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Avant Propos

Cedocumentfait lebilandemestravauxentrejanvier 2000etaoût2004,dansleséquipesMOVI
et LEAR du laboratoireCNRS-INRIA-INPG-UJFGRAVIR à Grenoble,France.Il représentela
partiesynthétiquede mon dossierd'Habilitation à Diriger desRecherches(HDR). Un mémoire
associéqui aunestructureparallèle,« HumanMotion Capturefrom MonocularImages,andOther
Works2000–2004», recueillelesprincipauxarticlesscienti�quesassociésàcestravaux.

Organisation

Cerapportestdiviséendeuxpartiesthématiques(etnon-chronologiques),chacuned'ellescom-
prendtroischapitrestechniquesqui font le biland'un ensembledepublicationssurunmêmethème.
Le chapitrecorrespondantdu mémoireassociéprésenteles articleseux mêmes,aprèsun bref ré-
suméenanglais.

La premièrepartieconsidèrele problèmede la reconstructiondu mouvementhumainà par-
tir d'imagesmonoculaires.Elle présentetrois axesde recherchecomplémentaires: le premierbât
sur l'approche« classique» avecmodèletridimensionnel(3-D) explicite; le secondconsidèreles
approchesbidimensionnelles(2-D); et le dernierprésenteuneapproche3-D novatrice,baséesur
l'apprentissagedirectet sansmodèle3-D explicite.

La deuxièmepartiedu documentregroupeplus brièvementmestravaux sur d'autresthèmes:
(i) le traitementd'imageet la vision basniveau; (ii ) la vision géométriqueet la reconstructionde
scène; et (iii ) la modélisationstatistiqueet la reconnaissancedesformes.

Deuxannexesdétaillentmesencadrementset mesactivitésscienti�quesnon-liésauxpublica-
tions,de2000à2004.

Cerapportmet l'accentsur lestravauxsur la perceptiond'humains– le thèmele plussoutenu
pendantcettepériode– ainsi quesur les collaborationsfructueusesavec mesdoctorantsCristian
SMINCHISESCU et Ankur AGARWAL. Cependant,le mouvementhumainne représenteà lui seul
que la moitié de ma productionscienti�que pendantcettepériode,et quoiqueplus sommaire,la
deuxièmepartiedu documentrestesigni�cative.

Sur le planhistorique,lestravauxsurla vision géométrique,et surtoutlestravauxalgébriques,
datentpourla plupartdela périodequi suit directementmathèse; ils nesontplusle centredemes
activités.Lestravauxsurl'apprentissagesontplusrécentsetprennentprogressivementdel'ampleur.
L'étudedu mouvementhumain,et les ré�exions sur la vision de basniveauet sur l'extractionde
primitives,ontétépoursuivis tout aulong decettepériodeetdoiventsemaintenirà l'avenir.
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Première par tie

Capture du mouvement humain





Chapitre 1

Intr oduction à la capture de
mouvement

La premièrepartiede ce rapportdéveloppedanstrois chapitrestechniquesle contenud'une
séried'articlesconsacrésà l'estimationdela poseetdumouvementarticulaireducorpshumain,et
ceà partir d'une seuleimageou d'uneséquencemonoculaired'images.Par « pose» on entendla
positiondu corpset desesmembresmajeurs(bras,jambes)– paramétréeengénéralparle vecteur
d'anglesarticulairesd'un modèledu squeletted'environ 30-35degrésde liberté.Le but ici étant
le suivi �n et non pasle renduréaliste,on selimite à unemodélisationplutôt grossièredu corps.
Le modèlecinématiquene contientque les degrésde liberté indispensablesà un suivi correct;
on ne modéliseni les détailsde la main et du visage,ni la forme détailléedu corps,de la peau,
desvêtements.Néanmoins,mêmesouscetteformesimpli�ée, le problèmedela reconstructiondu
mouvementhumainprésenteun dé� réel,et sarésolutionpratiqueseraitd'uneutilité conséquente
auxapplicationsdécritesprochainement.

1.1 Contexte

Enanglais,« motioncapture»ou« mocap»signi�e la reconstructiondumouvementhumainar-
ticulaireàpartirdesdonnéessensorielles,d'où « capturedumouvement» enfrançais.L'expression
vientdel'industriedeseffetsspéciauxpourla productionde�lms, devidéos,dejeuxinformatiques
– industriequi estactuellementl'utilisateur le plusimportantet le plusexigeantdecestechnologies.
Les autresapplicationsincluent: l'anthropométriedu mouvementpour la diagnostiquemédicale,
l'entraînementsportif, et la conceptiondematérielsportif; et les interfaceshomme-machinepour
la réalitévirtuelleetaugmentée.

Actuellement,les systèmesde capturede mouvementles plus performantssontbaséssur la
vision, ou plus précisément,sur la photogrammétrie– la sciencede la mesureà partir d'images.
La capturedumouvement3-D multi-caméra« instrumentée» estunetechnologiemûre,biencom-
mercialisée,etutiliséerégulièrementpourlesapplicationsprécitées.Ici, « instrumentée» veutdire
quepour se servir de cettetechnologiedanssa forme commercialeactuelle,le sujetdoit porter
un harnaisspécialou desvêtementsspéciauxmunisdesciblesgéométriquesré�échissantes,et il
faut travailler sousl'illumination stroboscopiquedansun espacemuni d'un nombresuf�sant (en
pratique,4–20)decamérasspécialiséesqui ont étésoigneusementpre-calibréeset synchronisées.
Mêmeainsi,on estsouventobligéde« nettoyer » à la main les tracesenregistrées,avantdepou-
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4 CHAPITRE1. INTRODUCTIONÀ LA CAPTUREDE MOUVEMENT

voir s'enservir. Uneinstallationcomplètecoûtedansles50–300kEuet estassezencombrante.De
plus,enraisondel'illumination stroboscopiquerequise,la plupartdessystèmesactuelsinterdisent
l'acquisitiond'imagesclassiquesdela scènelors de la capturedu mouvement.(Et detoutefaçon,
lorsqu'onveutdesimagesclassiquesdesacteurs,l'obligation delesencombrerdeharnaisestassez
gênant.. . )

Si le systèmemulti-camérainstrumentéa fait sespreuves, il se révèle insuf�sant pour un
grandnombred'applications.Côté industriede productiongraphique(�lm, télévision,jeux), les
contraintesqu'il imposesontsouvent assezgênantes,au sensoù il ne s'intègrepasbien au « pi-
peline» de productionnaturel.On voudrait travailler en uneseulefois, avec les acteursréels,en
costume,surscène,sousl'illumination naturelle,et sanscamérassupplémentaires1. Actuellement,
pour monterun effet spécial,il faut travailler en deux fois, reproduisantlaborieusementles élé-
mentsnécessairesdela scènedansla salledecapturedemouvement,et puisretravailler à la main
lesdeuxséquencesa�n de lesmettreencorrespondancespatialeet temporelle,corrigerlesoccul-
tations,ajusterl'illumination, etainsidesuite– cequi estassezcoûteuxenmaind'oeuvreet,point
capital,entempsdeproduction.Il seraitdonctrèsintéressantdedisposerd'un systèmedecapture
de mouvement« à travers l'objectif » (« throughthe lens») – qui peutestimerle mouvementà
partir dela séquencedeproduction,prisesurscène,encostume,sousl'illumination voulue,et par
unecaméradeproductionunique.C'estsurceproblèmequenoustravaillons.

Signalonsdèsà présentque,s'il a biend'autresavantages,un tel système« monoculairenon-
instrumenté» nepeutpasprétendreà la précisionmétriqued'un système3-D multi-camérainstru-
mentéeclassique.Sansla basegéométriqued'un systèmestéréo,la triangulationdevient impossible
– l'estimationdela profondeur(la distanceobjet- caméra)doit reposersurdesindicesplussubtils,
et elle serévèleen pratiqueassezdélicate.Aussi, sansciblesré�échissantes,et sousuneillumi-
nationquelconque,l'extractiond'indicesdel'image et la miseencorrespondancedeviennentelles
aussinettementplusdélicates.Du côtépositif, leserreursenprofondeursontengénéralpeuvisibles
dansla camérad'origine: ellessontpardé�nition parfaitementalignéesavecleslignesdevisionde
cettecaméra,doncau premierordreet jusqu'auxeffets perspectifs,d'illumination, d'occultation,
ellesne modi�ent pasl'image rendue.Cetteobservation suggèrequ'un système�able à travers
l'objectif seraittrèsutile pourlesapplicationsderéalitéaugmentée,ainsiquepourdesapplications
3-D debasseprécision.Parvoiedecomparaison,pourla profondeurdesmembresdusujethumain
relative aucorps,on peutestimerqu'avecnosméthodesmonoculairesnon-instrumentéesactuelles
onarriverarementendessousde5–10cmdeprécision,là oùunsystèmeinstrumentéemulti-caméra
avecunegéométriecorrecteet unerésolutionimagesimilaireauraituneerreurbieninférieureà 1
cm.Mais comptetenudeleursautresatouts,nostravauxdanscedomaineont suscitésun vif inté-
rêt decertainsacteursde l'industrie deproductioncinématographique,et ont menéà un projetde
commercialisationavecla sociétéParisienPANDORA-Studio.

Bien d'autresapplicationsd'un systèmede capturede mouvementde ce type sont envisa-
geables.Pour les interfacesutilisateur(homme-machine,réalitévirtuelle et augmentée,jeux.. . ),
il seraitappréciabled'être en mesurede suivre en tempsréel – et éventuellementde reconstruire
en3-D – lesgesteset lesmouvementsdesutilisateursnon-instrumentésdansleursenvironnements
quotidiens.La �abilité et la continuitétemporellesontlesenjeuxcritiquesici : le manquerelatif de
précision3-D n'estpasforcémentcritique.

1. C'est-�-dire, lesstudiosn'autorisentsursc�nequelescam�rasqui sontindispensablespour®lmer l'action du/des
point(s)devuevoulu(s)auplanartistique.Mesdiscussionsaveclesacteursdel'industrie deproductiongraphique(Pan-
doraStudio,Rhythm& Hues)ontmontr�es� quelpoint il estd�licat derajoutersursc�nedescam�rassuppl�mentaires,
m�me cach�es,pouraiderauxeffetssp�ciaux.Celas'av�re tropg�nant faceauxcontraintesdevisibilit�, d'illumination,
deconstructionde la sc�ne,deplanning,demobilit� descam�ras,et surtoutfaceauxbesoinsartistiques(on improvise
desplansplussouventqu'on nel'imaginait . . . )



1.2. SURVOL DESCONTRIBUTIONS 5

L'analyseautomatiqued'actionset d'interactionshumainespour la compréhensionde scène,
la surveillancevidéo, l'indexation de vidéopar action,l'analysesportive, sontd'autresdomaines
d'applicationpotentielsprometteurspourcettetechnologie.Cependant,austadeactueldela tech-
nologiedu suivi humain,maintenirsansdécrocherun suivi 2-D approximatiflors desinteractions
complexesentrelessujetset leurenvironnementrestedif�cile.

1.2 Survol descontributions

1.2.1 Capture 3-D par mod�lisation explicite

Les travaux sur la capturede mouvementhumainsontdivisésen trois chapitresthématiques.
Le chapitre2 présentequatrearticlesd'une approcherésolument« générative »: un modèle3-D
expliciteducorpsarticulépréditl'apparenceimagedusujet,etàchaquenouvelle image,unprocède
d'optimisationnumériqueajustelesparamètresarticulairesdu modèlea�n de« coller » aumieux
aux indicesimageobservées.En principele processusestsimple,maisil faut inverserle modèle
a�n de récupérerle mouvementà partir de l'apparence,et – en plus desambiguïtésclassiques
decorrespondancemodèle-image– le problèmed'ajustementdesparamètresestmal conditionné,
de dimensionélevée,et possèdeun nombreinattendude solutionsinverses(en général,quelques
milliers).

Ainsi, ajusterle modèledevient le coeurdu problème,et noscontributionstechniquesprinci-
palestournentautourdeceproblèmed'optimisationnon-convexe. Nousprésentonseneffet quatre
méthodesde recherchenon-convexe en dimensionélevée: (i) « CovarianceScaledSampling» –
uneméthoded'échantillonnagealéatoirelocaleadaptéeauxproblèmesdif�ciles dedimensionéle-
vée; (ii ) « suivi devecteurpropre» et« balayaged'hyper-surfaces» – deuxméthodesderecherche
de pointsselles(« cols » à partir desquellesles minima voisinspeuvent êtretrouvés),baséessur
l'optimisationlocalemodi�ée; (iii ) l'échantillonnage« hyperdynamique» – uneméthodedechaîne
deMarkov MonteCarloconsacréeégalementauxpointsselles; et les« sautscinématiques» – un
générateurstructureld'autressolutionscinématiquesinversespossibles.Seulela dernièreméthode
estspécialiséeà la structurespéci�quedu problème.Par contre,lesméthodespoint sellepeuvent
êtred'outils intéressantspour l'optimisation non-convexe générale– surtoutpour les problèmes
d'estimationdemodèlemoindrecarrésnon-linéaire– etcettepisteresteàdévelopper.

En pratique,cestechniquesnousont permisd'étendresigni�cativementla capacitédesuivi de
la méthode,demoinsd'unesecondefaceauxmouvementssimplespour la méthodedeCONDEN-
SATION d'origine,àunedizainedesecondesfaceàunmouvementdedanserelativementcomplexe
pour la méthode�nale de sautscinématiquesen combinaisonavec CovarianceScaledSampling.
Nouspensonsquecesderniersrésultatsreprésententaujourd'huil'état del'art ensuivi humainmo-
noculairebasésurunmodèle,maisil estclair qu'ils restentinsatisfaisantsauplanapplicatif,surtout
comptetenudu fait quecetteméthodeestassezcomplexe àmettreenoeuvreet lourdeentempsde
calcul.

1.2.2 Capture 2-D et d�tection depersonnes

Vu cesproblèmes,le chapitre3 prenddureculsurla reconstruction3-D, à �n deprésenterdeux
articlesconsacréesaux méthodes2-D, l'un sur la détectiondespersonneset l'autre sur le suivi
humain.Lesdeuxméthodessontbaséessurdesmodèles2-D articulairessimpli�és detype« Scaled
PrismaticModels» [CR99] – chaquemembredu corpsestreprésentéparun rectangleou par un
rhomboïdede longueurvariable,et cesélémentssontarticulésa�n de créerun pantin2-D. Cette
représentationresteprochedel'image,etévitelesproblèmesderécupérationdel'information 3-D.



6 CHAPITRE1. INTRODUCTIONÀ LA CAPTUREDE MOUVEMENT

Par contre,il faut en généralecréerplusieursmodèles2-D pour capterles différentes« aspects»
3-D possibles– vuefrontale,vuedepro�le, . . .

Le détecteurde personnesallie un jeu de détecteursMachineà Vecteurde Support(MVS)
pour les différentsmembresdu corpsà uneméthodede programmationdynamiquequi retrouve
la meilleurecon�guration instantiéedu modèledansunerégiondonnéede l'image [FE73,FH00,
IF01].

