses sur la position de l'objet
dans l'image ou sur sa localisation par rapport
a la caméra sont formulées,

2. une phase d’exploration d’un voisinage encadrant
la prédiction, durant laquelle la position de I’objet
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FiG. 2 — Principe du suivi: le calcul de la différence
entre le motif prédit et le motif de référence permet de
corriger la position prédite.

dans I'image ou l’attitude précise de l'objet est
optimisée.

Nous montrons dans cet article, et c’est la que réside
I’originalité principale de ’approche proposée, qu’il est
possible, pour un domaine applicatif donné, de suppri-
mer cette seconde phase. Cela est d’autant plus inté-
ressant qu’elle s’avere généralement la plus couteuse
en terme de cout algorithmique.

La méthode que nous proposons consiste a mesurer
P’erreur entre le motif de référence a suivre et le motif
observé a l’endroit prédit, et a exploiter cette diffé-
rence pour corriger les erreurs entachant la prédiction.
Ce principe est illustré Figure 2. L’étape de correction
nécessite une phase d’apprentissage hors ligne durant
laquelle on estime la relation liant d’une part la dif-
férence entre la position prédite et la position réelle
et d’autre part les modifications de ’aspect du motif.
En pratique, le résultat de cette phase d’apprentissage
est une matrice dite d’interaction qui, multipliée par
la différence entre le motif courant et le motif de réfé-
rence donne la correction a apporter sur les parameétres
caractérisant la localisation prédite.

Les méthodes de suivi proposées dans la littérature
portent soit sur le suivi de ’objet dans I'image, soit
sur le suivi de I'attitude 2D ou 3D de I'objet.

Dans le premier cas le motif est suivi globalement,
la recherche se faisant par exemple en maximisant
un critere de corrélation entre un vecteur de lumi-
nance caractérisant le motif de référence et le contenu
de 'image analysée [4, 2]. Les temps de traitement,
importants dans ce cas, peuvent étre réduits en tra-
vaillant dans des espaces de dimension plus faible que
celui de représentation initiale de I'image [1, 10].
Dans 'autre cas, ce sont des primitives visuelles qui
sont détectées et suivies dans les images [7]. Tl peut
g’agir de points d’intéréts [5], de segments [3], de
contours [6], ou encore de régions [11]. Cela permet de
localiser I’objet [8] dans I'image courante et de prédire
la position des indices dans I'image suivante, en accord
avec un modéle de mouvement de ’objet [12, 13] et un
modéle de I'incertitude [9].

Bien que le suivi global du motif soit recherché dans

Fig. 3 - Echantillonnage a Uintérieur d’une zone el-
liptique. Les points de la figure représentent les points
ott sont mémorisés les valeurs des niveaur de gris de
litmage.

le cadre de cette étude, la méthode proposée pourrait
s’adapter au suivi de primitives en ’appliquant sépa-
rément & chacune d’entre elles.

L’article se décompose en quatre parties. Dans un pre-
mier temps, nous voyons comment le motif a suivre
est caractérisé de fagon & rendre sa représentation la
plus indépendante possible de la position, de I’orien-
tation et de 1’échelle du motif dans 'image. Ensuite
nous introduisons la notion de matrice d’interaction,
nous montrons comment la calculer et I’exploiter; puis
nous évaluons les performances de 1’approche propo-
sée par le biais d’exemples concrets. Dans la troisieme
partie de cet article, nous nous attachons & montrer
comment les principes énoncés peuvent s’appliquer au
suivi temps-réel de motifs visuels dans les images.
L’étude du suivi d’objets volumiques fait I’objet de la
derniére partie de cet article. Il s’agit alors de suivre
un motif dans 'image, mais également d’autoriser et
de gérer son évolution dans le temps en fonction de
I’orientation relative caméra/objet.

