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Résumé

La suivi d’objet complexe en temps réel pour un systeme de vi-
sion monoculaire s’effectue ici en se basant sur un modele 3D
de I’objet. Ces travaux utilisent les principes de I’asservissement
visuel virtuel. Dans ce contexte, des matrices d’interaction point-
a-courbes sont déterminées afin de minimiser la distance entre
des points locaux et les contours auxquels ils appartiennent. Un
suivi local en temps réel est obtenu par I'utilisation de la mé-
thode des Eléments de Contour en Mouvement (ECM), laquelle
effectue un suivi sur la normale du contour. La robustesse est as-
surée en intégrant une M-estimation dans la loi de commande,
par une méthode des moindres carrés pondérés itérés. L’approche
a été validée sur des applications d’asservissement visuel et de
réalité augmentée. Plusieurs séquences d’images complexes sont
considérées, y compris pour des environnements extérieurs. Les
résultats obtenus montrent la robustesse de la méthode aux occul-
tations, avec des performances de traitement satisfaisantes.
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Abstract

This paper proposes a real-time, robust and efficient 3D model-
based tracking algorithm for a monocular vision system. Non-
linear pose computation is formulated by means of a virtual vi-
sual servoing approach. In this context, the derivation of point-
to-curves interaction matrices are given for different features. A
local moving edges tracker is used in order to provide real-time
tracking of points normal to the object contours. Robustness is
obtained by integrating a M-estimator into the visual control law
via an iteratively re-weighted least squares implementation. The
method presented in this paper has been validated on several
complex image sequences including outdoor environments. Fur-
thermore, it is verified with visual servoing as well as augmented
reality applications. Results show the method to be robust to oc-
clusion, changes in illumination and miss-tracking.
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1 Introduction

Cet article traite du probléme du suivi 3D d’objets en temps
réel dans des séquences d’image monoculaires. Ce pro-
bléme, fondamental en vision par ordinateur, a des applica-
tions dans des domaines tels que la réalité augmentée, I’as-
servissement visuel et méme cértaines applications médi-
cales. Le suivi 3D peut étre considéré comme un asservis-
sement visuel 2D pour une caméra virtuelle dont la position
initiale est obtenue a partir de I’image précédente ou d’une
position initiale proche [21, 19]. Dans cet article, nous pré-
sentons un nouvel algorithme d’asservissement visuel vir-
tuel qui aborde les aspects d’efficacité, stabilité, robustesse
et de précision. En particulier, ce principe fournit une mé-
thode générale pour la dérivation des matrices d’interac-
tion pour des primitives complexes incluant des ellipses,
cylindres, points, distances ou toute autre combinaison.
L’avantage principal des méthodes basées sur un modéle
3D de I’objet est que la connaissance a priori sur la scéne
(Pinformation 3D implicite) permet I’amélioration de la ro-
bustesse et de la performance tout en étant capable de four-
nir I'information supplémentaire nécessaire pour réduire
les effets de données aberrantes présentes éventuellement
dans le processus de suivi. L’une des difficultés induites
par de tels algorithmes porte sur I’efficacité et la précision
avec lesquelles les primitives locales de I’image sont com-
binées avec le modele global de I’objet. Pour considérer
ceci, nous présentons un algorithme de suivi 3D. La pose,
c’est-a-dire la position de I’objet dans le repére de la ca-
méra, est calculée pour I’image acquise. Le calcul de pose
est un probleme de recalage 2D-3D qui consiste a recaler
des coordonnées de points 3D (ou autres primitives 3D pa-
ramétriques: lignes droites, cercles,...) et leurs projections
2D sur le plan image.

Dans le passé, de nombreux algorithmes d’estimation de
pose ont été proposeés. Les primitives géométriques consi-
dérées pour I’estimation sont généralement des points [9,