En ce qui concernela méthodede suivi, la contribution principaleestd'introduire un modèle
dynamique�e xible (linéaireautorégressifpar morceaux)qui estapprissur unebased'exemples.
Cemodèledynamiquepermetun suivi stableà traverslesdifférentesphasesdu mouvementet les
changementsd'aspectdu modèle2-D (tournantdevuefrontalàvuedepro�le, . . . )

1.2.3 Capture 3-D par apprentissage

Le chapitre4 revient au problèmede la reconstructiondu mouvement3-D à partir d'images
monoculaires,maisil départdefaçonradicaledel'approcheduchapitre2. Le modèle3-D explicite
estremplacéparun modèle« boîtenoire» implicite, construità partir d'un ensembled'exemples
d'apprentissagesousformedeséquencesdemouvementqui ontétécaptéesparunsystèmedecap-
turedemouvement3-D classique,etdeleurssilhouettesdanslesimagescorrespondantes.� partir
d'un descripteurrobustedela formedela silhouette,la méthodeapprendunefonctionderégression
qui traduit le descripteurobservédirectementdansuneestimationde la pose3-D correspondante.
Cetteméthodemarchebienla plupartdu temps,maisproduitsouventdes« hics» gênants,dusaux
ambiguïtésdela reconstructionà partir dela silhouette.A�n decorrigerceproblème,elle estmo-
di�ée et inclusedansuneboucledesuivi qui a étéconçuepourenlever lesambiguïtés.Le système
�nal donneunereconstructiondu mouvement3-D convaincantepourun coûtdecalculminime.

1.3 Travaux pr�c�dents

Il existeun nombreimportantdetravauxsurle suivi et la reconstruction2-D et3-D dumouve-
menthumain.Lesarticlesdu mémoireassociéfont référenceà un certainnombred'entreeux.Ici
nousnouscontenteronsdenousrapporterbrièvementaux travauxqui noussemblentêtrelesplus
pertinents,sansentrerdanslesdétails.On voit apparaîtredeuxlignesdepenséequi s'appliquentà
chaqueproblème: desapproches« articulées» baséessurun modèlegéométriqueexplicite; et des
approches« parapparence» ou « exemplaires», baséesen l'essentielsur la sélectiond'exemples
similairesdansunebased'apprentissage,etsansmodèlegéométriqueexplicite.

La détection 2-D de personnes: Pourla détectionde personnes(corpsentiers)dansles images,
lesapproches« baséesmodèle» prônentles représentationsbaséessur lesmodèles2-D articulés
explicites – par exemplele « scaledprismaticmodel» [CR99]. Pendantla phasede détection,le
modèledoit êtreoptimisésur l'image, cequi estsouvent fait parun processusdeprogrammation
dynamique[FH00,IF01,RST02].

De l'autre côté, il y a les approches« détecteursde piétons» qui prônentunemodélisation
directede l'apparenceet/ouunecomparaisonavec lesexemples.Pourl'essentielce sontdesmé-
thodesà gabaritsplus ou moinsrigides,maisgénéraliséespar unephased'apprentissage,et avec
en option unedécompositionpar fenêtreslocalesde l'objet à détectera�n de donnerun peuplus
de �e xibilité au plan spatial.Certainsauteursapprennentà partir d'exemplesdesrèglesde déci-
sion globalestelles que les machinesà vecteurde support[Pap97,MPP01,DCdB+ 02], d'autres
[Gav00] développentdesalgorithmesef�cacespourcomparerexplicitementl'image avecunesérie
d'« exemplaires», a�n dedécidersi ou nonil y aunepersonneprésente.
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Le suivi 2-D: En termedu suivi 2-D sansreconstruction3-D, lesapproches« cardboardpeople»
[JBY96] et « scaledprismaticmodel » [CR99] utilisent desmodèles2-D articulés.La corréla-
tion imagepermetla miseen correspondancependantle suivi. Une varianterécenteapprendau-
tomatiquementla structureet l'apparencedumodèlepargroupementetExpectation-Maximisation
[RF03].En comparaison,danslesapprochesexemplaires,le suivi sefait parl'enchaînementd'une
séried'exemplestypesd'apparence,sansmodèleexplicite [TB01].

Reconstructiondu mouvement 3-D: Dansce cadre,la plupartdestravaux existantssebasesur
lesdonnéesmulti-caméras.Pourdeuxarticlesdesynthèse,voir [Gav99,AC99]. Lestravauxsur la
reconstructionmonoculaireàla based'un modèleincluent[Hog83,Roh94,BM98,DBR00,SBS02],
et [RK95] pour la reconstructionde la posede la main.Les reconstructionsbaséesplutôt sur les
exemplesincluent[Bra99,MM02,SVD03,SC02,SEC02,LESC04]. Pourla plupart,cestravauxré-
cupèrentla pose3-D en introduisantun modèlesimpli�é du squelettearticulaireet enadoptantla
solutioncinématiqueorthographiquepopulariséeparTayloret al [Tay00].

Autr estravaux: D'autreslignesderechercheintéressantesconcernentl'apprentissagedesmodèles
pourl'extractiond'indicesimage[SB01], etla dynamiquedumouvementhumain[HLF00,SBS02].





Chapitre 2

Appr oche 3-D par modélisation
explicite

2.1 Intr oduction

Cechapitrerésumelecontenudeplusieursarticlesqui ontétéécritsavecmondoctorantCristian
SMINCHISESCU, dont la thèse[Smi02] peutêtreconsultéepour plus de détails.Tousles articles
traitentdu problèmede la reconstructiondu mouvementhumainà partir de séquencesd'images
monoculaires,et toussupposentqu'on disposed'un modèle3-D articulaireexplicite du corps.Ils
relèventdoncdestechniquesdela « visionà la basedemodèle». � partird'un tel modèleetd'une
fonctionqui quanti�e la précisiondela correspondanceentrel'image renduedu modèleet l'image
observée,on peutformulerle problèmedu suivi et dela reconstructiondu mouvemententermede
la minimisationle long dela séquencedel'erreur decorrespondancetotale– éventuellementavec
l'adjonctiondetermesdynamiquesqui privilégientunmouvementlisse.Cesontlesgrandeslignes
dela vision à la basedemodèle.La particularitédu suivi humainestd'avoir un modèlenettement
plus complexe queceuxutiliséspar ailleurs,et dont la structureinduit dansla fonction de coût
modèle-imagedetrèsnombreuxminimalocauxqui s'entremêlentsouvent.Le dé� principaldevient
doncdesuivre l'évolution dumodèledansun espaceparamétriquededimensionélevée,faceàune
ambiguïté3-D - imageconsidérable.Le suivi setrompefacilementdela pisteet setrouve dansun
minimum incorrect,et pour serattraperlors de cesdécrochages,il fauten l'essentielretrouver le
bonminimumlocalvoisin.Noscontributionsprincipalestournentautourdela rechercheef�cace de
cesminima.Danscebut,nousavonsproposéettestéquatrefamillesd'approches,qui sontdétaillées
plusbas.

2.2 Lesmod�les

Détaillonsd'abordbrièvementnosmodèlesducorpshumain,derenduimage,etdecorrespon-
dancemodèle-image.

Modèle du corps: Notre modèledu corps(voir la partiegauchede la �gure 2.1) consisteen un
squelettearticulaireà 35 degrésde liberté,enrobéed'une « chair» composéedesuperquadriques
généraliséespardesparamètresdecourbureetdefuselure.Il n'a paspourbut d'êtreréalisteausens
graphique,maissimplementdesuf�re ausuivi du mouvement.

9
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FIG. 2.1 – À gauche: notre modèledu corpshumain: unesquelettearticulaire d'environ 35 de-
grésde liberté, couvertd'une « chair » fait de superquadriquesgénéralisées.À droite: quelques
exemplesde notre jeu d'indices image: (a) l'image originale; (b) frontières de mouvement; (c)
l'énergie dugradient; (d) le �ot optiquerobuste(champshorizontale).

Les 35 paramètreslibres consistenten les anglesd'articulation internesdu squeletteplus la
position3-D du corps.On y compteune« colonnevertébrale» simpli�ée de trois articulations
sphériques,et un« complexe claviculaire» avecdeuxarticulationssphériquesdanschaqueépaule.
Cesarticulationssontdif�ciles àobserver directement,maiselless'avèrentindispensablesausuivi
desmouvementsd'extensiondela main(sinon,l'extensioneffective serévéleraittrop courted'en-
viron 5-10cm,cequi provoqueraitfacilementunedécrochagedu suivi).

Les variationsde chaquearticulationsontbornéesà un intervalle angulaire.Ceslimites sont
mis en applicationpar la méthoded'optimisation,en tant quecontraintesd'intervalle dures.Il y
a aussidesfonctionsde pénalitésupplémentaires,pour éviter l'interpénétrationdesmembresdu
corpset pour stabiliserles articulationsdif�cilement observables(colonnevertébrale,clavicule).
Pourl'instant nousn'appliquonspasde contraintesd'équilibre et de contactau sol, qui semblent
déstabiliserle suivi enraisondeleursensibilitéauximperfectionsdumodèle.

Le modèledisposeaussid'un jeudeparamètresqui contrôlentla formeducorps(longueurdes
bras,largeurdesjambes,etc), etqui sontestiméeslorsdela phased'initialisation,mais�gées pen-
dantle suivi. L'initialisation sefait manuellementenindiquantlespositionsimagedesarticulations
et enoptimisantnumériquementunefonctionde coûtqui exprimecescontraintes.Cettefonction
estbeaucoupplusrapideàévaluerquela fonctioncomplètemodèle-image,et commeellecontient
déjàtouteslesambiguïtéscinématiques(voir plusbas),nousl'avonsutiliséedansplusieursdenos
testsoù l'aspectmodèle-imagen'était pasenjeu.

Renduimage: Le rendudumodèleestassezclassique.NousutilisonsunechaînederenduOpenGL
et un modèleprojectif approximatifdela caméra.(La calibragesuf�t àprédirela positionapproxi-
mative 3-D du sujetet la plupartd'effetsperspectifs,maisnousavonsfocalisénosefforts surl'es-
timation de la posedu corpsdu sujet,pasde sa position 3-D absolue).Il faut aussirendreune
carted'occultations(« item buffer »), cequi donneenplusunecartedesbordsvisiblesdechaque
membre.

Correspondancemodèle-image: A�n demaximiserla �abilité du suivi, nousutilisonsunecom-
binaisonrobusted'indicesd'imagerobustes– voir la partiedroitedela �gure 2.1.Uneméthodede
�ot optiquerobuste[BY95] donneunepremièreestimationdu mouvementet aussiuneindication
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de la localisationdansl'image desbordsdesmembres.Une reprojectionde la texturede l'image
précédente,sur le modèle3-D estiméet ainsi dansl'image actuelle,donneuneprédictiond'ap-
parencederégionqui peutêtrecomparéede façonrobusteavec l'image observée.Lesbordsdes
membresdu modèlesontaussimis encorrespondanceavec unecarted'arêtesextraitede l'image
(similaireaux« snakes» classiques,maisenhypothèsesmultiplesetprenantsoindenepasinduire
dansla fonctiondu coûtdessautsabrupteschaquefois qu'unearêtesortdela fenêtrederecherche
desarêtesimagesautourdela prédictiondumodèle).En�n, pourlesexpériencesoùle fonddescène
estsoit constantsoit connu,unecartededistance« chanfrein» estcalculéeàpartir desbordsdela
silhouetteimagedela personne,et utiliséeentantquefonctiondu coûtpourlesbordsmodèles,ce
qui stabilisesigni�cativementla correspondanceen échanged'une hypothèseimagerelativement
forte.

2.3 La structur edu probl�me

La reconstructiondu mouvementhumain3-D articulaireàpartir d'imagesmonoculairesrepré-
senteun casdif�cile de la vision à basedemodèles.On peutnoterquelquessourcesde dif�culté
signi�catives:

Dimensionélevée: A�n debienépouserles imagesdespersonnesenmouvement,le modèlearti-
culairedevait disposerd'au minimum30–35degrésdeliberté(DDL). CecisanscompterlesDDL
desmains,du visage,ni lesmouvementscomplexesou inhabituels.Par comparaison,un système
decapturedemouvementclassiqueenregistreun jeu redondantde50–60DDL.

Structure, contraintes, rendu et observation complexe: Lesparamètressontfortementcouplés
enraisonde la structurecinématiquechaînée,et lescontraintesde limite d'articulationet denon-
interpénétrationdesmembresdu corpsrendentcomplexe l'espaceparamétriquedu modèle.Les
occultationsfréquentesentre les membresdu corpsdiminuent l'observabilité desparamètreset
brouillent la correspondancemodèle-image.La forme du corpsest de toute façoncomplexe et
d'apparencetrès variableen raisondesvêtements,qui ont souvent tendanceà cacherles vraies
lignesdu corpset à brouiller encoreplus lesprédictionsdu modèleet la correspondancemodèle-
image.

Degrésde liberté en profondeur mal observés: Dansle casmonoculaire,environ un tiers des
dimensionsdu modèlereprésententdesprofondeurs(déplacementsle long de la ligne de vision
de la caméra),qui ne sontpasobservablesau premierordreselonle modèlede projectionortho-
graphique.En principe,les effets perspectifsrendentobservablescesparamètres,maisla matrice
jacobiennecorrespondanteresteengénéralassezmal conditionnée– unecondition(gammedeva-
leurssingulières)de103 à 104 esttypiquesur les35 DDL denotremodèle,mêmepouruneprise
devueprocheoù touslesmembressontbienvisibles.

Minima cinématiques: Lié à cettefaibleobservabilité enprofondeur, il y a un nombresurprenant
deminima locaux« cinématiques». Supposonsqu'on caractérisel'image de chaquemembrepar
la positionimagedescentresdesarticulations(supposéessphériques)à sesdeuxextrémités.Par
exemple,un avant-brasestcaractérisépar lesprojectionsdescentresde soncoudeet de sonpoi-
gnet.Supposonsaussiqu'on connaîtdéjàla position3-D d'une de cesdeuxarticulations,disons
le coude.Il setrouve qu'il y a deuxsolutionspossiblespour la position3-D du poignet: lesdeux
intersectionsde la ligne de vue 3-D de la position imagedu poignetavec la sphère3-D centrée
sur le coudeet dont le rayonestla longueurde l'avant-bras.Cessolutionssontdisposéesde ma-
nièresymétriqueparrapportauplanorthogonalà la lignedevueducoudeetqui contientle coude.
Ce raisonnements'appliqueà chacundes10–14membresmajeursdu corps et les ambiguïtésse
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multiplient – pour chaquepositiond'un membreparent,il y a deuxpositionsdu membre�ls : un
« avant» (penchantversla caméra)et l'autre « arrière». Il fautdoncprévoir l'existencepotentielle
de 210 à 214 solutionsinversescinématiquespour chaquecon�guration descentresd'articulation
imagedonnée.En termedela fonctiondecoûtdecorrespondancemodèle-image,chaquesolution
inversedonnelieu à un minimumlocal correspondant.Lescontraintesde limites d'articulationet
de non-interpénétration desmembreséliminentun pourcentagede cesminima,maisen pratique
– commemontreles méthodesde recherchede minima locauxdécrit plus bas– il n'est pasrare
de voir pour unecon�guration 2-D desarticulationsdonnée,de 200 à 600 minima 3-D qui véri-
�ent touteslescontraintes.Visuellement,il estsouvent trèsdif�cile delever l'ambiguïtéentreces
minima.Les seulesdifférencesentreleursimagessontdeseffets perspectifsrelativementsubtils,
deschangementsd'illumination liéesà la profondeur, et éventuellementdesinversionsde l'ordre
d'occultation.

En vuede ceci, il estlégitimede sedemandersi on ne peutpassimpli�er le problèmeen lui
découpantdansunepremièreétapede suivi image2-D sansprofondeur, et unedeuxièmeétape
d'estimationdeprofondeurqui fait faceà la questiondesminima.Toutà fait – le chapitreprochain
présenteune méthodede suivi 2-D de ce type – cependant,assurerla rigidité et les contraintes
3-D est nettementplus délicatdansce cas,parceque sansmodèle3-D de base,le modèle2-D
intermédiairen'exprime pasla rigidité 3-D. Il estdoncpossiblequela pose2-D qui soit estimée
ne soit pascohérenteavec aucunepose3-D, et le suivi échoue.En pratique,on trouve que les
contraintesderigidité 3-D soientd'une aideconsidérableà la stabilisationdu suivi 2-D – surtout
pourlesextrémitésdu corps– et ils estdoncintéressantdelesincorporer.