2 Invariance de la représenta-
tion du motif

Nous souhaitons représenter le motif a suivre par un
vecteur de forme quasi-indépendant de sa position, de
son orientation et de son échelle dans I'image. Pour
cela nous proposons d’échantillonner 'image a 1’'in-
térieur d’une zone elliptique, comme représenté Fi-
gure 3. Les points ou sont réalisés les échantillonnages
(niveaux de gris interpolés linéairement) sont répartis
sur un ensemble d’ellipses concentriques déduites par
homothétie de D’ellipse englobante. Ces ellipses sont
échantillonnées de la plus petite a la plus grande; le
nombre de points sur chacune d’elles étant prédéfini
pour représenter un pas de parcours quasi constant.
L’échantillonnage débute & partir de 'orientation du
demi grand axe supérieur de Dellipse.

L’ensemble des valeurs échantillonnées est ainsi sto-
cké toujours dans le méme ordre, dans ce que nous
appelons un wvecteur de forme. Ainsi, quelque soit la
position, 'orientation et la taille d’un motif, sa repré-
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Fia. 4 — Représentation des cing paramétres caracté-
risant [ellipse.

sentation apres échantillonnage sera sensiblement la
meéme, puisque les valeurs enregistrées sont position-
nées dans un repere lié a Dellipse et donc au motif.
De plus, pour garantir une certaine insensibilité aux
changements des conditions d’éclairement de la scéne,
le vecteur, une fois échantillonné, est classiquement
centré et normé; ce qui permet de compenser des varia-
tions affines de la luminance entre I'image de référence
et I'image courante.

Le choix de prendre une ellipse comme base d’échan-
tillonnage est arbitraire. N'importe quelle autre forme
peut convenir, a partir du moment ol une procé-
dure d’échantillonnage, garantissant les invariances
aux changements de position, orientation et échelle,
est définie.

Pour notre part, la position et la forme de ellipse
sont, bien entendu, décrites par un vecteur & cinq para-
métres correspondant & la position du centre (Xe¢, Ye),
Iorientation (f) et la longueur du grand et du petit axe
(R1, R2). L’interprétation géométrique de ces cinq pa-
rametres est rappelée Figure 4.

3 Matrice d’interaction

3.1 Principes

Nous venons de voir que le motif que 'on désire
suivre est inscrit dans une ellipse dont la position dans
I'image est donnée par le vecteur de parametres E avec
E = (Xc¢,Ye¢, R1, R2,0).

Plus précisément, notons Ep, le vecteur de parametres
prédit, E, la position réelle du motif et

AE=E, - E,

la différence entre ces deux vecteurs (les vecteurs et
matrices sont représentés en caractéres gras).

D’un autre coté, le motif visuel a 'intérieur de Pellipse
prédite est échantillonné pour obtenir le vecteur de
forme courant I.. Le vecteur de forme représentatif
du motif & suivre (motif de référence) est quant & lui
noté I.er. Posons:

Al = Lo — Ic

Il est alors intéressant de savoir si I’on peut déterminer
AE en connaissant AL Si c’est le cas, cela signifie
qu’en mesurant la différence AT entre le motif souhaité
et le motif contenu dans I’ellipse prédite Ep, on peut
déterminer la correction AE & apporter a la prédiction
pour obtenir la position réelle du motif:

E, = E, + AE

3.2 Notion de matrice d’interaction

Nous pouvons raisonner commie si la variation de cha-
cun des parameétres (ou erreur de prédiction) de I’el-
lipse était une fonction de la variation du motif visuel
échantillonné (différence de motif observée).

AE = (AXc¢, AYe, AR1, AR2, Af)

avec
AXe = fx.(AI)
AYe = fr.(Al)
ARl = [fri(AI)
AR2 = [fra(AI)
A0 = f4(AT)

L’idée consiste alors a approximer chacune des fonc-
tions par leur développement au premier ordre. Cela
revient a écrire :

_ anc
AXe = [ x Al
_ afYc
AYe = [ x Al
_ Ofm
ARL = [« Al
_ ISR
AR2 = [« A
_ 97
A = [ﬁ] x Al
Avec la notation :
[anc]_ anc anc)t
or Y 9 T diy
ot I = (41,...,4,) représente le vecteur échantillonné

et o1 ! dénote la transposition.
L’ensemble de ces 5 équations peut se noter sous la
forme matricielle:

AE! = A x Al
avec

A— ([anc]’ [3fYc Ofr

ol

=71l

ol ol

Ofra) [%])t
o1 "ol

ou encore sous la notation :

A = (AXc,AYc, AR1, AR2, Af)
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Dans le cas général, si N est la taille des vecteurs dé-
crivant I'image et P le nombre de parametres utilisés
pour décrire la zone suivie dans I'image (ici P = 5),
La matrice A est de taille P x N.