4], des segments [6], des contours ou des points sur les
contours [16, 18, 7], des coniques [20, 3], des objets cylin-
driques [5] ou toute combinaison de ces différentes primi-
tives [19]. Une autre question importante est le probleme
du recalage. Les approches purement géométriques [6] ou
itératives [4] peuvent étre considérées. Les approches li-
néaires utilisent des méthodes de type moindres carrés pour
estimer la pose. Les techniques d’optimisation non linéaire
[16, 17, 7, 14] consistent & minimiser I’erreur entre les
observations et la projection inverse du modéle. Dans ce
cas, la minimisation est réalisée par des algorithmes ité-
ratifs numériques tel que Newton-Raphson ou Levenberg-
Marquartd, voire minimisation d’hyper-plan [14]. L’avan-
tage principal de ces approches est leur précision. L’incon-
vénient principal réside dans le risque de tomber dans des
minima locaux, voir pire, de diverger. Elles exigent sou-
vent une bonne estimation initiale de la solution pour as-
surer une convergence correcte. Cependant, dans une ap-
plication de suivi 3D, le risque de divergence est quasi in-
existant, puisque le déplacement de la caméra entre deux
images consécutives est relativement petit. Un autre incon-
vénient est que ces approches ont besoin de I’estimation
ou du calcul explicite d’un Jacobien. Une dérivation analy-
tique de ce Jacobien peut étre une tache complexe, tandis
que son estimation en ligne peut mener & une minimisation
moins efficace et plus cbuteuse en temps de calcul.

Dans ce papier une formulation du calcul de pose est pro-
posée laquelle implémente une optimisation non-linéaire :
I’ Asservissement Visuel Virtuel (AVV). Le calcul de pose
est considéré comme un probléme d’asservissement visuel
2D [21]. L’asservissement visuel [13, 8, 10] permet de con-
tréler une caméra par rapport a son environnement. Plus
précisément, il consiste a spécifier une tache (principale-
ment des taches de positionnement ou des taches de pour-
suite de cible) comme la régularisation dans I’image d’un
ensemble de primitives visuelles. Un ensemble de contrain-
tes est défini dans le plan image. Une loi de commande, qui
minimise I’erreur entre la position actuelle et désirée de ces
primitives visuelles, peut étre construite automatiquement.
L’expérience montre que cette approche est une solution
efficace pour des taches de positionnement d’une caméra
dans un contexte robotique (voir les articles dans [10]).
Les avantages principaux d’un asservissement visuel vir-
tuel par rapport aux autres méthodes de calcul de pose non
linéaires ou de suivi 3D, peuvent étre résumés par les points
suivants:

e la formulation proposée facilite la détermination de
la forme analytique du Jacobien (appelé matrice d’in-
teraction dans le domaine de I’asservissement visuel)
qui est disponible pour de nombreuses primitives vi-
suelles ;

e une nouvelle loi de commande robuste, basée sur un
M-Estimateur, est proposée. Elle permet de rejeter des
informations visuelles aberrantes;

o différentes lois de commandes peuvent étre utilisées
et une analyse de stabilité peut étre effectuée ;

o le suivi se fait a la cadence vidéo;

o finalement en considérant le calcul de pose comme un
probléme d’asservissement visuel basé sur I’image,
nous profitons de toute la connaissance existante et
des résultats dans ce domaine de recherche.

La formulation choisie du suivi dépend entiérement des
correspondances entre les primitives dans I’image et le mo-
déle de I’objet. Dans notre méthode, ces correspondances
sont données par le suivi local de primitives dans I’'image.
Plus précisément, I’algorithme des Eléments de Contour
en Mouvement [1] est utilisé pour réaliser ce suivi local.
Une telle approche locale est sensible aux erreurs de suivi
mais elle est, cependant, idéale pour assurer un suivi en
temps réel grace a une recherche 1D le long de la nor-
male aux contours du modeéle de I’objet dans I’'image. Bien
que quelques primitives puissent étre incorrectement sui-
vies, I’efficacité globale sera maintenue grace a I’estima-
tion robuste qui est introduite dans la loi de commande de
I’asservissement visuel virtuel.