Il faut aussisoulignerque cesminima restentà multiplier avec les minima produitspar les
ambiguïtésdecorrespondancemodèle2-D / imagetraditionnelles,qui existeindépendammentdes
ambiguïtésdeprojection3-D à2-D.

Minima qui s'entremêlent: Si lesminimacinématiquesrestaienttoujoursbienséparés,ils nese-
raientpasaussiproblématiques– aprèsinitialisation,le suivi pouvait poursuivre un seulminimum
sansambiguïté.Malheureusement,lesminimas'entremêlentfréquemmentenpratique,cequi aug-
mentdefaçonsigni�cative le probabilitédesetromper. Quandchaquemembreducorpss'approche
desonplanfronto-parallèle– cequi arrivesouventenpratique– lesdeuxminimacorrespondantsse
fusionnentdansun seulminimumqui estétenduenprofondeur(la lignedevuetangentela sphère,
donclesdéplacementsenprofondeurnechangentpasl'image aupremierordre).Quandle membre
s'écartedu plan, lesminimaseséparentrapidement.En raisonde ce comportement,l'algorithme
setrompesouventdeminimum,et danscecas,la séparationrapidedesminima impliquequ'il se
trouve rapidementloin dela vraiesolution,d'où il estdif�cile deserattraper.

2.4 Approche1: l'�chantillonnage ef�cace

Les méthodesbaséessur le �ltrage particulairebayésientelles que CONDENSATION [IB98,
DdFG01,SBR+ 04] sontdevenuesla référencepourimplanterle suivi visuelrobuste.Pourl'essen-
tiel, il s'agit depropagerun nuaged'hypothèsespossibles,chacuneavecsonpoidsprobabiliste,et
dere-échantillonnerleshypothèseset demettreà jour leurspoidsàchaqueétape,selonun modèle
probabilisted'évolutiondynamiqueetunmodèledevraisemblanceimage.Le fait dedisposerd'un
nuagebienrépandudepossibilitésrendplus robustele suivi faceaux imperfectionsdemodèleet
du suivi. Cetteapprocheserévèleassezperformanteenbassedimension,maisdèsquela dimen-
sionaugmente– et surtoutquandle problèmeestmalconditionné– elledevient rapidementmoins
�able. Et cecimalgréquelquesrésultatsthéoriquesqui tendentà indiquerquela performancedela
méthoderestecorrecteenhautedimension[DdFG01],aumoinsdanslesproblèmesuni-modaux.
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Nousavonsdéjàévoquéla sourceprincipaledela dif�culté – le fait quela géométriedu suivi
monoculairedu mouvement3-D humainimplique l'existenced'un nombreimportantde minima
locauxqui s'entremêlentfréquemmentetpuisseséparentabruptement.Pourpallierauxproblèmes
crééspar les minima locaux, les implantationsde suivi particulaireen vision adoptentsouvent
l'heuristiqued'étendrearti�ciellement leur zoned'échantillonnagedansl'espacedesparamètres,
a�n desedonnerplusdechancesderattraperlorsdesdécrochages.Enbassedimension,unesimple
augmentationdubruit dynamiquesuf�t. Malheureusement,cetteheuristiquenesuf�t plusenhaute
dimension: elle a tendanceà perdrela plupartde seséchantillonsdansles régionsde coût élevé,
sansarriver à échantillonnerlà où il le faut pour rattraper– voir la �gure 2.2. Nousavonsmené
uneanalysede cettesituationqui conclutquetrois élémentssont indispensablespour assurerun
échantillonnageadéquatdanslesproblèmesmalconditionnésendimensionélevée:

1. Un échantillonnagequi épousela forme dela fonction decoût: Quandle problèmeestmal
conditionné,la fonctiondecoûtadesbassinstrèsallongéset il nesuf�t pasd'échantillonner
de façonisotrope.Un échantillonnageisotropequi restedansle bassinà forcémentun petit
diamètre,cequi ralentitsigni�cativementl'explorationaléatoiredu bassin,et si le diamètre
estchoisipourcouvrir la dimensionla plusétenduedubassin,la plupartdeséchantillonssont
perdusdansleszonesdehautcoûtsurlescôtésdubassin.Endimensionélevéeil n'y apasde
compromispossibleentrecesdeuxpossibilitésparcequele volumed'un ellipsoïdeallongé
estminusculefaceau volumede sasphèreenglobante.Cet effet peutêtre trèssigni�catif.
Pournotrecasd'étudeon voit souvent desfacteursde volumede l'ordre de 1050 : 1. La
solutionestdoncde redé�nir l'échantillonnagea�n de mieuxépouserla forme localede la
fonctiondu coût,cequi peutêtrefait enpratiqueenestimantle Hessien(la courbure locale)
de la fonctionprèsdu minimum,et enappliquantun échantillonnagedont la covarianceest
égaleauHessien.Autrementdit, on fait uneapproximationgaussiennedetype« pointselle»
dela fonctionauvoisinageduminimum,eton échantillonnecettegaussienne..

2. Un échantillonnageavecdesqueueslongues: Enpratique,lesminimavoisinssontsouvent
séparésdedizaines,voire decentaines,d'écartsstandards.A�n d'arriver jusqu'auxbassins
d'attractiond'autresminima avec un probabilitésigni�cative, il faut augmentersystémati-
quementla taille de la distribution d'échantillonnage. Augmenterl'écart standardde cette
distribution sanschangersa forme aideun peu,mais il estplus judicieux de remplacerla
forme non-robuste(par exemplegaussienne)de cettedistribution avec une forme plus ro-
busteavecdesqueueslongues.Cecipermetdegarderunbonéchantillonnageaucentredela
distribution (etdoncà la zoneprobabledesuivi), toutenéparpillantbienun pourcentagedes
échantillonsa�n dedonnerà la rechercheuncaractèreun peuplusglobal.

3. L'optimisation locale: L'échantillonnageen soi mêmene suf�t pas.En hautedimension,
le volumed'une sphèrecroît trèsrapidementavecsonrayon,doncle volumedu « noyau »
(zonedecoûtbas)d'un minimumesttoujoursminusculeencomparaisonaveccelui deson
bassind'attraction.Ceciveutdirequemêmequandunéchantillontombedansle bassin,il ne
tomberapresquejamaisdansla zonedecoûtbas,doncil seraitpresquecertainementéliminé
parl'étapedere-échantillonagechaînedeMarkov enraisondesoncoûtélevé/ vraisemblance
minime. On peut contournerce problèmeen lançantquelquespasd'optimisationlocaleà
partir de chaqueéchantillon,a�n de voir à quel point le coût est susceptibled'être réduit
avantdeprocéderà l'étapedere-échantillonnage.

� partir de cestrois observations,il est facile de créerune fonction d'échantillonnageavec les
propriétésnécessaires.Chacunedecestroisétapesmodi�e le modèledubruit dynamiqueoriginal;
ceci peut nuire à l'interprétationprobabilistestricte du modèle,mais en revanche,la robustesse
pratiquedusuivi s'améliorenettement.

Nousappelonscetteméthode« CovarianceScaledSampling(CSS)». Appliquéeauproblème
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FIG. 2.2– Enhaut: pourquoi l'échantillonnage CONDENSATION classiquedevientinsuf�sant pour
lesproblèmesmalconditionnésenhautedimension.(i) Si la distribution d'échantillonnage nesuit
pasla formede la vraisemblance(fonctiondecoût), la plupart deséchantillonssontperdusdans
lesrégionsdecoûtélevéauxbordsdu minimumlocal (petit rapportdevolumeentre uneellipsoïde
et sa sphère englobanteen dimensionélevée).(ii) Si la distribution d'échantillonnage n'a pasde
queuesétendues,leséchantillonsarrivent trop rarementjusqu'auxvoisinagesdesminimavoisins,
qui sont typiquementdistantd'un grand nombre d'écarts types.(iii) En dimensionélevée, il est
rare detomberdroit dansle noyaucentral d'un minimumenraisondu petit volumedu centre par
rapport au bassind'attraction, doncsi aprèsl'échantillonnage on n'optimisepaslocalementles
échantillonsavantde déciderde les retenir ou pas,la plupart d'entre euxsontperdusen raison
de leur coût élevé. En bas: histogrammetypiquede la séparation d'un minimumdonnédesmi-
nimalocauxvoisins,enécartstypes.Un échantillonnage Gaussienclassiquede35DDL n'arrivera
presquejamaisà pénétrer jusqu'àcesminima.

desuivi humainmonoculaire,elle fournit d'assezbonsrésultats,cequi nousa permitd'étendrele
tempsmoyen entredécrochementsd'une demi-secondeavec CONDENSATION jusqu'àenviron 2
secondes/ 50tramesavecla CSS.La �gure 2.3montreunexempledesrésultats.Cependant,même
si cetteperformancerestehonorable1 en comparaisonavec l'état de l'art du suivi monoculaire
à l'époqueoù elle était introduite,il estclair qu'elle nesuf�t paspourun suivi pratique.En effet,
avecunnombred'échantillonsréalistes,l'échantillonnagen'arrivepasàpénétrersuf�sammentloin
dansl'espacedesolutionsalternatives,et tôt ou tard,le suivi échoue.

Ce travail a étépublié dansun numérospécialdu journal InternationalJournal of Robotics

1. Rappelonsici queceprobl�meestnettementplusd�licat quesesanalogues2-D etmulti-cam�ra3-D, etnedoit pas
�tre confondueaveceux.
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FIG. 2.3– Suivid'un mouvementhumainsur fondencombréd'objets,avecla méthodeCovariance
ScaledSampling. Voir la référence[ST03a] (article #1 dumémoire associé)pour lesdétails.

Research (IJRR), consacréà la reconstructiondu mouvementhumain,[ST03a](article#1 dansle
mémoiredespublicationsassocié).Deuxversionspréliminairesont étépubliées,dansun rapport
techniqueINRIA [ST01b] et au 2001InternationalConferenceon ComputerVision and Pattern
Recognition (CVPR)[ST01a].

2.5 Approche2: rechercher des« �tats de transition »

A�n d'étendrele suivi, il faut essentiellementdévelopperdesalgorithmesplus ef�caces de
recherchede minima locauxvoisins.Une pisteconsisteà observer quechaquesentierentredeux
minimavoisinsdoit traverserun « col » ou un sommetà sonpoint le plushautdansle paysagedu
coût,et si le sentiera un coût maximalequi estlocalementminimale,ce point doit êtreun col et
pasun sommet.Si on pouvait retrouver detelscolsvoisins,il suf�rait simplementdedescendrele
gradientdecoûtàl'autrecôtéparminimisationlocale,a�n deretrouver lesminimacorrespondants.
Plusprécisément,« col » veutdire un point sellede la fonctiondu coûtdontprécisémentunedes
courburesprincipalesestnégative(ladirectiondepassageducol) etlesautressontpositives.(Sinon,
le coûtdepassage– la valeurmaximumdela fonction– peutêtreminorélocalement).

Il sembleque ce genred'approchen'apparaissepas (ou bien, a été oublié.. . ) dansla bi-
bliographied'optimisationglobale2, maison peut trouver quelquesexemplesde méthodesde ce
type dansla littératurede la chimie computationelle,où l'étude destransitionsd'énergie mini-

2. Voir parexemplel'�tat del'art duprojetEUCOCONUThttp://www.mat.univie.ac.at/ñeum/glopt/coconut/StArt.html,
le tour d'horizon plus r�cent de A. Neumaier [Neu04], et plus g�n�ralement les sites web
http://solon.cma.univie.ac.at/ñeum/glopt.htmlet http://www-unix.mcs.anl.gov/otc/Guide/faq/nonlinear-programming-
faq.html. Les approchesqu'on voit cit�es r�guli�rement les plus similaires � les notressemblent�tre les m�thodes
« tunnelling» [LM85] ± o� on « bouche» syst�matiquementlesminimaqui ont d�j� �t� trouv�s enajoutantdesp�les
(fonctionsdeformef (x )=kx � x � k ou similaire,qui sontin®niesauminimumx� ) ± et « ®lled function» [Ge87] ± qui
appliquentunefonctiondu type1=(f (x ) + const.) ou pareil,a®n detransformerle minimumlocal dansun maximum
avantdepoursuivre l'optimisation.Ni l'une ni l'autre estbienadapt�eautraitementd'un grandnombredeminimaparce
quela s�rie correspondantedetransformationscompos�esd�forme defa�on progressive la fonctionduco	t. La m�thode
de« balayagede hyper-surface» qui estd�crite prochainementpeut�tre vuecommeuneversionplus sophistiqu�ede
l'approchetunnelling.
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FIG. 2.4 – Lestrajectoiresde suivi de vecteurpropre (à gauche),et de balayage d'hyper-surface
(à droite), dansun problèmesynthétique2-D simple. Lespointsmarquentles trois minimade la
fonctiondecoût,et lescroix marquentlesdeuxpointsdeselle. Lestrajectoiresqui sontlancéesà
partir dechaqueminimumtrouventlesautresminima.

mum entredeuxétats(d'un moléculeou d'une réaction,par exemple)estun desprincipauxen-
jeux [CS71,Hil77,CM81,Wal89,WW96,MW99,HJ99,SJTO83,NTSS90,Hel91,CDNG92,Bof94,
JJH88,SR93,Jen95,AR94,ART94,Bar96,MB98]. Suivantcettelittérature,on dira « étatdetransi-
tion » à la placedecol.

Nousavonsdéveloppéet étudiédeuxclassesdeméthodesdecetypedansle contexte du suivi
humain: deuxméthodesdéterministesà la basedel'optimisationlocaledontonparleramaintenant,
et uneméthodealéatoiredetypechaînedeMarkov donton parleraplusbas.

Lesapprochesbaséessur l'optimisation localemodi�e lesalgorithmesdeminimisationlocale
a�n qu'ils convergent versun point de selledu type voulu, et non versun minimum.L'itération
Newtondebaseconvergedéjàindifféremmentversn'importequeltypedepointdeselle.L'essentiel
est donc de modi�er la méthodestabilisantede contrôlede bouclequi garantitnormalementla
descenteversun vrai minimum,a�n demonterdu minimum,à la recherched'un point desellede
la signaturevoulue.

Suivi de vecteur propre: L'approchela plus élémentaireest de garderla stabilisationNewton
amorti / Levenberg-Marquardttelle qu'elle est, mais de la « tromper» a�n qu'elle monteà la
placededescendre.Ontravaille dansle repèredesvecteurspropresdu Hessienlocaldela fonction
de coût, on choisit un de cesvecteurs(celui qu'on veut pousserversunecourbure négative), et
on inversele signedu gradientet de la courbure de ce vecteuravant de calculerle pasNewton
amorti.L'effet estdemonterversunecourbure négative encettedirection,lorsqu'oncontinuede
descendreversunecourburepositive entouteslesdirectionsorthogonales.Cetteméthodes'appelle
« suivi devecteurpropre» (eigenvectortracking).Elle estsimpleàmettreenoeuvreetrelativement
performantequandelle réussit,mais elle est souvent erratique: a�n d'assurerle progrèsil faut
modi�er « le même» vecteurpropreà chaquepas,et cettenotiond'identité desvecteurspropres
n'a pasdesensabsolue– elleestnécessairementheuristiqueetparfoisinstable3.

