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Résumé

Les systéemes catadioptriques sont des systéemes actuellement omniprésents dans les applications de
vidéo surveillance et la robotique grace a leur particularité pour acquérir le maximum d’ informations
de I’ environnent et la réduction de la mise en ceuvre du matériel. Ceci engendre une implication
minutieuse dans le traitement des images relatives. Pour permettre de prendre en considération la
géométrie déformée des images omnidirectionnelle dans une application de suivi d’ objet. Dans le
cadre de ce travail, nous avons proposé plusieurs méthodes basées d’une part sur le calcul des
invariants spatiaux en utilisant les moments invariants et les contours actifs, et d’ autre part sur les
approches statistiques a savoir les distributions gaussiennes et Von Mises-Ficher. Les résultats obtenus
conviennent parfaitement a notre objectif.

L’ application des méthodes tenant compte de la géométrie des images omnidirectionnelles a permis
une résolution de problémes de changement de taille et de forme de I’ objet lors de son déplacement
car les algorithmes utilisés se focalisent sur I’information de la région interne de I’objet et son contour.

Mots- clés : Systéeme catadioptrique, Image Omnidirectionnelle, Suivi d’objet, Les invariants,
Gaussienne, Von Mises Fisher, Les contours actifs.,

Abstract

Nous Recently, Catadioptric systems are ubiquitous in video surveillance and robotics
applications due to their particularity for our camera. Also, for reducing the use of equipment
hardware. This generates careful involvement in the processing of images provided by this
systems. To taking into account the distorted geometry of omnidirectional images in an object
tracking application, several methods have been used to obtain performed results. In This
work, we have chosen approaches based on in first hand the computing of spatial invariants
using invariant moments named Zernike and Snake. In the other hand, based on statistical
approaches named Gaussian and Von MisesFisher distributions. Results obtained are
performed in term in many criterion and they are suitable to our aim. Constraints change of
size and shape of the object during its move because the algorithms used focus on the
information of the internal region of the object. object and its outline.

Key Words : Catadioptric system, Omnidirectional image, Object tracking, Invariants,
Gaussian, VonMises Fisher, Active contours.
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RESUME

Les systemes catadioptriques sont des systemes actuellement omniprésents dans les applica-
tions de vidéo surveillance et la robotique grace a leur particularité pour acquérir le maximum
d’informations de ’environnent et la réduction de la mise en ceuvre du matériel. Ceci engendre
une implication minutieuse dans le traitement des images relatives. Pour permettre de prendre en
considération la géométrie déformée des images omnidirectionnelle dans une application de suivi
d’objet.

Dans le cadre de ce travail, nous avons proposé plusieurs méthodes basées d’une part sur le
calcule des invariants spatiaux en utilisant les moments invariants et les contours actifs, et d’autre
part sur les approches statistiques a savoir les distributions gaussiennes et Von MisesFicher. Les
résultat obtenus conviennent parfaitement a notre objectif.

L’application des méthodes tenant compte de la géométrie des images omnidirectionnelles a
permis une résolution de problemes de changement de taille et de forme de 'objet lors de son
déplacement car les algorithmes utilisés se focalisent sur l'information de la région interne de
I'objet et son contour.

Mots-clés : Systeme catadioptrique, Image Omnidirectionnelle, Suivi d’objet, Les invariants,
Gaussienne, VonMises Fisher, Les contours actifs.






ABSTRACT

Recently, Catadioptric systems are ubiquitous in video surveillance and robotics applications
due to their particularity for our camera. Also, for reducing the use of equipment hardware. This
generates careful involvement in the processing of images provided by this systems. To taking into
account the distorted geometry of omnidirectional images in an object tracking application, several
methods have been used to obtain performed results.

In This work, we have chosen approaches based on in first hand the computing of spatial inva-
riants using invariant moments named Zernike and Snake. In the other hand, based on statistical
approaches named Gaussian and Von MisesFisher distributions. Results obtained are performed
in term in many criterion and they are suitable to our aim.

Constraints change of size and shape of the object during its move because the algorithms used
focus on the information of the internal region of the object. object and its outline.

Keywords : Catadioptric system, Omnidirectional image, Object tracking, Invariants, Gaussian,
VonMises Fisher, Active contours.






INTRODUCTION GENERALE

Contexte générale

Pour commencer a qualifier un systeme de vision d’intelligent, il lui faut une quantité d’in-
formations importante de ’environnement qui I’entoure et un algorithme puissant de traitement
de cette information. L'un des systemes d’observation les plus efficaces est un systeme avec un
champ de vision large. Ce systeme doit collecter le maximum d’informations de 1’environnement
et il sera nécessaire de lui associer des capacités de traitement de 'information matérielles et logi-
cielles considérables. Ces moyens de traitement doivent étre omniprésents dans plusieurs domaines
comme principalement la vidéo surveillance, la robotique avec un cott relativement faible. Actuel-
lement, les systemes pouvant prendre place dans ce contexte sont les systemes catadioptriques qui
produisent les images dites omnidirectionnelles avec un champs de vision tres large.

Notre contexte général est la vision par ordinateur et plus précisément celle qui se base sur le
systeme catadioptrique. Ce systeme est assez particulier car il est composé en plus de la caméra
perspective ordinaire d'un miroir de différentes formes. Ce systeme basé sur des miroirs permet
d’obtenir un objectif avec un montage plus léger et moins long que les systemes omnidirectionnelle
classiques (fig. 1). Ce Systéeme permet d’obtenir une image de 360 degré. Ces images présentent
des distorsions radiales dont il faut tenir compte.

FIGURE 1 — Un Systeme Catadioptrique

En général, les systemes catadioptriques est appliqué principalement dans les trois domaines
suivants :
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— La navigation autonome du robot mobile.
— La reconstruction de scene en 3D.
— La surveillance "intelligente” et suivi.

Spécifiquement, I'objectif de cette these est de concevoir des algorithmes pour la détection et le
suivi d’objets et de personnes pour une application de surveillance.

Problématique

Les caméras conventionnelles -perspectives- ont une ouverture de champ de vision relativement
étroit. Généralement, le champ de vision est de 'ordre de 40° et 62° et va jusqu’a 84° et 120° pour
les caméras grand angle. A cause de cette contrainte, on ne peut pas obtenir une vision globale de
I’environnement dans une seule image par un systeme classique. Cette contrainte est importante
et intéressante et fais le sujet de cette these.

Afin de compenser ces défauts, plusieurs systemes ont été proposés :

— Les caméras panoramiques.

— Les systemes a caméras multiples.

— Les caméras Fish-eye.

— Les caméras catadioptriques.

En général, la vision panoramique est proposée afin d’obtenir un champ de vision de 360°
en horizontal et de plus de 180° en vertical. Avec une caméra rotative, on obtient une image
panoramique par la rotation d’une caméra conventionnelle ou d'une caméra a balayage linéaire.
Cette solution permet d’obtenir une bonne résolution d’image panoramique mais demande un
montage complexe et une synchronisation délicate.

Avec un systeme de caméras multiples incluant deux ou plusieurs caméras synchronisées, on
capture théoriquement le maximum de la sceéne observée. Les deux problemes qui se présentent
dans ce type de systeme est la redondance et I’absence de certaines parties de la scene.

Une caméra fish-eye est une caméra spéciale ayant une distance focale tres courte, permettant
d’obtenir directement un grand champ de vision, pouvant atteindre 180° ou plus. Mais ce type
d’objectif produit des images de géométrie déformée et non mesurable. Ce qui rend 1'utilisation
des caméras Fish-eye dans la surveillance un peut délicate.

Finalement , la caméra catadioptrique permet d’obtenir une image panoramique en utilisant
un seul capteur et par une seul capture.Cette caméra n’a aucun probléeme de synchronisation méme
si le montage peut s’avérer délicat.

Les images qui proviennent d’un systeme catadioptrique ont une géométrie déformée. Cette
déformation est die a la forme du miroir utilisé pour la formation des images. Cette derniere se
base sur la projection sur le plan 2D via le miroir qui se fait en utilisant les parametres de la
caméra en question.

Dans le domaine de la vision catadioptrique pour des applications de surveillance, Le processus
de suivi d’objet et de personnes rencontre plusieurs problématiques fortement liées : le probleme
lié a la difficulté de la localisation et le suivi d’objet. Et le probleme lié au traitement des images
omnidirectionnelles provenant de ce systeme.
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FIGURE 2 — Les images Omnidirectionnelles.

Dans une application de suivi, le probleme de localisation est lié directement au mouvement
de l'objet. C’est a dire qu’il faut vérifier a tous point de 'image que notre objet bouge de la
méme maniere. Dans les images omnidirectionnelles, il est impossible de trouver une position de
la caméra qui satisfait le principe de I'invariance par translation. Et ceux ci est du a la géométrie
du miroir qui donne des distorsions importantes et une résolution non—homogene dans l'image.
Ces distorsions sont beaucoup plus intenses dans la région centrale de I'image (la région la plus
proche de la caméra) et dans les périphéries. Cette déformation entraine une perte de données et
I’application des traitements classiques ne permet pas de donner une grande performance surtout
les traitements de base comme la détection de contour et la segmentation.

(b) (c)

FIGURE 3 - (a) Image omnidirectionnelle d'une grille, (b) Zoom sur la zone centrale de 'image,
(¢) Zoom sur la zone périphérique de I'image.

=1 I .

(a)

Un traitement classique, quel qu’il soit, n’aura pas le méme effet au centre et a la périphé-
rie de I'image. En effet, la géométrie du miroir de révolution du systeme d’acquisition introduit
des distorsions importantes dans I'image et crée une concentration de l'information au centre de
I'image. Ce phénomene est mis en évidence dans la figure 3. Ce constat souléve un probleme : Si
les caméras omnidirectionnelles ont réussi a augmenter le champ de vision des caméras classiques,
cela s’est fait au détriment de la simplicité des traitements.

Contributions

Dans un systeme catadioptrique, les scientifiques ont essayé de trouver une approche de traite-
ment convenable pour les images omnidirectionnelles. C’est a dire, un traitement qui respecte la
géométrie déformée des images et adapte le type de traitement sur chaque point de 'image. Par
conséquent, certains ont traité les images en se basant sur la forme du miroir. D’autres se sont
basés sur la projection des opérateurs du traitements sur des espaces équivalents.
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A Tinstar de ces chercheurs, la déformation existante dans les images qui proviennent d’un
systeme catadioptrique nous a poussé a en tenir compte pour la localisation et le suivi d’objet
dans les images omnidirectionnelles.

Dans ce cadre, nous avons proposé :

Le systéeme de vision : Notre choix est évidemment le systéeme catadioptrique avec un miroir
parabolique. Ce choix est pris grace a plusieurs raisons : i) Le champ de vision tres large qui
nous permet de ne pas perdre l'objet qui se déplace dans la sceéne environnante de la caméra.
ii) Le traitement de cette quantité d’informations importante qui va se faire en lot et sans
changement de perspective.

Le mouvement de 'objet dans un systeme catadioptrique est déterminé en fonction de sa
distance de la caméra et de son déplacement autour. Ce qui entraine un changement de taille
et de forme.

Adaptation de traitement : Pour résoudre le probleme de changement de taille et de forme d’ob-
jet, nous avons adopté deux approches : une premiere approche consiste a travailler sur la
surface d'une demi sphere comme espace de traitement et de présentation des résultats. Dans
cette approche nous allons adapter tous les algorithmes utilisés selon la géométrie sphérique
et en utilisant les coordonnées sphériques.

La deuxieme approche est basée sur une projection de la scéne environnante sur la surface
du miroir suivi d'une autre sur le plan catadioptrique 2D de I'image. Cette projection sur le
plan 2D de I'image se fait en utilisant les parametres de la caméra utilisés et calculés selon
un modele unifié de projection dites central.

Méthodes de localisation et suivi d’objet : Dans cette these, nous avons choisis plusieurs mé-
thodes basées sur la contrainte de changement de taille et de forme lors du déplacement
de 'objet. Pour cela, nous avons choisis les méthodes qui utilisent 'invariance par transla-
tion et rotation. Parmi ces méthodes, les contours actifs, qui se basent sur la minimisation
d’énergie pour le suivi du contour de I'objet en mouvement. Nous avons adapté les contours
actifs mathématiquement en utilisant les cordonnées sphériques.

Les invariants projectives sont appliqués ensuite pour contourner le probleme de change-
ment de forme et de taille. Les moments de ZERNIKE sont les plus utilisés dans ce domaine
grace a leur invariance a ’échelle et a l'orientation. Dans notre contexte, ces moments sont
les plus convenables a utiliser dans une application de suivi d’objet dans un systeme ca-
tadioptrique car les moments calculés dépendent seulement de la région interne de l'objet.
Pour déterminer cette région nous avons utilisé un voisinage sphérique pour chaque point de
I'image. La taille du voisinage change selon la position du point dans I'image en fonction des
angles sphériques 0 et ¢.

Ensuite, nous avons utilisé le méme principe du voisinage sphérique combiné a des mé-
thodes statistiques qui ne dépendent pas de la géométrie mais plutot de la zone interne de
I'objet. Ces méthodes sont caractérisées par une estimation des parametres d’une distribu-
tion.

La distribution utilisée dans notre cas est la distribution gaussienne généralisée. Chaque
région ou se trouve notre objet est modélisée par un doublet («,/3). L’objectif est de minimiser
la distance entre les distributions pour déterminer la nouvelle position de notre objet.
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Enfin, et comme la méthode statistique a donné des bons résultats, nous avons proposé
une deuxieme méthode statistique basée surla distribution de VonMises. Cette distribution
a pour parametres k et o qui vont étre estimés. La distribution de Von Mises a pour entrées
des angles # du filtre de gabor.

Les contributions proposées ont données des bons résultats en se basant sur les critere d’éva-
luations. Dans une application de suivi d’objet, nous avons appliqué les méthodes suivantes :

— Les contours actifs sphériques

— La distribution gaussienne généralisée

— La distribution de VonMises.

— Les moments de ZERNIKE.

Les criteres d’évaluation que nous avons appliqué sont :

— Peak signal-to-noise ratio (PSNR)

— receiver operating characteristic (ROC)

— SOE Spatial Ovelapping Estimation

Premierement, Les résultats donnés par la méthodes des contours actifs ont été évalués par
les criteres : le PSNR et le ROC. Ces résultats ont été comparés avec la méthode classique non
adaptée. Deuxiemement, en utilisant les distribution statistiques gaussienne et de VonMises, nous
avons évalué les résultats en utilisant PSNR, ROC et le SOE. La comparaison a été effectuée avec
la méthode de Meanshift adaptée sur la sphere. Finalement , ces criteres ont été utilisés dans le
cas de I'application des moment de ZERNIKE.

Plan du mémoire

Dans le premier chapitre, nous avons définit la vision omnidirectionnelle en illustrant les différents
systemes d’acquisition pour la formation des images. Les limites sont la raison de notre choix.
par la suite, nous présentons les approches de traitement existantes dans le contexte de suivi
d’objet. Finalement, nous expliquons la nécessité d’adapter le traitement classique a la géométrie
particuliere des images omnidirectionnelles.

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons un état de I'art des méthodes de suivi d’objet dans
les images perspectives et aussi omnidirectionnelles. Ensuite, une classification des méthodes a été
faite selon une représentation de 'objet dans I'images. Et a la fin, une étude comparative entre ces
méthodes.

Le troisieme chapitre explique I'utilisation de la méthode des contours actifs pour réaliser un suivi
sphérique de 'objet. Dans cette contribution, nous avons utilisé une projection et représentation
sphérique. Nous avons adapté tous les opérateurs mathématiques dans ’espace de la sphere.

Dans le quatrieme chapitre, le suivi réalisé se base sur une modélisation statistique des blocs
de I'image omnidirectionnelle en utilisant ’estimation des parametres de la distribution. C’est un

suivi de modele. Dans cette these, nous avons utilisé la distribution gaussienne et la distribution
de VonMises.

Le cinquieme chapitre présente un état de ’art des types de descripteurs utilisés. Ensuite, nous
avons réalisé une modélisation des images en utilisant les moments de ZERNIKE.






CHAPITRE

|

LA VISION OMNIDIRECTIONNELLE

1.1 Introduction

Ce chapitre présente des généralités sur le pilier de la formation des images omnidirectionnelles
et de leurs systemes d’acquisition en général, ainsi que les fagons dont ces images ont été traitées
avec des exemples concrets existants dans la littérature.

Nous allons souligner aussi les avantages et les inconvénients de chaque systeme d’acquisition.
Nous invoquerons les approches de traitement des images omnidirectionnelles. A la fin de ce cha-
pitre, nous allons présenter la nécessité de réaliser des adaptations des traitements directes pour
remédier au probleme des déformations existantes dans les images omnidirectionnelles.

Les ingénieurs, les scientifiques s’inspirent de la nature pour concevoir des systemes de vision
performants. La raison en est simple. La nature, pendant des milliards d’années d’essais et d’erreurs,
a produit des solutions efficaces a des problemes complexes du monde réel. Cette approche de la
sélection des phénomenes naturels signifie que les échecs et l'inefficacité ne sont pas tolérés dans
les systemes naturels contrairement a la plupart des technologies concues par les humains.

Lorsque les scientifiques ont voulu construire un appareil pour obtenir un champ de vision
tres large, ils ont commencé par poser la question : Y a-t-il des systemes existants avec de telles
capacités ? La réponse est oui. En fait, la nature offre un large choix d’exemples - en particulier dans
le royaume des insectes (fourmis, araignées, papillons domestiques, etc). Par exemple, le systeme
de vision des insectes équipés d'un oil composé est considéré comme un capteur omnidirectionnel
(voir la figure 1.1).

F1GURE 1.1 — Oils composés des insectes



16 CHAPITRE 1. LA VISION OMNIDIRECTIONNELLE

Les yeux composés se trouvent parmi les arthropathies et sont composés de nombreuses facettes
simples, qui, selon les détails de 'anatomie, peuvent donner soit une seule image, soit des images
multiples, par oil. Chaque capteur possede son propre objectif et une cellule photosensible. Certains
yeux ont jusqu’a 28 000 capteurs de ce genre, qui sont disposés de facon hexagonale, et qui peuvent
donner un champ de vision complet de 360°. Par exemple, Grossberg et Nayar dans [105] comme
montré dans la figure 1.2 ont inspiré la structure et le comportement de leur capteur de 1'ceil de
libellule qui présente un systeme de vision complexe.

FIGURE 1.2 — Exemples image omnidirectionnelles

En science, le terme vision omnidirectionnelle se réfere a des capteurs de vision avec un tres
grand champ de vision (capteur avec un champ de vision horizontal de 360 degrés (figure 1.3).

FIGURE 1.3 — Une vision omnidirectionnelle

Le champ de vision vertical se situe habituellement entre 60 et 150 degrés). La vision om-
nidirectionnelle implique la capture et 'interprétation automatique des images qui représentent
habituellement des panoramas complets (panoramas horizontaux) de ’environnement. Parfois, le
champ de vision peut étre aligné verticalement ou dans n’importe quel autre plan, habituellement
au moyen du déploiement d’un miroir a symétrie circulaire aligné dans la direction requise. Les
champs de vision hémisphériques (360 degrés par 180 degrés) sont également utilisés, généralement
en déployant une lentille de poisson. Enfin, des vues séparées peuvent étre combinées, formant ainsi
la projection sphérique complete idéale (Figure.1.4).
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Omnidirectionnelle

FIGURE 1.4 — Vision Omnidirectionnelle

1.2 Systéemes d’acquisition

1.2.1 Caméras panoramiques

Les caméras panoramiques sont des capteurs permettant de réaliser des vues panoramiques en
perspective en utilisant uniquement une caméra unique. La plupart de ces capteurs déposent une
caméra autour de ’axe vertical passant par le point focal de la caméra.

Ces caméras offrent des images panoramiques a haute définition. Cependant, un étalonnage
et une synchronisation tres précis des mouvements de la caméra dans le cas perspective sont
nécessaires. Mais les capteurs panoramiques n’ont pas cette exigence. Au lieu de tourner autour de
point focal, ils tournent autour d’'un axe vertical a une certaine distance de ce dernier. Des images
panoramiques a grande surface sont obtenues en faisant correspondre les vues de 'objet a partir
de différentes positions (Figure 1.5).

FIGURE 1.5 — Caméra panoramique

Le principal inconvénient est que cette technique est tres lente et ne convient pas a une utilisation
dans un environnement dynamique. Dans tel circonstance, nous avons besoin de caméras capables
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de capturer une vue globale a un seul coup afin d’avoir tous les objets en mouvement.

1.2.2 Caméras composées

Les caméras composites utilisent plusieurs caméras pour prendre des photos a un seul clicher de
différentes directions. Puis, les associer pour créer une vue globale de I'environnement (figure 1.6).

Les avantages de ces caméras sont la haute résolution qui peut étre obtenue et la possibilité
d’attraper des images de différentes directions en méme temps. Cependant, 'inconvénient est la
complexité du systeme et la nécessité d'un processus d’étalonnage précis.

FIGURE 1.6 — Les caméras composites

Nanda et Cutler dans[84] ont proposé un systéme de caméras multiples de haute résolution,
simple a réaliser et de cout tres raisonnable permettant de créer des images panoramiques en
temps réel. L'utilisation d’une unité centrale de traitement d’images (pour modifier le contraste,
la luminosité, la balance des couleurs, etc.) permet d’améliorer la qualité de I'image.

Baker, Fermuller, Aloimonos et Pless dans [8] ont présenté un systeme de six caméras haute
résolution qui prélevent différentes parties de la sphere visuelle. Les quatre chercheurs ont développé
des algorithmes pour ’étalonnage du systeme basés sur la relation entre les projections sur I'image
de lignes paralleles dans 1’espace et la rotation entre les caméras.

1.2.3 Caméras de lentilles spéciales.

Les caméras de lentilles spéciales (également appelées caméras a oil de poisson) sont des systémes
combinant une lentille de poisson et une caméra conventionnelle. Ils peuvent acquérir une vue
presque hémisphérique (voir la figure 1.7). Leur principal avantage en ce qui concerne les capteurs
de multiple caméras est qu’ils ne présentent pas une zone morte.

L’inconvénient est que la résolution des images est bonne au centre mais tres faible a la périphérie.
Ce n’est pas bon pour la navigation par robot, ou les objets a localiser se trouvent sur le sol et
apparaissent a I’horizon ou au-dessous. En d’autres termes, la résolution est tres bonne au plafond
mais pauvre a ’horizon.
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FIGURE 1.7 — Caméra fisheye

Les lentilles fisheye ont été utilisées par Bakstein et Pajdla [80] pour acquérir des images
360°x360° a 'aide d’une technique de mosaique. Cependant les images sont déformées : contrai-
rement aux objectifs classiques, la distorsion n’est pas corrigée. Toutes les lignes sont fortement
courbées a l'exception de celles passant par le centre de I'image. Pour retrouver les angles de ces
images, elles doivent étre projetées sur un écran sphérique. L’image perspective ne peut étre recons-
tituée, ce qui rend 'analyse de ces images relativement difficile, principalement sur la périphérie,
ou la résolution est faible. De plus, ces lentilles sont complexes a réaliser et par conséquent tres
onéreuses.