Kumar [15] donne un synopsis des techniques d’estima-
tion robuste appliqué a la pose. Plus récemment, une ap-
proche robuste pour le calcul de pose basée sur I’algebre
de Lie a été proposée [7]. Cette méthode utilise aussi une
recherche 1D le long de la normale aux contours et des
M-Estimateurs. Cependant, seuls des objets polyédriques
ont été considérés, et la forme analytique du Jacobien n’a
pas été donnée. Ceci entraine des difficultés pour I’analyse
de la stabilité et du comportement du systéme. De plus,
I’orientation des contours n’est pas considérée pour le suivi
local. Ceci dégrade la performance du systéme en termes
de précision des mesures initiales et par conséquent I’effi-
cacité du calcul de pose. Dans notre cas, nous donnons la
dérivation compléte des matrices d’interaction de type dis-
tance a ellipse, droites et cylindres. Précisons qu’il existe
une méthode systématique pour calculer ces matrices d’in-
teraction proposée dans [8]. De plus nous pouvons traiter
les primitives en empilant les différents matrices d’inter-
action associées a chaque primitive. Enfin, notre méthod
prendre en compte I’orientation du contour pour obtenir
un meilleur suivi local des primitives. Un méthodologie
général pour formulé cette matrice et obtenu en prennent
avantage du dualité des méthodes d’asservissement visuel.
Dans la suite de ce papier, hous présentons dans la Sec-
tion 2.1 le principe de I’approche. Dans la Section 2.2, nous
exposons les détails des lois de commande de I’asservisse-
ment visuel robuste et nous présentons une analyse de la
stabilité. Dans la Section 2.3, nous introduisons le calcul
de confiance dans I’extraction des primitives locales. Dans
la Section 3, nous modélisons les primitives visuelles qui
ont été utilisées dans le suivi. Nous dérivons la formulation
analytique des matrices d’interaction pour plusieurs primi-
tives. Ensuite nous présentons I’algorithme utilisé pour le
suivi local des primitives. Dans la Section 4, nous présen-
tons plusieurs résultats expérimentaux y compris des expé-
riences d’asservissement visuel.



2 Asservissement Visuel Robuste
2.1 Principe

Le principe fondamental de I’approche proposée consiste a
définir le probleme du calcul de pose comme un probléme
d’asservissement visuel 2D [8, 13]. L’objectif de I’asservis-
sement visuel est de déplacer une caméra pour observer un
objet a une position donnée dans I’image. Ceci est accom-
pli en minimisant I’erreur entre un état désiré des primitives
dans I’image (sq) et leur état courant (). Si le vecteur des
primitives visuelles est bien choisi, une seule position fi-
nale de la caméra permet d’accomplir cette minimisation.
Le probléme du calcul de pose est semblable.

Pour illustrer le principe, considérons le cas d’un objet avec
plusieurs primitives 3D P (On note °P les coordonnées 3D
de celles-ci dans un repére lié & I’objet). Nous définissons
aussi une caméra virtuelle dont la position dans le repére de
I’objet est définie par le vecteur r. Le but du probléme du
calcul de pose est d’estimer les parameétres extrinseques en
minimisant I’erreur A entre les données observées sq (ha-
bituellement la position d’un ensemble de primitives dans
I’image) et la position s des mémes primitives calculées
par une réprojection en accord avec les parameétres extrin-
seques et intrinséques courants:;

A = (s(r) —sq) = [pre(r,°P) — s4], (1)

ou pre(r,-) est le modeéle de la projection d’apres les pa-
rametres intrinseques £ et la pose de la caméra r. Nous
supposons ici que les paramétres intrinseques & sont dispo-
nibles mais ils est également possible d’estimer ces para-
meétres en utilisant la méme approche.

Dans la formulation du probléme d’asservissement visuel
virtuel, nous déplacons une caméra virtuelle (initialement
avec une pose r;) en utilisant une loi de commande d’as-
servissement visuel classique avec I’objectif de minimiser
cette erreur A pour que la caméra virtuelle atteigne la posi-
tion rq qui minimise cette erreur (rq correspond a la pose).
L’hypothése que sq soit calculé (a partir de I’image) avec
une précision suffisante est une supposition importante. En
asservissement visuel, la loi de commande qui réalise la
minimisation de A est traitée habituellement par une ap-
proche au moindres carrés [8, 13]. Cependant, si il y a
des données aberrantes, une estimation robuste est néces-
saire. Les M-estimateurs peuvent étre considérés comme
une formulation plus générale d’un estimateur au maxi-
mum de vraisemblance [12]. Ils sont plus généraux car ils
permettent I’ utilisation de différentes fonctions de minimi-
sation qui ne correspondent pas nécessairement a une dis-
tribution normale des données. Beaucoup de fonctions ont
été proposées dans la littérature qui permettent de consi-
dérer comme peu vraisemblable des mesures incértaines et
dans cértains cas de les rejeter complétement. La fonction
a objectif & minimiser est alors modifiée afin de réduire la
sensibilité aux données aberrantes. L’équation d’optimisa-
tion robuste est donnée par :

Ar = p(s(r) - sd), (2)

ou p(u) est une fonction robuste [12]. La méthode des Moi-
ndres Carrés Pondérés Itérés est une méthode bien connue
pour I’utilisation du M-Estimateur. Elle convertit le pro-
bléme de M-Estimation en un probléme équivalent a celui
des moindres carrés pondéreés.