3. Quanddeuxvaleurspropress'approchenta®n de secroiser, les vecteursproprescorrespondantsne peuvent plus
�tre distingu�s± ils devienteneffet instableset tournentrapidementsur90� , cequi apoureffet d'�changerleursidentit�s
et d'�viter le croisementdesvaleursproprescorrespondants.Vuedegrande�chelle, lesvaleurspropresont l'apparence
desecroiseretdegarder� peupr�s leursvecteurspropresoriginaux.Vuedepetite�chelle, il y auned�viation rapidedes
vecteurs,sanscroisementdesvaleurs.Lesdeuxcomportementssontdif®cilesa distinguer, etpourl'applicationactuelle,
le comportementinexact� grande�chelle semble�tre la chosevoulue.
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FIG. 2.5 – Quelquesexemplesdescentainesde minima « cinématiques» qui sont trouvéspar
unerecherchepar suivi devecteurpropre à partir d'une seuleimage et pose3-D d'origine. Ici la
fonctionde coût �xe les centresdesarticulationsdansl'image, doncla plupart desminimasont
« cinématiques» – il n'y a ni d'ambiguïtédecorrespondancemodèle-image, ni d'ambiguïtéd'éti-
quetage desmembresdu corpsdansl'image. On voit quel'image du corpschange peu(seulement
par leseffetsd'illumination, deperspective),commeil sedoit. Seulement,vu d'en haut, lesposes
3-D sonttrèsdifférentes,etun suivi lancéà partir d'uneposeincorrectes'échouera rapidement.

Balayaged'hyper-surface: Uneapprocheun peuplussophistiquéeconsisteà dé�nir unefamille
d'hyper-surfacesqui balayentl'espace– une famille de sphèresou d'ellipsoïdescroissants,ou
d'hyper-plansbalayant– et de suivre un ou plusieursdesminima locauxde la fonction de coût
dansceshyper-surfaceslorsdumouvement,jusqu'àcequele coûtduminimumpasseparunmaxi-
mumlocal.L'idée estquele minimumestbalayéversun col (la minimisationdansl'hyper-surface
l'assure),oùsoncoûtatteintunmaximumlocal.Lesmaximaindiquentdoncdesétatsdetransition.
Cetteméthodede « balayaged'hyper-surface» (« hypersurfacesweeping») implique unesérie
de minimisationscontraintesaux hyper-surfaces,maiselle peutêtre implantéede façonef�cace
avec les techniquesnumériquesstandards.Elle estplus �able quele suivi desvecteurspropresau
sensoù elle ne peutpasbouclersansavancer, maiselle a aussideuxdéfautssigni�catifs: (i) elle
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estsystématiquement« aveugle» auxpointsdesellequel'hyper-surfacenetraversepasdefaçon
montante(c-à-d.où la directiondu mouvementlocal del'hyper-surfacen'estpasdansla cônedes
directionsdecourburenégative du point deselle– à detelspoints,l'hyper-surfacenecoupepasla
fonctiondecoûtdansun minimum); (ii ) parmi lesmaximaqui sonttrouvés,certainsreprésentent
lesévénementstopologiques(annihilationd'un minimumhyper-surfaciqueavecun point deselle)
etnonpasdesétatsdetransition– quoiquela recherchedesminimavoisinspeuttoujourspoursuivre
àpartir decespoints.En pratique,il estconseilléd'essayerlesdeuxméthodes.

La �gure 2.4 illustre l'action decesdeuxméthodessurun exemple2-D synthétiquesimpliste.
En cecaschaqueméthodetrouve touslestroisminimalocauxet touslesdeuxpointsdeselledela
fonctiond'objectif.

Appliquéauproblèmedesuivi monoculairehumain,chaqueméthodedonnedesrésultatsinté-
ressants.Lesminimaqui sonttrouvésontuncaractèrelégèrementdifférentdanslesdeuxcas,mais
il n'est pasfacilede dire laquelledesméthodesestla plus performante.En chaquecason trouve
descentainesdeminimalocauxvoisinsdebascoût– voir la �gure 2.5– etcecipourunechargede
calculrelativementmodeste.Implantéedansnotresystèmedesuivi dumouvementhumain,chaque
méthodepermetd'étendrela périodemoyen de suivi avant décrochement,de quelquessecondes
maximumavecCovarianceScaledSampling,àenviron 4–6secondes.

Ces travaux serontpubliésdansInternational Journal of ComputerVision en janvier 2005
[ST05a] (article#2 du mémoireassocié).Uneversionpréliminairefut publiéeau 2002European
ConferenceonComputerVision [ST02b].

2.6 Approche3: la chaînedeMark ov « hyperdynamique »

Unedeuxièmeapprocheissuedela chimieestl'échantillonnage« hyperdynamique». Il s'agit
d'une méthodechaînede Markov Monte-Carlo(MCMC) développépour accélérerla simulation
desréactionschimiques.L'astuceconsisteàmodi�er la fonctiond'énergieselonlaquellele système
évolue,a�n de biaiserles échantillonsplutôt versles zonesde transitionqueverslesbassinsdes
minima. En alternantles phasesd'hyperdynamiqueet de dynamiqueMCMC normale,on peut
augmenterénormémentla vitesseà la quelle le calcul MCMC approcheà l'équilibre thermique,
et ainsi, trouver les minima voisinsde bascoût. La modi�cation de la fonction du coût consiste
à l'adjonction d'un termeconçupour augmenterle coût prèsdesminima,sansle changerauprès
deszonesdetransition(leszonesoù le gradientestrelativementpetit et la hessiennea exactement
unevaleurproprenégative).Cettemodi�cation dépenddu Hessiendela fonctiondecoûtoriginale
– voir lesarticlespour les formulesprécises.La �gure 2.6 montrel'ef fet desdeuxparamètresqui
déterminentla contribution hyperdynamique,dansun exemplesynthétiqueen2-D.

En pratique,appliquéeau suivi humain,cetteapprochefonctionne,mais – commed'autres
méthodesdechaînedeMarkov pourceproblème–elleestbeaucouppluscoûteusequelesméthodes
à la basede l'optimisation localecitéesprécédemment.Elle seraitprobablementplus intéressante
danslesapplicationsoùlesméthodesdechaînedeMarkov debasesontdéjàlesméthodesdechoix.

Ce travail estacceptéà un numérospécialdu journal Image and Vision Computingconsacré
auxmeilleuresarticlesd'ECCV'02, qui apparaîtraendébut 2005[ST05b] (article# 3 du mémoire
associé).Uneversionpréliminairefut publiéeau2002EuropeanConferenceon ComputerVision
[ST02a].
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FIG. 2.6 – L'effet desdeuxparamètresqui déterminentla formede la fonctionde coût hyperdy-
namique. Première ligne: à gauche, sansmodi�cation hyperdynamique, l'échantillonnage chaîne
deMarkov estcoincé– il n'arrive pasà sortir du minimuminitial. À droite, unepetit contribution
hyperdynamiquecommenceà fairesortir la rechercheduminimum.Deuxièmeligne: unecontribu-
tion hyperdynamiqueplusforte focalisel'échantillonnage sur leszonesdesdeuxpointsdeselle. À
gauche: avecuneéchelledetransitionspatialegrande, l'échantillonnage sefocalisesur le premier
point deselle. À droite: uneéchellespatialepluspetiterendla fonctiondecoûtplusraideet plus
convulsée, et disperseleséchantillonssur lesdeuxpointsdeselle.

FIG. 2.7 – Quelquescon�gurations possiblesengendréespour un avant-bras et unemain (sans
déplacerle coude)lors d'un processus« sautscinématiques» à partir d'une vued'en facede la
personne. La première con�guration neseconformepasà la contrainted'angle d'articulation du
poignet,et sera éliminée.

2.7 Approche4: lessautscin�matiques

Les méthodescitéesprécédemmentsont génériques– elles s'appliquentà n'importe quelle
fonctiondecoût lissequi possèdedesminimalocauxmultiples.Uneapprochealternative consiste
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FIG. 2.8– Lesuivi« sautscinématiques» suruneséquencededanse. Premièreligne: imagesorigi-
nales.Deuxièmeligne: reprojectiondu suivi dansl'image d'origine (le suivi estmulti-hypothèses,
maisseulementla meilleure con�guration estmontréeà chaqueinstant).Dernière ligne: unevue
différentedu mouvementreconstruit.

à exploiter la structurespéci�quedu problèmedesuivi humainmonoculaire.En particulier, on sait
(aumoinsenrétrospectif)quecettestructureinduit un grandnombredeminimalocaux« cinéma-
tiques», qui représententunesourcemajeurdedécrochement.

L'astuceconsisteen parcourirexplicitementl'ensembledesminima cinématiquesqui corres-
pondentà la con�guration2-D observée,a�n deretrouver celui qui estle plusapteà êtrela conti-
nuationdu mouvementobservé.� partir d'une con�guration 3-D donnéeet de sacon�guration
imagecorrespondante(positions2-D descentresd'articulation),il estfacile de générerunesérie
de« sautscinématiques» qui font le tour desautrescon�gurations3-D possibles.Il suf�t simple-
mentd'énumérer(ou,selonle cas,d'échantillonnerdefaçonaléatoire)lesalternativesavant/arrière
possibles,et de produiredehautenbaslessolutionscinématiquescorrespondantesenutilisant la
géométried'intersectionrayon-sphère.La �gure 2.7 illustrequelquesmouvementsdecetyped'un
bras.

Cetteméthodeserévèleassezperformanteenpratique.� partir d'un minimum3-D donné,les
sautscinématiquesprédisenttrèsbienlespositionsdesautresminimalocauxpossibles,et la explo-
rationexplicite descesminimaestbeaucoupplusrapideetplussûrquelesméthodesgénériquesde
recherchedeminima.Cependant,cetteméthodenesaitparcourirquelesminimacinématiques: il
faututiliser enparallèleuneméthodegénéralecommeCovarianceScaledSampling,qui peutexa-
miner les minima dûsaux ambiguïtésde correspondancemodèle-image.La combinaisondesces
deuxméthodesnousa permisdesuivre et de reconstruiredesmouvementsdedanserelativement
complexespendantunedizainedesecondes– voir la �gure 2.8.

Ce travail fut présentéau2003InternationalConferenceon ComputerVision andPatternRe-
cognition [ST03b](article#4 du mémoireassocié).Uneversionjournalestencours.
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2.8 Conclusionset perspectives

Un dé� majeurde la reconstructionmonoculairedu mouvementhumainestéviter les décro-
chementsprovoquéspar l'entremêlementdesnombreuxminima locauxde la fonctionde coût de
correspondancemodèle-image.Cechapitreaprésentéquatrefamillesdeméthodesderecherchede
minima locauxvoisinsconsacréesà la résolutionde ce problème.Trois de cesapprochessonten
effet génériqueset susceptiblesd'êtreappliquéesà d'autresproblèmesderecherchedeminimalo-
cauxvoisins: CovarianceScaledSamplingperfectionnela recherchelocalealéatoirepratiquéepar
lesméthodesdesuivi particulaires– il exploite la formelocaledela fonctionducoût,l'échantillon-
nageàqueueslonges,et l'optimisationlocale,a�n d'atteindreplussouventauxminimavoisinssans
gaspillertrop d'échantillonsdansles régionsde coût élevé; suivi de vecteurpropre et balayage
d'hyper-surfacesontdeuxméthodesbaséessur l'optimisation localemodi�ée qui retrouvent les
« cols de montagne» (pointsselle)voisinsqui mènentaux minima voisins; et l'échantillonnage
hyperdynamiqueest une méthodealéatoirechaînede Markov du mêmetype. La quatrièmeap-
proche,lessautescinématiques, exploite la structurespéci�quedu problèmedesuivi monoculaire
a�n d'examinersystématiquementtouslesminimad'unefamilledesolutionscinématiques(qui ont
toutesla mêmeprojectionimage).

Enpratique,unecombinaisondela méthodedesautescinématiques(a�n dechoisirdefaçonef-
�cace, pouruneprojectionimagedonnée,la bonnesolutioncinématique)avecsoitCovarianceSca-
ledSamplingsoitsuivi devecteurpropre/ balayaged'hyper-surface(a�n d'adresserlesambiguïtés
decorrespondance2-D modèle-image)sembledonnerlesmeilleursrésultats4. Cettecombinaison
nousa permisde suivre et de reconstruireles gesteset les mouvementsrelativementcomplexes
pendantunedizainedesecondes,cequi est,à l'heureactuelle,à l'état del'art pourle problèmede
capturedemouvement3-D monoculaireàbasedemodèle.

Quoiquecetteperformancepermetd'envisagerd'applicationssemi-automatiquestellesquela
capturede mouvement« manuelleassistée» pour la productionde �lms, elle ne suf�t paspour
lesapplicationsplusautomatiséesoù l'interventionmanuellen'est paspermis.Aussi: la méthode
actuelledemandel'initialisation manuelle; il y a toujoursdepassagesoù le suivi estdélicat; l'étape
d'optimisationestplutôt lourde(jusqu'àquelquesminutespartrame– maisceciresteàoptimiser);
il y a un modèlecomplexe articuléà construireà la main; et implanterl'algorithme estcomplexe
lui aussi.Pourcesraisons– etmalgréle fait quedisposerdumouvement3-D explicite d'un modèle
3-D explicite permetde viser le nombremaximumd'applications– les deuxprochainschapitres
abordentdeux approchesalternatives: la modélisation2-D sans3-D explicite; et une approche
apprentissage« boîtenoire» à la reconstructiondu mouvement3-D, sansmodèleexplicite.

J'ai déjàsignaléle fait quetroisdenosméthodesderecherchedeminimalocauxvoisinssoient
génériqueset susceptiblesd'applicationdansd'autresproblèmesd'optimisationnon-convexe. Les
approchesdu type suivi de vecteurpropreet balayaged'hyper-surfacesemblentêtreparticulière-
ment prometteusesdansce sens,et sont à valider dansd'autresproblèmes.En particulier, elles
semblentêtrebienadaptéesauxproblèmesd'estimationmoindrecarrénon-linéaire(MCN) qu'on
voit si souventenpratique,parexempleenvisiongéométriqueetenrégressionstatistique.Cespro-
blèmessontlisses,non-convexeset souvent mal conditionnés,et ils ont desnombresdevariables
etdeminimalocauxqui peuventêtreconsidérablessansêtredémesurés(disonsdedeuxàquelques
milliers danschaquecas).DeuxdesparticularitésdesproblèmesMCN pratiquessontlesfaitsquela
fonctiondu coûtestsouventassezconvolutéeetdif�cile deborner, etquelesminimasontproduits

4. 
 noter que cesdeux sourcesd'ambigu�t� sont presqueind�pendantes.Il est aussipossiblede s'adresseraux
ambigu�t�s imageavec un mod�le 2-D du type pr�sent� au chapitreprochain,avant m�me de s'attaquerau probl�me
3-D. Cependant,danscecasil fautdeuxmod�les,et assurerlescontrainteset la dynamique3-D estd�licat parcequele
mod�le 2-D interm�diairenelesexprimepas.
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enl'essentielparbiaisd'annulationlocaleentreplusieurstermes,cequi impliqueunefortecorréla-
tion entrelesvariablescorrespondantes,et assezsouvent le mauvaisconditionnement.Danscecas
– et malgrébeaucoupdeprogrès– lesméthodesd'optimisationglobale« certi�ées» tellesqueles
approches« branchandbound» marchentmal,parcequ'ellesn'arriventpasàbienbornerla valeur
dela fonction(complexité, annulation)et la décompositionspatialequ'ellespratiquentestà la fois
exponentielleenla dimensiondu problèmeet mal alignéeavec lescorrélationsqui déterminentle
comportementlocaldela fonction[Neu04, section23].Aussi,lesapprochesnon-convexesplusheu-
ristiques(recuitesimulée,etc) n'exploitentpasle fait quela fonctionsoit lisseavecun nombrede
minimamodéré,etellesont forte tendanceàêtrepiégédansunminimumsous-optimal.Parcontre,
les approchessuivi de vecteurpropre/ balayaged'hyper-surfacehéritentle comportementexem-
plairedesméthodesdeNewton faceauxcorrélationsetaumauvaisconditionnement,le nombrede
variablesmodérépermetl'évaluationexplicite duJacobienetainsil'évaluationdel'approximation
Gauss-Newton du Hessiensansavoir à calculerlesdérivésdesecondordre,et le nombremodéré
deminimalocauxdoit permettredelesrechercherun parunavecdesbonneschancesdesuccès.