Nous appelons par la suite cette matrice A matrice
d’interaction.

3.3 Estimation de la matrice d’interac-
tion
Nous proposons d’estimer la matrice d’interaction au
moyen d’une phase d’apprentissage. Au début de cette
phase, une ellipse est placée manuellement par 1’utili-
sateur sur le motif a suivre. L’ellipse est ensuite aléa-
toirement déformée (modification de ses cing para-
métres) au voisinage du vecteur de référence. Pour
chaque déformation, les variations du vecteur de pa-
rametres de Dellipse ainsi que les variations du motif
échantillonné a I'intérieur de I’ellipse sont mémorisées.
Ainsi, si 'on prend M mesures de ce type, N étant la
taille du vecteur représentant le motif, il est possible
d’estimer A s1 M > N. Cela revient a résoudre P
systemes d’équations a N inconnues. Nous estimons
A par une minimisation au sens des moindres carrés,
en utilisant un algorithme basé sur une décomposition
en valeurs singuliéres.
En réalité, la résolution d’un seul systéme linéaire,
ou plus exactement le calcul d’une seule matrice
pseudo inverse est nécessaire. En effet, notons Al =
(A#, A, ..., AFy) le vecteur de différence entre le mo-
tif de référence et le motif correspondant a la j'*™*¢
perturbation et A§7 la variation d’orientation entre
les ellipses permettant de calculer ces deux vecteurs.
Pour obtenir la ligne Af de la matrice d’interaction
relative a lorientation de D’ellipse, nous arrivons au
systeme linéaire suivant :

AL AL LA Nz

A2 A2 A Al A2

A A A | T T | A

ARTOA LAY Aln N
1 2 N

Pouvant se noter sous la forme matricielle suivante :
MAI x Af = A8
La solution est alors obtenue par :
A0 = (M4 x Ma1)™! x MY x A0 =M%, x A0

La matrice M"A'I est qualifiée de pseudo inverse de la
matrice Mag. Il est évident que le calcul des quatre
autres lignes de la matrice d’interaction A utilise le
produit de la meéme matrice avec des vecteurs de

perturbation différents (AXe, AY e, ARL, AR2).

3.4 Utilisation de la matrice d’interac-
tion

Comme indiqué précédemment 1’utilisation de la ma-
trice d’interaction est relativement simple. Son pro-
duit par le vecteur correspondant & la différence entre
le motif de référence et le motif courant donne un vec-
teur de correction a appliquer au parametre de ’ellipse
courante.

AE' = A x A]

Il faut toutefois noter que les paramétres de correction
(ou de déformation durant la phase d’apprentissage)
doivent étre choisi sous une représentation intrinsé-
quement liée & D’ellipse pour que ces derniers soient
indépendant de la position de cette derniére. Si, de
ce point de vue, 'orientation et la longueur des axes
ne posent aucun probléme, il n’en est pas de méme
pour les translations du centre de I’ellipse. Pour cette
raison, nous avons choisi de paramétrer les variations
de ce dernier dans le repere défini par les deux axes
principaux de l’ellipse courante.

3.5 Résultats expérimentaux

Fia. b — Image utilisée pour l’étude de la convergence
sur image statique. L’ellipse indique le motif de réfé-
rence.

Avant d’utiliser cette matrice d’interaction dans une
application de suivi sur une séquence d’image, nous
allons chercher a caractériser ses performances sur des
images statiques. Dans ce cas, "objectif est d’observer
comment et dans quelles limites la matrice d’interac-
tion permet de revenir sur le motif sélectionné lorsque
I’on écarte ellipse de la position de référence.
L’image utilisée pour cet exemple est présentée Fi-
gure 5. L’ellipse tracée sur cette derniére englobe le
motif visuel de référence choisi. Ce dernier est échan-
tillonné sur 373 points a I'intérieur de Dellipse selon la
procédure décrite préalablement.