Afin de combiner une minimisation robuste avec un as-
servissement visuel, une modification de la loi de com-
mande est nécessaire pour que I’algorithme puisse rejeter
des données aberrantes. Nous introduisons dans la loi de
commande une matrice de poids diagonale, ou les poids
refletent la confiance dans chaque primitive. La nouvelle
loi de commande est donnée dans la section suivante et le
calcul des poids sera présenté dans la section 2.3.

2.2 Loi de Commande Robuste

L’objectif est de minimiser I’erreur ||s — sq||. En asservis-
sement visuel classique, une fonction de tache e est définie
par la relation:

e=C(s(r) ~sa). 3)

ou la matrice C est appelée la matrice de combinaison. Elle
permet de prendre en considération plus de primitives vi-
suelles que le nombre de degrés de liberté controlés (6 dans
ce cas).
Nous proposons ici, une nouvelle fonction de tache e qui
assure une minimisation robuste de A. Elle est définie par
larelation:

e=CD(s(r) —sq), 4)

ou D est une matrice diagonale donnée par

w1 0
D=

0 Wh,

et les poids w; sont donnés par I’équation (14).
En supposant C et D constants, la dérivation de I’équa-
tion (4) conduita:
de Js dr

6= ——— = CDL4T,, 5

©~ Bsordl 5o ®)
ou Lg s’appelle la matrice d’interaction [8, 13] associée a
s. Elle lie le mouvement des primitives dans I’image a la
vitesse T de la caméra virtuelle (s = LsT¢).
Si nous définissons une décroissance exponentielle de I’er-
reur e, NOUS avons:

e = —)e, (6)

ou ) est un coefficient proportionnel qui représente le taux
de décroissance. Nous pouvons maintenant dériver la loi
de commande. En effet, la combinaison de (6) et (5) nous
donne:

CDL,T. = —)e. )



La loi de commande est finalement donnée par:
T. = —A\(CDLs) 'e. (8)

Dans la pratique, un modéle Ly de L et un modéle D de
D sont utilisés, et nous obtenons :

T, = —A(CDL,) 'e. )

La convergence et la stabilité sont des questions impor-
tantes lorsqu’on traite une telle loi de commande. En uti-
lisant (9) dans (5), le comportement du systéme de boucle
fermée est obtenu :

é = —)(CDLy) (CDL,) 'e. (10)
La condition de positivité
(CDL) (CDL,) ™" >0 (1)

est ainsi suffisante pour assurer la décroissance de ||e||. Une
fois assurée, elle implique la stabilité asymptotique glo-
bale et la convergence du systéme. Cependant, pour obte-
nir (11), nous avons supposé que C et D étaient constant,
ce qui n’est pas le cas. Comme pour toute téchnique ac-
tuelle d’asservissement visuel 2D, la stabilité globale ne
peut donc pas étre démontrée les différents choix possibles
de C,DetLs.

Dans tous les cas considérés ici, la dimension & du vec-
teur des primitives visuelles s est plus grande que 6 (les
primitives visuelles choisies sont redondantes). Puisque la
matrice de combinaison doit étre de dimension 6 x k et de
rang 6, le choix le plus simple est de définir C comme la
pseudo inverse (DLg)* de DL;.

Nous avons ainsi (DLg)*DLg = I,,,, 00 I, est la matrice
identité de taille m = m. Nous obtenons donc:

T.=—-)e= —)\(]_DES)+D(s(r) — sd), (12)
et la condition (11) peut étre écrite sous la forme:
(DLs)*DLg > 0. (13)

En utilisant cette condition il est possible de considérer
I’analyse de la convergence pour trois formulations du mo-
déle DL de la matrice d’interaction [2] :

. []_DES]+ = [D(sd)Ls(sd,rd]+ - la matrice d’interac-
tion et les poids sont calculés seulement une fois avec
la valeur finale de la pose et les primitives visuelles.
Ce choix est le plus classique en robatique. Il assure la
stabilité asymptotique locale du systéme parce que la
condition de positivité est assurée dans le voisinage de
la position désirée. Ceci signifie que, si I’erreur s — sq
est suffisamment petite, la convergence de s vers sq
sera obtenue. Pourtant dans notre cas, si sq est connu,
rq (la pose), est inconnue. Ce choix est ainsi impos-
sible pour des applications de suivi.

o [DL,]" = [D(s)Ls(s,r)] ", les poids et la matrice
d’interaction sont calculés a chaque itération avec la
valeur actuelle de la pose et des primitives visuelles.
Nous pouvons penser que la stabilité globale est dé-
montrée avec (DLs)T™DLs = Ig > 0, quelle que
soit la valeur de s. Cependant, dans ce cas la matrice
C n’est pas constante et I’équation (5) devraient ainsi
tenir compte de la variation de C. Ceci méne a des
calculs inextricables, et , seule la stabilité locale peut
étre obtenue.