Chapitre 3

Appr oche 2-D et détection de
personnes

Quoiquel'information 3-D soit en généralele but �nal, en pratiquel'approche3-D estassez
lourdeà mettreenoeuvreet à initialiser, et elle souffre du �éau desminimalocauxcinématiques.
Il estdoncintéressantd'étudierle cas2-D où la correspondancemodèle-imageestbeaucoupplus
directeet où lesminimacinématiquesn'interviennentpas.Cechapitreprésentedeuxcontributions
en cettedirection: un détecteurarticulairede personnes; et uneméthodede suivi de modèle2-D
dontl'apport principalestuneapprochedela modélisationdynamiquebaséesurl'apprentissage.

L'approche2-D coupelesliensavecla reconstructionenprofondeuret renddif�cile l'applica-
tion descontraintesdeformeet detexture2-D qui sontengendréespar la rigidité 3-D. La rigidité
2-D ne s'appliquepas,en raisondesmouvements3-D horsdu plan de la caméraqui engendrent
le raccourcissementvisuel del'image du membre.Lesmodèles2-D prennentdoncla formed'un
ensemblede régions2-D qui représententlesmembresdu corps,connectéespardesarticulations
commedansle cas3-D, et sujetsoit aux déformations2-D af�nes (modèle« cardboardpeople»
[JBY96]), soit aux déformationsde raccourcissementrelative le long de leur axe principale(par
exemple,le « scaledprismaticmodel» de[CR99]). Cedeuxièmemodèleestmoins�e xible quele
premiermaisconsidérablementplusstable,etnousl'avonsadoptéici.

3.1 D�tecteur articulair ed'humains

La détectiondespersonnesdansles imagesresteun desdé�s majeursde la reconnaissance
visuelle.La dif�culté principaleestla grandevariabilitéd'apparenceducorpshumainarticulé.Les
approchesquiadoptentlesgabaritsplusoumoinsrigides– ony comptelesgabaritsmoindrecarrées
classiques,lesapproches« exemplaires» [Gav00,TB01] et aussiles« détecteursdepiétons» qui
sontbaséessur d'indices imageextraitesd'une fenêtre�x e [Pap97,MPP01,DCdB+ 02,VJS03]–
s'adaptentdif�cilement auxvariationsdeformeengendréesparlesarticulations,aumoinsavecles
basesdedonnéesd'apprentissagedetaille abordableàprésent.

Uneautreapprocheconsisteàmodéliserlesarticulationsetenrechercherlescon�gurationsar-
ticuléesqui collentaumieuxàl'image– unproblèmederecherchededimensionélevée,maisqu'on
peutsimpli�er enexploitant la structurearticulairearborescentdu modèle.En particulier, on peut
retrouver la con�guration la plusprobabledu modèle2-D dansunerégiondonnéede l'image par
uneapprocheprogrammationdynamiquerécursive [FE73,FH00,IF01]. Cetteméthodefonctionne

23



24 CHAPITRE3. APPROCHE2-D ET DÉTECTIONDE PERSONNES

1

2

3
4

5

6

7

8

910

11

12

13

14

15

FIG. 3.1 – À gauche: Une image d'apprentissage pour notre détecteurarticulaire de personnes,
étiquetéeà la main par la posecorrespondantedu modèlearticulaire. À droite: les sous-images
normaliséesdes15segmentsducorps(y comprisuneimageà baserésolutionducorpsentier).Un
détecteurd'objet detypemachineà vecteurdesupportestapprispour chaqueclassedesegment.
Cesdétecteurs fournissentla vraisemblanceimage pour l'étapedeprogrammationdynamiquequi
assembledanschaqueimage detestla con�guration du corpsla plusprobable.

dela façonsuivante.Avecchaquemembre(représentéparunerégion2-D avectexture,transitions
debord,etc), on parcourtl'image à touteslespositions,orientationset échellespossibles(unedis-
crétisationestnécessaire),en calculantunecartedont les entréessont les vraisemblancestotales
maximalesqui sontatteignables« à cetteposition» au membreet à sonarbrede descendantsci-
nématiques.C'est-à-dire,chaquepositiondela cartecontientla vraisemblancedela con�guration
optimalede l'arbre, si elle estenracineà cettepositionet si les descendantsprennentleursposi-
tions relativesoptimalescorrespondantes.Pourun membreterminal(unemain,un pied), la carte
contientsimplementla vraisemblanceimagedu membreà la positiondonnée.Pourun membre
interne,savraisemblanceimageestcombinéavec les maximadesvraisemblancesarborescentes
qui sontpossiblesà chacundeses�ls directs,surl'ensembledeleurspositionsrelativespossibles.
(L'utilisation de cartesde vraisemblancepre-calculéesévite unerecherchedont le coût estexpo-
nentiellelorsdececalcul).Arrivéà la racinedel'arbrecinématique,onpeutévaluerdirectementla
meilleurepositiondela racine,et redescendrel'arbrea�n detracerla con�gurationcorrespondante.

Nousavonsétudiéuneméthodedecetype,dont l'originalitée estderemplacerlesmesuresde
vraisemblanceimagerelativementsimplistesqui ont étéutiliséesjusqu'à présent– par exemple,
[FH00] supposentque les membressontvêtusd'une couleurclaire connue– par desdétecteurs
demembreissusdestechniquesdel'apprentissage.Voir la �gure 3.1.Nousavonsdéveloppédeux
typesde détecteursbaséssur les descripteursimagede type grille normaliséed'énergie de gra-
dientet delaplacien,l'un apprisparuneMachineà VecteurdeSupport(MVS) et l'autre parnotre
algorithmede machineà vecteurde pertinence(« RelevanceVector Machine» – une méthode
d'apprentissagebayésiennecreuseanalogueà la MVS). Ce genred'approchedonnedesrésultats
intéressantspourdesproblèmesdedétectiond'objetsrigidesoupresquerigidestelsquelesgabarits
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FIG. 3.2 – Détectionsde personnetriées par ordre de probabilité décroissant,et leurs log-
vraisemblancescorrespondantes,selonla méthodeprogrammationdynamiquesur les détecteurs
machineà vecteurdesupport.Troisdétectionschacunepour trois personnessontmontrées,sur la
basedepiétonsdeMIT.

« piétons» rigides[Pap97,MPP01].En pratique,l'approchearticulée– voir la �gure 3.2– permet
deétendrecesrésultatssurunegammeplusétenduedeposes,maisenrevancheelle estsigni�ca-
tivementplusrelativementlourdeà mettreenoeuvreparcequ'il faut lancerlesdétecteursdetous
lesmembresà touteslesorientationspossibles(enplusduparcoursposition- échelletraditionnel).
Danscetteapplication,les détecteursbaséssur la MVS semblentmarchermieux queceuxde la
machineàvecteurdepertinence.

Cetravail fut publiéau2002EuropeanConferenceon ComputerVision [RST02](article#5 du
mémoireassocié).
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FIG. 3.3 – Unevued'ensembledu processusd'apprentissage denotre modèledynamiquepour le
suivi 2-D.

3.2 Mod�lisation dynamiquepour le suivi 2-D du mouvementhumain

Les mouvementshumainspeuvent êtrerapideset trèsvariés,et il estsouvent dif�cile de les
suivre en raisonde leur complexité, desoccultationsfréquentsqui limitent l'observabilité, et de
leur vitessequi provoquenonseulementdegrandesdéplacementsentreimages,maisaussiun �ou
demouvementsigni�catif. Un bonsuivi demandeun modèledynamiquequi està la fois prédictif
et bien adaptéeaux variationsd'apparence.On ne peutpasutiliser le mêmemodèled'apparence
2-D pour lesvuesde faceet decôté,et le suivi doit aussis'adapterauxchangementsd'aspectdu
modèle.Par exemple,quandle sujetavance,tourne,et retracesespas,le modèledoit suivre non
seulementle mouvementcomplexe du tournant,maisaussideuxchangementsd'aspect– dela vue
du côtégauche,à la vued'en face,à la vueducôtédroit.

Pourfairefaceà ceproblème,nousavonsdéveloppéuneapprocheadaptative qui permetl'ap-
prentissaged'un modèledynamiqueperformantqui incorporelestransitionsentreaspects.Un mo-
dèle2-D detype« scaledprismaticmodel» qui suf�t pourreprésenterlesdifférentsposesetaspects
estcrééet ajusté(pour l'instant à la main)surunebasedeséquencesd'apprentissage.� partir de
cetteinformation,un modèleauto-régressiflinéairepar morceauxestappris,dont les différentes
régionslinéairesencodentlesdifférenteszonesdynamiqueset/ouaspectsdu modèle.L'apprentis-
sagesefait dela façonsuivante(voir la �gure 3.3). (i) L'espacedesparamètresestpartitionnépar
un groupement« K-means» initial. Cettepartition segmenteles trajectoiresen morceaux,et as-
socieles segmentssimilairesdesdifférentestrajectoires.(ii ) Danschaquepartition, la dimension
del'espacedesparamètresestréduiteparuneanalyseencomposantesprincipales(ACP) linéaire;
un modèleauto-régressive linéairestabilisédedeuxièmeordreestappris; et le modèlequi résulte
est« haussé» à l'espaceoriginal en inversantl'A CP. (A�n denepasreprojeterà chaqueétapele
systèmedansle sous-espaceACP, le modèlehaussépréditeneffet le changementd'étatetpasl'état
lui même).Ceprocessusderéduction-rehaussement permetuneestimationplusstabledu modèle
auto-régressif.(iii ) Un processusitératif analogueà l'Expectation-Maximisation metà jour la par-
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tition, enregroupantlesexemplesd'apprentissageselonle modèlelinéairequi lesprédit le mieux,
etenre-estimantlesmodèlesselonlesexemplesqui y sontattribués.

Le modèle�nal estcapabledesuivre la marche,la course,etquelquestransitionssimplesentre
lesaspectsdu modèlecommeun tournant.La �gure 3.4montrequelquesexemples.Cependant,la
méthoderesteexpérimentaleetuneimplantationplusperformanteresteà faire.

Ce travail avec mon doctorantAnkur AGARWAL fut publiéau 2004EuropeanConferenceon
ComputerVision [AT04d] (article#6du mémoireassocié).

3.3 Conclusionset perspectives

Cechapitrea présentédeuxméthodesdetraitementd'imagesd'humainsfondéessur la modé-
lisation 2-D articulaire: un détecteuroù la programmationdynamiquesélectionneet articuledes
hypothèsesdeposedesmembresducorpsissuesdesdétecteursdemembredetypemachineàvec-
teurdesupport; etuneméthodedesuivi articulaire2-D dontl'originalité estd'apprendreunmodèle
dynamiquenon-linéairequi épouselesdétailsdumouvementhumain.

Le détecteuractuela plusieurslimitations.Mêmeavecunediscrétisationgrossièredel'espace
de recherche,il est lourd en tempsde calcul parcequ'il lancetous les détecteursde baseà tous
lesanglespossibles(ainsiqu'à touteslespositionset à toutesleséchellesimage,commeailleurs).
Aussi,il n'intègreni modèled'occultationni modèled'interactiond'apparenceentrelesdifférents
membres,cequi limite sesperformances.A�n d'allégerle calcul,il seraitintéressantdevoir si on
ne pouvait pasremplacerles détecteursindividuelspar un classi�cateuruni�é (par exempleune
méthodedetypearbrededécision)qui traiteà la fois touteslesposesdetouslesmembres.Aussi,
unediscrétisation�ne de l'espacede recherche(position-échelle-angle) étanthorsde questionen
raisondesadimensionélevée,on peutprobablementaméliorerla qualitédesrésultatsenincorpo-
rantdansla recherchede sous-arbrescinématiquesuneétaped'optimisationlocalequi raf�ne les
solutionspartiellesprometteuses.

Encequi concernela méthodedesuivi 2-D, il estprévuderéimplanterlesfonctionstraitement
d'image,d'y ajouterune(re)initialisationautomatiquebaséesurla détectiondepersonnes,et ainsi
d'augmentersigni�cativementl'ensembled'exemplesd'apprentissagea�n derendreplusrobustele
suivi etdetraiterunegammeplusétenduedemouvements.Nousvoudronsaussiétendrel'approche
ausuivi degeste,oùle corpsentiern'estpasforcémentvisibleet il devientplusimportantdesuivre
lesdétailsdesmainsetdu visage.
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FIG. 3.4 – Quelquesexemplesdu suivi 2-D avecnotre modèledynamique. Première ligne: Avant
la phased'apprentissage, la con�guration du modèleestmarqué à la main danschaqueimage
d'apprentissage. Ici on montre trois imageset lescon�gurationscorrespondantesdu modèle, avec
leurs cartesdevisibilité. Lignes2–3: Uneathlètequi court. Le modèlea étéapprissur uneautre
athlète, maissuitbienle mouvementdecelleci, saufle brasgauchequi était invisiblelorsdel'étape
d'initialisation. Dernière trois lignes: le suivi d'un tournantpendantla marche. Le modèle2-D du
corpschanged'aspect– dela vued'en faceà la marcheà droite– maisle modèledynamiqueappris
arrive à suivre le mouvement.



Chapitre 4

Appr oche 3-D par apprentissa ge

4.1 Intr oduction

Revenonssur la questionde la capturedu mouvement3-D, monoculaireet non-instrumentée
déjàabordéeauchapitre2, où nousavonsadoptéuneapprochebaséesur la modélisationexplicite
du corpshumainarticulé,l'enjeu principalétantl'optimisationdesparamètresdu modèlefaceaux
problèmesdedimension,deminimalocaux,etc. Cetteoptimisations'estmontréepossiblegrâceau
développementd'algorithmesperformantes,maiselle restecomplexe a mettreenoeuvreet lourde
en tempsde calcul. La robustessepratiquedu suivi à été amélioréeconsidérablement,mais ne
sauraitpasencoresatisfaireà la plupartdesapplicationsréelles.Onpeutlégitimementsedemander
si l'approchebaséemodèleestla bonne.

Heureusementon saitqueleshumainssaventsuivreet reconstruirele mouvementhumainsans
dif�culté, aumoinsdefaçonqualitative.Aussi,onpouvait constaterquelesméthodescitéesprécé-
demmentpassentbeaucoupde leur tempsà examinerdescon�gurationsqui – quoiqu'enprincipe
possiblespour unepersonneau plan cinématique– n'ont rien d'habituel ni de confortable.Leur
modèleestdonctrop général: il faut trouver unefaçonde représenterce qui est« typique» où
« caractéristique» d'unepersonne,et nepasessayerdereprésenterenpremierlieu tout cequi est
possibleenprincipe.

Ceci remeten questionla naturedu modèle.Pourdécrirelesposesqui sontpossiblesauplan
cinématique,il suf�t deselimiter à la « géométrie» (biomécanique,biométrie),maispourla ques-
tion plus subtilede ce qui est typique,il faut plutôt étudierle comportementhumainin vivo. La
géométrieseulene suf�t plus, et il devient trèsdif�cile de construireà la main un modèleadé-
quat.La solutionestdefaireappelauxtechniquesdel'apprentissageet dela modélisation�e xible
statistique,a�n d'apprendreunereprésentationeffective àpartird'unebased'exemples.