1.2.4 Caméras catadioptriques

Les caméras catadioptriques ou les caméras a miroir convexe sont les plus utilisés en robotique
pour obtenir des images omnidirectionnelles. Le capteur est composé d'une caméra perspective
dirigée vers le haut du sommet d’un miroir convexe (voir la figure 1.8 ). L’axe optique de la caméra
et 'axe géométrique du miroir sont alignés.

Ce systeme est généralement monté sur un robot mobile. Des différentes formes de miroirs
peuvent étre utilisées. Chaque forme présente des différentes propriétés qu’il faut tenir compte lors
du choix du miroir pour une tache particuliere.

Parfois, les caméras catadioptriques ont tendance a étre grandes par rapport aux caméras clas-
siques. Ceci est di au fait que la capture d’un champ de vision large exige que l'objectif et le miroir
soient bien séparés I'un de l'autre. Pour surmonter cette limitation, des caméras catadioptriques
pliées (caméras combinant plusieurs miroirs et un ensemble de lentilles) ont été développées. Ils
utilisent la méthode de pliage optique pour plier le chemin optique entre le miroir courbé et le
systeme de lentille. Le pliage avec un miroir courbé crée un pli de 180 degrés et peut réduire les
effets optiques indésirables.

Les caméras catadioptriques sont des capteurs qui captent la lumiere de toutes les directions
couvrant une sphere complete. Dans la pratique, cependant, la plupart des caméras omnidirection-
nelles ne couvrent que approximativement une demi-sphere, ou les 360 degrés complets le long de
I’équateur de la sphere, mais excluent les poles de la sphere.

Les caméras catadioptriques peuvent étre centrales ou non centrales. Une caméra est centrale
ou a point de vue unique, si tous les rayons se croisent en un seul point. Les rayons peuvent étre
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FIGURE 1.8 — Caméra & miroir convexe

completement indépendants pour une caméra arbitraire, en particulier, ils ne doivent pas se croiser
dans un seul point de vue. La raison pour laquelle un seul point de vue est si souhaitable est que
les modeles de projection et les algorithmes deviennent simples.

Dans leur article m Single Viewpoint Catadioptric Cameras m [10] Nayar et Baker ont étudié trois
criteres essentiels pour les capteurs catadioptriques vérifiant la contrainte du point de vue unique :
la forme des miroirs, la résolution des caméras et la position du point de vue unique. De plus,
cette propriété permet de générer des images de perspective pure. Les caméras omnidirectionnelles
qui utilisent uniquement 'effet de réfraction de l'objectif pour infléchir la lumiere sont appelées
caméras dioptriques ! Les caméras qui utilisent les effets combinés de la réflexion d’un miroir et la
réfraction d’une lentille sont appelées caméras catadioptriques.

Les caméras catadioptriques peuvent étre regroupées en deux catégories : caméras qui utilisent
une lentille spéciale et des caméras qui utilisent un miroir convexe et un ensemble de lentilles.
Une question se pose : quel miroir utiliser ? La réponse est complexe. Chaque type de miroir a
différentes caractéristiques,e.g.champ de vision, résolution spatiale.

Miroir plan

D’apres les lois de Descartes, si un rayon lumineux rencontre un miroir plan, il est réfléchi et
reste dans le plan d’incidence. L’angle d’incidence est égal a I'angle de réflexion . Le point de vue
unique existe. Il est sur la bissectrice perpendiculaire a la droite reliant le point focal et son image
virtuelle ?(figure 1.9).

Zeng a proposé un systeme de mosaique d’images vidéo basé sur un miroir planaire avec haute
précision de conception. Ce capteur vérifie la contrainte du point de vue unique qui sera ajustée.
Les distorsions existantes sont corrigées par une projection cylindrique et rassemblent des parties
de I'image par une mise en correspondance *(Figure 1.10).

Miroir hyperbolique

Le miroir hyperbolique a deux points focaux. Tout rayon incident dont le prolongement passe
par le foyer V' d’une branche de I’hyperbole sera réfléchi en direction de I'autre foyer P. Le point

1. La Dioptrie est I'’étude de la réfraction de la lumiere par des lentilles. Les télescopes qui créent leur image
avec une lentille convexe (réfracteurs) sont considérés comme des télescopes "dioptriques”..

2. Source de la figure : [51]

3. Source de la figure : [124]
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FIGURE 1.9 — Miroir plan

FI1GURE 1.10 — Un systeme catadioptrique basé sur 3 miroirs plans trapezoid , avec 3 cameras de

giga-ethernet

de vue unique se trouve en V. La réalisation des capteurs hyperboliques nécessite une coincidence
entre le centre optique P de la caméra et le deuxieéme foyer de I’hyperbole *(figure 1.11)

| x Planimage

— Rayon incident
Rayon réflechi

i Champ de vue

F1GURE 1.11 — Miroir hyperbolique

Ce type de miroir a été utilisé par Grassi et Okamoto dans [51] qui ont fabriqué a 1’aide d’une
machine CNC ultra-précise. Aussi un logiciel a été développé pour créer des images panoramiques
et perspectives & partir de I'image acquise par le systéme. 5(Figure 1.12).

4. Source de la figure : [51]
5. Source de la figure : [51]
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FI1GURE 1.12 — Gauche : prototype du systeme de vision Omnidirectionnelle avec miroir hyperbo-
lique. Droite : robot mobile avec ce systeme.

Miroir parabolique

Le miroir parabolique permet de contourner la contrainte de l'alignement des foyers lors de
la fabrication. Une projection orthographique est réalisée : les points sont projetés suivant une
direction déterminée sur un plan situé a une distance f de l'origine (la projection orthographique
est parfois interprétée comme étant une projection perspective dans laquelle le point de perspective
est rejeté a l'infini) ®(figure 1.13)

i
X i Plan image
———

tP.

=
4"

i

!
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Rayon réfléchi | l:’ Champ de vue

FIGURE 1.13 — Miroir parabolique

Nayar dans [[10],[9]] a réalisé une étude sur un capteur omnidirectionnel composé d’un miroir
parabolique et d’une caméra perspective munie d’une lentille télécentrique. Ces lentilles spéciales

6. Source de la figure : [51]
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permettent de sélectionner le faisceau lumineux des rayons paralleles a 1’axe optique de la lentille.

Miroir conique

Un miroir conique associé a une caméra perspective satisfait la contrainte du point de vue unique
si la focale de la caméra coincide avec le sommet du cone”(figure 1.14).

i
X Planimage

+

V—»jes—P

|
I
|
Rayon incident | Ch de
— Rayon réfléchi ! ’m‘

FIGURE 1.14 — Miroir conique

Une étude faite par Lin et Bajcsy [68] a montré qu’il est néanmoins possible sous certaines
conditions de considérer ce capteur comme ayant un point de vue unique (une distance focale
courte peut étre approchée avec un point de vue unique).

Spacek dans a introduit le concept de point de vue dimensionnel séparable, grace auquel un
pseudo image perspective peut étre reconstruite a partir d’une image conique.

Miroir sphérique

Le miroir sphérique, comme le miroir conique, ne peut étre employé pour étendre le champ de
vision : si le point de vue unique et le point focal de la caméra sont confondus, sur 'image acquise,
seule la caméra serait visible (I’observateur ne peut voir que lui-méme). Cependant, ces miroirs
sont utilisés dans plusieurs applications de robotique et de vidéo surveillance (figure 1.15).

Un miroir sphérique est utilisé par Winters et Santos-Victor pour déterminer la position du
robot. Matsui, Asoh et Thompson dans [23] ont montré ce type de capteur a I'avant d’un robot.
L’image obtenue est dépliée et une mesure de corrélation est effectuée sur une base d’images de
référence pour en déduire la localisation du robot.

Ishiguro [58] a effectué une synthése pour comparer ces miroirs, avec leurs avantages et leurs
inconvénients respectifs. Les miroirs hyperboliques et paraboliques qui sont SVP sont cependant
difficiles a fabriquer et calibrer, et, de plus, pour le miroir parabolique, il faut utiliser une caméra
télécentrique qui cotite relativement cher, et surtout qui est encombrante et lourde. En revanche,
le miroir sphérique et le miroir conique sont plus faciles a fabriquer et sont moins chers, mais ne
sont pas SVP. Une comparaison entre ces quatre miroirs est donnée dans le Tableau.1.1

7. Source de la figure : [51]
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FIGURE 1.15 — Miroir sphérique

’ Type \ Cout \ Dis. focale \ Champs de vis \ SVP \ Lentille ‘

MH | élevé long —45° — =90° | oui normale
MP | élevé court —45° — —90° oui | télécentrique
MC | bas court —10° — =90° | non normale
MS bas long —45% — —45° | non normale

TABLE 1.1 — Comparaison entre miroirs

1.3 Calibrage des systémes catadioptriques

Dans cette section, nous présentons les méthodes existantes destinées a calibrer tout systeme
omnidirectionnel central en citant les avantages et les inconvénients de chacun. Tout d’abord, nous
présentons une classification de ces méthodes présentant les caractéristiques les plus pertinentes
de chaque méthode particuliere. Ensuite, nous passons a 1’évaluation de la précision d’étalonnage
considérant particulierement la reconstruction métrique 3D. Le nombre de méthodes d’étalonnage
de systeme catadioptrique central a augmenté ces dernieres années. Ces méthodes different selon le
modele de la caméra : si le systeme sépare I'étalonnage de la caméra et ’estimation des parametres
du miroir [104], [83] ou s’il est considéré comme un systeme compact. La plupart des méthodes se
réferent sur le modele compact et utilisent soit des vues d'un modele de test 2D (]99], [62], [77],
[34], [42] et [76]), d’'un modele de test 3D ([89], [15]), d'un modele cylindrique [106] et d’autres
utilisent des images contenant des lignes caractéristiques ([46], [13], [120], [119], [25] et [118] ).
D’autres approches sont basées sur 'auto-calibration [100], [80], [93] et [40]. Outre la performance,
I’ergonomie, la simplicité d’utilisation, I’algorithme et le type du modele de test sont a considérer,
car ils sont des éléments importants qui peuvent aider 1'utilisateur a choisir la meilleure approche.
Parmi toutes les approches mentionnées, il existe plusieurs méthodes d’étalonnage disponibles en
ligne sous forme de "Toolbox Open Source”. Ces méthodes permettent d’économiser en temps et en
effort, en particulier lorsque 'utilisateur est plus intéressé par I'obtention des résultats de structure
3D que de traiter des modeles de projection complexes. Ces méthodes d’étalonnage sont classées
selon 4 catégories :

— Sphere-2D Pattern : [77], qui utilise le modele sphérique de la caméra et nécessite plusieurs

images d'un modele de test 2D.
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— DLT-like :[89], qui utilise également le modele sphérique de la caméra. Elle présente une

solution analytique basée sur un ensemble de correspondances 3D-2D.

— Sphere-Lines :[13], qui utilise le modele sphérique de la caméra et nécessite une image

omnidirectionnelle unique contenant au minimum trois lignes.

— Distortion-2D Pattern : [99], qui consideére les images omnidirectionnelles en tant que

images déformées avec des parametres de distorsion qui doivent étre estimés.

L’étalonnage des caméras omnidirectionnelles n’est pas simplement différent des caméras clas-
siques, elle est aussi plus difficile. Les caméras ordinaires présentent un probleme linéaire car elles
projettent une ligne en une ligne alors que les caméras omnidirectionnelles présentent un probleme
non-linéaire car elles transforment une ligne réelle en un cone sur I'image. Les travaux de recherche
qui ont été réalisés sur I'étalonnage de telles caméras essaient donc de trouver une solution ap-
prochée linéaire pour résoudre le probleme de cette non-linéarité. Plusieurs techniques ont été
proposées dans la littérature, adaptées a différents modeles de formation d’images (Tableau 1.28
. Dans cette partie, nous présentons une taxonomie de classification des méthodes d’étalonnage
existantes. On propose cing catégories en fonction du mode d’étalonnage :

— Etalonnage basé sur des lignes caractéristiques ("Line based calibration”) :

L’avantage de cette approche est qu’on a plus besoin d’un modele de test et principalement
que les lignes sont toujours présents dans de nombreuses scenes. Ces approches calculent les pa-
rametres intrinseques du systeme catadioptrique a partir de I'image de la conique absolue. Geyer
et Daniilidis [46] utilisent seulement trois lignes de chaque image pour étalonner leurs caméras
paracatadioptriques. Ying et Hu [123] utilisent la projection des lignes ainsi que la projection de
la sphere pour analyser la relation entre les parametres intrinseques de la caméra et les contours
de la sphere projetée sur l'image. Vasseur et Mouaddib [111] propose un algorithme, valable pour
tout systeme catadioptrique central, qui détecte des lignes omnidirectionnelles a partir d’une scéne
3D qui sont ensuite utilisés pour calculer les parametres intrinseques.

— Etalonnage avec modele 2D 72D pattern calibration” :

Ces méthodes utilisent un modele d’étalonnage 2D avec des points caractéristiques (coins, points,...)
faciles a extraire des images. Scaramuzza et al. [99] proposent une technique d’étalonnage pour
les caméras omnidirectionnelles a point de vue unique. Ils supposent que la fonction de projection
sur I'image peut étre décrite par une écriture en série de Taylor, dont les coefficients sont estimés
par la résolution d’un probléme de minimisation. Mei et Rives [77] proposent, comme Scaramuzza,
une approche souple pour I’étalonnage des caméras a point de vue unique, mais en se basant sur
une fonction de projection théorique équivalente au modele de la sphere. Deng et al. [34] utilisent
le contour de lellipse de 'image catadioptrique et le champ de vision (FOV) pour obtenir les
parametres intrinseques. Ensuite, ils utilisent la relation entre le catadioptre central et le modele
sténopé de projection pour calculer les parametres extrinseques.

— Etalonnage basé sur des points 3D ("3D Point-based calibration”) :

Ces méthodes utilisent les positions 3D de points réels observés dans une seule image. Aliaga [4]
propose une approche qui ne fonctionne que pour les systemes paracatadioptriques. Elle permet
I'estimation des parametres intrinseques et extrinseques de la caméra, sachant que la projection
du centre du miroir doit étre déterminée manuellement.

Puig et al. [15] présentent une approche basée sur la transformation directe linéaire ("DLT”)
valable pour toute caméra catadioptrique centrale a travers une matrice de projection générique. A
partir de cette matrice, les parametres intrinseques et extrinseques sont extraits par optimisation
non linéaire. Cette approche nécessite une image omnidirectionnelle unique contenant des points

8. source du tableau : [90]
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[ Ref [ Modele de test [ Nbre de vues [ Type du miroir [ Modele caméra ]
[104] — unique générique Modele hyperbolique central
83 3 images polarized multiple générique Modélisation générique
99 plusieurs vues de modele 2D multiple générique Modele de distorsion
7T plusieurs vues de modele 2D multiple générique Modele sphérique
34 plusieurs vues de modele 2D multiple générique Modele sphérique
46 3 lignes unique parabolique Modele sphérique
13 3 lignes unique générique Modele sphérique
25 1 ligne + coutour miroir unique générique Modele catadioptrique non-central
80 9 correspondances multiple générique Modele de distorsion
93 2 ensemble de translations et rotations multiple générique Modélisation générique
40 2 ensemble de rotations multiple générique Modélisation générique
[4] 3D points multiple parabolique Modele catadioptric non-central
[15] Modele 3D (20 correspondances 3D-2D) unique générique Modele sphérique
[110] 3 lignes unique parabolique Modgele sphérique

TABLE 1.2 — Classification des méthodes d’étalonnage du systeme catadioptrique

répartis dans au moins trois plans différents.

— Auto-calibration ("Self-calibration”) :

Ce type de techniques utilise uniquement des points correspondants extraits de plusieurs points de
vue, sans avoir besoin de connaitre ni leurs localisations 3D ni leurs emplacements par rapport a
la caméra. Micusik et Pajdla [80] proposent une méthode valable pour les objectifs fish-eye et les
systemes catadioptriques. Ils étudient la géométrie de la caméra, ses propriétés, la formation de
I'image et aussi la possibilité de réaliser un auto-étalonnage a partir de correspondances de point.
Ramalingam et al. [93] utilisent des translations, des rotations et des correspondances images pour
calibrer les caméras centrales a partir des contraintes géométriques de projection.

— Image de polarisation ("Polarisation Imaging”) :

Cette méthode est proposée par Morel et Fofi [83] qui utilisent 'imagerie de polarisation pour
une reconstruction précise de la forme de la surface du miroir en se basant sur ’algorithme de
Frankot-Chellappa [43].

Dans [66], Puig a réalisé une évaluation des différentes méthodes sur des systemes omnidirec-
tionnels. L’étude a montré que toutes les approches ont donné de bons résultats, a I'exception de
I’approche ”Sphere-Lines” appliquée sur un systeme "fish-eye”. En particulier, pour ces lentilles,
le meilleur étalonnage a été réalisé avec I'approche "DLT-like”. Dans le cas du capteur catadiop-
trique de parametres inconnus, ’approche "Distortion-2D Pattern” a fourni le meilleur résultat.
Cette étude a également donné de I'importance a la surface occupée par les modeles d’étalonnage
(points, lignes) dans l'image.

Pour notre banc de calibrage, nous avons utilisé les images provenant du systeme utilisé par
Mouaddib et Vaseur dans [110]. Ce Systeme se base sur le modele sphérique et utilise le miroir
parabolique.

1.4 Traitement des images Omnidirectionnelles

Les systemes catadioptriques ne sont pas sans failles : déformation de la géométrie de I'image,
diminution de la résolution dans le centre de I'image (puisque la scéne embrassée est beaucoup
plus vaste, chaque pixel regarde donc un m angle solide m plus important), calibrage complexe du
systeme...

Toutefois, grace a ses nombreux facteurs, de plus en plus de chercheurs approfondissent les
études sur le systeme catadioptrique. Pour le moment, il est appliqué principalement dans les trois
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piliers suivants :

— La navigation du robot mobile ([45], [60], [41],[5],[11])

— La reconstruction de scéne en 3D [[23], [96],[49],[85]]

— La surveillance "intelligente” et suivi d’objet [[87],[26],[57],[54],[114],[76],[79]]

La facon adoptée pour traiter ce type d’images n’est pas simple. Pourtant, dans la littérature il
y 'a des chercheurs qui ont choisit d’appliquer les traitements classiques directement . Et d’autres
qui ont adapté les traitements selon la forme du systeme utilisé (objectif et miroir) et faire des
projections sur des espaces équivalents.

1.4.1 Traitements Classiques

Vlasilis, Motomura, Hara et Asoh dans [112] ont travaillé sur la détection de contour. Leur
objectif est d’extraire 'information de bas niveau d’une séquence d’images omnidirectionnelles
pour la localisation et la navigation d’'un robot mobile. La méthode proposée suit trois étapes : la
détection de contour dans I'image. L’estimation de Parzen de la densité spatiale de ces contours et
I’analyse des composantes principales. Pour la détection de contour, deux filtres de Sobel décalés de
90 degrés sont utilisés. La taille de ces filtres est toujours la méme quelle que soit leur position dans
I'image. L’image omnidirectionnelle est donc traitée de la méme maniere qu'une image perspective.

N’importe quel traitement classique n’aura pas le méme effet au centre et a la périphérie de
I'image. En effet, la géométrie du miroir du systeme introduit des distorsions importantes dans
I'image et crée une concentration de l'information au centre de I'image.

(b) (©

FIGURE 1.16 - (a) Image omnidirectionnelle d'une grille, (b) Zoom sur la zone centrale de 'image,
(¢) Zoom sur la zone périphérique de I'image.

L’application des traitements classiques tels qu’ils sont sur les images omnidirectionnelles peut
donner dans certains cas de résultats acceptables, mais ceci ne pourra jamais étre généralisé pour
n’importe quelle application puisque dans la plupart des cas on est obligé d’adapter les traitements
a la géométrie des images omnidirectionnelles pour obtenir de bon résultat. C’est ce que nous
proposons dans ce manuscrit.

1.4.2 Adaptation des traitements

Les images échographiques (figure 1.17) est un exemple des images qui présentent des défor-
mations et une résolution non uniforme. Ces images sont obtenues en coordonnées polaires ce qui
va créer une anisotropie importante dans la résolution spatiale.

Habituellement, une transformation géométrique (ou reconstruction cartésienne) permet de
passer des données en géométrie polaire, a une représentation cartésienne, par interpolation bili-
néaire ou avec un algorithme de Bresenham [24]. Plusieurs chercheurs ont montré les limites de
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FIGURE 1.17 — Image écho-graphique

cette approche. ce qui rend encore les approches d’adaptation selon la géométrie plus robustes.

Les images omnidirectionnelles, comme les images échographiques présentent des déformations.
Dans le cadre de I'imagerie omnidirectionnelle, plusieurs solutions ont été proposées afin d’obtenir
des résultats significatifs. Cependant, les nouveaux algorithmes créés sont souvent partiellement
adaptés aux images. On peut distinguer deux principales catégories d’adaptations :

1. La projection et le traitement de I'image dans un espace équivalent comme une sphere ou un
cylindre.

2. L’utilisation de la géométrie du miroir afin d’obtenir des informations sur les distorsions de
la scene observée sur I'image.

Approche 1 : Projection dans un espace équivalent

Dans la littérature, les espaces équivalents de projection les plus utilisés pour le traitement
sont la sphere (Figure 1.18) et le cylindre (Figure 1.19) introduits respectivement par Daniilidis
dans [47] et jacquey dans [59)].

FIGURE 1.18 — Projection de 'image sur I’hémisphere.

L’espace du cylindre permet une vision panoramique de la scene, tres proche de la vue pers-
pective. C’est un support avantageux car il est possible de I’échantillonner avec une grille réguliere
dans un repere cylindrique. Cette projection est tres lisible par I'ceil humain. Cependant, 'image
reste anamorphosée au sens ou des lignes droites perpendiculaires a I'axe de rotation du miroir
ne se projettent pas comme des droites sur I'image projetée. Les lignes horizontales dans la scene
3D sont donc déformées dans l'image cylindrique. De plus, comme pour l'image perspective, la
reconstruction génere une interpolation des valeurs des niveaux de gris des pixels, liée au lissage
et a I’échantillonnage.
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FIGURE 1.19 — Projection de I'image sur le cylindre.

La projection de I'image omnidirectionnelle sur la sphere ou demi-sphere nécessite de savoir
quelque parametres de la caméra intrinseques a savoir les cordonnées du centre optique et le
parametre « lié au miroir. un maillage suivi d’'une interpolation est primordiale pour former une
image sphérique. Ensuite, pendant le traitement, toutes les opérateurs suivent cette géométrie.

Approche 2 :Utilisation de la géométrie du miroir

Avec une caméra catadioptrique central, la contrainte du point de vue unique est vérifiée.
A partir de I'image anamorphosée, il est donc possible de reconstituer n’importe quelle image
perspective de la scéne observée. Sur un plan choisi dans un champ de vision du capteur, on définit
un maillage (échantillonnage de I'image), puis on calcule la valeur de niveau de gris de chaque
point du maillage par interpolation.

Chaque image omnidirectionnelle prise par une caméra avec single view point (SVP) est mo-
délisée par une image sphérique (Fig.3.9). Cette projection est appelée le modele de projection
unifié. C’est une projection sphérique qui tient compte de la résolution non linéaire causée par la
forme du miroir utilisé.