. [DES]Jr = [D(si)Ls(si,riﬂ+ ol r; est la pose ini-
tiale de la caméra virtuelle et s; la valeur initiale des
primitives visuelles. Ce choix est intéressant parce que
(DLs) ™ est calculée seulement une fois. L’évolution
des poids pendant la réalisation de la loi de commande
sera prise en considération a travers le calcul de e
par D(s(r) — sq) (voir (4) et (12)). De nouveau, la
condition de positivité (13) sera satisfaite seulement
Si s; — sq est petite. Ce dernier choix peut étre utilisé
dans notre application de suivi du fait que s; et r; sont
disponibles.

Nous avons vu que seule la stabilité locale peut étre dé-
montrée. Cela signifie que la convergence n’eest pas forcé-
ment assurée si I’erreur s — sq est trop grande. Cependant,
dans des applications de suivi, le mouvement entre deux
images successives, acquises a la cadence vidéo, est suf-
fisamment petit pour assurer la convergence de la loi de
commande. En d’autres termes, la convergence est assu-
rée si les résultats obtenus a partir de I’image précédente
sont utilisés pour les valeurs initiales s; et r; . En effet,
les expériences ont montrée que la convergence est en gé-
néral obtenue quand le déplacement de la caméra a une
erreur d’orientation inférieure & 30° sur chaque axe. Ainsi
des problémes potentiels existent seulement pour la toute
premiére image ou la valeur initiale pour r ne doit pas étre
trop mauvaise.

2.3 Calcul du degré de confiance

Les poids w;, éléments de la matrice D, reflétent la confia-
nce en chaque primitive et sont souvent donnés par [12] :
¥(di/o)
= 14

Ly (14)
ou w(éi/a) = 2 p(8;/0), ¥ est la fonction d’influence
et ¢; est le résidu normal donné par 6; = A; — Med(A)
(Med(A) correspond & la valeur médiane des résidus).
Parmi les diverses fonctions d’influence qui existent dans
la littérature, nous avons la fonction de Tukey. Celle-ci re-
jette complétement les données aberrantes et leur donne un
poids nul. En effet, dans cette application de suivi, il est
souhaitable que les données aberrantes n’aient aucun ef-
fet sur le mouvement de la caméra virtuelle. Cette fonction
d’influence est donnée par:

W) = { 8(02 —u?)? |y <C (15)

sinon,



ou le facteur de proportionnalité pour la fonction de Tukey
est C = 4,6851. Ce facteur représente une efficacité de
95% dans le cas du bruit Gaussien.

Afin d’obtenir une fonction robuste, il est nécessaire de dé-
finir un degré de confiance des mesures. L’échelle o est une
évaluation robuste de I’écart type des « bonnes » mesures et
est au cceur de la robustesse de la fonction. En utilisant une
régression non linéaire pour le calcul de pose, ce facteur
d’échelle peut varier enormément au cours de la conver-
gence. C’est souvent traitée comme une variable d’ajuste-
ment qui peut étre choisie manuellement pour une appli-
cation particuliére. D’autres approches utilisent une statis-
tique robuste pour le calculer. Dans ce article, nous avons
retenu I’écart absolu médian (MAD). Il est donné par :

- 1
o= mMedi(wi — Med;(6;)]),  (16)
ou m = 1,48 représente un écart type de la distri-

bution normale et ou ®(-) est la fonction de distribution
cumulée dans le cas Gaussien.

Malheureusement, une preuve de la convergence de la ré-
gression non linéaire ne peut étre obtenue que si I’on cal-
cul le MAD une seule fois. Ceci est di a la propriété non
asymptotique de la médiane [11]. Par contre, les expéri-
mentations prouvent que le calcul du MAD a chaque itéra-
tion donne des meilleurs résultats (voir section 4).