Une série de 1000 déformations aléatoires de 1’ellipse
de référence est réalisée pour estimer la matrice d’in-
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teraction. Les amplitudes des variations des para-
meétres de Dellipse sont de 15% de la longueur des axes
pour la position du centre (rappelons que les variations
de ce dernier sont réalisées le long des axes principaux
de Dellipse), de 10% sur la longueur des axes, et de 10°
sur la rotation.

Nous présentons dans les sous sections suivantes des
courbes donnant la valeur de la correction estimée (par
le calcul de A x ATI) en fonction de la variation AE
réellement effectuée.

Afin de simplifier la représentation, nous avons diffé-
rencié deux cas: un cas ou les erreurs de translations
sont prépondérantes sur les erreurs liée & la longueur
des axes et 'orientation de I’ellipse, et un cas inverse.

3.6 Translations

Fia. 6 — Tests de translations : différentes ellipses sont
calculées en translatant essentiellement le centre de
Uellipse de référence.

La Figure 6 présente différentes ellipses, déduites de la
position de référence principalement par une transla-
tion du centre (Xe¢, Ye¢). Afin de ne pas surcharger la
figure, toutes les positions intermédiaires ne sont pas
représentées. Toutefois, pour chacune d’entre elles, la
matrice d’interaction est utilisée pour calculer la cor-
rection & apporter aux parametres de ’ellipse déformée

20

—— Trandation selon le grand axe de " ellipse .
15 - —-- Translation selon le petit axe de I"ellipse / *

-20_

Fia. 7 — Translation estimée en fonction de la trans-
lation réelle de Uellipse (en pizels).

afin de retomber sur Pellipse de référence.

Ainsi, les courbes présentées Figure 7 indiquent la
translation estimée en fonction de la perturbation
réelle de Dellipse.

3.7 Rotations et changement d’échelle

Fia. 8 — Tests de rotation/changement d’échelle : diffé-
rentes ellipses déformées majoritairement en tournant
et grossissant ’ellipse de référence.

-0.5 -0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Fia. 9 — Rotation estimée en fonction de la perturba-
tion en rotation de ellipse (en radians).

La Figure 8 présente différentes ellipses, écartées de la
position de référence principalement par une combi-
naison de rotations et changements d’échelles (les po-
sitions intermédiaires ne sont pas toutes représentées,
mais elles ont été prises en compte pour les calculs).
Les courbes présentées Figure 9 et Figure 10 indiquent
les rotations et changements d’échelle estimés en fonc-
tion des variations réelles.

3.8 Analyse des courbes - Domaine de
convergence

Autour des petites variations, la variation prédite cor-
respond bien a la variation effectuée. C’est la partie
linéaire centrale de la courbe. Dans ce domaine 1’ap-
proximation du premier ordre est satisfaisante. Il suf-
fira d’une itération pour passer de la position prédite
du motif a sa position réelle dans I'image. Ce domaine
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Fia. 10 — Longueur des azes estimée en fonction de
la perturbation de la longueur des axes (en % de la
longueur).

correspond & des variations d’environ +/-10 pixels en
translation, +/-10% de la longueur des axes et de +/-
10 degrés en rotation (Notons que ceci correspond ap-
proximativement a ’ordre de grandeur de I’écart type
utilisé pour perturber 1’ellipse de référence lors de ’ap-
prentissage de la matrice d’interaction).

Il nous faut toutefois mentionner que le domaine de
convergence est plus vaste que cette partie linéaire de
la courbe. En effet; il suffit que le signe soit correct
pour que la correction s’opére dans le bon sens. Il fau-
dra dans un tel cas, itérer quelques fois le processus
pour se ramener dans la zone linéaire, ol une derniére
itération placera l'ellipse sur le motif de référence. Le
domaine de convergence observé est environ deux fois
plus grand que le domaine de linéarité.

Bien entendu, a chaque 1tération, il est nécessaire de
calculer le AT correspondant & la nouvelle position de
Pellipse.

Ces tests ont été effectués sur différents types
d’images, avec différents types de variations. Les
exemples que nous venons de présenter sont représen-
tatifs des résultats obtenus pour I’ensemble des expé-
riences réalisées.