FIGURE 1.20 — Géométrie sphérique de 'image Omnidirectionnelle

Les coordonnées sphériques d’'un point Ps sont définit par Eq.(3.6) :

Xs = cos(p)sin(d)
Y, = sin(yp)sin(0) (1.1)
Zs = cos(f)

La projection stéréographique du point sphérique Py sur le plan catadioptrique est exprimée
par les coordonnées cartésiennes comme montré dans I’équation. (3.7) :

X

L= 2 (1.2)

1—-2Z;
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En utilisant les équations (3.6) et (3.7), nous obtenons le point P;(u,v) sur 'image exprimé
par le coordonnées sphériques comme le montre 1’équation.(3.8) :

0
u= cot = cos(p)
29 (1.3)
v = cot 3 sin(ep)

Ou 0 € Oandm et ¢ € Oand27m. Chaque point sur la sphere est caractérisé par deux parametres

(0,).

1.4.3 Exemples de traitement des images omnidirectionnelles

Nous allons citer les travaux qui ont été faits pour le traitement bas niveau. Parmi ces tra-
vaux, il y en a peu qui appliquent les différents opérateurs mathématiques directement sur I'image
omnidirectionnelle. En revanche, les approches traitant la projection sur les espaces équivalents
donnent des résultats logiques. Citons par exemple les traitement majoritairement utilisés dans les
domaines cités au début de cette section :

— Détection de contour ([59],[64], [19])

— Lissage ([64]), [20]).

— Extraction des caractéristiques ([26], [91], [92], [82],[7]).

— Segmentation ([18], [53]).

— Estimation de probabilité ([94], [57], [54], [128], [75], [74] )

Daniilidis, Makadia et Bulow ont travaillé dans [30] sur l'estimation de mouvement pour des
images omnidirectionnelles pour définir 'opérateur gradient.

La détection de contour dans le cas perspective en 2D se fait en utilisant des fenétres de filtre
convolués avec I'image en question. Autrement, un traitement comme celui ci n’est pas applicable
sur une image omnidirectionnelle de maniere directe avant d’étre adapté a la géométrie. Pour cela
plusieurs chercheurs comme Daniilidis dans [47] ont fait un changement de repere en coordonnées
sphériques pour appliquer ce filtre sur une image qui subit une projection sur la sphere.

Cette approche a été utilisée aussi par khald et al. dans [64] qui ont appliqué un filtre de sobel
sphérique pour la détection de contour afin de réaliser un suivi d’objet par la méthode des contours
actifs. Stephanie et al. dans [19] ont adapté I'algorithme de canny de détection de contour sur la
sphere. Jacquey et al. dans [59] ont réalisé une projection cylindrique pour adapter les masques de
convolution de filtre de prewit.

Le traitement de dé-bruitage des images en utilisant une convolution avec un filtre est applelé
lissage. la gaussienne est le filtre le plus utilisé a ce propos. Il été adapté dans le cas sphérique
pour le pré-traitement des images omnidirectionnelles. Il été utilisé par Danniilidis et al. dans [47]
pour le lissage et la détection du contour. Stéphanie et al. dans [19] 'ont utilisé avec la fonction
de green.

L’estimation de mouvement est un vaste domaine d’application qui rassemble plusieurs travaux
dans la cas omnidirectionnel. commengons par les travaux de Dannilidis dans [47], qui a estimé le
flot optique. Cette approche est appliquée par Radgui et al. dans [92] qui a fait une adaptation
sphérique de la méthode de Lukas et Kanade [71] en utilisant les ondelettes sphériques. Cette
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adaptation a montré une amélioration qui mene a conclure d’adapter le traitement a la géométrie
de I'image omnidirectionnelle. Marcovic dans [75] a estimé les parametres du mélange de densité
de probabilité de Von mises dans le but d’estimation de mouvement d’objet. LLe méme auteur dans
[74] a travaillé sur la densité sphérique de Von mises Fisher dans une application d’estimation de
pose. Cette densité sera l'objet de notre contribution dans le chapitre 5. Dans [94], [26] et [128§]
Iauteur a adapté le filtre particulaire sur la sphere dans le but de réaliser une localisation et un
suivi d’objet.

1.5 Conclusion

L’application des traitements classiques tels qu’ils sont sur les images omnidirectionnelles peut
donner dans certains cas de résultats acceptables au niveau pratique. Mais ceci ne pourra jamais
étre généralisé pour n’importe quelle application puisque dans la plupart des cas on est obligé
d’adapter les traitements surtout au niveau théorique a la géométrie des images omnidirectionnelles
déformée pour obtenir de bons résultats.






CHAPITRE

LE SUIVI D’OBJET DANS UNE SEQUENCE D’IMAGE OMNIDIRECTIONNELLE

2.1 Introduction

Le Suivi d’objet est une tache importante dans le domaine de la vision par ordinateur. L uti-
lisation d’ordinateurs de grande puissance et caméras vidéo de haute qualité couteuses a crée la
nécessité croissante pour ’analyse vidéo. Ce besoin a généré beaucoup d’intérét dans les algo-
rithmes de suivi d’objet. Dans sa forme la plus simple, le suivi peut étre défini comme le probleme
de T'estimation de la trajectoire d’un objet, dans le plan de I'image, qui se déplace dans une scene
3D.

Le Suivi d’objet peut étre complexe en raison de :

— La perte d’information causée par la projection de ’espace 3D sur une image 2D.

— Le bruit dans les images.

— La complexité du mouvement d'un objet

— La non rigidité, la nature d’objet.

— Les occultations Partielles ou totales d’objet.

— Les formes d’objets complexes.

— Dans le contexte d'un systeme des images omnidirectionnelles, la complexité réside es-
sentiellement dans le changement de forme et de taille de I'objet causé par la géométrie
déformée.

2.2 Généralités sur le suivi d’objet

2.2.1 Contexte de suivi

Nous pouvons simplifier le suivi en imposant des contraintes sur le mouvement par exemple.
Presque tous les algorithmes de suivi supposent que le mouvement d’un objet est lisse sans chan-
gements brusques.

Les réponses a ces questions dépendent de I’environnement et le contexte dans lequel le suivi est
effectué et dépendent également de I'utilisation finale pour laquelle les informations de suivi sont
demandées.

Dans I'environnement des systemes catadioptriques, il est nécessité de trouver des descripteurs
invariants par rapport au changement de colorimétrie, de géométrie ou autres. Un grand nombre de
méthodes de suivi ont été proposées. L’objectif de cette enquéte est de regrouper les méthodes de
suivi dans une large catégorie et de fournir des descriptions completes des méthodes représentatives
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de chaque catégorie. Par ailleurs, nous cherchons a identifier les nouvelles tendances et idées dans la
communauté de suivi pour donner un apercu du développement de nouvelles méthodes qui seront
bien adéquates pour notre cas.

2.2.2 Représentations d’un objet

Dans un scénario de suivi, un objet peut étre définit comme le centre l'intérét de l'analyse
effectuée sur I'image. Par exemple, les bateaux sur la mer, les poissons a 'intérieur d’un aquarium,
des véhicules sur une route, avions dans les airs, les gens marchant sur une route,ou de bulles dans
I’eau. Ils sont un ensemble d’objets important a suivre dans un domaine spécifique. Tout Objet déja
cité appartient a un systeme de vision perspective. En revanche dans un systeme catadioptrique
et plus que ces exemples, nous pouvons ajouté des objets variables de forme et de taille.

Pour distinguer entre méthodes de suivi, un objet peut étre représenté par :

- Points d’intérét : L’objet peut étre représenté par un point, le centre de gravité [Veenman et
al. 2001], ou par un ensemble de points [Serby et al. 2004]. En général, le point de la représentation
est adapté pour les objets de suivi qui occupent de petites régions dans une image.

- Primitif des formes géométriques : La forme de 'objet est représenté par un rectangle, une
ellipse [Comaniciu et al. 2003]. Bien que les formes géométriques simples sont plus appropriés pour
une représentation simple des objets rigides, ils sont également utilisés pour le suivi des objets non
rigides.

FIGURE 2.1 — Représentation de 'objet.

- Silhouette et contour : La représentation du contour définit la limite d’un objet. La région a
I'intérieur du contour est appelée la silhouette de 'objet [Yilmaz et al. 2004].
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- Modeles de forme articulation : Les objets articulés sont composés de parties du corps qui
sont détenus avec des joints. Par exemple, le corps humain est un objet articulé avec le torse,
jambes, mains, téte, pieds et reliés par des articulations. La relation entre les parties est régit
par des modeles de mouvement cinématiques, par exemple, angle de 'articulation, etc.. Afin de
représenter un objet articulé, on peut modéliser les éléments constitutifs en utilisant des cylindres
ou des ellipses.

- Modeles Squelettiques : La squelette de I'objet peut étre extraite en appliquant la transformé
d’axe médian a la silhouette de 'objet [Ballard et Brown 1982 chap.8|. Ce modele est commu-
nément utilisé comme une représentation de forme pour reconnaitre des objets [Ali et Aggarwal
2001]. Il y a un certain nombre de fagons de représenter les caractéristiques d’apparence des objets.
Notons que les représentations de forme peuvent également étre combinées avec les représentations
d’apparence [Cootes et al. 2001] pour le suivi.

2.2.3 Taxonomie des méthodes de Suivi d’objet

D’apres la représentation de I'objet, nous avons classifié les méthodes de suivi selon la fagon
dont nous avons représenté notre objet :

P .
L Object Tr.m:kmg

S
& Paint Tran:klng P-marann:e Trﬂch"ﬁj LSﬂhnumla Tml:klng
i " Multiview | ' N shape |
UBI:G[I'I'III'IIFIIE- F'rohahl stic | | Multi-vigw Slnq:t‘\-'luw r Conlour | Shape
(statistical) JAN Basad Based . Evolution |, Matching
.- View T Flassiiiar | I'F-.ISI!HI.'P Sn!'lﬂiill . Dirisct 3
Subspace | § |, Methods Mlnlmlzatu:ln

==t

‘.- Varialional " M
Approach A Approach

FIGURE 2.2 — Taxonomie des méthodes de suivi.

- Le suivi de points : ce sont des méthodes qui suivent les points d’intéréts liés a un objet ou
des objets ponctuels. Il y a une multitude de techniques permettent de suivre un point dites des
primitifs simples dans une séquence d’images a savoir la méthode SIFT, HARRIS, RANSAC, etc.

- Le suivi d’apparence : ce sont des méthodes utilisant une mesure de similarité entre des modeles
des images par le biais de distance. Ces modeles d’images comme I’histogramme de couleur par
exemple sont utilisés par la méthode Mean shift. Aussi I'utilisation des moment d’images pour la
méthohde CAM shift. Les distributions de probabilité sont aussi tenue en compte pour présenter
une modélisation d’'une image ou un bloc d’image.
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- Le suivi de contour et silhouette : ce sont des méthodes se basant dans le suivi sur d’une part
les caractéristiques d’objet comme le contour et la région intérieur de d’objet et d’autre part sur
sa forme et la fagon dont il se déplace dans la scene. La méthode des contours actifs ou Snake est
la plus utilisée dans ce contexte.

2.3 Suivi d’objet

2.3.1 Meéthodes basée sur points

Méthodes Déterministes

Les méthodes Déterministes sont caractérisées par des primitives ponctuelles qui sont détec-
tées pour chaque image ainsi que chaque cible. Le suivi de cette cible est un procédé de mise en
correspondance qui relie une image a une autre. Généralement, les primitives présentent une ca-
ractéristique discriminante, et invariante au court du temps (par exemple des coins ou des points
a fort contraste). Ce qui assure qu’elles correspondent a un point réel des objets suivis, et que si
elles sont détectées sur une image, elle le sont aussi sur les autres. Il est donc possible pour chaque
primitive mise en évidence de calculer sa trajectoire le long de la séquence.

Ces méthodes (appelés aussi de points d’intérét) représentent la cible par des descripteurs
locaux calculés sur une petite région autour du point considéré. Les points sont déterminés sur
I'objet par des méthodes de détection telles que SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [69],
FAST (Features from Accelerated Segment Test) [97] et SURF (Speeded Up Robust Features) [16].

Dans [121], Yang et al. proposent un algorithme basé sur les points SIF'T et des patchs aléatoires
pour modéliser 1'objet suivi. Les auteurs utilisent conjointement deux sous-modeles d’apparence :
un sous-modele de couleur/texture et un autre de structure. Le sous-modele de couleur/texture
inclut des patchs aléatoires décrits par leurs histogrammes de couleurs locaux RVB (Rouge, Vert,
Bleu) et leurs descripteurs LBP (Local Binary Patterns). Le sous-modele de structure est basé un
histogramme spatial global encodant la disposition des points SIF'T de la cible.

FIGURE 2.3 — Mise en correspondance entre deux images Omnidirectionnelles.

L’utilisation de ces méthodes a des limites a savoir : I'absence des points clés dans la région
ou se trouve notre cible rend le suivi impossible. Mais ce probleme a été résolue par la sauvegarde
des points d’intérét au cours du traitement en utilisant la méthode Guo [52].

L’application nécessite plus du temps de calcul des descripteurs pour chaque image de la
séquence surtout lorsque la région de recherche est importante.
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Méthodes Probabilistes

La majorité des techniques de suivi d’objet de cette classe sont basées sur le filtrage Bayésien
[[12], [22]]. Le filtrage Bayésien n’est autre que l'estimation récursive de 1'état des objets & base
d’observations acquises d’une maniere séquentielle. L’état des objets ainsi que leurs observations
sont considérées comme étant des variables aléatoires. Dans le cadre Bayésien, cela sous-entend une
modélisation sous forme de densités de probabilités dont la propagation est basée sur I'inférence
Bayésienne.

Dans le contexte des systemes linéaires et Gaussiens, le filtre de Kalman est parmi les esti-
mateurs les plus connus et utilisés pour le suivi d’objets. Il assure une estimation optimale de la
densité de probabilité désirée. A chaque pas de temps k, le filtre de Kalman par exemple exécute
deux étapes principales : une étape de prédiction et une étape de mise a jour [98]. Son principal
inconvénient est sa restriction aux systemes linéaires et Gaussiens. Généralement, la dynamique
des objets ainsi que les modeles d’observation sont non linéaires. En terme de modélisation, cela
se traduit par une fonction d’état f et une fonction d’observation h non linéaires. Afin de per-
mettre le suivi d’objets dans le cas des modeles non linéaires, une autre technique de filtrage non
linéaire se rajoute a la littérature du domaine du suivi d’objet, on parle notamment du filtrage
PHD appliqué aux images omnidirectionnelles [57]. Contrairement, au filtre de Kalman étendu qui
se base sur échantillonnage déterministe de la densité de probabilité p(z(k)|z(1 : k)) et qui résolve
la non-linéarité, les filtres particulaires proposent un échantillonnage aléatoire de cette densité de
probabilité.

Un filtre a particules a pour but d’estimer la séquence de parametres x; pour £ =0,1,2,3...N
en se basant seulement sur les données observées y; pour k =0,1,2,3...N.

Tous les parametres estimés bayésiens de zj, viennent de la distribution a posteriori p(xq, 1, . . ., Zx|Yo, 11
qui résulteraient d'une MCMC (Markov Chain Monte Carlo) usuelle ou d’un échantillonnage d’im-
portance. Les méthodes & particule estiment la distribution de filtrage p(xk|yo, v1, - - -, Yk)-

En général, I'algorithme est répété de maniere itérative pour un nombre donné de valeurs k
(que nous noterons N). Une fois ceci effectué, la moyenne sur toutes les particules ( S x,(CL))
est approximativement la véritable valeur de xy.

Dans le contexte omnidirectionnel, Bazin dans [17] a mis plus de nombre de particules au centre
qu’aux périphéries car c’est difficile de faire I’échantillonnage a cause de la géométrie déformée. Il
a réussis aussi a adapter le voisinage de points dans la technique d’histogramme.

2.3.2 Méthodes Basées sur I'apparence

Dans le cas du suivi d’objet non rigide en se basant sur les caractéristiques du contenue de
I'image ou bloc plus que la forme. L’objet objectif de suivi se base sur deux étapes principales de
haut niveau : la localisation et la correspondance. La facon dont les deux étapes sont combinées et
pondérées dépend de 'application et joue un role décisif dans la robustesse et I'efficacité du suivi.
Par exemple, le suivi du visage dans une scéne encombrée repose davantage sur la représentation
de la cible que sur sa dynamique, tandis que dans la vidéo surveillance aérienne, le mouvement de
la cible et le mouvement de la caméra sont les plus importantes composantes.

La méthode KLT

L’algorithme KLT est une méthode de détection et de suivi [[71],[107]] basée sur la somme
des carrés des différences d’intensité (SSD) dans la fenétre de suivi entre des trames de séquences
vidéo. En supposant qu’'une image grise contient une fonctionnalité window W, qui comprend les
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caractéristiques de la cible suivis. L’emplacement de la fenétre de fonction dans l'intervalle [t + 7]
devrait répondre a la relation suivante :

Izyt+7)=1Ix—-Ry—-71) (2.1)

C’est 'emplacement de pixels dans I'image [ (x,y,t + 7) qui pourrait étre obtenue par corres-
pondance de pixels dans I'image I (x,y,t) avec un déplacement de d(RX,3). Le but de I'algorithme
KLT est de calculer ce déplacement.

Les auteurs dans [95] proposent d’utiliser un "compagnon” pour améliorer le suivi. Ce dernier
correspond a une région avoisinant la cible en ayant un mouvement similaire. D’'une maniere
semblable, Yang et al.[122] utilisent plusieurs "objets auxiliaires” assistants. Grabner et al. [50]
proposent une approche plus générale pour le suivi orienté contexte. Ils introduisent la notion de
"supporteurs” définis comme étant des “caractéristiques utiles pour la prédiction de la position de
la cible”. Le déplacement de ces points est statistiquement lié au mouvement de la cible.

Le Bloc Matching

L’algorithme ”block matching” décrit et utilisé dans [102] par Spors et Rabenstein pour le suivi
des yeux, consiste a rechercher pour chaque point d’intérét de I'image I; , le point de I'image ;4
qui maximise un score de corrélation. La recherche est effectuée dans une fenétre d’intégration.

Nous commencons par détecter les positions des points d’intérét dans la premiere image de
la séquence, et pour chaque point on extrait un masque de corrélation qui servira de référence.
Dans les images suivantes de la séquence, les nouvelles positions des points sont estimées par la
recherche des points qui minimisent la distance de block définie par :

3

1
Ny = Z(pref - pm,y)Q + Z(ptmp - px,y>2 (22)

ou py.r désigne le masque de référence, py,, le masque extrait de I'image précédente et p, , celui
extrait de I'image traitée. Pour chaque point d’intérét x, le point z € w qui donne la distance de
block minimale est retenu comme la nouvelle position de x . On recherche donc les correspondants
dans I, , des points de [; , en utilisant comme mesure de similarité une distance. La prise en
compte d’un masque de référence dans le calcul de la distance, permet de limiter les effets dus a
un changement d’illumination pendant I'acquisition de la séquence d’images.

Le Mean Shift

Le modele cible de référence est représenté par q dans ’espace caractéristiques. Par exemple,
le modele de référence peut étre choisi pour étre la fonction de densité de probabilité du couleur
de la cible. Le modele cible peut étre considéré comme centré a '’emplacement spatial.

Une cible candidate est définie a 'emplacement y, et elle est caractérisée par p(y). Les deux
fonctions de densite probabilité doivent étre estimées a partir des données. Pour satisfaire un faible
cott de calcul imposé par le traitement des densités discretes, 'histogramme doit étre utilisé. Ainsi,
nous avons :

q= {du}uzl ..... m Zun = (23)
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m

D@ =P Whcr o D opu=1 (24)
u=1
L’histogramme n’est pas la meilleure densité non paramétrique pour I'estimation, mais il suffit
aux besoins de suivi d’objet. D’autres estimations de la densité peuvent également étre employées.
Nous noterons :

py)=prlp(y),d (2.5)

Bestcandidate
maximizing the
similarity
function

model position Model Search
in the current in the vicinity
(nextframe)

q p(¥) IS1P(»)-4]
FIGURE 2.4 — Scénario de correspondance entre deux images dans une séquence par la méthode
Mean Shift

La fonction de similarité définit une distance entre le modele cible et les candidats. Pour faire
face a des comparaisons entre les différentes cibles, cette distance devrait avoir une structure mé-
trique. Nous définissons la distance entre deux distributions discretes et I'estimation de 1’échantillon
du coefficient de Bhattacharyya entre p et q.

d(y)=1-p[p(y),dq (2.6)

Dont on choisit :

py)=rlpW,d=velpWw),dq (2.7)

Le coefficient de Bhattacharyya est une mesure de type divergence qui a une interpréta-
tion géométrique simple. Il est le cosinus de 'angle entre les vecteurs unitaires de dimension m.,
(VP1, VD2 VD) et (Va1 V- m)-

L’information de couleur a été choisie comme la fonction de la cible, Cependant, le méme cadre
peut étre utilisé pour la texture et les arétes, ou une combinaison entre eux. Dans 'algorithme
du mean shift dans [28] dans le travail de D. Comaniciu, V. Ramesh, et P. Meer, la recherche de
I'objet est effectuée en minimisant une distance entre histogrammes de couleur selon une méthode
de type descente de gradient. Ceux ci conduit a une bonne précision de suivi. Dans le contexte
omnidirectionnel, les auteurs dans [94] ont fait une adaptation du noyau mean shift dans un espace
sphérique en adoptant une nouvelle distance géodésique [33].

2.3.3 Méthodes Basées sur Contour et silhouette

Parmi les méthodes les plus connues, le contour actif ou snake est une méthode de suivi de
contour basée sur le calcul des énergies. Ce calcul est fait par le biais du un détecteur de contour.
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Ces énergies doivent étre minimiser pour trouver le contour de I'objet a suivre. Cette méthode est
caractérisée par un ensemble de points initialisés autour de la cible.

La minimisation de I’énergie revient alors a minimiser la distance entre ces points. Pour éviter
la grande rétraction entre points Wiliams et Shah dans [116] ont proposé d’utiliser la différence de
distance entre points par rapport a la distance moyenne.

les fonctions d’énergies est données par la formule suivante :

N

ETotale = Z ( a*Econtinuit (Pl) +b*Ecourbure (PZ> +C*Eg7"adient(Pi>+d*Eballan(Pi)) (28)

i=1

Pi=I(xi, yi) i=1..N sont les points du snake. a, b, ¢ et d sont les coefficients attribués a
chaque énergie. On distingue deux types d’énergies. Une énergie de continuité et une énergie de la
courbure. L’énergie de continuité est définie par la formule suivante :

Econtinuit: ’ diStancemoyenne - \/(Xi —Xj-1 ) g (YI —Yi-1 ) 2 (2 9)

Ou distance,,oyenne est la moyenne des distances entre deux points successives du contour
actif. Il est clair que si on minimise cette énergie, le point Pi doit se positionner a une distance
égale a distance,,oyenne du point P;_;.

L’énergie de la courbure est donnée par la formule suivante :

Ecourbure:\/(xifl +2Xi+Xifl>2_ (Yi71+2yi+yifl>2 (2 10)

la méthode des contours actifs appliqués dans un contexte de suivi a des inconvénients a savoir :
L’initialisation des parametres des énergies ce qui influe sur la convergence de I'algorithme. Ceux
ci peut étre résolue dans les perspectives par 'utilisation des algorithmes d’optimisation comme
les Algorithmes génétiques.