3 Primitives visuelles
3.1 Matrices d’interaction

N’importe quel type de primitive géométrique peut étre
considéré dans la loi de commande proposée dés lors que
nous pouvons calculer la matrice d’interaction associée a
Ls. Dans [8], un cadre général est proposé pour calculer
Ls. C’est un des avantages de cette approche par rapport a
d’autres approches non linéaires de calcul de pose. En effet
nous pouvons calculer la pose a partir d’un grand nombre
d’informations visuelles différents (points, lignes, cercles,
quadriques, distances, etc.....). Il est également trés facile
de mélanger différentes primitives en ajoutant des primi-
tives au vecteur s et en empilant les matrices d’interaction
correspondantes. En outre, si le nombre ou la nature des
primitives visuelles sont modifiés avec le temps, la matrice
d’interaction Ly et le vecteur d’erreur s peuvent étre modi-
fiés en conséquence. Dans [18] nous avons appliqué cette
approche en considérant les primitives visuelles classique-
ment utilisées en Asservissement Visuel. Dans cet article
nous considérons comme primitive visuelle s un ensemble
de distances entre les primitives locales de type point ob-
tenues a partir d’un processus de traitement d’image et les
contours plus globaux d’un modéle. Dans le cas d’une pri-
mitive de type distance, sq est égal a zéro. Nous avons fait
I’hypothése que les contours de I’objet peuvent étre divi-
sés en segments ou en parties linéaires d’ellipses. Tous les
points qui correspondent & un segment particulier ot une
ellipse sont alors traités indépendemment.

FiG. 1 — Cas d’une distance a une droite.

Cas d’une distance a une droite. Nous donnons ici la
dérivation de la matrice d’interaction qui lie la variation de
la distance entre un point extrait de I’image et une droite
virtuelle dont le mouvement est du a la variation de position
de la caméra virtuelle. Dans la figure (1), p est la position
du point on extrait et 1(r) est la position de la droite.

La position de la droite est donnée par sa représentation en
coordonnées polaire:

xcosh + ysinh = p,V(z,y) € l(r). @7

La distance entre p et 1(r) peut étre caractérisée par la dis-
tance perpendiculaire d a la droite. La distance paralléle
au segment ne contient, elle, aucune information utile a
moins qu’une correspondance existe entre un point sur la
ligne et p (ce qui n’est pas le cas ici). Nous avons donc:

di = di(p(r) = pUr) — pa,  (18)

et

pd = xgcosl + ygsind, (19)

ou x4 et y4 sont les coordonnées du point. On obtient:
dy = p— pa=p+ab, (20)

ol o = zgsinf — yqcosh. A partir de (20), nous dédui-
sons Ly, = L, + olLy. La matrice d’interaction liée a d;
peut donc étre dérivée de la matrice d’interaction liée a une
droite (voir [8]):

ng( Agcosf Agsinf —Agpo pcos 6 —psin 6 -1 )
L,=(Apcos A,sind Ay (14p%) sind —(1+p*) cos 0)
(21)
oU \g = (Azsinf — Bycosf)/Dy et A, = (Aapcos +
ngSiﬂH—l—Cg)/Dg. A2$+b2y+622+d2 =0est I’équa—
tion d’un plan 3D lequel appartient a la droite.



Nous obtenons finalement :

T
Ad, cos O

>\dl sin @
_ )‘dzp
La, = (14 p?)sinf — apcosf (22)
—(1+ p?)cosf — apsinf
—a

0l Mg, = A, + a)g. Notons que le cas de la distance entre
un point et la projection d’un cylindre est trés semblable.

Cas d’une distance a une ellipse. Nous donnons main-
tenant la dérivation de la matrice d’interaction qui lie la
distance entre un point p et une ellipse. Cette ellipse corres-
pond a la projection d’un cercle ou d’une sphére en mouve-
ment dans le plan image. Si I’ellipse est paramétrée par son
centre de gravité et par ses moments d’ordre 2 (c’est-a-dire
(xg,Ygstto2,p20,0011)), la distance de entre le point (z,y) et
I’ellipse est définie par:

de = po2x? + p20y? — 2p112y + 2(p11Yg — Ho2Tg)T
+2(p1129 — H20Yg)Y + ,uozwg + Mzoyg
—2p11%4Yg + f131 — fi20fi02-
(23)
La variation de la distance due a la variation des parametres
d’ellipse est ainsi donnée par:

21 (y — yg) + poz(zg — 7)) \ [ %
, 2(p20(yg — y) + p11(x — x4)) Yg
de = ((y — yg)* — po2) 1420
2(yy(z 4+ xg) + 2oy + p11) i1
((x —24)% = p20) o2
L.
= L.L.T., (24)

ou L., I’interaction liée a une ellipse, est donnée dans [8].