� ce point on peutaussiremettreen questionla démarche« générative », où le modèleest
surtoututilisé pour la synthèsed'imageshypothétiques,qui sontainsi comparéesavec les images
réellesa�n d'inverserle processuset d'en déduireles paramètrescachésdu modèlequi corres-
pondentauximagesobservées.Cettedémarcheacertessesavantages– elleestexplicite etintuitive,
etellepermetuneutilisationtrès�e xible dumodèle– maiselleestplutôt indirecte,etenparticulier
elle ne met pasen évidencequelsaspectsdu modèlesontcritiquespour uneinversionréussie,et
lesquelssontsuper�us.Ne seraitil paspossibled'apprendreun modèle(unefonction)« inverse»
qui estimedirectementlesparamètresvoulusà partir del'image d'entréedonnée? C'est-à-dire,ne
seraitil paspossiblede créeruneméthodede reconstructiondu mouvementde forme « diagnos-
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(a)extrairela
silhouette

(b) �chantillonner
lespointsle long
lesbords

(c) �v aluerleurs
shapecontexts

(d) distribution
dansl'espacedes
shapecontexts
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vectorielledela
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FIG. 4.1– Leprocessusd'extractiondedescripteurdesilhouette. Lesdescripteurs« shapecontext »
sont calculésà despoints régulièrementespacésle long de la silhouette, et la distribution des
réponsesestencodedansunehistogramme100-Dpar quanti�cation vectorielle.

tique» plutôtque« générative ».
Le travail présentédansce chapitrereprésenteun premierpasdanscettedirection,le but du

jeu étantde voir jusqu'oùpeutmenerl'apprentissagepur adoptantuneapproched'estimationde
fonctionentrée-sortie« boîtenoire» minimaliste,sansmodèle3-D explicite.La formulationesten-
tièrementdiagnostique: on renonceainsià l'approchegénérative età toussesaccessoires(le rendu
d'image, l'optimisation de poseet de correspondance,etc). En revanche,on supposel'existence
d'un ensembled'exemplesàpartirdelaquelleonpeutapprendreunmodèleeffectif qui estadéquat
à la tâcheà exécuter– danscecas,l'estimationdela poseet du mouvement3-D d'unepersonneà
partir d'images2-D monoculaires.

4.2 Descripteursdesilhouette

Renoncerauxmodèlesexplicitesveutaussidirerenonceràl'ajustementdumodèlesurl'image.
Ainsi, il faut extrairedirectementde l'image, sansl'aide d'un modèle,un jeu de descripteursqui
caractérisentbienla con�gurationimagedu corpsdu sujet.� présentnotreapprochesebasesurla
silhouettedu sujet,parcequecelleci contientdéjàunebonnepartiedel'information géométrique
disponible,et– aumoinsquandle fondeststatiqueouconnuàl'avance– peutêtreextraitedefaçon
relativement�able.

Pour la méthodedécriteici, il nousa fallu un codagenumériquerobustede la forme de la
silhouette.Nousavonschoisilaméthodesuivante(voir la �gure 4.1): àchaquepointdelasilhouette,
un descripteur« shapecontext » [MM02] – un histogrammedespixels arêtesobservéset dont
les casessontdisposéesde façonlog-polaireautourdu point central– estcalculé; ceci engendre
un ensemblede vecteursdansun espacehistogrammeà 60 dimensions,où chaquevecteurcode
l'apparenced'unepartiedela silhouette; la distributiondecesvecteursestàsontourcodéedansun
histogrammeà100dimensions1 parla quanti�cationvectorielle(selon100centresqui sontappris
surtouteslessilhouettesdel'ensembled'apprentissageparle groupement« K-means») – enfaisant
le totaledu nombrede vecteursqui tombentdansla casede chaquecentreet en normalisant,on
produitunhistogramme100-D,cequi estnotredescripteurdesilhouette.

En pratique,on trouve quecettereprésentationcapturebienl'information géométriquequi est

1. Le nombrededimensions/ decasesici n'estpascritique,pourvuquela formedela distribution60-D soit cod�e.
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FIG. 4.2– Le descripteurréussità encoderla formedela silhouette. Par exemple, la projectionde
la réponsed'une silhouettesur lesdeuxpremiers composantesprincipalesde l'espacedesshape
contexts redonneune image de la silhouette« perceptuellementdéformée», ce qui montre que
la position le long de la silhouettea étébien captée. À gauche, on montre unesilhouetted'en-
trée, au centre, sa reprojectiondéformée2-D, et à droite, la distribution desréponsesde toutes
lessilhouettesde la based'apprentissage seloncettereprojection,aveclescentresdesbennesde
quanti�cation vectorielleindiquéspar desétoiles.

disponibleàpartirdela silhouette.Onchoisitlesshapecontextsàenviron la tailled'unejambe,pour
qu'ils présententunbondegrédelocalitéetdoncderobustessecontrelesdéfautsdesegmentationde
la silhouette.Eneffet,ontrouvequelesshapecontextsencodentnonseulementla formelocaledela
silhouette,maisaussila positiondeleurscentresle longd'elle: uneprojectionsurlesdeuxpremiers
composantesprincipalesrécupèreuneversion« perceptuellementdéformée» dela silhouette– voir
la �gure 4.2.

4.3 Approchestatique

Nousdécrivonsd'abord la versionstatiquede notreméthode,qui reconstruitla pose3-D du
sujethumainà partir d'uneseuleimagestatique.La pose3-D estencodéeparun vecteurd'angles
d'articulation54-D – unereprésentationredondanteà trois anglespar articulation,utilisé par les
systèmesdecapturedemouvementclassiques2. Onchercheàestimercevecteuràpartirduvecteur
100-D de descripteursde silhouetterobustesqui a étédécrit précédemment.L'estimationsefait
parunefonctionderégressionmulti-dimensionnellenon-linéairerégularisée,apprisesurunebase
d'exemplesd'apprentissage.La basecomporteunevariétédeséquencesdecapturedemouvement
réelles,avecleursvecteursdepose54-Det lessilhouettescorrespondantes3. Pourchaqueexemple,

2. La m�thode peututiliser n'importe quellerepr�sentationet la redondancene lui posepasdeprobl�me particulier.
Ici on adoptela repr�sentationcapturede mouvementd'origine pour �tre simple,et parcequ'elle peut �tre import�e
directementdansleslogicielsdemod�lisationgraphiquecommePOSER et MAYA.

3. Malheureusement,raressontlessyst�mesdecapturedemouvementactuelsqui peuventsortir � la fois lesimages
et les vecteursde pose.Quandnousavons d�but� ces travaux, nousne disposionspasde s�quencesde ce type, et
nousavonsd	 synth�tiser les silhouettesd'apprentissage� partir desposesr�elles capt�es,en utilisant un logiciel de
mod�lisation humaine(POSER de CuriousLabs).Quoiquecetteapprochen'est pasid�ale, elle permetl'apprentissage
� partir d'une gammede pointsde vue et de gabaritsde corpsvari�s ± ce qui aide� la g�n�ralisation ± et elle fournit
aussidess�quencesd'essaisdont lesposessontpr�cis�ment connues.Noussoulignonsquececiconcerneseulementla
g�n�ration desdonn�esd'apprentissage: le syst�me®nal nefait aucunappelauxmod�lesdePOSER.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

FIG. 4.3 – Quelquesreconstructionsdeposefait par la méthodesilhouettesstatique. Lesrecons-
tructions(a–c) sontcorrectes,tandisque(d–f) montrent quelqueserreurs caractéristiquesde la
méthodestatique, liéesauxambiguïtésdela représentationsilhouette. Dans(d), lesjambesontété
inversées.Dans(e–f),deuxsolutionssontpossibleset unesolutionintermédiaire entre lesdeuxa
étéretournée. En pratique, environ 15% desrésultatssontsujetà de tellesambiguïtés,les autre
85%étantcorrects.

le descripteur100-Dqui correspondà la silhouetteestcalculé,et la régressionestappriseà partir
despairespose-silhouette(54-D,100-D).

Nousavonsévaluéplusieursdifférentesméthodesderégression.Notredescripteurdesilhouette
estdéjàtrèsnon-linéaireet il setrouve qu'unerégressionlinéaireauxmoindrescarrésrégularisée
donnedéjàdesrésultatstoutà fait intéressants.Cependant,la régressionnoyau– c'est-à-dire,àpar-
tir d'une basede fonctionsderégressiongaussiennescentréessur lesexemplesd'apprentissage–
améliorelégèrementlesrésultats.Nousavonsaussiétudiélesrégressionslinéaireetnoyauapprises
par la machineà vecteurdepertinence(RelevanceVectorMachine– RVM [Tip01]) et par la ma-
chineà vecteurdesupportrégressive (SupportVectorRegression– SVR [Vap98]). Cesméthodes
sophistiquéesdonnentdesrésultatstrèssimilairesà l'apprentissagelinéaireauxmoindrecarrésré-
gularisé,mais– surtoutdansle casdela machineàvecteurdepertinence– la fonctionderégression
estsigni�cativementpluscreuse,doncplus rapideà évaluer, cequi devrait permettreunerecons-
tructionen ligne de la posehumaineen tempsréel4. Nousavonssélectionnécommeméthodede
référencela versionnoyaudela machineàvecteurdepertinence,maislesdifférencessontminimes
auplandela précisiondereconstruction.

Enpratique,bienquecetteméthodedonnedeserreursdereconstructionqui semblentêtreassez
intéressantes,entermederendugraphiqueelle n'est pastrèssatisfaisante.En effet, le long d'une
séquence,environ 85%desposesreconstruitessontcorrectes,maislesautres15%sontaberrantes,

4. En effet, la r�gressiontourned�j� enquelquesmillisecondessousMATLAB. Seulel'extractiondedescripteurde
silhouettereste� optimiser.
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FIG. 4.4 – Quelquesexemplesdesposesreconstruitespar la méthodesilhouettedynamique. En
comparaisonavecla méthodestatique(voir la �gure4.3),touteslesreconstructionssontcorrectes.
L'erreur moyendanscetteséquencede testesynthétiqueoù le sujetmarche dansunespirale dé-
croissanteestenviron 4:1� par degré deliberté.

ce qui provoquedes« hics » visuelsfréquentesqui sonttrèsperturbants.La raisonestassezévi-
dente.Le problèmedereconstructiondeposeàpartir d'unesilhouetteestintrinsèquementambigu,
non seulementen termedesambiguïtéscinématiquescitéesprécédemment,maisaussien raison
desambiguïtésd'étiquetagedesjambeset desbras,et desvuesd'avant et d'arrière.Par exemple,
pourunesilhouettevuedecôté,il n'estpastoujourspossiblededécidersi c'est la jambegaucheou
la jambedroitequi estdevantl'autre– voir la �gure 4.6(d,e).La régressiondoit faireunchoix forcé
entrelessolutionspossibles,et elle choisitparfoismal, cequi provoqueleshics.Cetteambiguïté
estintrinsèqueà la représentationpardessilhouetteset elle nepeutpasêtreenlevéeà partir d'une
seuleimage.La prochainesectionexpliquecommentuneapprochebaséesurle suivi dynamiquela
corrige,et la sectionsuivanteprésenteuneapproche« mélangederégressions» qui saitaumoins
retournerlesdifférentessolutionspossibles.

4.4 Approchedynamique

Mêmedansle casoùplusieurssolutionspourla posesontprobablesàpriori, onpeutespérerque
la solutionsoit localementunique,c'est-à-direquedansunerégiondetaille suf�sammentlimitée
del'espacedesparamètres,il n'y auraqu'uneseulebranchedel'espacedesolutions,et l'ambiguïté
disparaîtra.Danscecas,et si on peutapprendreunefonctionderégressionlocalepourchacunede
cesrégions,unepremièreestimation,mêmetrèsgrossière,de la posepeutêtreexploitéeà �n de
sélectionnerla régressionàutiliser, et la reconstructiondevientunique.Dansle contextedusuivi du
mouvement,la prédictiondynamiqueàpartirdesimagesprécédentesfournit uneestimationinitiale
appropriée.
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FIG. 4.5– Quelquesrésultatsdela méthodesilhouettedynamiquesuruneséquenceréelle(obtenue
dehttp://mocap.cs.cmu.edu/).

Quoiqu'onpuisseimplanterla décompositionenrégionset l'apprentissagedesrégressionscor-
respondantesde façonexplicite, la méthodedesnoyaux offre la possibilitéde le faire de façon
implicite sansavoir àdécidercombienderégionsetderégressionssontnécessaires.Supposonsque
x est(le vecteurdedescripteursde)la silhouetteobservée,y est(le vecteurd'anglesd'articulation
de) la posevoulue,et y 0 estuneestimationinitiale grossièredela pose(obtenuepar la prédiction
dynamique,parexemple).Unerégressionnon-linéairedirecte,y = f (x), estsujetteà l'ambiguïté,
maisunerégressiondela formey = f (x; y 0) etbaséesurlesfonctionsbienlocaliséesen(x; y 0) –
parexemplelesgaussiennesconjointesen(x; y 0) – enlève l'ambiguïté.La localisationeny 0 « sé-
lectionne» la bonnerégiondey – c'est-à-dire,lesy 0 dela based'apprentissagequi sontpertinents
– et la localisationen x permetl'apprentissaged'une régressionx ! y correspondante.Il suf�t
detrouver un noyaueny 0 qui estsuf�sammentétendupourcouvrir la régionvoulueeny (la zone
d'une régressionx ! y locale),sansêtresi grandequelesdifférentessolutionspossibleseny y
soientconfondues.

Nousavonsdéveloppéuneméthodedecetypeoù le modèledynamiqueestuneauto-régression
linéairededeuxièmeordresurle vecteurd'anglesd'articulation3-D, etdontlescoef�cients ontété
acquisparapprentissage.Danscecas,la prédictiondynamiquey 0 apporteausside l'information
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 4.6 – Quelquesexemplesde la reconstructionsilhouettemulti-hypothèse. Chaquepanneau
montre unesilhouetted'origine et lesdeuxreconstructionsqui sontjugéeslesplusprobablespar
la méthode. (a,b) montrent desambiguïtésface-dos; (c) montre unesautecinématique(échange
avant-arrière) desdeuxjambes; (d,e)montrentdesambiguïtésd'étiquetage entre lesdeuxjambes;
et (f) montre un casoù la première solutionesterronéesuiteà unemis-estimationde probabilité
(la bonnesolutionestaussitrouvée, maiselle reçoituneprobabilitéplusfaible).

quantitative utile surla posey, doncnotrerégression�nale poury estunecombinaisonlinéairede
y0 etdef (x; y0), la prédictionissuedela silhouette.Lescoef�cients sontacquisparapprentissage.

Enpratique,cetteméthodefonctionnetrèsbien.Elle supprimepresqueentièrementles« hics»
de la méthodestatique,et elle donneune impressionde reconstructionde pose3-D continueet
�uide pourun tempsdecalculraisonnable.Les�gures 4.4et 4.5montrentquelquesexemples.En
contrepartie,pouramorcerla chaînede suivi de la méthodedynamique,il faut unevaleury 0 ini-
tiale approximative. Nos expériencesinitiales indiquentquela méthodestatiqueseraiten mesure
de fournir cettevaleur, et uneimplantationautomatiqueencesensestencours.Aussi, l'incorpo-
ration de termesdynamiquessembleavoir introduit uneralentissementdanscertainssectionsdu
mouvementreconstruit,cequ'on aimeraitcorriger.