2.4 Résultats & Synthese

Dans notre synthese, nous avons appliqué des méthodes de notre état de I’art dans 'objectif de
déduire les quelles sont adéquates a notre contexte. Un suivi d’objet dans une séquence d’images
omnidirectionnelles doit étre réalisé par le biais d’'une méthode qui respecte la géométrie déformée
des images provenant d’un systeme catadioptrique. Nous avons fais le tour sur la littérature et
nous avons classifié les méthodes selon la représentation de la cible (points, apparence et contour).
Dans les méthodes basées sur points (SIFT, SURF, FAST), 'application directe du suivi d’objet
a donné de bons résultat sur la sequence omnidirectionnelle. Mais les algorithmes sont loin d’étre
adaptés a la géométrie a cause de la concentration de points au centre. Aussi le temps de calcul
est considérable. Pour cela, ’ajout d’un filtrage bayésien peut efficacement accélérer ’algorithme a
savoir filtre de Kalman ou particulaire. Dans les méthodes basées sur I’apparence, les blocs utilisés
dans les algorithmes de KLT (Figure. 2.5) , bloc matching, mean shift doivent étre adaptés a la
géométrie.

Dans le contexte omnidirectionnelle, les fenétres utilisées dans la méthode mean shift doivent
étre adaptées (Figure 2.6)

Concernant la méthode des contours actifs, le résultat dans la figure 2.7 a montré une efficiente
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FIGURE 2.6 — Adaptation des noyaux mean shift.

de la méthode de maniere pratique en terme de suivi de contour. Mais les opérateurs mis en jeux ne
sont pas adaptés. Ce qui nous a amené a adapter la formulation mathématique de cette méthode
a I'espace sphérique de I'image. Cette contribution sera bien détaillée dans le chapitre suivant.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fait une étude sur les méthodes les plus utilisées dans le suivi
d’objet. Dans le contexte d’images omnidirectionnelle, nous avons cité les méthodes qui peuvent
étre adaptées et autres qui sont pratiquement efficaces mais théoriquement non adaptées. Dans les
chapitres suivants, nous proposons des adaptations de suivi d’objet.
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FIGURE 2.7 — Résultat de suivi de la méthode Snake



CHAPITRE

3

LE SUIVI SPHERIQUE PAR LES CONTOURS ACTIFS

Khald, A. Radgui, A. Rziza, Mohammed. (2014). Objects tracking in catadioptric images using
spherical snake. VISAPP 201/ - Proceedings of the 9th International Conference on Computer
Vision Theory and Applications. 3. 435-440.

3.1 Introduction

Dans un contexte de suivi, plusieurs chercheurs ont essayé de trouver une fagcon pour adapter
le traitement de maniere efficace dans le but de résoudre le probleme de la géométrie déformée.
En revanche, I'application des méthodes classiques directement sur telles images est délicate. Ce
résultat est di a 'information perdue dans I'image sur le centre et sur la périphérie. Pour remédier
a ce probleme, nous avons utilisé une méthode basée sur le suivi de points qui s’applique sur les
points de contour et minimise la distance entre eux.

En se basant sur le calcul du gradient de I'image, les points se déplacent vers le contour de
I'objet. Cette opération est répétée a chaque frame de la séquence. Le contour des points final dans
le frame courant sera l'initial du frame suivant. Cette méthode appelée "les contours actifs”. Et
elle sera adaptée en faisant une projection des différents opérateurs mathématiques sur une demi
sphere dans le but de réaliser un suivi sphérique.

3.2 Contours actifs classiques

Dans le contexte de suivi dans une séquence d’image perspectives. Et par le biais des contours
actifs, 'utilisation de l'algorithme glouton pour minimiser I’énergie d’un contour actif, comme
proposée par Wiliams et Shah dans [116], est devenue une alternative assez fréquente a ’approche
variationnelle. Wiliams et Shah, de maniere classique comme Kass et al discrétisent 'expression de
I’énergie totale par "les différences finies”. Ce qui rend ’algorithme de glouton plus rapide puisqu’il
est & chaque itération en O(nm) au lieu de O(nm?) pour un contour constituant n points et un
voisinage de points de taille m.

Dans notre travail, nous avons choisi de travailler avec 1’algorithme glouton pour les raisons
suivantes :

— Un algorithme facile a appliquer.

— Un algorithme rapide

— Un algorithme qui peut étre utilisé a des problemes d’optimisation combinatoires et NP-

complet.
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FIGURE 3.1 — Détection de Quatres types d’objets par 'algorithme Glouton

’ \ Algorithme G \ Approche variationnelle

’ Image \ Size \ Th. \ Secs. \ Iter. \ Cor \ Secs. \ Iter. ‘
Square | 58 3 0.250 2 3 0.350 4
Box 56 1 1.867 15 5 0.466 4
Bottle | 50 1 1.217 11 4 1.499 12
Cup 46 1 0.700 7 3 0.300 4

TABLE 3.1 — Comparaison entre glouton et ’approche variationnelle.

Les résultats du tableau 3.1 montrent la grande concurrence entre les deux algorithmes. Dans
les quatre types d'images (3.1), chaque algorithme montre sa robustesse, mais 1’approche glouton
et tres efficace dans le cas de la détection du coins de 1'objet.

3.2.1 Calcul des énergies

La minimisation de 1’énergie revient a minimiser la distance entre les points du contour. Pour
éviter la grande rétraction entre eux, Wiliams et Shah dans [116] ont proposé d’utiliser la différence
de distance entre points par rapport a la distance moyenne.

Les fonctions d’énergies sont données par la formule suivante :

N
ETotale - Z ( a*Econtinuit (PZ) +b*Ecourbu7"e (PZ) +C*Egradient(Pi)+d*Eballon(Pi)) (31)

i=1

P;=t(xi, yi) i=1..N sont les points du snake. a, b, ¢ et d sont les coefficients attribués &
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chaque énergie. On distingue deux types d’énergies, une énergie de continuité et une énergie de
courbure. L’énergie de continuité est définie par la formule suivante :

diStancemoyenne_ \/(Xi_xifl)z_ (Yi_yi71>2 (32>

Econtinuit =

Ot distanceoyenne €st la moyenne des distances entre deux points successives du contour actif.
Il est clair que si on minimise cette énergie, le point P; doit se positionner a une distance égale a
distancemoyenne du point P;_.

L’énergie de courbure est donnée par la formule suivante :

Ecourbure: \/(Xifl +2Xi+xifl)2_ (yifl +2yi+yi71)2 (33>

3.2.2 Algorithme général

I’algorithme général de glouton est le suivant :
— Initialiser Seuil ,o,(3,7y.
— Pour i =0an [n: nombre de points du contour|

— pour j =0 am—1 [m : Taille du voisinage]
— Ej - aiEcont,j + 61'Ecu'rv,j + rYiEimage,j
— Enin = Ej
— Se déplacer vers la position j,in

U Uit1 ||2

1

G ||m  Juigal
— pourt=1an—
— Si (¢; > ¢iq1 et ¢ > ¢ et ¢; > Seuwil)

— alors §; = 0 [test pour faire apparaitre les coins de 'objet et critere d’arrét]

3.2.3 Algorithme de suivi

Dans la premiere étape, nous avons réalisé un pré traitement. Pour cela nous avons appliqué un
filtre gaussien pour réduire le bruit. Ce dernier a une grande influence sur notre contour. C’est un
effet de lissage.

L’initialisation est manuelle dans la premiere image afin de détecter notre objet. Par contre, il
existe des différentes méthodes basées sur la détection d’objet comme l’estimation de mouvement.
Dans notre projet nous avons adopté une soustraction de fond.

Par la suite, nous avons appliqué notre algorithme sur les points du contour, et a chaque itération
nous conservons les positions des points finaux pour les utiliser dans I'itération suivante et ainsi de
suite jusqu’a la derniere image de la séquence. Les étapes de 'algorithme de suivi sont présentées
dans 'organigramme.
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Prétraitement de la séguence dimage ]

v

[ Initialisation du SNAKE dans la premigre image de la

—

seguence
Minimisation de I'énergie et déplacement des paints
g SNAKE

Stabilité des
point du
SMAKE

[ Initialization awtomatigue de SNAKE dans ]

I'image suivante
Objet ;
détecté Dernigre T
image de la
séquencer?

FI1GURE 3.2 — Organigramme des contours actifs

3.3 Résultats dans le cas perspectif

3.3.1 Détection d’objet

Dans la phase d’initialisation des points de contour, nous avons fait le tour sur plusieurs méthodes
qui permettent la détection automatique d’objet comme la méthode de I’estimation de mouvement
ou celles basées sur la phase ou sur les énergies ou autres. Dans notre contexte nous avons choisis
de travailler avec la soustraction de fond au raison de simplicité et temps de calcul tres faible.
Cette méthode consiste a faire une soustraction entre la premiere image de la séquence et 'image
modele qui ne contient pas d’objet.

FIGURE 3.3 — Images template et image avec objet

La figure 3.3 représente la séquence "Walk” qui contient 90 images caractérisée par une per-
sonne qui se déplace dans une scene. Comme résultat de la détection considéré comme l'initialisa-
tion des point du contour, nous avons procédé a la détection du contour de I'objet par le filtre de
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Sobel. La figure 3.4 montre les résultats de la détection d’objet et de la sélection du contour.

FIGURE 3.4 — Résultat de la détection d’objet par soustraction du fond (droite) et la détection du
contour (gauche)

Les résultats sont satisfaisantes et correspondent parfaitement a notre besoin, une fois la détec-
tion d’objet dans la premiere image est faite, nous avons procédé a une initialisation des points du
contours aux alentours du contour de 1’objet détecté.

FIGURE 3.5 — Initialisation des points du contour

Apres la détection et l'initialisation comme montre la figure 3.5, nous avons appliqué notre
algorithme du suivi. C’est 'algorithme glouton pour la minimisation des énergies des points du
contour.

3.3.2 Suivi d’objet

Dans le suivi, nous appliquons la méthode glouton pour la minimisation de la fonction de I’énergie
totale selon I’algorithme décrit ci-dessous.
— Pour i=2 :nbrimage
— Pour chaque point du contour :
— Initialise a,3,7,0.
— Calcule I'énergie image.
— Calcule la distance moyenne entre les points du contour.
— Calcule énergie continuité, courbure.
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— normalisation des énergies.
— Chercher dans le voisinage.
— sélectionner le point du voisinage qui minimise 1’énergie.
— déplacement vers ce point.
— Calcule la distance moyenne entre les points du contour.
— fin pour.

— fin pour.

Le choix des parametres «,(3,7 dépend de la séquence d’images utilisée. Il n’y a pas d’autres
fagons d’y remédier que de faire plusieurs tests sur la séquence pour avoir la bonne convergence
de I'algorithme. La figure 3.6 montre I’évolution des points du contour pour arriver au contour de
notre objet.

Courbe & l'instant &

Courbe & l'instant t+1

Objet & détecter
Voisin
minimisant

FIGURE 3.6 — Evolution de la courbe du contour

La raison pour laquelle nous avons normalisé les énergies est de mettre toutes les valeurs des
énergies dans la méme échelle avant de faire la sommation pondérée entre elles. Les valeurs que
nous avons obtenue pour I’énergie d'image (Résultat du filtre de Sobel) sont de I'ordre de 100.
Pour les énergies de continuité et de la courbure, les valeurs sont entre -1 et 1. La normalisation
adoptée consiste a mettre toutes les valeurs de I’énergie entre 0 et 1. Pour cela nous avons divisé
I’énergie de continuité et de la courbure par la valeur maximale. Pour une valeur X de I’énergie
d’image, nous faisons le changement de variable comme montré dans ’équation (3.4).

X — min(X)

norm(X) = max(X) — min(X)

(3.4)

Dans 'algorithme glouton, le voisinage du point du snake est définit par une fenétre de taille 5.
Dans notre base de données, nous utilisons deux sources de données : La séquence "WALK” de 90
images et la séquence "CUP” de 60 images. Les résultats du suivi, avec a = 1.2, = 1,7 = 1.2 sont
illustrés dans les figures 5.5 et 3.8.



3.3. RESULTATS DANS LE CAS PERSPECTIF 49

FIGURE 3.8 — Résultat du suivi pour la séquence CUP, avec a =12, =1vy=12et o0 =1

Les résultats obtenues correspondent parfaitement a notre besoin et ils sont satisfaisants. Pour
la séquence "WALK” nous avons obtenue un temps de détection pour la premiere image de 1.05
seconde et un temps de suivi moyen pour les autres images de 0.43s. Pour la séquence "CUP”
nous avons obtenue un temps de détection de 0.51s et un temps de suivi de 0.41s sachant que le
traitement a été fait dans un environnement de Pc Core2duo 2.4G, 2G de mémoire et 1G de carte
graphique qui sont des caractéristique moyennes.

3.3.3 Synthese

Le suivi dans les images perspectives a donné de bons résultats en terme de poursuite de contour
de I'objet a chaque instant et pour chaque image de la séquence par le biais des contours actifs.
Cette méthode rencontre plusieurs limitations, Parmi elles, on trouve d’une part le choix des
parametres «,3,7,0 que nous pouvons résoudre par plusieurs expérimentations ce qui demandent
du temps. D’autre part, nous pouvons conserver ’erreur si elle a eu lieu dans le suivi puisque notre
méthode utilise les points du contour de I'étape précédente.

Dans un autre contexte, nous pouvons améliorer ’algorithme pour qu’il soit capable de détecter
plusieurs objets en méme temps en utilisant les Topolgie—Snake et qu’il soit robuste dans les
grandes déplacements par le biais du MultiScale—Snake.

Les avantages de l'algorithme utilisé réside dans le fait que c’est une méthode extensible et
permet de savoir la forme de 'objet au cours de son déplacement, ainsi, les contours actifs sont
indépendants de changement de la taille et de la forme de 1’objet.
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3.4 Voisinage Sphérique

Dans un systeme catadioptrique, chaque image formée par le principe de point de vue unique([47],[94],]
est modélisée par une image sphérique illustrée dans la figure 3.9. Cette présentation est nommeée
modele de projection unifié et introduit par Dannilidis dans [47].

(b) Image Sphérique (¢) Coordonnées sphériques

FIGURE 3.9 — La géométrie des images omnidirectionnelle

FIGURE 3.10 — Le modele de projection unifié [47].

Le point P est le point 3D dans 'espace autour de la caméra. Le point P, est l'intersection
entre la droite passant par P et le centre Fy et la surface de la sphere d’équivalence. Ensuite, En
utilisant le parametre e qui représente la focale de la caméra et qui varie entre 0 et 1, on détermine
le point m(x,y,1) sur le plan de projection avec la droite passant par le point P, et le point
Fon : (s Yy 2m — €).

Apres ceci, le point p est obtenu en utilisant la relation p = K * m. Avec K est la matrice
3X3 qui contient les parametres intrinseques de la caméra. Les valeurs de K et € sont obtenus par
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I'opération de calibrage de la caméra. Pour notre cas, K = f(ay, v, ug, v9) comme présenté dans

I’équation 3.5.
u|  |K, O x Ug
L= k)L @

Avec K, et K, sont respectivement la taille horizontale et verticale d’un pixel. ug et vg sont
les coordonnées de la projection de l'axe optique de la caméra (celui-ci est confondue avec ’axe
de symétrie du miroir). La procédure d’étalonnage permet donc d’estimer «,, = €. K, et a, = €. K,
qui représentent les inclinaisons de la caméra.

Dans ce travail, on considere que notre caméra est déja calibrée, et le miroir utilisé est de
forme parabolique. C’est a dire que € = 1. Le point sphérique P, est caractérisé par les cordonnées
sphériques comme montré dans 1’équation (3.6) :

Xs = cos(p)sin(d)
Y, = sin(yp)sin(0) (3.6)
Zy = cos(0)

La projection stéréographique de P, de la sphere vers le plan catadioptrique est exprimée dans
I'équation (3.7) :

xr = XS
L=2 (3.7)
YT 12,

En utilisant les équations (3.6) et (3.7), on obtient le point p(x,y) exprimé par les cordonnées
sphérique comme montré dans 1’équation (3.8).

6
xr = cot—cos(p)
2 (3.8)

0 .
y = cot 3 sin(ep)

Avec 6 est 'attitude de valeur comprise entre 0 et 7, et ¢ est la longitude dont la valeur est
comprise entre 0 et 2. Chaque localisation d’un point sur la sphere est définit par les cordonnées
(0,)-

Le voisinage sphérique exprimé en fonction des angles 6 et ¢ comme le montre I’équation 3.9

1 1 1
Ny= |00 < —, 2n— — < dp < — 3.9
(1061 < . 27 - 37 <d0 < ) 3.9)

La taille du voisinage sphérique est variable, c’est a dire que les intervalles de §6 et d¢ change
de nombre de points en fonction de la position du pixel dans I'image. Cette caractéristique est tres
importante dans le traitement et aussi dans la représentation des bloc de voisinage. La figure 3.11
représente différents blocs avec les mémes valeurs de 06 et d¢.
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FIGURE 3.11 — Voisinage Sphérique

3.5 Contours actifs sphériques

Dans notre travail, nous définissons le voisinage sphérique exprimé dans la section 3.4. Dans
I’algorithme des contours actifs, le voisinage des points du contour est présenté par des blocs de
taille 5 comme illustré dans les figures 3.13 et 3.12 en mettant en ceuvre le voisinage au périphéries
et au centre de I'image.

\

FI1GURE 3.13 — Voisinage Sphérique au centre
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L’équivalence image-sphere est tres intéressante dans la mesure ou elle permet de changer d’es-
pace pour effectuer certains traitements en tenant compte des déformations. De nombreux auteurs
ont ainsi utilisé ce changement d’espace afin de réaliser la dérivée d’une image omnidirectionnelle,
le calcul de pose du capteur ou encore la détection de droites catadioptriques. C’est dans cette
méme optique que Démonceaux et Vasseur [17] ont proposé d’utiliser la sphere d’équivalence afin
de déterminer le voisinage le plus approprié dans le cadre d’images catadioptriques centrales. Dans
notre contribution, nous avons fait I’équivalence image-sphere dans une demi-sphere nord. La figure
3.14 montre notre choix de projection.

FIGURE 3.14 — Les angles sphérique 6 et ¢ dans une demi-sphere

Par la suite, nous avons appliqué la méthode des contours actifs sur une séquence d’images
omnidirectionnelles représentant un objet qui se déplace dans une scene 3D projetée sur une demi-
sphere. I'équivalence entre le déplacement de I'objet dans le plan de 'image omnidirectionnelle et
sa projection sphérique est présentée par la figure 3.15.

(]
[]-

FIGURE 3.15 — Equivalence entre image omni et sa projection sphérique avec le déplacement de
I'objet




54 CHAPITRE 3. LE SUIVI SPHERIQUE PAR LES CONTOURS ACTIFS

Dans ce cas de figure, nous remarquons que lorsque 'objet se rapproche de la caméra, sa taille
augmente et sa forme change.

3.5.1 Adaptation sphérique

L’adaptation du suivi dans les images omnidirectionnelles est nécessaire vu les contraintes de
changement de taille et de forme de l'objet. Elle revient a adapter les traitements réalisés dans le
cas perspective a la géométrie des images omnidirectionnelles. Pour cela, nous citons les différents
opérateurs utilisés dans cet algorithme. rappelons les différents étapes de suivi :

— Pré traitement de la séquence d’images : un filtre gaussien est appliqué pour réduire le
bruit et pour le lissage.

— La détection d’objet : cette phase représente I'étape de détection d’objet par soustraction
du fond et l'initialisation des points su contour actif.

— Le suivi d’objet : Nous appliquons I'algorithme de minimisation et le déplacement des
points pour chaque image de la séquence.

3.5.2 Pré traitement de la séquence d’images sphériques

Dans cette phase, nous avons utilisé un filtre gaussien basé sur la dérivation sphérique définit
par Danilidis [47] et présenté dans le chapitre précédent. Dans la sphere, nous avons appliqué un
produit de convolution entre une gaussienne sphérique et notre image sphérique. Commencons par
définir le produit de convolution classique :

frg() =/f<x—y>g<y>dy (3.10)

par équivalence, un décalage dans le plan correspond a une rotation dans ’espace de la sphere,
ce qui nous permet d’écrire :

(I*G)(P)= /f(Rno)g (R'P)dR (3.11)
| G (0., t) —e~ () (3.12)

une gaussienne centrée d’écart type o.

et ng = (0,0,—1) : le pole sud du demi-sphere.

et R la matrice de rotation Définit par le produit des matrices suivantes et qui représente des
différentes rotations des points de la sphere suivant les axes X, Y, et Z :

1 0 0
Rx(0)=(0 cosf —sinf ) (3.13)
0 sinf cosf

cos@ 0 siné
Ry(0)=( 0 1 0 ) (3.14)
—sinf 0 cosf
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cosf) —sinf O
R,(0) = ( sinf cosf 0) (3.15)
0 0 1

Ce vecteur est la solution de ’équation :

Ru=u (3.16)

o u, | (donc avec u2 + u? 4+ uZ = 1) et d’un angle . La formule est :

w4+ (1—u2)e  upuy(l—c) —uys upu,(l—c)+uys

R=| wuy(l—c)+u.s u,+(1—-ul)c uyu(l—c)—ugs (3.17)
upus(1—c) —uys uyu(l—c)+us w2+ (1—u?)c

ol
¢ = cosb, s =sinf (3.18)

Si I’espace en 3D est orienté de facon conventionnelle, cette rotation se fera dans le sens inverse
aux aiguilles d’'une montre pour un observateur placé de telle sorte que le vecteur directeur 0
pointe dans sa direction (régle de la main droite). Cette formule peut étre simplifiée comme montre
I'équation (3.19).

R=P+ (I —P)cosf+(Q sinb (3.19)

Avec

Ul upu,  Ugu,
_ 2 ot
P=1\ uu, u; wuu, |=uu (3.20)

Uy Uyl uz

1 00
I=| 010 (3.21)
0 01
0 —u, uy
Q= U, 0 —u, (3.22)
—Uy Uy 0

3.5.3 Détection sphérique de I'objet

Dans la détection d’objet, nous avons utilisé la méthode de soustraction du fond sphérique
permettant la détection automatique d’objet sur la sphere. Comme résultat de détection de ’objet,
nous avons obtenu comme illustré dans la figure 3.16 :

Nous utilisons les points du contour de I'objet détecté comme une initialisation du contour actif.
Ensuite, nous appliquons 'algorithme de minimisation.
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FIGURE 3.16 — Résultat de la détection

3.5.4 Suivi sphérique de I'objet

/ Energies

Dans notre algorithme, nous avons calculé les énergies d’image, de continuité, et de courbure.
Pour I’énergie d’image sphérique, nous appliquons un filtre de sobel sphérique pour la détection du
contour. Avec un cout tres faible et une implémentation facile, nous pouvons appliquer le filtre de
Sobel sur une image perspective pour avoir un contour bien localisé. Sobel dans une conférence en
1968 et prewit en 1970 ont proposé des filtres basés sur des dérivés suivants 6 et ¢. L’approximation
de % donnée par le filtre :

-1 -2 -1
- 0 0 O (3.23)
1 2 1
L’approximation de g—i donnée par le filtre :
-1 0 1
1 1
— ko | —2 0 2 (3.24)
sin“(6;) 8 10 1

appliquée a la matrice I(6;, ¢;). En pratique, Danilidis, Makadia et Bullow ont effectué un
changement de variables définit par :

1(0,9) = 1(u(0,¢),v(0,)) (3.25)

8[_(9] ou 0 Ov

%~ 9u" 06" 90" 6 (3:26)
ol 0l Ou 01 Ov
avec :
0
u (0, ) = cotg (5) % cos() (3.28)

v (0, ) = cotg (g)  sin() (3.29)
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comme nous avons déja cité dans la section des traitements des images omnidirectionnelles,
I’adaptation dans I'espace de la sphere est représentée par les résultats suivants :

Suivant Theta Suivant Phi

FIGURE 3.17 — Filtre de Sobel sphérique : suivant 6(gauche),suivant ¢ (droite)

C’est I'énergie d’image présentée par le gradient sphérique par le biais d’un filtre de sobel en
fonction des angles 0 et . Et comme résultat du sobel sphérique, nous obtenons :

FI1GURE 3.18 — Sobel sphérique.