3.2 Suivi de primitives visuelles

Considérons maintenant le probléme de I’extraction d’in-
formation visuelles dans les séquences d’images. Pour cela,
les déplacements orthogonaux a la projection du modele
sont evalués en utilisant I’algorithme des éléments de con-
tours en mouvement (ECM) [1]. Un des avantages de la
méthode des ECM est qu’elle n’exige aucune extraction
des contours. Elle récquier seulement la manipulation de
coordonnées des points et de leur intensité dans I’image.
L’algorithme des ECM peut étre mis en oeuvre efficace-
ment puisque seules des convolutions sont utilisées, ceci
meéne a un calcul en temps réel [1, 18]. Le processus consi-
ste a rechercher le "correspondant” p‘** dans I’image 7' *1
de chaque point p*. Nous déterminons un intervalle 1D de
recherche {Q;,j € [—J,J]} dans la direction § a la nor-
male du contour (voir Figure 2). Pour chaque point pt et
pour chaque position @, se trouvant dans la direction ¢*,
nous calculons un critére correspondant a la racine carrée
du rapport de log-vraisemblance ¢; (6* est la direction la
plus proche de § dans I’ensemble {0°,45°,90°,135°}). Ce

rapport, peut se calculer a I’aide de la valeur absolue de la
somme des valeurs de convolution, calculée en p* et @ ;, en
utilisant un masque prédéterminé M;, lequel est fonction
de I’orientation du contour.
La nouvelle position p’*! est donnée par:

3T — _ |7t t+1
@ = org ey G e = gy Mt g+ Ms |
tel que ;- est plus grand qu’un seuil A, et ol v/(.) est le
voisinage du pixel considéré.

[_[
S

\

FiG. 2 — Détermination de la position des points dans
I’image suivante avec I’algorithme des ECM.

A I’issue de cette étape, nous disposons a une liste de k
pixels ainsi que de leur distance d a la ligne de support (ou
d. pour une ellipse). Ce processus est exécuté pour chaque
nouvelle image et n’exige jamais I’extraction de nouveaux
contours.

4 Résultats expérimentaux

Dans les quatre expériences dessous, des séquences d’ima-
ges "réelles" ont été acquises en utilisant un caméscope.
Dans de telles expériences, le traitement d’image est po-
tentiellement trés complexe. En effet I’extraction et le suivi
de points fiables dans un environnement réel est souvent
difficile. Nous démontrons I’utilisation de primitives telles
que la distance a la projection des cercles, droités, et cy-
lindres 3D. Dans toutes les expériences, les distances sont
calculées en utilisant I’algorithme des ECM décrit précé-
demment. Le suivi est toujours exécuté a une cadence com-
patible avec la cadence vidéo. Dans la plupart des expé-
riences une recherche de 6 pixels a la normale du contour
est efféctuée avec une masque de taille 10 et nous efféc-
tuons cette recherche avec un échantillonage de 6 pixels
sur les contours de la projection du modeéle. Ces parametres
peuvent varier selon la scene et la complexité du modele
afin de conserver la cadence vidéo. Par exemple, avec des
contours bien contrastés, il n y a pas besoin d’un masque
de taille aussi grande et on peut effectuer un recherche de
plus grande amplitude. Un gain A = 0.7 été utilisé pour ces
expérimentations.

Suivi dans un environnement d’intérieur. Dans la pre-
miére expérience, nous montrons le résultat du suivi de
quatre cercles 3D (voir Figure 3. Cette trés longue séquence
(plus de 2000 images) contient des occultations multiples
de cértains de ces cercles. Dans cette expérience, bien que
les images soient simples, si aucune évaluation robuste de



FiG. 3 — Suivi de cercles 3D. Quatre cercles sont suivis
le long d’une séquence de 2000 images. Cette séquence
comporte des occultations multiples de cértains cercles.

la pose a I’aide des M-estimateurs n’est considérée, le pro-
cessus de minimisation doit traiter trop de mauvais apparie-
ments dus aux occultations, et le suivi échoue aprés quel-
ques images.