4 Suivi de motifs texturés

4.1 Principes

Dans cette section, la technique préconisée est exploi-
tée pour réaliser le suivi d’un motif texturé dans une
séquence vidéo.

A partir d’'une image du motif fournie par ’utilisa-
teur, le systéme calcule hors ligne la matrice d’interac-
tion. La méthode consiste tout d’abord a sélectionner
manuellement et approximativement le motif & suivre
dans la premiére image de la séquence. Il nous faut
ensuite calculer la différence entre ce motif et le motif
de référence, puis effectuer son produit par la matrice
d’interaction pour obtenir un vecteur correctif sur la

Fig. 11 — Le motif a suivre est inscrit dans Uellipse.

position du motif; ces deux derniéres étapes étant 1té-
rées sur chaque nouvelle image de la séquence.

Cet algorithme peut étre décrit au moyen du pseudo-
code suivant :

DEBUT Procédure SUIVI(E, Image)
Ep = Prediction(E)
I = Echantillonner(Image,EP)
DI = I-Iref
E = EP + AxDI

FIN Procédure SUIVI

Du point de vue cout algorithmique, la méthode
consiste donc principalement & soustraite deux vec-
teurs et a faire un produit de matrices. Cela repré-
sente, pour un vecteur a 373 éléments, un temps de
calcul total de 9ms sur une station de travail Silicon
Graphics 02 (station de base Silicon Graphics).
Compte tenu de son efficacité, I'implémentation de
I’algorithme proposé permet de suivre en temps réel
un motif quelconque sur une station de travail clas-
sique. La fréquence des traitements étant importante
par rapport a la vitesse des objets dans les séquences
traitées, nous n’avons pas eu besoin d’utiliser d’algo-
rithme de prédiction de mouvement. En effet, dans les
séquences traitées, ’écart de position du motif entre
deux images successives reste compatible avec la zone
de convergence de l’algorithme. La position prédite
est donc celle qu’occupait le motif dans 'image pré-
cédente. Pour des déplacements plus rapides, I'utilisa-
tion d’un algorithme d’estimation et de prédiction du
mouvement serait bien entendu nécessaire.

4.2 Résultats

Dans ’'expérience présentée, le motif a suivre est celui
donné Figure 11. Etant donné la nature des données
traitées (un flot d’image vidéo), les résultats sont dif-
ficiles & représenter. Nous avons choisi de visualiser les
résultats de suivi correspondant & six instants diffé-
rents de I'expérience (voir Figure 12)1!

1. Vidéo disponible sur le web: http://wwwlasmea.univ-
bpclermont.fr/Personnel /Frederic.Jurie /rfia2000.html
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FiG. 12 — Hlustration du suivi de motif: le motif suivi
est inscrit dans Uellipse blanche.

Les images retenues ont été sélectionnées de maniére
a montrer la robustesse de I’algorithme face & des ro-
tations planaires; a de forts changements d’échelle, et
également aux déformations du motif du a la nature
volumique de 'objet suivi. En effet, dans les trois der-
niéres images ont peut constater que 1’algorithme ar-
rive tres bien a suivre le motif, méme si celui-ci est
fortement déformé par une orientation de I'objet par
rapport & la caméra différente de celle caractérisant
I'image de référence (voir Figure 11). Nous avons ob-
servé que l’algorithme pouvait tolérer des inclinaisons
allant jusqu’a 45 degrés.

5 Suivi d’objets 3D
5.1 Principes

Nous proposons d’utiliser ’algorithme de suivi proposé
dans une application de suivi d’objets 3D. La prin-
cipale difficulté par rapport & la technique présentée
précédemment revient a gérer la variation du motif &
suivre en fonction de I'attitude relative objet/caméra.
Deux possibilités se présentent pour traiter ce pro-
bleme :

— estimer en permanence 'attitude 3D de ’objet de
facon & pouvoir prévoir a chaque instant 1’aspect
du motif a suivre.

— disposer d’une collection d’aspects potentiels de
I’objet, et sélectionner en permanence 1’aspect

=

N
=
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Fia. 13 — Construction du modéle : les vues de l'objet
sont obtenues en déplacant la caméra sur une sphére
centrée sur l'objet.