Voici quelques exemples du sobel sphérique appliqué sur des images omnidirectionnelles projetés
sur I'espace du demi-sphere.

FIGURE 3.19 — Sobel sphérique de I'image "Laboratoire”.

Pour 'énergie de continuité sphérique, elle dépend de la distance moyenne entre les points
sphériques P(X,Y, Z) et les coordonnées des points du contour actif.

EcontS = diStancemoyenneS_ \/(Xi_Xi—1)2+(yi_Yi—1)2+(Zi_zi—1)2 (330)

L’énergie de la courbure sphérique est la suivante :

Ecourvs = \/(Xi—1+2Xi+Xi—1)2+(}’i—1+2}’i+}’i—1)2+(Zi—1+2Zi+Zi—1)2 (3.31)



58 CHAPITRE 3. LE SUIVI SPHERIQUE PAR LES CONTOURS ACTIFS

Pour les calcules de distances dans la sphere (distance moyenne entre points du contour), nous
faisons appel au coordonnées X, Y et Z puisque dans la sphere, les distances entre les points
du contour sont petites, donc nous pouvons les considérer comme linéaire au lieu de travailler
sur les angles sphériques pour raison de faciliter les calculs. Donc, notre algorithme se base sur
une minimisation d’énergies (image, continuité et courbure). L’énergie Totale des contours actif
sphérique est de la forme :

N
ETotaleS = Z ( a*EcontS (PZ(@, SD)) +b*EcourbS (PZ(@, SD)) +C*EgradS(Pi(‘97 90) (332)

i=1

Pour rappel, la minimisation de ’énergie totale des contours actifs est réalisée dans le voisinage
de chaque point du contour, ainsi le déplacement vers le contour de 1’objet.

Elmm - argmin<EiTotaleS(Pi(97 @))V) (333)

3.6 Résultats & syntheése

3.6.1 Images de synthése

L’outil utilisé pour construire les images de synthese est POV—Ray. POV —Ray est un logiciel
gratuit, qui est dédié pour des applications de lancé de rayon, mais il contient les outils nécessaires
pour construire des images de synthese. POV—Ray ne dispose pas d’une interface graphique (de
modeleur 3D) intégré comme la plupart des logiciels de synthese actuels, mais il utilise des scripts
de description de scene, dans lesquels tous les objets et les lumieres doivent étre décrits.

glebal_settings { max_trace_level 10 assumed_gamma 1.0 }

#include "colars.inc”
#include "shapes.inc”
#include "textures.inc”
#include "stones.inc”

#include "skies.inc”

#include "wo '
#include "metals.inc”

/ Essais avec la caméra

gdeclare k =3 / parametre du miroir
#declare uo = 3; / Position de l1a projection
#declare vo = / de 1'axe optigue sur 1'image

#declare Alpha / relatif a la taille des pixels

#declare Diametre = 0. / diametre du miroir

//#declare Diametre

#declare Hauteur= 0.0138 / hauteur du miroir

//#declare Hauteurs 02;

gdeclare ¢ = - (k/Hauteur) =sqrt(ik-2) k)= (4=Hauteur=Hauteur/ (k-2)
#declare a = ¢ sart((k-23/k);

zdeclare b = ¥ sOrt(z/k);

gdeclare T = 0,0012;

#declare K_u = Alpha/T;

#declare DAN = 0,00393; // diametre de 1'aiguille noire
gdeclare PoSAN = a=sqri(l+(DAN-DAN)/(4=b=b))- ¢/2;

FIGURE 3.20 - POV—-RAY

Avec ce logiciel, nous avons construit une séquence d’images omnidirectionnelles contenant la
forme d’un cube qui se déplace.

La séquence d’image construite par POV—RAY en appliquant le code est illustrée dans la
figure 3.20. La caméra utilisée est caractérisée par les parametres k, Alpha, ug, et vy. La séquence
est présentée dans la figure 3.21.



3.6. RESULTATS & SYNTHESE 59

91010(0101010(0

test? test] testd testd teeth test] festh testd
testl3 festld testlS testlh testl] testlf fel testl)

FIGURE 3.21 — Séquence d’images

3.6.2 La détection d’objet sphérique

Dans cette étape comme dans le cas perspectif, nous avons réalisé une initialisation automatique
par le biais de la méthode de soustraction du fond suivi d’une détection du contour de I'objet pour
pouvoir 'initialiser, comme illustré dans la figure 3.22.

h

Soustraction Du

Sobel

Sphérique

FIGURE 3.22 — Initialisation automatique par soustraction du fond et Filtre de Sobel sphérique

La figure 3.23 montre le contour initial, et le contour apres 5 itérations par application de
I’algorithme glouton pour suivre le contour de I'objet dans la premiere image de la séquence.

Dans cette étape, nous avons travaillé sur la premiere image de la séquence. Ensuite, le contour
atteint pour une image par l’algorithme glouton est utilisé comme un contour initial de I'image
suivante.

3.6.3 Le suivi sphérique

Nous avons appliqué notre algorithme sur deux séquences, une avec un cube et 'autre avec une
sphere. Nous avons obtenue les résultats montrés dans les figures 3.24 et 3.25
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FIGURE 3.24 — Résultat de suivi Sphérique d’un cube

Et pour la séquence de la sphere, nous avons obtenue les résultats suivants :

Image 1 Image 5 Image 10 Irﬁage 20

FIGURE 3.25 — applicatiion de la minimisation sur la premiere image de séquence.

Pour le suivi dans la séquence d’images omnidirectionnelle réelles, nous avons obtenue les

résultats suivants :
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image1 image5 image 10 image 100

FIGURE 3.26 — Résultat du suivi sur des images réelles(1)

image 200 image 400 image 600 image 780

FIGURE 3.27 — Résultat du suivi sur des images réelles(2)

Dans le suivi sphérique, nous avons appliqué une détection d’objet par une soustraction du fond
sur la premiere image. Ensuite, nous avons appliqué 'algorithme de minimisation sur le reste des
images. Nous avons arrivé a bien suivre le contour de 1'objet dans la demi-sphéere faisant adapté
le traitement et I'approche de projection choisi. Rappelons que nous avons travaillé sur le méme
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environnement du Pc. Le temps d’exécution est 0.41 s pour la détection et un temps de suivi
moyenne de 0.34s. Nous pouvons dire que 'utilisation des contours actifs dans le suivi sphérique
donne des résultats satisfaisantes en terme de détection de contour suivi, et de la convergence de
I’algorithme utilisé pour la minimisation des énergies.

Dans l'algorithme greedy ou glouton, nous voulons bien préciser le critere d’arrét. Dans la sé-
quence du cube nous avons opté pour une détection de coin basée sur un seuillage de 'énergie
image et de la courbure de contour en mettant le coefficient de rigidité a zéro.

3.7 Conclusion

Le suivi effectué par les contours actifs est 'une des méthodes les plus utilisées dans le domaine
de la vidéo surveillance car ¢’est une méthode extensible et permet de connaitre la forme et I'orien-
tation de I'objet au cours de son déplacement. Ainsi, elle est adaptée au changement de la taille de
I'objet dans les images omnidirectionnelles. Sauf que cette méthode a des points faibles a savoir le
choix des parametres de 1’énergie et la conservation d’erreur commise dans la minimisation. Nous
pouvons résoudre le probleme des grandes déplacements de 1’objet par les méthodes multi-échelle
et le probleme de suivi des objets multiples en utilisant I'algorithme de multi-topologie.



CHAPITRE
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A. Khald, A. Radgui and M. Rziza, "Spherical approach : Objects Tracking in Catadioptric
System Using The GGD Distribution,” 2019 International Conference on Intelligent Systems and
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4.1 Le suivi d’objet en utilisant la distribution de la gaussienne généralisée

4.1.1 Introduction

Dans ce chapitre, Nous présentons une approche statistique pour un suivi d’objet basée sur
une modélisation des blocs des images en utilisant les parametres de la distribution de probabi-
lité. Notre méthode est omniprésente et largement utilisée pour résoudre le probleme du suivi de
noyau. Cependant, le défi rencontré est la déformation existante dans les images qui présentent
des distorsions radiales importantes dont on doit tenir compte durant le traitement.

Dans ce travail, nous proposons un suivi de noyau basé sur un systeme de pyramides pour
remédier au probleme de changement d’échelle. Ensuite, nous adaptons cet algorithme en utilisant
les coordonnées sphériques sur 'image plane.

Pour le fonctionnement de notre algorithme, nous divisons I'image en plusieurs blocs en (df,d¢)
qui sont les coordonnées sphériques utilisés. Chaque bloc de I'image est modélisé par la distribution
gaussienne généralisée(GGD). C’est a dire que chaque bloc ol se trouve notre objet est modélisé
par « et B qui représentent les parametres estimés de la probabilité de distribution. Ensuite, durant
le traitement et entre le bloc de I'image courante et les blocs candidats, un calcul sera fait pour
la similarité dans une zone de recherche. Cette opération est faite pour toute les images de la
séquence.

4.1.2 Le modéle matching

En utilisant ’algorithme du modele matching, nous pouvons réaliser la détection d’objet dans
la premiere image de la séquence. Dans ce cas, nous devons appliquer un algorithme robuste. C’est
pour cette raison que l'algorithme de Lucas and Kanade [71] est le plus convenable dans notre
travail malgré qu’il y a d’autres méthodes qui ont montré leurs robustesse en terme de rapidité
et flexibilité. Dans [65] et [76], les auteurs proposent une nouvelle approche d’estimation du flot
optique basée sur la décomposition en ondelettes sphériques. Cette méthode est plus robuste que
la méthode de Lucas et Kanade. Mais dans le contexte de suivi d’objet, il est toujours nécessaire de
respecter la contrainte du temps réel. Nous utilisons la méthode KL comme montré sur la figure.
4.1.

La méthode de Lucas Kanade indique que le pas de déplacement de 'objet est approximati-
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FIGURE 4.1 — Vecteurs du flot optique dans les images omnidirectionnelles : (a) : petit pas; (b) :
grand pas

vement petit et presque constant dans le voisinage d’un bloc d’images.
Ainsi, les équations du flot optique pour tous les points de la fenétre nommeée le vecteur de
flot local d'image (V,V,) sont présentée dans 1'équation 4.1.

L(g)Va + 1y(0)Vy = —1i(a1)

L(g2)Va + 1y(@2)Vy = —Li(a) (4.1)

Ix(Qn)Vx + [y(Qn)Vy = _[t(Qn)

Avec ¢1,92,. .. ,qn sont les pixels internes, et I,(¢:),1,(¢:),1t(¢;) sont les dérivées partielles de
I'image I avec la position x,y et le temps ¢ évalués au point ¢; a I'instant courant.

modeéele matching classique Le modele matching ou la mise en correspondance est un traite-
ment haut niveau pour identifier une partie de 1'image si elle correspond a une partie candidate
appartenant a une autre image.

le modele matching est une technique flexible et relativement robuste a utiliser. Son utilisation
dans les applications de localisation et de suivi I’a rendu populaire. En revanche, son emploi est
limité par la puissance de calcul et le temps d’exécution.

Dans ce travail, 'algorithme de correspondance de modele est basé sur le calcul de la distance
KLD entre deux distributions. Le but est de minimiser cette distance pour trouver le bloc candidat
ol se trouve notre objet.

Un modele du bloc pour le suivi d’objet est généralement un algorithme de correspondance.
Puisque notre objet s’approche et s’éloigne de la caméra, ce qui entraine un changement de taille
qui fait que 'utilisation des algorithmes classiques utilisant un bloc de taille fixe est non conforme
a notre traitement. Notons que le modele gaussien est une somme pondérée de M densités de
composants. Il est présenté par I'équation 4.2.

P(z,a,8) = M@ (%)e—“iﬁ (4.2)

I(.) est la fonction définie par : T'(z) = [~ e t*'dt. § est le parametre de forme qui est
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inversement proportionnel au taux décroissant du pic, et « est le parametre d’échelle qui représente
la largeur du pic PDF. Le GGD est une généralisation de la distribution gaussienne (Pour § =
2) et de la distribution de Laplace (pour § = 1). La figure 4.2 présente les PDF en fonction de
plusieurs valeurs de « et 5.

GG with =20 and different  values GGD with B=0.5 and different o values
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FIGURE 4.2 — La représentation de GGD avec plusieurs valeurs de « et 3

Pour réaliser un modele matching et apres la modélisation des blocs des images par la GGD,
un calcul de la mesure de la similarité doit étre fait. A partir de ce calcul, nous arrivons a faire
la correspondance entre les blocs de 'image courante et les blocs candidats dans 1'image suivante
dans la séquence. La distance de Kullback-leibler (KL) est une mesure fournie par la théorie de
I'information. Elle est Basée sur I'entropie mutuelle entre deux distributions de probabilités P et
Q. Cette mesure présente un outil tres solide et largement utilisé en reconnaissance de formes et
la mise en correspondance. Sa forme générale est donnée par 1’équation 4.3.

(P = [ Pla)tog 0 (43)

zeX Q(QZ')

Ensuite un principe de vraisemblance présenté dans ’équation 4.4 est utilisé pour maximiser
sa fonction afin d’estimer les parametres a et .

L(X, e, 8) = log | [ p(a:, o, B) (4.4)

Apres simplification de la formule 4.4, nous obtenons la formule 4.5.

1 Bi+1
ﬁz‘ajr(,g—j) L (%)ﬂi (]5_1) b
Biail(z)" eyt T(g) B

Apres le calcul de la distance KLD entre le bloc de I'image contenant notre objet et les blocs
de I'image suivante dans le voisinage, nous obtenons apres minimisation la nouvelle position de

I'objet. Ensuite nous répétons la méme procédure de modélisation et correspondance jusqu’a la
derniere image de la séquence. Dans 'algorithme 4.1, nous présentons toute la démarche de calcul

D(P(., i, Bi)[| (., a5, 5;)) = log ( (4.5)

pour la réalisation dun suivi dans la séquence d’images.

Dans cet algorithme, nous effectuons une lecture des images. Ensuite, nous réalisons une ini-
tialisation du bloc Bg de centre (zg,y0) qui contient I'objet via une délimitation par une taille
qui correspond a une hauteur H et une longueur W. Dans la troisieme étape, nous définissons
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Algorithme 4.1 BMM Classique
stepl : Read images.

- for i=1 :N

- Read Imagei,imagei+1

step2 : Initialization .

- If i=1

- Block initialization (Bg, H, W, z0, yo)
- Compute the Block Distribution parameters Hg.
step3 : Research zone Defined.

- HB=3H ;W B=3W.

- xb=xg — W ;yb=yo — H.

- Region=image(yb : yb + HB,zb : b+ W B).
- [nbl, nbc]=size(Region).

- nbp=0.

- for j=1 :5 :nbc

- for k=1 :5 :nbl

- Bp=Region(j :j+H-1,k :k+W-1)

- Compute block distribution Bp

- Compute KLD.

- Storage KLDs.

step4 : Bloc move.

- Vals :Minimum of KLDs.

- Ind : Minimum KLD Index Block.

- Update : window search size.

- Block move.

une zone de recherche qui correspond a une taille de (HB,W B). Ensuite, nous avons calculé les
parametres de la distribution relatifs au blocs qui se trouvent dans la zone de recherche. A la fin,
nous calculons le KLLD et nous minimisons cette mesure pour trouver le nouveau bloc.
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modeéle matching adapté(AMM)

Le voisinage adapté Nous savons que les fenétres rectangulaires utilisé dans 1’algorithme pour
délimiter la zone de recherche dans le cas perspectif ne conviennent pas a une mise en correspon-
dance dans le cas omnidirectionnelle si nous voulons tenir compte de la géométrie de ces images.
Dans cette méme optique, plusieurs travaux ont été effectués pour trouver une solution. Citons
le travail de Radgui et al dans [65] qui ont proposé un voisinage adapté en utilisant la forme du
miroir parabolique dans une application de I'estimation du mouvement. Ce voisinage sphérique
adopté est basé sur la projection stéréographique inverse définie dans [47] et utilisé aussi dans de
nombreuses applications telles que I'estimation du mouvement [76], le traitement classique comme
déja mentionné dans le chapitre 3. Egalement il est appliqué dans [26] en utilisant un modele objet
composé de lignes et de quatre miroirs pour le suivi des objets.
la formulation mathématique de ce voisinage est présentée dans la formule 4.7.

VseS, II(s)= (R, s ¢s) (4.6)
1 1 1

— 160 < —. 27— — < §po < — ,

74 |5€|_N,27r M_égp_M (4.7)

Avec N et M sont I'ordre du voisinage.

Dans notre algorithme, nous avons défini le voisinage donné par un bloc de taille égal a 06 et
0¢ donné.

lissage Sphérique Dans la premiere étape du pré-traitement de la séquence d’images, nous appli-
quons un filtre gaussien basé sur la rotation des points définie dans [128] utilisée dans [70]. Sur la
sphere, nous avons appliqué un produit de convolution (Eq. (4.8)) entre une gaussienne sphérique
(Eq. (4.9)) et notre image. la fonction f représente notre image apres rotation et g la fonction de
la gaussienne sphérique. ny = (0,0, —1) est le pole sud de la sphere. R est la matrice de rotation
des points sphériques.

(IxG,)(P)= /f(Rno)g (R'P)dR (4.8)
Gs (0, p,1) :e’(wtgf(%)) (4.9)

L’algorithme adapté Pour la démarche du suivi dans la séquence omnidirectionnelle, nous avons
adopté un voisinage sphérique et un lissage pour la phase de pré-traitement. La figure 4.3 repré-
sente un schéma Ensuite, nous avons suivi la méme procédure de I'algorithme 4.1. Les blocs sont
caractérisés par une géométrie sphérique en fonction des coordonnées (6,¢). Chaque voisinage d'un
point sphérique est représenté par les valeurs (06,0¢) données. Nous modélisons les blocs par la
GGD et ensuite nous calculons les valeurs de KLD. A la fin, nous minimisons cette mesure pour
trouver la nouvelle position de I'objet. La localisation des blocs dans le voisinage est toujours en
fonction des cordonnées sphériques. L’algorithme 4.2 représente toute la démarche de suivi d’objet.
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FI1GURE 4.3 — Bloc matching en cordonnées sphériques

Algorithme 4.2 Spherical BMM

N : Frame number.

Initialization :

B=full image;

1=L-1;M;=[0,0] ;

06= ;—g, 0 = 55

divide g into uniform block of size M 00 X ¢ ;
i=0;

repet

research zone :

(pi,qi) =position of g;;

p € [pi + M;(1) — 222 p, + M;(1) + X% and
q € [qi + M;(2) — 22 p; + M;(2) + 2]
fi=argmin,, KLD(g;, fi)

Block move :

(w;,t;) =position of f;;

M;=[pi+w;,q;+t;] ;

i=i+1;

Dans I'objectif de valider notre modele et le rendre le maximum possible adapté dans 1’espace
de sphere nous avons choisis une nouvelle méthode de recherche dans le voisinage qui sera détaillée
dans la section suivante.

Algorithme de recherche sphérique Dans le cas des images perspectives, nous trouvons dans
la littérature plusieurs applications utilisant des algorithmes de recherche pour la mise en corres-
pondance entre blocs d’images. Premierement, 1’algorithme le plus rapide dans le traitement est
ARPS (Adaptive rood pattern search) [92]. Le mouvement général dans une image est générale-
ment cohérent, c¢’est-a-dire que si les blocs dans le voisinage du bloc courant se sont déplacés dans
une direction particuliere, il y a une forte probabilité que le bloc courant ait également un vecteur
de mouvement similaire. Cet algorithme utilise le vecteur de mouvement du bloc précédent pour
définir son propre vecteur de mouvement.

Le point fort de cet algorithme est qu’il n’utilise pas beaucoup de points dans la recherche.
L’algorithme le plus populaire est TSS (Three Step Search) [39] qui consiste a générer un voisinage
de 8 blocs a une distance égale a un pas (Step) du centre du bloc courant. ensuite on divise le pas
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en deux réalisant une autre zone de recherche plus petite. le bloc choisi c¢’est le bloc qui correspond
a la valeur minimale de SAD (Sum of absolute Differences) exprimée dans ’équation en fonction
du bloc courant A et le bloc candidat B 4.10 .

r
r

SAD(A, B) = |A(i, §) — B(i, )| (4.10)

i

Il
o
i
o

j

L’algorithme NTSS (New Three Step Search) [88] est une amélioration de T'SS qui utilise un
systeme de recherche biaisé et des dispositions pour la moitié des arréts pour réduire le couts de
calcul. C’est I'un des premiers algorithmes rapides largement utilisés. SES (Simple and Efficient
Search)[127] est une autre extension de T'SS et exploite ’hypothese de surface d’erreur uni modale.
L’idée principale derriere cet algorithme est que pour une telle surface il ne peut y avoir deux
minimums dans des directions opposées et donc les 8 points dans la recherche de modele fixe de
TSS peut étre modifiée pour incorporer et économisez sur les calculs. Semblable a NTSS, 4SS (Four
Step Search ) [86] utilise également un biais central dans recherche et a une disposition d’arrét
a mi-chemin. 4SS définit une taille de motif de S = 2 pour la premiere étape. L’algorithme DS
(Diamond Search) [91] est exactement le méme que 4SS, mais la recherche du motif de points
passe d'un carré a un losange, et la Il n’y a pas de limite au nombre d’étapes que I'algorithme peut
prendre lorsque 2 + 7logsw est le nombre de points de recherche. Dans le cas général w = 16.

Dans le cas des images omnidirectionnelles, et en utilisant un voisinage adapté au déplacement
de notre objet. Nous proposons dans ce travail un algorithme de recherche basé sur une sélection des
blocs dans un voisinage délimité par des anneaux de taille différentes. Les blocs qui appartiennent
au méme anneau, ils ont le méme nombre de points dans un voisinage sphérique (df, d¢). Ce qui
correspond parfaitement a notre besoin. Cette méthode est nommée Ring-Search (RS) comme
illustrée dans la figure 4.4.