Dans la deuxiéme expérience (voir Figure 4, un objet dont
le modéle est fait d’un cylindre, un cercle et deux lignes
est considéré. Ceci illustre la possibilité qu’a notre algo-
rithme de considérer des primitives diverses dans le méme
processus de minimisation.

F1G. 4 — Suivi simultané d’un cercle, d’un cylindre et de
deux lignes droites.

Suivi dans un environnement d’extérieur. Dans la troi-
sieme expérience (voir Figure 5), une scéne d’extérieur est
considéreée. Ici, les distances a la projection d’un cylindre
3D et a deux lignes 3D sont employées pour calculer la
pose. Malgré des images trés bruitées (vent dans les arbres,
occultations multiples, etc...) le suivi est réalisé le long
d’une séquence de 1400 images. Les images montrent les
lignes et les limbes du cylindre suivi (en rouge) ainsi que
des informations 3D (en bleu) insérées aprés le calcul de
pose (les reperes de référence et la projection du cylindre
et des lignes). La figure 6 montre comment cet algorithme
de suivi 3D peut étre utilisé dans une application de realité
augmentée.

Suivi pour I’asservissement visuel. Le suivi d’objet en
temps-réel est souvent considéré comme un frein au devé-
loppement des techniques d’asservissement visuel. Cette

FIG. 5 — Suivi dans un environnement d’extérieur. Malgré
des occultations multiples et des perturbations, le suivi est
toujours treés fiable et est géré en temps réel.

F1G. 6 —Suivi en utilisant un cylindre et deux lignes droites.
Une application a la réalité augmentée.

application exige un algorithme de suivi a la fois rapide
et fiable. Nous avons considéré ici une tache de position-
nement. A partir d’une premiere position, le robot doit at-
teindre une position de I’espace définie par une position dé-
sirée de I’objet dans I’image. L’exécution complete de cette
tache d’asservissement visuel (le suivi et la commande)
ont été realisé sur une plate-forme expérimentale composé
d’une caméra CCD montée sur I’effecteur d’un robot a six
degrés de liberté. L’objet d’intérét pour cette expérience
était un micro contr6leur composé de plusieurs primitives
de type droites.

Pour valider la robustesse de I’algorithme, le microcontro-
leur a été placé dans un environnement fortement texturé
(voir Fig. 7). Les taches de suivi et de positionnement ont
été correctement réalisées. Les images ont été acquises et
traitées a une cadence de 25Hz. Plusieurs occultations par-
tielles (main, outils, etc) ainsi que des variations d’éclai-
rage importants ont été provoquées pendant la réalisation
de la tache de positionnement.

5 Conclusion

Pour des applications de suivi, le calcul de la pose de la
caméra est utile. Cet article s’est focalisé sur la détermina-
tion de la pose d’objet dans des séquences d’image. Cette



FIG. 7 — Expériences d’asservissement visuel: Dans ces
images on peut voir que I’algorithme est trés robuste aux
occultations partielles et aux variations importantes de
I’éclairage. Les images sont acquises et traitées a la ca-
dence de trame (25Hz). La position désirée a atteindre est
en bleu. La position estimeé aprés chaque calcul de pose et
en vert. (a) image initiale (b) occultation partielle de I’ob-
jet (c) variation d’éclairage (d) image finale avec diverses
occultations

pose est déterminée par une technique d’asservissement vi-
suel virtuel. Les matrices d’interaction, lesquelles lient la
vitesse de la caméra virtuelle & la variation des primitives
visuelles dans I’image, ont été déterminées. Elle agissent
comme le Jacobien dans une approche de minimisation non
linéaire classique. Dans cet article des primitives de type
distance ont été determinées afin de représenter un lien
entre des points 2D et la projection des lignes droites, cerc-
les et cylindres 3D. Une nouvelle loi de commande robuste
a été proposée intégrant des M-estimateurs. L’algorithme
de calcul de pose peut ainsi traiter efficacement les erreurs
de suivi qui contribuent habituellement a une dégradation
du systéme jusqu’a un arrét définitif. Les résultats expé-
rimentaux présentés ont été obtenus en utilisant plusieurs
cameéras, objectifs, et environnements. L’algorithme a été
testé avec des séquences d’images diverses et des applica-
tions diverses (asservissement visuel, réalité augmentée...)
ce qui démontre I’intérét de notre approche. A chaque fois
le suivi a été implémenté en temps réel. Des travaux fu-
turs seront consacrés au cas des objets déformables et a la
reconstruction de modeles paramétriques de tels objets.
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