FiG. 14 — La sphére de vues est obtenue au moyen
d’une caméra embarquée sur un bras robotique.

compatible avec I'image courante (et donc indi-
rectement avec I’attitude de Iobjet).

Nous préconisons la seconde famille d’approche. En ef-
fet, bien que plus coliteuse en terme de sauvegarde (il
est nécessaire de stocker plusieurs centaines de vues de
chaque objet & suivre), elle évite le recours & un mo-
dele géométrique tridimensionnel et texturé de 1’ob-
jet. De plus cela dispense d’avoir & calculer, & chaque
image, une localisation 3D de I'objet; une telle esti-
mation n’étant pas toujours facile dans le cas d’objets
volumiques texturés de forme complexe.

5.2 Construction du modele de ’objet

Le modele de 'objet est donc constitué d’une collec-
tion d’aspects. Les vues correspondantes sont obte-
nues en déplacant la caméra sur une spheére centrée sur
Iobjet (voir Figure 13); les points d’acquisition étant
approximativement équi-répartis. Nous appelons I’en-
semble de ces images:spheéere de vues.

En pratique, cette série d’acquisitions se fait a I'aide
d’un bras robotique équipé d’une caméra embarquée
en bout d’effecteur (voir Figure 14).
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5.3 Suivi de la vue dans 'image &
Suivi des vues sur la spheére de vues

Deux types de suivi différents doivent étre menés si-
multanément :

— un suivi de la vue actuelle de I’objet dans I'image,
permettant de compenser les trois translations de
I’objet (la translation selon I’axe optique revenant
4 un changement d’échelle) ainsi que la rotation
de l'objet autour de 1’axe optique de la caméra
(rotation planaire du motif). Ce suivi correspond
a l’algorithme de suivi proposé dans la section
précédente.

— un suivi de la vue courante sur la sphére de vues,
pour compenser les deux autres degrés de liberté
rotoides de 1’objet.

Le premier point ayant déja été développé, il nous reste
a décrire le second, c’est a dire celui du suivi de I’aspect
de 'objet sur la sphére de vues.

Soit V; 'aspect de l'objet observé dans I'image pré-
cédente, et soit OV = {Vo,Vi,...,V,} Pensemble de
vues constitué de Vj et de ses n vues voisines. La no-
tion de voisinage est établie & partir d’une notion de
distance sur la sphére de vues. Suivre "aspect de 1’ob-
jet sur la spheére de vues revient donc a déterminer
quelle est la vue de C'V la plus proche de la vue ac-
tuellement observée dans I'image.

Pour atteindre cet objectif, nous utilisons les matrices
d’interaction calculées pour chacune des vues. Soit
A(V;) la matrice d’interaction de la vue V; et I(V})
le vecteur de forme correspondant a la vue V;. La re-
cherche de la vue la plus proche se fait au moyen de
I’algorithme suivant (oit NORME retourne la norme d’un
vecteur) :

DEBUT Procédure SUIVI_VUE(E,Image,V)
CV = CalcVoisinage(V,n)
I = Echantillonner(Image,E)
POUR (i=0; i<n; i++)
Etest = E + A(Vi) * (I-I(Vi))
Itest = Echantillonner(Image,Eest)
Diff = Norme (I(Vi)-Itest)
SI (Diff<MIN) ALORS
Diff=MIN
NouvelleVue=Vi
FIN SI
FIN POUR
V = NouvelleVue
FIN Procédure SUIVI

Cela signifie que pour chaque vue du voisinage, nous
recalons le motif de I'image courante sur son motif de
référence en utilisant sa propre matrice d’interaction,
puis une fois le motif recalé nous le comparons au motif
de référence. La vue conduisant & ’erreur la plus faible
devient la nouvelle vue courante.

Fia. 15 — Objet utilisé pour les expérimentations de
suivt d’objets 3D.

YRETERT] 1b/

N N
[YRETERT) 1a/ Farra—r

Fia. 16 — Représentation de la sphére de vues et des
250 points d’acquisition d’images pour modéliser la
sphére de vue (vue de dessus).

5.4 Expérimentations

Nous présentons une série d’expériences portant sur
le suivi de 'objet présenté Figure 15. C’est un objet
dont le suivi 3D présente des difficultés car les rota-
tions selon son axe de révolution entrainent un faible
changement de son aspect.