S¢

55 Search zone

Curent Block

Ring1
Ring2

Random
Candidate Block
With k+69 and

k+&¢p

FI1GURE 4.4 — Bloc matching avec la méthode Ring Search

Premiérement, RS trace un nombre n d’anneaux de centre O (0,0) et de rayon f;. Le point O
est également le centre du bloc courant. Pour chaque anneau, RS sélectionne au hasard un nombre
de points «; qui appartiennent au périmetre. Ces points seront les centres des blocs candidats.
Ensuite, l'algorithme (GGD + KLD) est appliqué pour sélectionner ’anneau approprié pour le
bloc candidat . Pour le reste du traitement, cette procédure de recherche sera répétée mais avec
les parametres de 'anneau choisis (« et ). Cette technique nous a permis de déterminer le pas de
déplacement de 'objet, et de réduire le nombre de points de recherche et le temps d’exécution.

Le tableau. 4.1 montre que 'algorithme RS est la technique la mieux adaptée a ce probleme
en terme de PSNR et le temps de d’exécution.
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TABLE 4.1 — Bloc matching en utilisant la méthode Ring Search

’ Algorithme \ Nombre de points dans la recherche \ PSNR \ Temps ‘

FS Quw+ 1) 35.59 | 213.84
TSS 1 + 8logsW 34.82 | 16.94
ARPS 34 2w 36.54 | 12.29
DS 2 + Tlogow 35.36 | 21.54
RS 10logs W 35.24 | 24.08

4.1.3 Meéthodes d’évaluation

Dans ce travail, nous utilisons le SOE (Spatial Ovelapping Estimation) et la courbe ROC
(Receiver Operating Characteristic) comme criteres d’évaluation.

Spatial Ovelapping Estimation

Etant donné r¢, le bloc trouvé et r,, le bloc de vérité de terrain ou le résultat souhaité. Le score
de "Ovelapping” est défini par la relation S = % ou N et U sont respectivement,l’intersection
et I'union entre deux régions. Pour mesurer la performance sur une séquence d’images, on compte
le nombre de cas réussis dont le "Ovelapping” S est plus grand qu’'un seuil de 20% (trouvée dans

Iexpérience et qui dépend de la séquence).

m

FIGURE 4.5 — Estimation de chevauchement spatial. (gauche.) r N7, ; (droite) r; Ut,

wOperating Characteristic ROC La courbe ROC illustre le taux des faux positifs en fonction
de celui des faux négatifs. Les faux positifs (FP) sont les cas déclarés positifs dans un bloc mais
qui ne contient pas l'objet. Les faux négatifs (FN) sont des cas déclarés négatifs pour un bloc qui
contient réellement 1'objet.

Dans la courbe ROC, nous voulons étre au plus pres du point (0,1) que possible. Chaque point
de la courbe de ROC est évalué en fonction du seuil c. Le suivi garde la détection depuis la derniere
détection jusqu’a la perte de trace. Avec une confiance croissante, nous obtenons moins de faux
positifs, mais aussi plus de faux négatifs. Pour un ¢ particulier, nous calculons le coordonnées du
diagramme comme suit :

> i1 (FPywherer; > c)

n

FP(c) = (4.11)

> iy (FN,wherer; > c)

n

FN(c) = (4.12)

ou n est un nombre d’images en séquence. Le c est le seuil, et r est la confiance. Pour tracer la
courbe ROC, nous calculons les débit des False Positif et le débit des True Positif comme montré
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dans les équations :

TP
TPR= —— 4.1
R=Tprrn (4.13)

FP
FPR=—— 4.14
R=rpirn (4.14)

le cas idéal pour le calcul est lorsque TPR = 1 et FPR = 0, et ceci est impossible dans la
réalité. Notre objectif est obtenir une large marge entre les deux valeurs. Dans notre algorithme,
pour chaque cas de suivi p on calcule le doublet (FPR,TPR). Nous regroupons tous les cas de
suivi pour toute la séquence, et nous tracons tous les point p correspondants. dans notre cas, nous
avons obtenu une surface de 0,8614, c’est a dire un taux de suivi correct de 86,14%.

4.1.4 Résultats et synthese

Une comparaison entre l'algorithme classique et notre approche basée sur une modélisation
adaptée est faite dans des images omnidirectionnelles en terme de la courbe ROC présenté dans la
figure 4.6.

ROC curve (Area=0.8614)
1 ........................... PR I P

True positive rate

Adnptht;e,

0.2 _ T
: :  Meanshift E

00 et e \..Our Approach. . . s— ..

i) i i i i |

u] 0.2 0.4 0& 0.sg 1

False positive rate

FIGURE 4.6 — La courbe ROC

Dans le tableau 4.2, nous avons fait une comparaison entre la méthode Mean-Shift adapté
dans le cas sphérique présentée dans le travail de Caron et al.[94]. Cette méthode se base sur une
adaptation sphérique du voisinage des blocs. Notre méthode a donné de bons résultats en terme
de SOE avec une différence de 5% dans la séquence Indour et Outdoor. Ce qui montre que notre
méthode est performante en terme de ovelapping et le bloc dans le voisinage sphérique est bien
suivi en utilisant les caractéristiques statistiques. Pour une comparaison en terme de SOE, il faut
la réaliser avec une méthode de méme critere d’évaluation.

TABLE 4.2 — Mesure de Ovelapping

| Séquence | Moyenne | SMM | Mean-Shift adapté [94] |
Séquence 1 | Chevauchement | 70,4% 65%
Séquence 2 Spatial 65,3% 60%

Dans la figure 5.5, nous présentons les résultats de suivi dans deux séquences omnidirection-
nelles. La premiere séquence représente une scene Indoor avec une carte qui bouge autour de la
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caméra. La deuxieme séquence Outdoor illustre un déplacement des personnes autour de la ca-
méra. Dans ces cas de figure, La région suivi est caractérisée par trois couleurs. La couleur bleu qui
représente 'application de 'algorithme de bloc matching classique. La couleur verte représente la
vérité de terrain, et la couleur rouge représente notre méthode.

FIGURE 4.7 — Les résultats du suivi avec la correspondance de modele classique sont représentés
en bleu. Les résultats avec la méthode proposée sont affichés en rouge et la vérité terrain est en
vert.

Dans les résultats, nous avons testé le suivi dans la séquence d’images omnidirectionnelles
en utilisant le SOE. Ces résultats sont justifiés car ils ont été appliqué sur des images avec une
géométrie spéciale déformée et en comparant avec une méthode de meéme envergure tel que le
meanshift adapté. Par contre, 'application des méthodes classiques adaptées au changement de
taille comme le CAM—shift donnent de bon résultats mais théoriquement il ne respectent pas la
particularité du systeme.

4.1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, une méthode de suivi dans une séquence d’images omnidirectionnelles est
présentée. La méthode est basée sur I’adaptation de la formulation mathématique de la modélisa-
tion utilisée. le Modele est basé sur l'estimation des parametres de la distribution gaussienne. Ce
paramétrage est appliqué aux blocs des images de la séquence pour estimer la position de 'objet.
Cet Algorithme se base sur une nouvelle méthode de recherche nommée Ring Search et un voisi-
nage sphérique adapté a la géométrie des images omnidirectionnelle ainsi que la maniere avec la
quelle 'objet se déplace. Les résultats expérimentales avec différentes séquences dans différentes
conditions montrent une bonne performance.
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4.2 Le suivi d’objet en utilisant la distribution de Von Mises Fisher

4.2.1 Introduction

Dans ce chapitre, notre objectif est de réaliser un suivi d’objet dans une séquence d’images
omnidirectionnelles en se basant sur une approche statistique. Le choix de la méthode a pour raison
de résoudre le probleme de la géométrie des images utilisées. Dans un systeme catadioptrique,
les objets ou les personnes qui changent d’emplacement dans la scene environnante subissent de
manieére objective un changement de taille et de forme. Ce qui nécessite une adaptation pour en
tenir compte durant le traitement.

Notre méthode résout parfaitement les contraintes de changement de taille et de forme en
considérant que ’approche statistique est liée seulement a I'information de la région interne de notre
objet. Ce travail se concentre sur la réalisation d’un traitement adapté sur les images sphériques
qui proviennent d’une projection stéréographique inverse de l'espace d'une sphere vers le plan
catadioptrique plane.

Dans un contexte de suivi, les caméras omnidirectionnelles offrent un avantage pour réaliser un
suivi d’objet non rigide et le trouver dans la sceéne environnante. Dans la plupart des travaux, nous
trouvons des contraintes liées aux traitements classiques appliqués. Ces traitements marchent tres
bien dans le cas pratique pour un algorithme robuste. Mais il ne tiens pas compte de la géométrie
déformée des images omnidirectionnelles. C’est pourquoi, nous devons adapter 1'algorithme en
fonction de la forme du miroir utilisé et les distorsions existantes dans les zones les plus proches
et loin de la caméra pour ne pas perdre I'information.

Dans notre travail, nous effectuons le suivi comme un algorithme de correspondance des mo-
deles. Ces derniers sont présentés par une distribution projetée dans l’espace de la sphere. La
distribution utilisée est la distribution de von Mises-Fisher [27]. Elle a comme entrées des angles
présentés par la phase de Gabor calculée pour chaque bloc de I'image. L’objectif dans ce travail
est de minimiser la distance entre les modeles du bloc courant et les autres blocs candidats dans
I'image suivante dans la séquence. Cette mesure de similarité est calculée par la distance de KLD
(Kulback Liebler Distance).

les distributions de Von Mises-Fisher sphériques ont été utilisés pour le suivi de plusieurs in-
tervenants dans des réunions en visio-conférence dans [108] et leur classification dans [44]. D’autres
applications incluent l’estimation de l'orientation basée sur les quaternions [48], [63], la modéli-
sation de la structure des protéines en biologie moléculaire [3], Papprentissage automatique ([2],
[67]), et la neuroscience [? |. Les premieres utilisations des distributions sphériques ont été réalisées
dans le domaine de la géologie [21]. Ces dernieres années, ces approches ont trouvé leur place dans
de nombreux domaines et ne se limitent pas aux statistiques descriptives, mais sont également
utilisées pour 'estimation et le filtrage. Par exemple, la tache de suivi d’objets a 'aide de caméras
omnidirectionnelles [62] peut naturellement étre mappée & un probleme d’estimation sphérique.
Ainsi, il devient méme possible d’envisager un suivi simultané de plusieurs cibles sur la surface
de la sphere unitaire [77]. Dans le méme contexte, nous considérons les informations de phase
de Gabor comme une entrée d’estimateur. Ceci est di au fait qu’il peut prendre des valeurs tres
différentes méme s’il est échantillonné a des emplacements d’image distants de seulement quelques
pixels [103].
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4.2.2 Laphase de Gabor

Le filtre de gabor (nommé aussi les ondelettes de Gabor) est connu pour étre un outil robuste
pour l'extraction des caractéristiques. Il représente une information locale optimale dans les do-
maines spatial et fréquentiel. Dans le domaine spatial [103], la famille des filtres de Gabor 2D est
définie comme suit :

2 /! !/ !’
— Ju (—fila722 24872y %) (27 fun) (4.15)

\Il(u,v)(x7y) WO(B

Avec ' = zcos(0,) + ysin(0,) et y' = —sin(0,) + ycos(6,) et 6, = v * I est 'orientation de
la sinusoide. f, est la fréquence définit par : f, = f’"“ . Chaque filtre est represente par un noyau
gaussien définit par une fréquence centrale et une orlentatlon respectivement définis par f, et 0,. «
et [/ déterminent le rapport entre la fréquence centrale et la taille de I'enveloppe de la gaussienne.

Les parametres 6, et f,, définissent la bande passante du canal de Gabor et les caractéristiques
spectrales du noyau de Gabor. Les noyaux de filtre de Gabor en quadrature dans une représentation
en ondelettes séparables sont donnés par I’équation 5.2.

\Ij—i-(xv Y, fu7 911) :g($7 y)COS(Q/]Tfux/%
U_(2,y, fu, 0n) =g(x, y)sin(2r fuz) (4.16)
>\ fu(I ) )
glz,y) =),

olt A est une constante. Dans 'équation (5.3), G(u.)(x,y) représente la sortie de convolution
complexe qui peut étre décomposée en parties réelles R, ) (x,y) et imaginaires Im, ,(x,y) comme

suit :
G (uw) (z,y) = I(z,y) * \Ij(u,v)(xa Y) (4.17)

ou I(z,y) est 'image d’entrée. Le module M et la phase ®, sont données par I’équation 5.4.

M(I, Yy fus 01}) = \/R(u,v) (x7 y)2 + ]m(uﬂ)) (I, y)27

Im(u,v) (.T, y) )
R(u,v) (:L‘a y)

(4.18)
O(x,y, fu,0,) = arctan(

La phase de gabor est représentée dans la figure 5.2.
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FIGURE 4.8 — Histogramme de phase de gabor pour un bloc d’une image omnidirectionnelle.

Nous appliquons le filtre de Gabor sur chaque bloc de 'image. La forme du bloc dans une image
perspective est différente de celle dans une image omnidirectionnelle. Dans notre algorithme, nous
avons défini le voisinage par bloc de taille définit par 06 et d¢ comme montré dans la formule (5.5).

1 1 1
— < — — << — .
N, (159\ < 5 g7 S0P M) (4.19)

N et M sont les ordres de voisinage. La forme des blocs sphériques est représentée sur la figure.
5.2. Le résultat de I'application de la phase de Gabor dans une image sphérique avant qu’elle soit
projetée sur le plan 2D est présentée par la figure

(a) (b)

FI1GURE 4.9 — La phase de Gabor sphérique pour un bloc d’une image omnidirectionnelle.

Nous extrayons la phase de I'histogramme de chaque bloc qui sera une entrée de I'estimateur
de Von Mises-Fisher afin de créer notre modele.
4.2.3 La distribution de von Mises-Fisher

La distribution de probabilité f(u, k) définit sur la spheére unitaire S%~!, dont la fonction de
densité de probabilité (pdf) est donnée par 1'équation 5.6.

f(@; s k) = Cg(r)ero): o ¢ §41 (4.20)

Cette dernieére est appelée la distribution de von Mises-Fisher (vMF) avec les parametres k > 0
et u € S%1 désignent respectivement la concentration et la direction moyenne.
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d_q

Ca(k) (4.21)

2t 14 (k)
Ca(k) est la constante de normalisation, ou I, désigne la fonction de Bessel modifiée [? | a
lordre p = % — 1. La densité présentée dans I’équation (5.6) est invariante en rotation autour
de la direction moyenne. C’est aussi 1'équivalent de la distribution gaussienne multivariée. Cette
distribution est caractérisée par le principe d’entropie maximale afin de maximiser 'entropie de
Boltzmann-Shannon sous la moyenne directionnelle donnée. Les distributions de Von Mises-Fisher
appartiennent a la famille exponentielle [73] définit par les parametres naturels 0 = ku € R? et la
fonction de normalisation logarithmique donnée par ’équation 5.8.

Fq(0) = —log Cy(][01]) (4.22)

La distribution vMF est entiérement déterminée par la moyenne directionnelle (angulaire)
présentée dans 1’équation 5.9.

Elz] = / xf(x; p;k)de = AFy(0) =: Ag(k)p, (4.23)
Sd—1
Avec Ay est le gain de la fonction de bessel présentée dans I’équation 5.10.

RIG)
A, = —42\%)
I I (k)

Apres 'estimation des parametres de la distribution de Von Mises Fisher, On obtient un vecteur

(4.24)

aléatoire avec k et . Et pour obtenir la direction, on a besoin seulement d’appliquer une rotation
adéquate.

Dans un contexte de traitement des images omnidirectionnelle présentées dans un espace sphé-
rique et projetés dans un plan catadioptrique, le suivi réalisé en utilisant la distribution de VMF
est particulierement appliqué dans le cas d = 3 dans un espace S2. Les expressions ci-dessus se
simplifient en C3(k) = ;2 et As(k) = m -1

Un exemple de distribution de von Mises-Fisher sur la sphére unitaire S? avec différentes
directions moyennes et parametres de concentration est représenté sur la figure. 5.3.

FIGURE 4.10 — La distribution de VMF sur la sphere unitaire avec différentes directions et concen-
trations 50 (rouge), 150 (vert), 500 (bleu).
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Dans notre modele, nous supposons que les objets en mouvement sont relativement lents. C’est-
a-dire que les changements de position de I'objet entre deux images successives sont relativement
petits. Mathématiquement, le mouvement est modélisé par un angle représenté par la phase de
Gabor pour tous les blocs de 'image sous forme d'une séquence d’angles.

Soit une suite T' = 64, ..., §,, de valeurs angulaires.

— Chaque séquence d’angles est une entrée pour l'estimateur de VmkF.

— Apres estimation des parametres (k, p). Ces variables sont calculées pour chaque bloc

d’image au voisinage du bloc courant dans 'image suivante.

— La sélection du bloc candidat effectuée en choisissant le KLD minimum calculé entre les

modeles dans un voisinage adapté.

4.2.4 La mesure de similarité

Dans ce travail, nous utilisons une méthode qui calcule la distance entre le modele courant
et les modeles dans le voisinage. Nous proposons une mesure basée sur des distances statistiques
[35]. La démonstration pour arriver la formule finale du KLD entre deux distribution de VonMises
Fisher est présentée dans 'annexe 1. La formule du KLD est donnée par la relation (5.11).

Kpsinh(kq) 1 1

Drelp.a) =logC G,y ~ Canntey) ~ wy

)Ng(”qﬂq — Fphp) (4.25)

Dans l'algorithme 5.1, nous avons présenté la démarche pour la réalisation de suivi d’objet
dans une séquence d’images omnidirectionnelles en se basant sur le calcul de la similarité. Cette
mesure présentée par le KLD. Pour chaque bloc d’image contenant notre objet dans la premiere
image de la séquence, nous calculons la phase de Gabor relative. Ensuite, en utilisant 1’estimation
de Von Mises Fisher, nous avons déterminé les parametres x et . Nous calculons le KLD entre
le bloc de I'image courante et tous les blocs dans le voisinage délimité par le centre du bloc et
I'intervalle §6 et d¢.A la fin, nous minimisons la distance pour trouver la nouvelle position du bloc
dans I'image suivante de la séquence. Nous répétons cette procédure pour chaque image.

425 La Méthode d’évaluation

Etant donné ry, le bloc trouvé et r,, le bloc de vérité de terrain ou le résultat souhaité. Le score
de "Ovelapping” est défini par la relation S = :,iﬂT:“ ol N et U sont respectivement,l’intersection
a
et I'union entre deux régions. Pour mesurer la performance sur une séquence d’images, on compte

le nombre de cas réussis dont le "Ovelapping” S est plus grand qu'un seuil de 20% (trouvée dans

I'expérience et qui dépend de la séquence).
B

FIGURE 4.11 — Estimation de Overlapping spatial. (gauche.) r; N7, ; (droite) ry U,
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Algorithme 4.3 Modele matching sphérique

Entrées: N : Frame number ;I;,l5 : current and next images; 60 = j5; ¢ = ¢

pour n = 1: N faire :
Sorties: Initialization : first image block
si 7 =1 alors
Select the object block g¢;(d6,0¢) ;
Compute Gabor phase Py,
Estimate VMF parameters [k, figi] = VMF(Py;)

sinon
Entrées: 9i,fi :image blocks in [} and [y
Sorties: research zone :

The Search zone SZ size is equal to (M6, Wo¢p)

C; = (ps,q;) =Center position of g;

Cs = (p,q) =Center position of Search zone

p € [pi — 25, pi + 457

q €l — 52 pi+ 1%

pour i = 1: size(SZ, 1) faire

pour j = 1: size(SZ,2) faire
Compute Gabor phase Py,
[fgi il = VMEF(Pri)
Compute kldsy(Kgi fgir Kpi fhfi)
Where f;(p;,q;) blocks in the vicinity of g;.
Storage all kldy,
fin pour
fin pour
(i, 7, kld]=argmin, KLD
Sorties: Block move :

w; =it =]

(wj,t;) =position of f;

M; = [pi+w;,qi+t;]

finsi
fin pour
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4.2.6 Résultats et Synthése

Dans le tableau 5.1, nous avons comparé l'algorithme de MeanShift adapté [26] avec notre
approche basée sur la correspondance de modeles adaptés dans des images omnidirectionnelles en
terme de Overlapping spatial.

TABLE 4.3 — Adapted Model Block Matching

| Seq. | Moyenne [ SMM | MeanShift Adapté [94] |

Seq.1 | Overlapping | 70,4% 65%
Seq.2 Spatiale 65,3% 60%

Dans la figure 5.5, nous présentons les résultat de suivi dans deux séquences omnidirection-
nelles. La premiere séquence représente une scene Indoor avec une carte qui bouge autour de la
caméra. La deuxieme séquence Outdoor illustre un déplacement des personnes autour de la ca-
méra. Dans ces cas de figure, La région suivi est caractérisée par trois couleurs. La couleur bleu
représente 'application de ’algorithme de bloc matching classique. La couleur verte représente la
vérité de terrain, et la couleur rouge représente notre méthode.

FIGURE 4.12 — Résultats du suivi. Les résultats du suivi avec la correspondance de modele classique
sont représentés en bleu. Les résultats avec la méthode proposée sont affichés en rouge et la vérité
terrain en vert.

L’application de la méthode MeanShift pour le suivi est efficace surtout que son algorithme se
base sur une décomposition de bloc selon les cordonnées sphériques. C’est une décomposition des
blocs qui ne varient pas dans la taille si I'objet a subit des grandes déplacements. En revanche,
notre algorithme est performant car il s’appuie sur la sélection des blocs qui changent tout le temps
leur taille ainsi que le nombre de points dans le voisinage. Ceci entraine une délimitation précise
de bloc lorsque notre objet bouge soit autour de la caméra a la méme distance, ou bien s’il se
rapproche ou s’éloigne de la caméra.

Les résultats obtenues en utilisant les distributions VonMises-ficher sont plus performants que
ceux basés sur la gaussienne. Ceci réside dans le fait que les tests effectués en utilisant la phase
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de Gabor donnent plus d’invariance que l'intensité de pixel dans le cas gaussien. Ceci est du a
I'information de pixel qui peut subir des changements dans la séquence d’images dans le cas de
suivi a savoir la luminosité et le bruit.

4.2.7 Conclusion

Dans ce travail, nous présentons une méthode de suivi dans un systéeme catadioptrique basée
sur une modélisation avec une approche statistique. Cet Approche présentée par la distribution
de VonMises Fisher, et adaptée a la géométrie des images omnidirectionnelles. L’adaptation est
présentée par la projection d’image sur la sphere. Dans le contexte de suivi, nous avons minimisé
la distance entre les modeles en utilisant la mesure KLD pour estimer la position de 1'objet en
mouvement. Les résultats expérimentaux prennent en compte les changements de taille et de forme
du bloc et montrent une bonne performance. Dans les travaux futurs, nous allons opter pour une
extension pour le suivi d’objets multiples avec un traitement en temps réel.
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Anisse, K., Amina, R. Mohamed, R. (2020). Spherical Object Tracking using Von Mises-Fisher
Distribution in Catadioptric System. Journal of Computer Science, 16(9), 1229-1236.
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, notre objectif est de réaliser un suivi d’objet dans une séquence d’images
omnidirectionnelles en se basant sur une approche statistique. Le choix de la méthode a pour raison
de résoudre le probleme de la géométrie des images utilisées. Dans un systeme catadioptrique,
les objets ou les personnes qui changent d’emplacement dans la scene environnante subissent de
manieére objective un changement de taille et de forme. Ce qui nécessite une adaptation pour en
tenir compte durant le traitement.