4.5 Approchehypoth�sesmultiples par m�lange de r�gr essions

Une autrefaçonde gérerl'ambiguïté de la silhouettestatiqueest de proposerà l'utilisateur
unechoixdesolutionspossibles– choixqui s'intègreranaturellement,parexemple,ausuivi multi-
hypothèserobustede type CONDENSATION. Nousavonsimplantéuneméthodede ce type basée
sur la régressionmulti-valeurs.La méthodeestactuellementencoursd'amélioration,maisla ver-
sion initiale utilise unemélangedeplusieursrégressionslinéairesglobales(huit en l'occurrence),
initialiséepar unepartitionnementK-meansde l'espacedesposes3-D, et ensuiteoptimiséepar
Expectation-Maximisation(le modèleestenl'essentielunemélangedegaussiennes).Pourlesdé-
tails,voir [AT04c].

Cetteméthodefonctionnerelativementbiendansle sensoù parmi leshuit hypothèsesqui sont
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retournées,ontrouveengénéralunebonneapproximationdela vraiesolution.La �gure 4.6montre
quelquesexemples.Cependant,les probabilitéspostérieursqu'attribue la méthodeaux solutions
proposéesnesontpasdanstouslescasunguide�able à leursvraisemblancesrelatives,et le fait de
proposerun nombre�x e desolutionsà chaqueétapen'estpastrèssatisfaisantauplanintellectuel.
Noustravaillonsactuellementsuruneméthodederégressionmulti-valeursplusraf�née, qui semble
résoudrecesproblèmes.

4.6 Conclusionset perspectives

Ce chapitrea présentétrois méthodesde reconstructionde pose3-D humaineà partir de sil-
houettesimagemonoculaires.Leur spéci�cité estderenoncerà la modélisation3-D explicite et de
sebasersur un ensembled'exemplesd'apprentissage(unepose3-D réelleet la silhouetteimage
correspondante).Ceci lespermetdecaractériserlescomportementshumains« typiques» – là où
lesapprochesà basedemodèlen'arriventqu'à limiter leursrecherchesà la gammebeaucoupplus
étenduede comportementsqui sont« possiblesen principe». Nos méthodesréduisentla recons-
tructiondeposeàunerégression« boîtenoire» apprise,basésurundescripteurrobustedela forme
de la silhouette.La premièreméthodeimplantela régressionmono-hypothèseà partir d'images
individuelles.Parfoiselle marchebien,maiselleproduiteun tauxsigni�catif devaleursaberrantes
enraisond'ambiguïtésdela représentationsilhouette.La deuxièmeméthodeincorporela première
dansuneboucledynamiquea�n decorrigercephénomène.Elle permetunebonnereconstruction
dumouvementhumainàpartird'uneséquenced'images.La troisièmeméthodereprendl'approche
statiquemaisimplanteunerégressionmulti-hypothèsequi proposeplusieurssolutionspossiblesau
utilisateur, annotéesavecleursprobabilitésd'occurrence.

Cestravauxont étéfait encollaborationavecmondoctorantAnkur AGARWAL. Lesdeuxpre-
mièresméthodesont étépubliésdansdeuxpapiersdecongrès,au2004InternationalConference
on ComputerVision andPatternRecognition (CVPR)[AT04a](versionstatique),et au2004Inter-
nationalConferenceonMachineLearning[AT04b] (versiondynamique),et lestroisméthodessont
le sujetd'un articlesoumisau journalPatternAnalysisandMachineIntelligence(PAMI) [AT04c]
(article#7 du mémoireassocié).

Les méthodesactuellesexigent l'extractionpréalablede silhouettesplus ou moinsnettes,et
ellesneexploitentpasd'autresindicesimage– tellesquela visibilité du visageet l'ordre apparent
d'occultationdesmembres– qui peuvent lever l'ambiguïtédela représentationsilhouette.Il serait
intéressantdecombinerl'approcherégression– surtoutla versionmulti-hypothèsesqui fournit non
seulementuneprédictionde la pose,maisaussiuneprobabilitéassociée– avec d'autresjeux de
descripteursimage(notammentles descripteursde histogrammede gradientissusde certainsde
nostravaux récents),a�n de créerun détecteurde personnesqui retourneà la fois la probabilité
d'avoir vu unepersonnedansla fenêtredonnée,etuneestimationdela pose3-D decettepersonne,
si elle a étédétectée.En effet, pourvuqu'il n'y ait pastrop de fond, la méthodeshapecontexts
actuelledonnedéjàdesrésultatsintéressantssi on remplacela silhouetted'origine paruneimage
naturelledu sujet.. .

Il faut aussisoulignerquepar leur nature– et en contrastede l'approchemodélisationexpli-
cite – les méthodesà based'exemplesne sontpascapablesde reconstruireles mouvementsqui
s'écartenttrop deceuxde la based'apprentissage.Lesprédictionssontsatisfaisantesà l'intérieur
del'enveloppedesposesd'apprentissage,mais(aumoinsencequi concernelesméthodesànoyau)
leur capacitéd'extrapolationresteassezlimitée. Par exemple,dansnotrebased'exemplesd'ap-
prentissageprincipale,le sujetdéplacerelativementpeusesbrasquandil marche,et si on essaie
dereconstruireun sujetqui tournebeaucoupplussesbras,on trouve quela reconstructionsuit le
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mouvementdefaçonnaturelle,maisavecun déplacementtrop limité desbras.Il resteàvoir si une
based'exemplesadéquateausuivi d'une gammedemouvementscomplexes(la danse,lessports)
seraitdetaille abordable.Déjàon peutdirequelesméthodesànoyaucreusestellesquela machine
à vecteurdepertinenceréduisentdefaçontrèssigni�cative le nombred'exemplesàstocker, et que
la taille dumodèleactuel(qui estlimité pourl'essentielàplusieurstypesdemarcheetdetournant)
resteassezmodeste.

Eneffet, lesapprochesàbasedemodèlesetàbased'exemplesontchacuneleurspropresatouts,
etonpeutenvisagerunecombinaisondesdeux,oùuneméthodeàbased'exemplesfournit l'initiali-
sationrobusted'un modèleexplicite,quiestensuiteajustéa�n d'optimiserle rapportmodèle-image.





Chapitre 5

Perspectives et problèmes ouver ts

Lestrois chapitresprécédentsont présentéstrois façonsdes'approcherdela reconstructiondu
mouvementhumainàpartird'imagesmonoculaires: respectivement,l'approche3-D àbasedemo-
dèleexplicite, l'approche2-D à basede modèleimage,et l'approche3-D parapprentissage,sans
modèleexplicite.Prisdansl'ensemble,cestravauxetleursanaloguesdansd'autreséquipes[SBS02,
SBR+ 04,DBR00,IF03,FH00,CR99,HLF00,IF01,Bra99,MM02,SVD03,LC01,SC02,SEC02,LESC04]
ont avancéconsidérablementl'état del'art enreconstructionmonoculairedu mouvementhumain,
mais le problèmeresteouvert. Les étapesprincipales– l'initialisation de poseet d'apparence,le
suivi 2-D, et la reconstruction3-D – restenttoutesles trois délicates,et on esttoujoursassezloin
d'un traitementautomatiqueet �able desséquencestypiquesde la vie quotidienne,des�lms, des
évènementssportifs.

Il vasansdirequenosalgorithmesdetraitementd'image,demiseencorrespondance,demodé-
lisation,seraienttoujoursperfectibles,maispourmoi, la questionla pluspressanteàl'heureactuelle
estcomprendrecommentsortir le problèmedu laboratoire,où un modèleunique,monolithiqueet
solitairesuit desmouvementsexécutésen isolationdansun environnementsimpli�é. Il suf�t de
regarderuncentre-ville,unbureau,un �lm pourcomprendreàquelpoint il estraredevoir uneper-
sonnebienisolée,entièrementvisible sansoccultations,à la bonnerésolutionimage,exécuterune
sériedegestesnettes.Pours'approcherplusde la réalité,il va falloir comprendrecommentgérer
lesniveauxde détail, lesvuespartielleset occultées,les interactionsentresujets.On ne peutpas
s'attendreà tout voir, doncil fauttrouver commenttravailler avecdesmodèlesimpréciset partiels
ou partiellementinitialisés.Si on acceptequecequi n'a pasétévu nepeutpasêtrereconstruit,au
moinsil nedevrait pasgênerla reconstructiondecequi estbienvisible, commec'est le casavec
nosmodèlesactuels.

Ceci implique la disparationdu modèlemonolithiquedu corps,cequi severraremplacé– au
moinsdansun premiertemps– parun troupeaudemodèlespartielsspécialisés: dansuneclassede
gestes,un aspectvisuel,un niveaudedétail; d'une zonedu corpsreconnaissableaupréalable(un
bras,lesdeuxpieds,l'espacegestueldesmainset du visage,unevued'ensembleà basserésolu-
tion.. . ). Dansle casidéal,lesmodèlesseraientrelativementsimples– commec'est le caspour le
modèledereconstructionrégressifactuel,parexemple– maisils seraientcapablesdereconnaître
quandetoù ils s'appliquent,etenpartiedes'adapterauxapparences.Ils peuventavoir uncaractère
hybride– àla fois diagnostiquea�n desuggérer, etgénératifa�n devéri�er – avecunecomposante
appriseimportante.Un réseaude liens spatiauxfaiblesentreles modèlesassureraunecohérence
globaleapproximative,etunprocessusconsacréàl'articulationausensfort « serreralesvis » quand
l'évidenceimagele permet.
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On peut voir ici une convergenceavec la reconnaissancevisuellede classesd'objets où les
mêmesmotifs – un ensemblerelâchédemodèleslocauxappris,chacunspécialisédansun élément
simpleet reconnaissablede la scène– émergent.Seulement,dansle casde la reconstructiondu
mouvementhumain,l'articulation descontrainteset la cohérenceglobalesont les élémentscen-
traux.



Deuxième par tie

Autres travaux, 2000–2004





Chapitre 6

Intr oduction

La deuxièmepartiedecedocumentrésumeplusbrièvemententrois chapitresthématiquesles
travaux sur divers sujetsautres que le mouvementhumain,que j'ai effectuéentrejanvier 2000
et septembre2004.Quoiquece documentmettel'accentsur la perceptiond'humains,les travaux
présentésici représententplusquela moitié demaproductionscienti�quependantcettepériodeet
je n'ai pasvoulu lespassersoussilence.

Le premierchapitreparledutraitementd'imageetdela visionaubasniveau,le deuxièmedela
visiongéométriqueet dela reconstructiondescène,et le troisièmedela modélisationstatistiqueet
dela reconnaissancedesformes.
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Chapitre 7

Vision de bas niveau et traitement
d'ima ge

Cechapitrerésumetroisarticlessurla visiondebasniveau.Le premierdonneuneapprocheap-
prentissage/ optimisationempiriquedel'interpolationetdure-échantillonnaged'imagesnaturelles.
Le deuxièmeprésenteun détecteurdepointssaillantsmulti-échelles,qui généralisel'approchepo-
pulaire de Förstneret de Harris. Le dernierremontele niveauun peu pour parler d'un modèle
probabilistedemiseencorrespondancegéométrique.

7.1 L'inter polation d'image et le re-�chantillonage sous-pix�lique

Envisiondebasniveauetentraitementd'image,il fautsouventsoitinterpoler, soitre-échantillonner,
soit mettreen correspondanceavec une précisionsous-pixéliqueles imagesnaturelles.Compte

(a) imaged'origine (b) bandepassantelimit�e (c) b.p. limit�e + d�cim�e (d) liss�e + d�cim�e

FIG. 7.1 – L'effet de troncationabruptede la bandepassante. L'image d'origine (a) estlimitéeà
1=15 de la bandepassante(b), et puis décimée(c). Dans(b,c) on voit clairementlesoscillations
caractéristiquesd'une image debandepassanteabruptementtronquée. Cesoscillationsgênentles
algorithmesdemiseencorrespondanceetdetraitementd'image. Un lissage gaussienpréalablede
� = 7 pixelsavantla décimationdonneuneimage desortielégèrementplus�oue, maisenlèveles
oscillations(d).
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FIG. 7.2 – À gauche: les �ltr es d'interpolation linéaires qui minimisentl'err eur d'interpolation
empiriqueont uneformeoscillantesimilaire aux �ltr esclassiques« sinc», maisavecdesqueues
nettementmoinsétendues– 2–3oscillationssuf�sent enpratique– et ils ontaussidepetitsdiscon-
tinuitésdegradientà chaquetraverséedezéro. À droite: si les�ltr esempiriquessontexprimésen
termedes�ltr essinc fenêtréséquivalents,lesfonctionsdefenêtrage descendentenescalier, et non
passelonl'enveloppelisseprônéepar lestextesclassiquesdetraitementdu signal.

tenudu nombreconsidérabledesméthodesd'interpolationet de re-échantillonnage qui ont déjà
étéproposé,on peut légitimementsedemanderlaquelleest la meilleureen pratique.Nousavons
voulu trouver uneréponsepragmatiqueà cettequestion,indépendantedu traitementorthodoxe de
l'échantillonnage,où la bandepassantedu signalestcenséeavoir été tronquéeabruptementà la
fréquencedeNyquistavantl'étaped'échantillonage,cedontondéduitquelesméthodesd'interpo-
lationet dere-échantillonnagebaséessurla fonction« sinc » ( sin x

x ) sontlesréférencesparrapport
à lesquellestouteautreméthodedoit être jugée.Notre point de départest le fait que les images
naturellesneseconformentpasà cet idéal« bandetronquée» – ellescontiennentdenombreuses
transitionsd'intensitéabruptes,cequi engendredansleursspectresunedécroissanceO(1=f ) ca-
ractéristique,non tronquéeaux hautesfréquences.Réciproquement,implanterl'idéal Nyquist ne
laissepasauximagesunealluretrèsnaturelle: tronquerabruptementla bandepassantea tendance
à créerdesoscillations(dépassements)signi�catives,qui brouillent le signalet qui peuvent nuire
auxperformancesdesalgorithmesvisuels(voir la �gure 7.1).

S'il faut tronquerplus doucement,commentet combien? Trop de lissagerendl'image �oue
et réduit la précisiongéométrique,et trop peula rendoscillatoireet nuit aussià la précision.En
l'absenced'une théoriesatisfaisante,nousavonsdécidéd'estimerempiriquementla forme de la
fonctiondere-échantillonnagequi minimisel'erreur d'interpolationsurunebased'exemplesd'ap-
prentissage.L'estimationsefait paroptimisationnumériqueexplicite.

Les résultatscorrespondentplus ou moins à une fonction séparablede forme analogueau
« sinc » classique,maislimité à quelquesoscillationsseulementdechaquecoté,et dont lesdéri-
véesnesontpascontinueslorsdestraverséesdezéro.Ceciimpliquequelesfonctionsdefenêtrage
équivalentesqui transformentle sinc idéaldansles�ltres empiriques,ontuneformenon-classique
« enescalier». Voir la �gure 7.2.En effet, chaqueintervalle descoef�cients du �ltre sertàestimer
le pixel dansun intervalle différentà partir d'un ensembledifférentdepixelsd'entrée,doncon ne
peutpass'attendreàcequelesgradientssoientcontinuset lesfonctionsdefenêtragelisses.

Uneautreconclusiondel'étudeestle fait (connudesphotogrammètres)qu'un�ou optiqueléger
– c'est-à-dire,appliquéavantl'échantillonnagepixéliquede l'image – augmentsigni�cativement
nonseulementla précisiond'interpolation,maisaussicellede la miseencorrespondancespatiale
par corrélation,en raisonde la suppressiond'aliasing le long destransitionsabruptesd'intensité.
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(Un �ou d'environ � = 0:5 pixels estl'idéal – justesuf�sant poursupprimerl'aliasing visible le
longdestransitionsfortes).