Ce vase est modélisé a partir de 250 vues prises sur la
demi-spheére supérieure (I’objet n’est jamais vu par en
dessous).

Les positions des 250 vues acquises sur la sphére sont
représentées par un point sur la Figure 16-a/ (la sphére
étant vue de dessus). La figure 16-b/ met en avant, &
titre d’exemple, 6 vues particuliéres. Ces six aspects
de l’objet (vecteurs de forme de référence) sont repré-
sentés Figure 17.

5.5 Résultats

Nous ne présentons que des résultats concernant le
suivi sur la sphére de vue, des résultats concernant le
suivi dans I'image ayant déja été présentés (voir sec-
tion 4).

Pour ce faire, nous avons fait effectuer a la caméra une
trajectoire sur la méme demi spheére centrée sur ’objet
et noté précisément la position de la caméra a chaque
instant de prise de vue.

La figure 18 présente la trajectoire réellement effec-
tuée sur la demi sphére supérieure(traits pleins) ainsi
que la trajectoire estimée par 'algorithme & partir des
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Fia. 17 — Les siz vues représentées sur la Figure 16-b/

aspects stockés dans la sphére de vue (traits disconti-
nus). L’estimation correspond assez bien & la réalité,
sauf en deux ou trois points ou ’erreur semble impor-
tante.

Afin de mieux analyser ces erreurs, nous allons nous
intéresser a quatre positions particuliéres, notées A,
B, C et D, représentées la figure 18-b/. La figure 19
donne, pour chacune de ces quatre positions particu-
lieres, ’aspect de I'objet dans I'image ainsi que la vue
considérée comme la plus proche. Ainsi on s’apercoit
que méme si pour la position B la position estimée sur
la sphére de vue semble relativement éloignée de la
réalité, ’aspect de la vue sélectionnée est trés proche
de la réalité. Cela est du au fait que pour les vues voi-
sines du sommet de la spheére, une rotation de 1’objet
autour de son axe de révolution n’entraine que de tres
faibles modifications de son aspect, de par 'uniformité
de sa surface interne.

La figure 20 représente quatre images issues d’une ex-
périence pendant laquelle I'objet est déplacé manuel-
lement devant la caméra. Le suivi s’avere la encore
tres robuste, ce qui montre la tolérance, par rapport a
I’expérience précédente, face au changement d’échelle
entre le motif courant et ceux stockés dans la sphere
de vue.

6 Conclusions

Nous avons présenté dans cet article une technique ef-
ficace de suivi d’objets planaires ou volumiques dans
des séquences d’images. L’originalité de cette derniére
réside dans 1'idée d’estimer une correction a apporter
sur la position prédite du motif recherché. Cette cor-
rection est le résultat du simple produit d’une matrice,

Fia. 18 — a/Trajectoire effectuée sur la demi sphére su-
périeure (traits pleins). Trajectoire estimée (traits dis-
continus).b/Mise en exergue de quatre positions parti-
culiéres le long de la trajectoire.

Fia. 19 — Représentation de ['aspect de [’objet dans
Uimage (a gauche) et de la vue la plus proche sur la
sphére de vues (a droite), pour les position A,B,C et
D de la trajectoire. Ces quatres positions sont celles
représentées sur la Figure 18.
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Fia. 20 — llustration du suvi d’objet. L’ellipse repré-
sente la position supposée de ['objet dans l'tmage a dif-
férents instants de la séquence.

appelée matrice d’interaction, avec la différence entre
le motif observé et celui de référence.

Cette technique nous a permis de mettre au point
un algorithme de suivi de motif 2D temps réel. Nous
I’avons également appliquée au suivi d’objet 3D, en la
combinant avec un algorithme permettant de gérer le
changement du motif & suivre. Des résultats expéri-
mentaux nous ont permis de valider les différentes ap-
proches préconisées et d’apprécier le grande robustesse
induite par I'utilisation des matrices d’interactions.
Nous travaillons actuellement sur des techniques per-
mettant de rendre cette approche résistante aux oc-
cultations partielles du motif recherché.
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