Notre méthode résout parfaitement les contraintes de changement de taille et de forme en
considérant que ’approche statistique est liée seulement a I'information de la région interne de notre
objet. Ce travail se concentre sur la réalisation d’un traitement adapté sur les images sphériques
qui proviennent d’une projection stéréographique inverse de l'espace d'une sphere vers le plan
catadioptrique plane.

Dans un contexte de suivi, les caméras omnidirectionnelles offrent un avantage pour réaliser un
suivi d’objet non rigide et le trouver dans la sceéne environnante. Dans la plupart des travaux, nous
trouvons des contraintes liées aux traitements classiques appliqués. Ces traitements marchent tres
bien dans le cas pratique pour un algorithme robuste. Mais il ne tiens pas compte de la géométrie
déformée des images omnidirectionnelles. C’est pourquoi, nous devons adapter l'algorithme en
fonction de la forme du miroir utilisé et les distorsions existantes dans les zones les plus proches
et loin de la caméra pour ne pas perdre l'information.

Dans notre travail, nous effectuons le suivi comme un algorithme de correspondance des mo-
deles. Ces derniers sont présentés par une distribution projetée dans l’espace de la sphere. La
distribution utilisée est la distribution de von Mises-Fisher [27]. Elle a comme entrées des angles
présentés par la phase de Gabor calculée pour chaque bloc de I'image. L’objectif dans ce travail
est de minimiser la distance entre les modeles du bloc courant et les autres blocs candidats dans
I'image suivante dans la séquence. Cette mesure de similarité est calculée par la distance de KLD
(Kulback Liebler Distance).

les distributions de Von Mises-Fisher sphériques ont été utilisés pour le suivi de plusieurs in-
tervenants dans des réunions en visio-conférence dans [108] et leur classification dans [44]. D’autres
applications incluent l’estimation de l'orientation basée sur les quaternions [48], [63], la modéli-
sation de la structure des protéines en biologie moléculaire [3], Papprentissage automatique ([2],
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[67]). Les premieres utilisations des distributions sphériques ont été réalisées dans le domaine de la
géologie [21]. Ces derniéres années, ces approches ont trouvé leur place dans de nombreux domaines
et ne se limitent pas aux statistiques descriptives, mais sont également utilisées pour I’estimation et
le filtrage. Par exemple, la tache de suivi d’objets a 1’aide de caméras omnidirectionnelles [62] peut
naturellement étre mappée a un probleme d’estimation sphérique. Ainsi, il devient méme possible
d’envisager un suivi simultané de plusieurs cibles sur la surface de la sphere unitaire [77]. Dans le
méme contexte, nous considérons les informations de phase de Gabor comme une entrée d’estima-
teur. Ceci est di au fait qu’il peut prendre des valeurs tres différentes méme s’il est échantillonné
a des emplacements d’image distants de seulement quelques pixels [103].

5.2 Laphase de Gabor

Le filtre de gabor (nommé aussi les ondelettes de Gabor) est connu pour étre un outil robuste
pour l'extraction des caractéristiques. Il représente une information locale optimale dans les do-
maines spatial et fréquentiel. Dans le domaine spatial [103], la famille des filtres de Gabor 2D est
définie comme suit :

2 /! !/ !’
— Ju (—fila722 24872y %) (2 fuz) (5.1)

\Il(u,v)(x7y) WO(B

Avec ' = zcos(0,) + ysin(0,) et y' = —sin(0,) + ycos(6,) et 6, = v * I est 'orientation de
la sinusoide. f, est la fréquence définit par : f, = f’"“ . Chaque filtre est represente par un noyau
gaussien définit par une fréquence centrale et une orlentatlon respectivement définis par f, et 0,. «
et [/ déterminent le rapport entre la fréquence centrale et la taille de I'enveloppe de la gaussienne.

Les parametres 6, et f,, définissent la bande passante du canal de Gabor et les caractéristiques
spectrales du noyau de Gabor. Les noyaux de filtre de Gabor en quadrature dans une représentation
en ondelettes séparables sont donnés par I’équation 5.2.

(2,9, fur 00) =g(x,y)cos(2x fu),
~(2.y. fu 0) =g(x,y)sin(2n f,2) (5.2)

(= A2 fu(r +y ))

/]
/]
g(z,y) =e

oll A est une constante. Dans 'équation (5.3), G(u.)(x,y) représente la sortie de convolution
complexe qui peut étre décomposée en parties réelles R, ) (x,y) et imaginaires Im, (x,y) comme
suit :

G (uw) (z,y) = I(z,y) * \Ij(u,v)(xa Y) (5.3)

ou I(z,y) est 'image d’entrée. Le module M et la phase ®, sont données par I’équation 5.4.

M(I, Yy fus 01}) = \/R(u,v) (x7 y)2 + ]m(uﬂ)) (I, y)27

Im(u,v) (.T, y) )

La phase de gabor est représentée dans la figure 5.2.
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FiGURE 5.1 — Histogramme de phase de gabor pour un bloc d’une image omnidirectionnelle.

Nous appliquons le filtre de Gabor sur chaque bloc de 'image. La forme du bloc dans une image
perspective est différente de celle dans une image omnidirectionnelle. Dans notre algorithme, nous
avons défini le voisinage par bloc de taille définit par 66 et d¢ comme montré dans la formule (5.5).

1 1 1
N,=1[1]00| < —, 27— — < dp < — 5.5
(1061 < . 27 - 37 <d0 < 57 ) (55)
N et M sont les ordres de voisinage. La forme des blocs sphériques est représentée sur la figure.

5.2. Le résultat de I'application de la phase de Gabor dans une image sphérique avant qu’elle soit
projetée sur le plan 2D est présentée par la figure

(a) (b)

FIGURE 5.2 — La phase de Gabor sphérique pour un bloc d’une image omnidirectionnelle.

Nous extrayons la phase de I’histogramme de chaque bloc qui sera une entrée de l'estimateur
de Von Mises-Fisher afin de créer notre modele.

5.3 La distribution de von Mises-Fisher

La distribution de probabilité f(u, k) définit sur la spheére unitaire S, dont la fonction de
densité de probabilité (pdf) est donnée par 1'équation 5.6.

f(@; s k) = Cg(r)eHo): o ¢ §41 (5.6)

Cette derniere est appelée la distribution de von Mises-Fisher (vMF) avec les parametres k > 0
et u € S%1 désignent respectivement la concentration et la direction moyenne.
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d_q

Ca(k) (5.7)

2mils (k)

Ca(k) est la constante de normalisation, ou [, désigne la fonction de Bessel modifiée a I'ordre
p= g — 1. La densité présentée dans I’équation (5.6) est invariante en rotation autour de la direc-
tion moyenne. C’est aussi I’équivalent de la distribution gaussienne multivariée. Cette distribution
est caractérisée par le principe d’entropie maximale afin de maximiser ’entropie de Boltzmann-
Shannon sous la moyenne directionnelle donnée. Les distributions de Von Mises-Fisher appar-
tiennent & la famille exponentielle [73] définit par les parametres naturels § = xku € R? et la
fonction de normalisation logarithmique donnée par 1’équation.

Fq(0) = —log Cy(][01]) (5.8)

La distribution vMF est entiérement déterminée par la moyenne directionnelle (angulaire)
présentée dans 1’équation 5.9.

Elz] = / of(z;p; r)de = AF4(0) =: Ag(k)u, (5.9)
Sd—1
Avec Ay est le gain de la fonction de bessel présentée dans I’équation 5.10.

RIG)
A, = —42\%)
I I (k)

Apres 'estimation des parametres de la distribution de Von Mises Fisher, On obtient un vecteur

(5.10)

aléatoire avec k et . Et pour obtenir la direction, on a besoin seulement d’appliquer une rotation
adéquate.

Dans un contexte de traitement des images omnidirectionnelle présentées dans un espace sphé-
rique et projetés dans un plan catadioptrique, le suivi réalisé en utilisant la distribution de VMF
est particulierement appliqué dans le cas d = 3 dans un espace S2. Les expressions ci-dessus se
simplifient en C3(k) = ;2 et As(k) = m -1

Un exemple de distribution de von Mises-Fisher sur la sphére unitaire S? avec différentes
directions moyennes et parametres de concentration est représenté sur la figure. 5.3.

FIGURE 5.3 — La distribution de VMF sur la sphere unitaire avec différentes directions et concen-
trations 50 (rouge), 150 (vert), 500 (bleu).
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Dans notre modele, nous supposons que les objets en mouvement sont relativement lents. C’est-
a-dire que les changements de position de I'objet entre deux images successives sont relativement
petits. Mathématiquement, le mouvement est modélisé par un angle représenté par la phase de
Gabor pour tous les blocs de 'image sous forme d'une séquence d’angles.

Soit une suite T' = 64, ..., §,, de valeurs angulaires.

— Chaque séquence d’angles est une entrée pour l'estimateur de VmkF.

— Apres estimation des parametres (k, p). Ces variables sont calculées pour chaque bloc

d’image au voisinage du bloc courant dans 'image suivante.

— La sélection du bloc candidat effectuée en choisissant le KLD minimum calculé entre les

modeles dans un voisinage adapté.

5.4 La mesure de similarité

Dans ce travail, nous utilisons une méthode qui calcule la distance entre le modele courant
et les modeles dans le voisinage. Nous proposons une mesure basée sur des distances statistiques
[35]. La démonstration pour arriver la formule finale du KLD entre deux distribution de VonMises
Fisher est présentée dans 'annexe 1. La formule du KLD est donnée par la relation (5.11).

_sinh 1 1
D1 (p, q) = log("2>" (1)

T
- o - 5.11
Kqsinh(kp) tanh(kp)  Kp )l“p (Kqttq = Kphtp) ( )

Dans I'algorithme 5.1, nous avons présenté la démarche pour la réalisation de suivi d’objet
dans une séquence d’images omnidirectionnelles en se basant sur le calcul de la similarité. Cette
mesure présentée par le KLD. Pour chaque bloc d’image contenant notre objet dans la premiere
image de la séquence, nous calculons la phase de Gabor relative. Ensuite, en utilisant 1’estimation
de Von Mises Fisher, nous avons déterminé les parametres x et p. Nous calculons le KLD entre
le bloc de I'image courante et tous les blocs dans le voisinage délimité par le centre du bloc et
I'intervalle 66 et d¢.A la fin, nous minimisons la distance pour trouver la nouvelle position du bloc
dans I'image suivante de la séquence. Nous répétons cette procédure pour chaque image.

5.5 La Méthode d’évaluation

Etant donné r¢, le bloc trouvé et r,, le bloc de vérité de terrain ou le résultat souhaité. Le score
de "Ovelapping” est défini par la relation S = TT;Z ol N et U sont respectivement,l’intersection
et 'union entre deux régions. Pour mesurer la performance sur une séquence d’images, on compte
le nombre de cas réussis dont le "Ovelapping” S est plus grand qu’un seuil de 20% (trouvée dans

I'expérience et qui dépend de la séquence).

m

FIGURE 5.4 — Estimation de Overlapping spatial. (gauche.) r, N7, ; (droite) r; Ut,
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Algorithme 5.1 Modele matching sphérique

Entrées: N : Frame number ;I;,l5 : current and next images; 60 = j5; ¢ = ¢

pour n = 1: N faire :
Sorties: Initialization : first image block
si 7 =1 alors
Select the object block g¢;(d6,0¢) ;
Compute Gabor phase Py,
Estimate VMF parameters [k, figi] = VMF(Py;)

sinon
Entrées: 9i,fi :image blocks in [} and [y
Sorties: research zone :

The Search zone SZ size is equal to (M6, Wo¢p)

C; = (ps,q;) =Center position of g;

Cs = (p,q) =Center position of Search zone

p € [pi — 25, pi + 457

q €l — 52 pi+ 1%

pour i = 1: size(SZ, 1) faire

pour j = 1: size(SZ,2) faire
Compute Gabor phase Py,
[fgi il = VMEF(Pri)
Compute kldsy(Kgi fgir Kpi fhfi)
Where f;(p;,q;) blocks in the vicinity of g;.
Storage all kldy,
fin pour
fin pour
(i, 7, kld]=argmin, KLD
Sorties: Block move :

w; =it =]

(wj,t;) =position of f;

M; = [pi+w;,qi+t;]

finsi
fin pour
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5.6 Résultats et Synthése

Dans le tableau 5.1, nous avons comparé 'algorithme de MeanShift adapté [26] avec notre
approche basée sur la correspondance de modeles adaptés dans des images omnidirectionnelles en
terme de Overlapping spatial.

TABLE 5.1 — Adapted Model Block Matching

’ Seq. \ Moyenne \ SMM \ MeanShift Adapté [94] ‘

Seq.1 | Overlapping | 70,4% 65%
Seq.2 Spatiale 65,3% 60%

Dans la figure 5.5, nous présentons les résultat de suivi dans deux séquences omnidirection-
nelles. La premiere séquence représente une scene Indoor avec une carte qui bouge autour de la
caméra. La deuxieme séquence Outdoor illustre un déplacement des personnes autour de la ca-
méra. Dans ces cas de figure, La région suivi est caractérisée par trois couleurs. La couleur bleu
représente 'application de ’algorithme de bloc matching classique. La couleur verte représente la
vérité de terrain, et la couleur rouge représente notre méthode.

FI1GURE 5.5 — Résultats du suivi. Les résultats du suivi avec la correspondance de modele classique
sont représentés en bleu. Les résultats avec la méthode proposée sont affichés en rouge et la vérité
terrain en vert.

L’application de la méthode MeanShift pour le suivi est efficace surtout que son algorithme se
base sur une décomposition de bloc selon les cordonnées sphériques. C’est une décomposition des
blocs qui ne varient pas dans la taille si I'objet a subit des grandes déplacements. En revanche,
notre algorithme est performant car il s’appuie sur la sélection des blocs qui changent tout le temps
leur taille ainsi que le nombre de points dans le voisinage. Ceci entraine une délimitation précise
de bloc lorsque notre objet bouge soit autour de la caméra a la méme distance, ou bien s’il se
rapproche ou s’éloigne de la caméra.

Les résultats obtenues en utilisant les distributions VonMises-ficher sont plus performants que
ceux basés sur la gaussienne. Ceci réside dans le fait que les tests effectués en utilisant la phase
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de Gabor donnent plus d’invariance que l'intensité de pixel dans le cas gaussien. Ceci est du a
I'information de pixel qui peut subir des changements dans la séquence d’images dans le cas de
suivi a savoir la luminosité et le bruit.

5.7 Conclusion

Dans ce travail, nous présentons une méthode de suivi dans un systeme catadioptrique basée
sur une modélisation avec une approche statistique. Cet Approche présentée par la distribution
de VonMises Fisher, et adaptée a la géométrie des images omnidirectionnelles. L’adaptation est
présentée par la projection d’image sur la sphere. Dans le contexte de suivi, nous avons minimisé
la distance entre les modeles en utilisant la mesure KLD pour estimer la position de 1'objet en
mouvement. Les résultats expérimentaux prennent en compte les changements de taille et de forme
du bloc et montrent une bonne performance. Dans les travaux futurs, nous allons opter pour une
extension pour le suivi d’objets multiples avec un traitement en temps réel.
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LE SUIVI D’OBJET PAR LES MOMENTS INVARIANTS

Khald, A., Radgui, A. Rziza, M. (2020). Omni-Zernike Algorithm for Template Matching in
Catadioptric System. Journal of Computer Science, 16(12), 1789-1795.
hitps ://doi.org/10.3844 /7cssp.2020.1789.1795

6.1 Introduction

Parmi les différentes classes de suivi d’objet nous citons 1'utilisation des descripteurs d’images
qui ont été identifiées et présentées dans ce chapitre. Les descripteurs d’images sont omniprésents
dans les applications qui se basent sur 'extraction des caractéristiques des images. Pour cela, un
état de l'art proposant un classement par famille et avec une aspect historique a été présenté
en plus de revue de la littérature réalisée dans le chapitre 3. Il est possible de mesurer quels
sont les descripteurs d’images les plus employés dans le cas de suivi d’objet dans le contexte du
systeme catadioptrique. Le classement proposé dans ce travail est un classement par mode de
fonctionnement. Ce choix est aussi fait dans d’autres états de I'art [[39],[38],[37]].

6.2 Classification des méthodes

En plus du classement de I'art de I'art des chercheurs et celui réalisé dans notre état de l'art
dans le chapitre 2, un historique de I'apparition des descripteurs d’images les plus représentatifs
est proposé dans la Figure 6.1 pour compléter cette présentation. Cet historique référence les
descripteurs d’images les plus récents, et il se veut le plus exhaustif et le plus représentatif de 1’état
de I'art possible.

L’approche retenue pour cet état de 'art doit est originale et adaptable en fonction de la
géométrie des images omnidirectionnelles. En effet, 'objectif n’est pas seulement de recenser les
applications de suivi réalisées en utilisant les descripteurs d’images de maniere indépendante mais
il est bien d’identifier quels sont les algorithmes (couple suivi d’objet et descripteur d’images)
réellement représentatifs de I’état de I'art. Seuls des exemples d’algorithmes récents, représentatifs
et marquants seront présentés.

6.2.1 Les descripteurs colorimétriques

Les descripteurs d’images se basant sur I'information couleur comprennent : I’Gray, 'utilisa-
tion de patch (Patch), I'utilisation directe de I'espace couleur (RGB), ou encore des résultats de
segmentation. L’utilisation de l'intensité niveaux de gris ou couleur (RGB) consiste a prendre en
entrée directement les valeurs de sortie de la caméra. L’utilisation de patchs d’intensité (Patch)



90 CHAPITRE 6. LE SUIVI D’OBJET PAR LES MOMENTS INVARIANTS

Intensité , Coulear

- N Phiel
| Intensité + Gouleur Patch

[ Colorimétrique
Grpdient |SIFT] Sobel ,anny Contours
| Laplacien  MPEG-T .
Gabor Sabor
Template Matching
, Census | LBPP FAST BRIEF Binare,
| " Rank Transform FUI:L!
| [INTTS  TONN ST
N ' ' ' Col
Moravee Harris, KLT SUSAN Fast Hessian [SURE] o
Intensité Coule Color Correlnaram E— couleur
¢ Souleur colos G '[R_‘  CoSIFT combiné
_______________________________ l-----‘ === = = = = = = = Hislogramme
Mat ¢ Shape Context GLOTI | spatial
| HOG, SIFT
1 Hough
L - Statistique
Wlcccccccaaaa dmm T e mmeesmmsssssssssssssssmsssss====== Moment
Matrice de co-oecurence
Fourier + Walsh-Hadamard Fouricr-Melin Fourier
T T Transfo. intégrale
Haar e O Haar
-k } t 1 + J
1920 1960 1970 1980 1990 2000 2010

FIGURE 6.1 — Historique des descripteurs d’images les plus représentatifs de 1’état de 'art. Cing
grandes familles sont identifiées. [SIFT, SURF] Certains descripteurs d’images sont employés dans
des détecteurs de points d’intéréts, ils sont alors précisés entre crochets.

consiste a prendre des patchs sur I'image en tant que vecteur de description. La comparaison se
fait alors par la mesure de la corrélation entre ces patchs. La mesure de corrélation la plus cou-
ramment employée est la mesure Zero Mean Normalized Cross-Correlation (ZNCC). Cette mesure
a été appliquée dans [32] pour le calcul de la distance géodésique adapté a un voisinage sphérique
dans une image omnidirectionnelle. Enfin, les techniques de segmentation consistent a rassembler
et classifier des régions de I'image en se basant sur des caractéristiques colorimétriques similaires.
Les descripteurs basés sur la couleur (RGB) ne doivent pas étre confondus avec les techniques
de segmentation. En effet, les descripteurs couleur (RGB) utilisent la couleur directement alors
que la segmentation regroupe des valeurs en région. Les techniques de segmentation sont tres
nombreuses, [109] en fait une rapide classification. Comme le montre la Figure 6.1, la famille de
descripteurs d’images colorimétriques comporte les premieres méthodes employées en traitement
et analyse d’images. Bien qu’elles soient simples, elles ont I'avantage d’avoir un temps de calcul
quasiment nul. Elles s’averent en revanche moins robustes que d’autres descripteurs. Par exemple,
'utilisation de la couleur dépend des conditions d’éclairage [109] alors que l'utilisation de patch
est limitée dans le cas d’images a texture répétitive [72].

6.2.2 Les Filtres

Les filtres ont une image en sortie : chaque pixel ou région de pixel sont donc traités. Les
descripteurs d’images de type filtre sont tres variés. Les filtres de contours sont les plus employés.
Parmi ces derniers, on retrouve des filtres basés sur la dérivée premiere (par exemple, GradX,
GradY, Sobel (celui utilisé dans le suivi par les contour actifs dans le chapitre 3), Canny, et d’autres
variantes [36]), des filtres basés sur la dérivé seconde (par exemple, Laplacien), des filtres basés
sur des dérivées multiples ou d’autres méthodes moins courantes. Alors que le gradient classique
(GradX, GradY) consiste simplement & déterminer la dérivé de I'image par différence de pixels
de proche en proche, les deux autres filtres (Sobel, Canny) commencent par effectuer un lissage
de I'image avant d’effectuer 'opération de dérivation. Ce filtrage a pour but d’éliminer les faux
contours. Le filtre de Canny, datant de 1986 et encore plus développé que le filtre de Sobel de 1968,
effectue ensuite une opération de sélection des maximas et de seuillage. Cette étape supplémentaire
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permet une fois encore d’éliminer les faux contours dus au bruit de la caméra lors de la capture. Les
filtres de coins sont aussi beaucoup utilisés. Ces descripteurs sont basés sur la dérivée premiere (par
exemple, Harris, KLT), sur la dérivée seconde ou encore sur 'utilisation directe de 'intensité avec
un filtre de coins spécifique. La plupart de ces descripteurs reprennent des idées du descripteur de
Harris. Le filtre de Gabor est aussi fait partie de cette classe de filtre et ils sont déja introduits dans
le chapitre 4. Les filtres binaires et les filtre de rang ont pour point commun de ne pas se focaliser
sur les valeurs des pixels mais plutot sur les relations qui existe entre elles (relation logique), on
parle de descripteur non paramétrique. Cette approche est donc originale et différente des autres
descripteurs de type filtre. Les descripteurs binaires utilisent un test logique pour créer des valeurs
ou des vecteurs de description. Certains comparent par exemple des couples de pixels sur un patch
donné (par exemple, BRIEF, Local Binary Pattern (LBP),Census, FAST (Cité dans le chapitre

3)).

6.2.3 Les descripteurs fréquentiels

L’utilisation des descripteurs dans le domaine fréquentiel nous ramene a 'application du trans-
formé de fourrier de I'image et ensuite réaliser le traitement sur les caractéristiques fréquentielles
de I'image comme le module et la phase et autres. ils sont nommés des descripteurs de fourrier
et ils sont beaucoup employés dans I'extraction des caractéristiques dans la vision par ordinateur.
Nous nous plagons dans ce cadre pour cette partie. Il est clair que les coefficients d’une transformée
de Fourier ne peuvent étre utilisés tels quels car ils ne sont pas invariants par translation, rotation,
ou changement d’échelle. Pour obtenir cette invariance deux familles de descripteurs dédiés aux
images en niveaux de gris sont particulierement cités dans la littérature : les descripteurs de Fourier
génériques de D. Zhang et G. Lu [101] et les descripteurs de Fourier généralisés de F. Smach et al.
[81].

descripteur de fourrier générique  est exprimé par la relation (6.1).

M N
Flu0) =) > fla,y)eap "G+ (6.1)
0 0

ou M et N sont respectivement la largeur et la hauteur de l'image f. Par changement de
variable, la transformée suivante est obtenue (6.2).

ou (r,0)(resp.(p, 1)) sont les coordonnées polaires de I'image (resp. du spectre de Fourrier).
Une seconde transformée de fourrier a été développée. PF; est tout simplement la transformée
de Fourier 2D discrete de I'image passée en coordonnées polaire, ce qui donne (La formule (6.3)).

PF2 p1;) ZZf (k,0,) exp2m (&Pt (6.3)

oﬁ0§k<Ret9l:%avec0§l<TetO§p<R.Rethontrespectivementla
résolution radiale et la résolution angulaire dans le domaine fréquentiel. L’invariance en translation
est obtenue en prenant le centre de gravité de l'objet comme origine de 1’espace polaire; puis,

I'invariance en échelle et en rotation est vérifiée par I’ensemble des descripteurs réels présentés par
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la formule (6.4).

PEy(0,0) PFy(0,1)  PFy(m,n)
aire  PFy(0,0)"7 PF(0,0)

FD(f) = ] (6.4)
ou aire est la surface du cercle englobant 'objet d’intérét et m et n sont respectivement le
nombre maximum de fréquences radiales et le nombre de fréquences angulaires sélectionnée.

descripteur de fourrier généralisés Les descripteurs de Fourier généralisés introduits par [101]
sont construits a partir des actions de groupe et plus particulierement du groupe des déplacements
M2. Le groupe M2 est constitué des translations et des rotations dans le plan. Deux types de
descripteurs ont alors été développés :

— Les invariants de type 'densité spectrale’ :

27{ ~
HOEY W (6.5)
0
— Les invariants de type ’décalage de phase’ :
2/pi . B
I2(f) = f(Ro(er + €2)) f(Ro(e1)) f (Ro(e2))db (6.6)

0

ou f est 'image, f(r,#) est la transformée de Fourier exprimée en coordonnées polaire dans
le plan fréquence €1, €5 sont des variables du plan fréquence et Ry est une rotation d’angle
0. Ces deux descripteurs généralisés sont beaucoup mieux justifiés théoriquement que les
descripteurs génériques.

Pour une représentation efficace de I’'objet, seulement un petit nombre de caractéristiques GFD
(Generalized Fourrier Descriptor) sont sélectionnées. Dans I'implémentation de Zhang et Lu [125],
36 caractéristiques GFD reflétant 4 fréquences radiales et 9 fréquences angulaires sont sélectionnées
pour indexer l'objet. Les caractéristiques GFD sélectionnées forment un vecteur descripteur qui
est utilisé pour indexer un objet. Pour deux formes représentées par leurs descripteurs GFD, la
similarité entre ces deux formes est mesurée par la distance City Block entre leurs GFD. Par
conséquent, la mise en correspondance en ligne est simple et efficace.

Zhang et Lu ont comparé leur descripteur GFD avec celui basé sur les moments de Zernike
(détaillés dans la section 6.2.4), ils ont pu conclure que : le GFD est plus simple a calculer, les
attributs sont purement spectraux et montrent de meilleurs performances de recouvrement car
I’analyse multi-résolution dans les deux directions radiale et spectrale, est possible. Enfin, les
auteurs ont montré aussi que le GFD donnait de meilleurs résultats que les moments de Zernike.

6.2.4 Les descripteurs géométriques

Les invariants projectifs

Ce sont les mathématiciens de la Gréece antique qui les premiers on introduit la géométrie
projective. Ils ont énoncé ses propriétés géométriques et découvert son invariant fondamental :
le birapport. La géométrie projective a ensuite été utilisée par les peintres de la Renaissance qui
cherchaient a rendre 'effet de profondeur dans leurs toiles, c¢’est a dire a simuler I’e et de la vision
humaine. C’est au XIXéme siecle que la géométrie projective a été étudiée de maniere approfondie
et qu'ont été énoncés tous les théoremes que nous connaissons aujourd’hui. On peut citer les
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travaux de Poncelet, qui dans son Traité des propriétés projectives des figures (1822) a étudié les
propriétés invariantes par une série de projections perspectives d’un plan dans un autre. Klein, dans
son discours Erlangen Programme (1872) a généralisé la notion d’invariant associé & un groupe de
transformations. Les photogrammétries ont depuis plusieurs décennies utilisé ces propriétés, mais
c’est récemment que la géométrie projective et ses invariants ont fait 'objet d’un intérét croissant
dans la communauté de la vision artificielle.

Les invariants projectifs sont une solution pour extraire des caractéristiques des images avec
multiple vues des images. Comment extraire cette information? C’est une difficulté a surmonter
dans un systeme de vision dans les images 2D. C’est a dire, que les moments sont utilisés pour garder
les caractéristiques de I'image avec les changement de luminosité, échelle, rotation, translation et
occultation partielle et totale des objets en mouvement.

Parmi les invariants projectifs les plus connus, il y a LE BIRAPPORT. la plupart des invariants
projectifs plus complexes peuvent s’exprimer en termes de birapports. Par exemple, la fonction
algébrique utilisée par Zisserman et al. [125] pour caractériser deux coniques coplanaires est basée
sur les matrices symétriques associées a chacune des coniques. On p eut montrer qu’une paire de
coniques est caractérisée par des invariants s’exprimant en fonction de birapports. Leur calcul ne
nécessite alors que des constructions géométriques simples sur les coniques.

Birapport de quatre points alignés (La figure 6.2) Soient A, B, C, et D quatre points colinéaires,
nous définissons leur birapport, noté [A, B, C, D] comme :

ACXBD
ADXBC

ot AB est la mesure algébrique de AB. La conservation du birapport est illustré par la fi-
gure 6.2. Ce théoreme peut se démontrer en utilisant le théoreme de Thales. Semple et Knee-

bone donnent une autre démonstration utilisant les secteurs angulaires. Et peut s’exprimer par
[A,B,C, D] =1[A",B',C",D].

[A’ B7C7 D] = (67)

Le birapport d'un faisceau de quatre droites [y , I , l3 , [4 concourantes en O est défini par le
birapport [A; B; C'; D] des points d’intersection du faisceau avec une droite quelconque [ , qui ne
contient pas O . On le note aussi [O; A; B; C; D] (birapport des droites OA ;0B ;0C;0D).

Le birapport de quatre droites peut s’exprimer sous différentes formes. On peut le calculer en
fonction des coordonnées homogenes des points O, A, B, C, D sous la forme proposée par Mobius
[81], lorsque les points A, B, C , D ne sont pas alignés (Equation (6.8)).

_ |0AC||0BD|
~ |OAD[|OBC]

De cette expression découle immédiatement 1’expression du birapport en fonction des angles
entre les droites du faisceau comme montré dans I’équation (6.9).

sz’n(O—zZl, O?)SZH(O?7 @) (6.9)
sin(@l, @)szn(@, O?) |

k (6.8)

k=
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FIGURE 6.2 — Birapport de quatre droites

Un invariant, s’il existe, doit étre constant sur chacune des orbites; il prend donc la méme
valeur.

Les moments invariants

Dans la littérature, nous avons trouvé plusieurs exemples des descripteurs basés sur les mo-
ments invariants comme les moments géométriques, Orthogonales, et complexes. Les moments
orthogonales compte a eux, ils sont caractérisés par un minimum d’informations de redondance.
L’application des moments dans le domaine de la reconstruction et la récupération de caracté-

ristiques dans les images a été introduite par Teague en se basant sur les moments orthogonales
[47].

Ces Moments ont été introduits premierement dans I'extraction de caractéristiques en 1962 par
Hu [94] qui les a employé dans le domaine de la théorie de I’algebre et il a calculé les sept dérivées
des moments invariants pour la rotation des objets 2D. Depuis ce temps, de nombreux travaux
ont été consacrés a plusieurs améliorations et généralisations des invariants de Hu ainsi qu’a leurs
utilisation dans de nombreux domaines d’applications.

Flusser et Suk [114] ont utilisé ces moments dans la correspondance de modeles et la sauvegarde
des images satellites. Mukundan [30] les a appliqué pour estimer la position et I'attitude de I'objet
dans 'espace 3D. Récemment, un ensemble de fonctions de moments orthogonales discretes basées
sur des polynomes orthogonaux discrets. Les polynomes de Chebyshev [11] et les polynomes de
Krawtchouk [57] ont été introduits avec succes comme alternatives aux moments orthogonaux
continus.

6.3 Les moments de Zernike

Dans un contexte d’extraction des caractéristiques pour le suivi d’objet, et plus précisément les
invariances a l’échelle et a la rotation, les moments de Zernike sont les plus utilisés. Ils sont large-
ment utilisés dans plusieurs applications a savoir la vidéo surveillance, la reconstruction de formes
géométriques, transfert de données. Avec leur formulation mathématique, nous pouvons appliquer
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ces moments dans un contexte Omnidirectionnel suivant les coordonnées polaires employées dans
ces moments dans la phase d’extraction de caractéristiques.

Teague [47] a proposé des moments de Zernike basés sur les polynomes de Zernike orthogonaux.
Il est bien connu qu’une fonction d’image discrete peut étre reconstruite par les moments de Zernike
[128]. Khotanzad et coll [70] ont utilisé les invariants de moments de Zernike pour la reconnaissance
et I'estimation de la pose d’objets tridimensionnels. Belkasim et coll. [127] et [88] ont fait une étude
comparative sur les invariants des moments de Zernike et les ont utilisés dans la reconnaissance
de forme. Ghosal et coll. [86] utilisent les moments de Zernike dans la détection de bord d’objets
tridimensionnels. En particulier, les moments de Zernike se sont avérés étre invariants en rotation
et robustes au bruit. Les moments d’ordre inférieur représentent la forme globale d’un motif et
d’ordre supérieur pour les détails.

6.3.1 Les moments de Zernike classiques

Les moments de Zernike ont été introduits sur la base d’une fonction orthogonale continue
appelée polynomes de Zernike. Les moments de zernike d'une image numérique peut étre calculé
en utilisant 1’équation (6.10) (

n N M
n+1 C\m —m
Zinn === 3~ Bumi 3 3 (&= iy)"(@* +4°)=" f(2,9) (6.10)
k=m

rz=1y=1

Avec : i i
(—1)(n=Pz(nfh))

(N ERIE)!

Bk = (6.11)
m représente la dépendance angulaire (il peut étre négative ou positive), et n I'ordre du mo-
ment. f(x,y) est la fonction décrite.

Les equations de zernike des moments géométriques pour les facteurs de rotation et d’échelle
peuvent étre dérivées de (6.10) en utilisant (6.11). Ainsi, la grandeur |Z,,,| du moment peut étre
considérée comme une caractéristique invariante de rotation de la fonction d’image sous-jacente
comme exprimé dans 1'équation (6.12) [61].

2ol = ) (200 + m02) — 00)
Zf? = C)Pllomo — o) + 0
Zal? = (2[00 + ma)? + G+ 00’
Zal? = C)[lmo — ma)? + (2 — )’ (6.12)
Zal” = (2 (40 — 1) — B0 — mo2) + s — 81 — mis)?)
Zu0l = ()0 — 60+ 102) + 6110 + 704 + 212)
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FIGURE 6.3 — Les moments de Zernike avec des valeur de m et n.

6.3.2 Les moments de Zernike Omnidirectionnelles

Le calcul du moment de Zernike via 1’équation (6.10) repose sur l'utilisation des coordonnées
cartésiennes vu que les images numériques sont représentées par des pixels carrés. Cependant, ce
calcul ne prend pas en charge la nature circulaire des polynomes de Zernike et aussi la géométrie
des images omnidirectionnelles.

Dans cette section, nous présentons un algorithme pour le calcul des moments de Zernike en
coordonnées polaires, dans lequel aucune erreur géométrique ni erreur numérique n’est présente.
En conséquence, les moments radiaux d’ordre p et de répétition ¢ sont définis dans I’équation 6.13
et le schéma d’adaptation en espace polaire est présenté dans la figure 6.4

2 0o
Dy = / / rPe 4 drd, j* = —1 (6.13)
0=0 Jr=0

— Les pixels polaires doivent étre aussi "carrés” que possible, c’est-a-dire que les longueurs
des limites d'un secteur doivent étre suffisamment proches.

— Les pixels polaires doivent étre organisés aussi régulierement que possible pour faciliter le
stockage et le calcul.

— Le cercle unitaire est uniformément divisé le long de la direction radiale en sections.

FIGURE 6.4 — Schéma d’adaptation des pixels de I'image perspective en cordonnées polaire

oup=0,1,2,...;00 et ¢ prennent toutes les valeurs entieres positives ou négatives. Le noyau
des moments de Zernike est un ensemble de polynomes de Zernike orthogonaux définis sur I’espace
polaire a l'intérieur d’un cercle unitaire comme I'image omnidirectionnelle normalisée. Les moments
de Zernike en deux dimensions d’ordre p avec répétition q d’une fonction d’intensité d’image f(r, )
[70] sont définis dans ’équation 6.14.
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1 (o)
Pt V*(r, 0) £ (r, 0)rdrd0, |r| < 1 (6.14)

6=0 Jr=0

Z

pq —

avec Vp,(r,0) sont donné par la relation V,,(r, 0) = R,,e??. Le polynome radial & valeur réelle,
R,,(r) est exprimé par la relation 6.15.

Rpg(r) = Y (1" h)

Dans un contexte omnidirectionnel, notre image a la méme géométrie que celle des moments
de Zernike.

La mesure de similarité pour comparer deux descripteurs de Zernike est une simple distance
euclidienne entre les moments de Zernike présentée par la formule 6.16.

4’ = Ua(pvq)GD(|qu| - ’qu’l)Q (6‘16>

Nous désignons cette distance comme la distance classique. elle est basée sur des modules de mo-
ment (deux blocs image sont considérés comme identiques puisque leurs modules sont identiques).
Cette conclusion est déduit car ’angle de rotation du bloc ou l'objet est invariante. Ce qui explique
que nous pouvons seulement faire une correspondance en utilisant les modules. En revanche, cette
approche permet une perte de donnée surtout celle de la phase de notre résultat pour récupérer
I’angle de rotation entre les images car ces informations sont codées par la phase de moment.

La mesure donnée tient compte de cette contrainte. Ce score de similarité est plus robuste que
cette méthode récupere la phase de deux blocs d’images. L’angle est optimal lorsque la distance
euclidienne entre le premier bloc et le second est minimisée.

=Y DD D 2 Ve 0) = > > 20V (r,0)) (6.17)

(r,0) (p,9)ED (p,9)€D

Cette distance représente la similarité entre les moments de zernike de chaque image ou bloc
d’image.

Cette mesure va étre utilisée pour la mise en correspondance entre deux moments du bloc.
Chaque bloc est modélisé par un vecteur de moments Z(p,q). pour réaliser un suivi, il suffit de
calculer une distance euclidienne entre les vecteurs des moments calculés.

6.4 Résultats et discussions

La figure 6.5 montre que les valeurs de chaque moment ne changent pas beaucoup si nous
effectuons des rotation des blocs. Dans ce cas de figure, nous avons testé des rotations de 92,45°,90°,
et 180°. Ces descripteurs sont invariants par rotation de bloc, ce qui permet de conclure que
I'utilisation des moments de Zernike dans le suivi va donner des bons résultats.

En plus de I'invariance par totation, nous avons effectué aussi des testes de changement d’échelle
pour le blocs de notre image omnidirectionnelle. Nous avons appliqué les échelles de 0,2, 0,5,1, 5,
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Descriptors Values for different Image block Rotation
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FIGURE 6.5 — Invariance de rotation

et 2. Dans ce cas et comme le montre la figure 6.6, toutes les valeurs de chaque moment subissent
des légers changements de valeurs pour chaque échelle.

Ces moments possedent certains avantages dont :

— Les modules des moments de Zernike sont invariants par rotation [[6], [115]],

— Ils sont robustes aux altérations telles que le bruit, changement de luminosité, etc.,

Une des limitations de ce descripteur, c’est que la complexité de calcul des polynomes de Zernike
augmente fortement dans les hautes fréquences de 'image qui sont principalement codées dans les
moments d’ordres supérieurs.

Dans une application de suivi, nous allons réaliser la mise en correspondance pour une séquence
d’images omnidirectionnelles en se basant sur les invariances de rotation et échelles des régions.
Ceci va permettre de suivre efficacement un objet malgré le changement de taille ou de forme.

6.5 Conclusion

Dans ce travail , nous avons réalisé un état de I'art de I’ensemble des descripteurs dans les
différents types d’applications a savoir la mise en correspondance, la reconstruction des images, la
détection des objets, le calibrage des caméras. Ensuite, nous avons vérifié I'invariance par échelle et
rotation en utilisant les moments orthogonales comme les moments de Zernike. Ces moments sont
appliqué directement aux images omnidirectionnelles. Le calcul des moment a été fait sur les bloc
de I'image dans un voisinage adapté en fonction des coordonnées sphériques. Dans la perspective de
ce travail, nous allons utiliser cette méthode dans le suivi d’objet. Le suivi est justifié en calculant
une mesure de similarité entre les moments. Nous minimisons cette distance entre les modeles pour
trouver le bloc contenant notre objet apres déplacement.
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FIGURE 6.6 — Invariance d’échelle






CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans ce manuscrit, nous nous sommes intéressé au domaine de la vision par ordinateur, et
plus précisément le domaine des systemes catadioptriques qui offre un champ de vision tres large.
C’est dans cette optique que nous avons mené a bien notre travail, dans le but de réaliser un suivi
d’objet dans une séquence d’images omnidirectionnelles. L’étude faite a montrée que les caméras
catadioptriques offrent un compromis optimal entre le cout et les performances du systeme.

La these commence par une introduction générale a la vision omnidirectionnelle, y compris une
description technique des systemes de formation des images a champ large. Nous avons présenté
dans cette partie les différents capteurs 3D d’acquisition a savoir les systemes rotatifs, les systéemes a
lentille spéciale, . ... Dans Ce travail, nous avons utilisé une caméra catadioptrique avec un systeme
de calibrage qui se base sur un modele sphérique et en utilisant un miroir de forme parabolique.
Ces outils nous ont aidé a réaliser une projection stéréographique inverse des points 3D de la scene
environnante sur l’espace de la sphere équivalente de maniere efficace.

Pour réaliser le suivi d’objet, nous avons fait le tour dans la littérature pour chercher les mé-
thodes les plus performantes pour notre contexte. L'une des principales contributions de cette
these est 'adaptation de toutes les méthodes utilisées a la géométrie des images omnidirection-
nelles. La nécessité d’adapter le traitement revient a ce que chaque pixel de I'image doit etre traité
différemment que se soit au centre ou a la périphérie de I'image.

Nous avons présenté dans ce travail plusieurs résultats pour des méthodes performantes dans le
cas classiques et nous les avons adapté dans notre contexte. Apres une classification soigneuse des
différentes méthodes, nous avons choisis de travailler sur différentes classes :

— La classe des méthodes basées sur le suivi de points : Dans cette classe, nous avons choi-
sis les contours actifs (snake) nous avons adapté toute la formulation mathématique de
son algorithme a la géométrie de I'image omnidirectionnelle et en utilisant la projection
sphérique.

— La classe des méthodes basées sur le suivi de noyau : Le choix été la modélisation de I'images
omnidirectionnelle par une approche statistique et autre spatial. D'une part, en utilisant
les distributions de gaussienne généralisée et VonMiseFisher et d’autre part, la méthode
qui se base sur les moments invariants (les moments de Zernike).
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Apports de ce travail

Les apports de I’étude réalisée pour les systemes d’acquisition est 1’évaluation comparative des
caméras catadioptriques en fonction des parametres et des caractéristiques des miroirs utilisés. Ce
systeme permet d’avoir l'intégralité de I'information qui entoure la caméra.

Le choix de la méthode de traitement repose sur les éléments suivants :
— Il faut que le traitement tiens compte de la géométrie déformée des images omnidirection-
nelles.

— Il faut que la méthode choisie soit performante dans le cas des images perspectives.

— 11 faut que la méthode soit adaptable dans la formulation et la mise en ouvrevre.

Les méthodes utilisées ont montré leurs performances pour I'extraction des caractéristiques
puisqu’elles se basent sur 'information de la région interne méme si 'objet change de taille ou de
forme durant son déplacement.

Perspectives

Nos contributions ont montré une grande performance en terme de mesures de similarité et
identification d’objet, chose qui permet un développement de plus de techniques de détection
d’objet et extraction de caractéristiques et faire plusieurs comparaisons en terme de plusieurs
criteres.

Pour la validation de notre traitement, nous avons utilisé le mécanisme de seuillage au niveau
des blocs suivis. Nous voudrons par la suite passer a des méthodes de décision plus complexe afin
de pouvoir évaluer notre systeme sur différentes échelles a savoir le suivi multi-objet et traitant
plusieurs contraintes comme les occultations totales et changement de luminosité, et réaliser un
suivi en temps réel.

On compte déployer notre algorithme sur un cas pratique par exemple dans la robotique afin de
réaliser un suivi avec aussi une caméra mobile.



ANNEXES

6.6 Le calcul du KLD pour la distribution de VonMises Fisher

La démonstration pour arriver la formule finale du KLD entre deux distribution de VonMises
Fisher est présentée une dérivation de la divergence de Renyi « [95] pour la distribution vMF et
nous la considérons comme une distance utilisée pour déterminer la mesure de similarité.

Nous avons choisi cette divergence car il s’agit d'une mesure statistique de distances généralisées
qui comprend les cas des distances de Kullback-Leibler (KL) et Bhattacharyya.

La divergence de Renyi—a est donnée par 1'expression 6.18.

D (p,q) =

log / p(x)%q(z) dx. (6.18)
a—1 "

Elle est caractérisée par le parametre réel a, qui est dans une limite @ — 1 devient la distance
KL définie dans I’équation 6.19.

p(z)
Dislpva) = | log(l i (619
¥ q(x)
Pour calculer la distance Dy entre deux densités vMF, p(z; pp; k) et q(x; mu,; kappa,) avec
leurs parametres respectifs theta, et 0,, nous utilisons les expressions de la forme suivante pour
la famille exponentielle des distributions

+Jéa)(9p>0q>v o€ (Oa 1)

D(a)(e ,9 ) — 11—«
me BF(Qp,Qq), a=1

Avec Bp définit la divergence de Bregman générée par la fonction convexe F'.

BF(QP’ Hq) = F(eq) - F(ep) - AF(@I,).(Q(] - Hp), (6 20)
epa eq € 77 ‘
Avec Jr nommée la a-divergence de Jensen générée par la fonction F,
T (05.60,) = aF(6,) + (1= a)F(6) = F(ab, + (1~ a)f,), (6.21)
9277 eq € 77

La divergence de Bregman est utilisée dans le cas out aw = 1 puisque Bp( theta,, theta,) =
Dkr(p,q), on note que les parametres sont dans l'ordre inverse. Dans le cas d’une distribution
vMF, les calculs montrent que o € (0, 1)
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r (Pa) = 7—log( . ) + log( p. (7= log( - (6.22)
Avec Ky = ||appky + (1 — a)pyk,||. Pour a = 1, La distance KL distance, devient :
inh 1 1
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