Ce travail fut publié aux actesdu congrès« 2001InternationalConferenceon ComputerVi-
sion» [Tri01a] (article#8 dumémoireassocié).

7.2 D�tection depoints cl�s qui sontstablespar rapport aux transfor-
mationsg�om�triques

L'approchedestâchesvisuelles« indiceslocaux» afait sespreuvespendantunevingtained'an-
nées,notammentpourla miseencorrespondanced'imagesdescènesnaturellesfaceàdesvariations
importantesd'illumination etdepointdevue[För86,TZ00,HZ00,SMB00,MS04,MTS+ 04]. L'idée
estd'extrairedel'image un ensembledetaille modestede« pointsclés» (c'est-à-dire,derégions
localessaillantset isolés– on dit aussi« pointsd'intérêt»), et debaserla miseencorrespondance,
la reconnaissance,etc, sur cespoints.La localité assureune bonnerésistanceaux changements
d'illumination, depointdevueetd'occultation,et la saillancelimite l'ambiguïtédela miseencor-
respondance.Seconcentrersurun ensemblelimité depointsallègele calcul,et facilite la relation
avecla géométrie3-D et la reconstructiondescène.

Unbonnombred'opérateursontétédéveloppéspourla tâched'extractiondepointsclés[Mor77,
För86,HS88,Low99,Bau00,MS01,SZ02,MS02,KB01]. Chaqueopérateurasespropresatoutsque
nousn'allons pasdétailler ici, maisun motif récurrentest la stabilitégéométriquedespointsex-
traits.A�n defaciliter la recherchedespointssimilaires,l'étapededétectionestsouventsuivi par
uneextractionde descripteurslocaux d'image autourdespointsclés.Plus cesdescripteurssont
caractéristiquesde l'apparencelocalede l'image et invariantspar rapportaux transformationset
auxperturbationsindésirables,plus la tâchedemiseencorrespondanceestfacile,et pourcela,la
bonnestabilitégéométriquedespointsdebaseestindispensable.Il estimportantdedévelopperdes
détecteurset desdescripteursqui assurentensemblele niveaude stabiliténécessaire.Nousnous
concentronsici surla conceptiondedétecteurs.

Desdétecteursdepointsclésqui ont étéproposésjusqu'àprésent,ceuxqui souscriventà l'ap-
prochede Förstner[För86] sontparmi les plus réussis.Cesdétecteursdé�nissentcommepoints
clés,les pointsdont la stabilitégéométriquelocaleestmaximale.Par exemple,les détecteursde
Moravec [Mor77], deFörstner[För86,FG87,För94] et deHarris& Stevens[HS88] prennenttous
commemétriquedesaillancedescritèresqui caractérisentla stabilitégéométriqueen translation
de la miseen correspondancelocale– ils sélectionnentlespointsqui semblentoffrir la meilleure
« prise » géométriqueen translationpour la mise en correspondanceentreimages.Sur le plan
conceptuel,chaquerégionde l'image subitunerecherchedemis encorrespondancelocalecontre
elle même– enl'occurrence,la sommedesdifférencescarréesnon-normaliséeestadoptéecomme
mesured'erreur– et lesrégionsdont l'erreur augmentele plusrapidementsousdesdéplacements
in�nitésimaux sontsélectionnéescommepointsclé.Surle planpratique,cetteévaluationpeutêtre
réduiteaux formulesdifférentiellesqui tournentautourdu « tenseurde structure» – on dit aussi
« matricedemomentsquadratiques» – de la régionimage:

R
r�gion (r I ) (r I )> dx , où I (x) estle

niveaudegris / vecteurdecouleurdel'image aupixel x.
Cesapprochesdonnentdesrésultatssatisfaisants,maisellesn'assurentquela stabilitéentrans-

lation.Or, onchercheaujourd'huitypiquementàavoir desdescripteursqui sontlocalisésnonseule-
mentenposition,maisaussienéchelle,et cecisouventsousdestransformationsdenormalisation
rotationelleset af�nes et leschangementsd'illumination.

A�n deproduiredesdétecteursqui garantissentla stabilitéenprésencedesrotations,deschan-
gementsd'échelle,etc, nousavons étendul'approchede Förstneret Harris aux transformations
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(a) translation (b) translation+ �chelle (c) translation+ rotation (d) similarit�

FIG. 7.3– Un exempledescartesdestabilitédemiseencorrespondancelocale, souslestransfor-
mationsindiquées.Par exemple, si on demandequela miseencorrespondancesoit stablesousles
rotationsimage, la réponseaux pointscirculairesbaissenettement– comparez les images(a) et
(c).Chaquecarteprésentela valeurpropreminimaledutenseurdestructuregénéralisécorrespon-
dant.Nosdétecteurs déclarent un point clé à chaquemaximumsuf�sammentgrandenpositionet
enéchelledela cartedestabilitécorrespondante.

(a) translation (b) similarit� (c) af®ne

(d) translation (e) translation+ rotation (f) translation+ �chelle (g) similarit�

FIG. 7.4 – Quelquesexemplesde points clé trouvéspar nos détecteurs, sélectionnéspour être
stablessouslestransformationsin�nitésimalesindiquées.

géométriqueslocalesgénérales,et en plus augmentésoninvariancepar rapportaux changements
d'illumination. Le détecteur�nal permetde sélectionner– par exemple– les points qui ont un
degré de stabilitédésiréen présencedestransformationsde similarité, et qui résistentaussiaux
changementsd'illumination af�nes. La méthodeincorporeau tenseurde structuredescomposant
qui correspondentaux différentesdegrésde liberté destransforméesgéométriqueset de l'illumi-
nationquel'on considère.Suiteà l'évaluationdu tenseurgénéraliséà chaquepoint, un processus
« complémentdeSchur» annuleleseffetsdechangementd'illumination, etunedécompositionpar
valeurspropresdu tenseurréduit permetd'estimerla stabilitégéométriquegénéraliséedechaque
point.Commedansle détecteurdeHarrismulti-échelle[MS01], on parcourtla pyramideposition-
échelledesvaleursdestabilité,a�n detrouver lespointsdontlastabilitélocaleestàla fois suf�sante
et maximalelocalement.Cespointssontlespointsclésretournés.
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Le détecteur�nal donnedesrésultatsintéressants,enparticulierencequi concernesacapacitéà
éliminerlespointsqui sontinstablesparrapportauxrotations2-D del'image.Voir la �gure 7.3pour
unexempledescartesdestabilité/ saillance,et la �gure 7.4pourquelquesexemplesdedétections.
Pourl'instant cesrésultatssontpréliminaires.Une implantationperfectionnéeesten cours,avant
delanceruneévaluationplusconséquente.

Ce travail fut publié au congrès« 2004EuropeanConferenceon ComputerVision » [Tri04]
(article#10du mémoireassocié).

7.3 Une approcheprobabiliste de la miseen correspondanceg�om�-
trique

La mise en correspondanced'élémentshomologuesentreles différentesimagesd'un même
objetoud'unemêmescèneestl'une desproblèmesdebasedela visionparordinateur. Dansle cas
rigide, les« contraintesd'appariement» tensoriellesclassiques– lescontraintesgéométriquesqui
lient entreelleslespositionsdansdifférentesimagesd'un mêmeélémentdela scène–sontl'outil de
base.Cependant,cescontraintess'avèrentparfoistrop rigidespourdécrirela scène– parexemple,
si elle contientdesmouvementsindépendants; et parfois,ellesne peuvent pasêtre estiméesde
façonstable.En particulier, quandla parallaxe devient petite– soit pourunescènepresqueplane,
soit pour unetranslationinsuf�sante de la caméra– un modèleplan (unehomographie2-D) peut
êtreplusadaptéequ'un modèle3-D (la géométrieépipolaire),maisil fautà cepoint faireun choix
demodèleavectouteslesrisqueset lescomplexitésquecelaimplique.

Nousavonsdéveloppéuneapprochenovatriceauproblèmedemiseencorrespondancemulti-
images,qui s'appliqueindifféremmentaux scènesrigides et non-rigides,profondeset peu pro-
fondes.Au lieu desebasersur lescontraintesgéométriquesidéales,elle adopteun modèleempi-
riqueet probabiliste.Pouruneclassede correspondancesdonnée– parexempleles pointsimage
entretrois imagesdonnées– elle chercheà caractériserleur loi de correspondanceempiriquepar
l'estimationde leur « Distribution Conjointede Features(DCF) » – la distribution de probabilité
conjointede leurspositionsimage.La notionde la DCF captede façonimplicite maisef�cace la
traceimagede la géométrierigide de la scène,maisaussisonincertitude.Tousles aspectsde la
géométrietensorielleont leur analogueentermedela DCF. La probabilitépourun ensemblequel-
conquede featuresd'être en correspondanceestdonnéedirectementpar la valeurde la DCF sur
l'ensemble.La recherchedescorrespondancespotentielleset le transfertde featuresentreimages
sontexpriméstrèsnaturellemententermedela probabilitéconditionnelle– il suf�t deconditionner
la DCF sur les positionsdesfeaturesdéjàconnusa�n de donneruneDCF conditionnelleréduite
pourlesfeaturesnonencoreconnus.La �gure 7.5 illustre le processus.La reconstruction3-D peut
égalementêtreexpriméedefaçonnaturelleentermedesdistributionsconjointes.

Quoiquele modèlede basene fasseaucunehypothèsede rigidité, on peut toujoursproposer
uneformeparamétriquepour la DCF qui exprimeunepréférencepour la quasi-rigidité,la rigidité
par morceaux,ou d'autrespropriétésgéométriquesvoulues.Dansl'article décrit ici, nousmon-
tronscommentconvertir chacunedesclassesde contraintesd'appariementclassiquestensorielles
rigidesdansun modèleDCF quasi-rigideéquivalent,et aussicommentestimercemodèleparune
méthodeanalogueàl'estimation« linéaire» classiquedutenseurd'appariementcorrespondant.Par
exemple,pourla DCFdespairesdepointscorrespondantsentredeuximages,onpeutproposerune
forme« épipolaire» quasi-rigide,estiméeàpartird'au moins8 pairesdepointsencorrespondance
(l'analoguedela méthodeclassiquequasi-linéaire« 8 points» pourla matricefondamentale).

Le modèleDCF « épipolaire» est considérablementplus généralque le modèleépipolaire
classique,maisil gardetout sonintérêtdansunescènerigide où le modèleclassiques'applique.
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FIG. 7.5– La miseencorrespondance« Distribution ConjointedeFeatures(DCF) » estbaséesur
l'apprentissage d'un modèledela distributionconjointedespositionsimagedespaires,triples,etc,
deprimitifs correspondantsentre deux,trois,etc, images.En raisondescontraintes(géométriques
ou autres)qui lient lesprimitifs correspondantsentre images,la DCF estengénérale assezétroite
dansl'espaceconjoint,quoiquesesmarginales(projections)dansles imagesindividuellessoient
�oues. (Dansle casdescontraintesgéométriquesrigides,l'épaisseurdela DCF estdonnéepar le
bruit d'extractiondeprimitif). À partir dumodèle, conditionnersur la positiond'un primitif image
donnéprédit la distributiondespositionsdeson/sescorrespondant(s)dansla/lesautre(s)image(s).
Cetteinformationpeutêtre utiliséepour guiderla recherchedesprimitifs correspondants.

Nous avons déjà fait allusion aux faits que l'estimation de la géométrieépipolairedevient mal
conditionnéedèsque la parallaxe observéedevient insuf�sante, et quel'estimation d'un modèle
homographiquepeutêtreintéressantencecas,maisquele choix entrecesdeuxmodèlespeutêtre
délicat.Typiquement,il y a unezonedeparamètresoù aucundesdeuxmodèlesn'est satisfaisant.
Le modèleDCFépipolaireévitecesproblèmesparcequesonestimationlinéairerestestablemême
dansle casdesscènespresqueplanes.Au lieu postuleruneligneépipolaireentièrecorrespondanteà
chaquepointdansl'autre image,la DCFestimeplutôtuneellipse(unegaussienne)correspondante.
Si la scèneestprofonde,cesellipsessont trèsétendueset se rapprochentaux lignesépipolaires
entières,etparcontre,quandla profondeurseréduite,lesellipsesseraccourcissentprogressivement
le long deslignesépipolaires.Si la scènedevient plane,lesellipsesdeviennentdescerclescentrés
sur le point homographiquecorrespondant,et dont la taille est le bruit image.Le modèleDCF
épipolaireparamètredoncdefaçonstablenonseulementle casépipolaireclassique,maisaussile
cashomographiqueet tous les casintermédiaires.En plus, il prédit pour chaquepoint dansune
image,unerégionderecherchedupointcorrespondantdansl'autre imagequi re�et la géométrieet
le bruit observé.La �gure 7.6illustrelesrésultatssurdesscènesrigidesprofondesetpeuprofondes,
pourdeuxclassesdemouvementdela caméra.

Cetravail a étépubliédanslesactesdu congrès« 2001InternationalConferenceon Computer
Vision » [Tri01b] (article#11du mémoireassocié).Un appendicerésumela géométriealgébrique
qui sous-tendla construction.
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forwards motion, shallow scene, reweighted forwards motion, deep scene, reweighted

circle & fixate, shallow scene, reweighted circle & fixate, deep scene, reweighted

FIG. 7.6 – Quelquesexemplesdesprédictionsde la position probabledu point correspondant,
produitespar le modèleDistribution Conjointe de Features projectif deux images (l'analogue
DCF d'une matrice fondamentale).La caméra avance(première ligne) et va de gauche à droite
(deuxièmeligne) dansunescènepresqueplane(à gauche) et profonde(à droite). Dansle casde
scènespeuprofondes,le modèles'approche d'une homographie image à laquelles'ajoutent les
ellipsesd'incertitudedetransfertdepoints.Pour lesscènesplusprofondes,lesellipsess'étendent
progressivementpour s'approcher d'une géométrieépipolaire classique(à laquelles'ajoutenten-
core une fois les incertitudes).Contrairementaux modèleshomographiqueset épipolaires clas-
siques,l'estimation de la DCF restestabledans tous cescas, sanssélectionde modèle, et la
recherche despoints correspondantsle long desdroitesépipolaires s'adaptenaturellementà la
profondeurdela scèneobservée.

7.4 Conclusionset perspectives

Cechapitrea présentétrois articlessur le traitementd'imageet la miseencorrespondance: la
premièreproposeuneapprocheempiriqueà la conceptionde�ltres d'interpolationsous-pixelique
d'image; la deuxièmeun détecteurde pointsclé qui généralisel'approche« stabilité translatio-
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nelle» deFörstneretdeHarrisauxtransforméesgéométriquesetphotométriquesplusgénérales; et
la troisièmeproposeun modèledemiseencorrespondanceprobabilistequi généraliseet stabilise
lescontraintesdemiseencorrespondancegéométriquesclassiques.

La méthoded'interpolationd'imageresteà valider sur un ensembleplus varié d'images,no-
tammentsur desimagesdont les translationssous-pixeliquessont reelleset connues(et non pas
synthétiséessélonla méthodede l'article). De nombreusesextensionssontpossibles: aux trans-
forméesgéométriquesnon-translationelles (changementd'échelle,rotation); aux imagescouleur
(en fonction de la matriced'échantillonnagedescouleursdespixels – grille Bayer RV/VB par
exemple); età l'évaluationdugradientetd'autresdérivés(danscecasil fautdé�nir precisémentce
qu'onentendparle gradient,c'est-à-direcequ'onentendreproduireavecla méthode).Plusgénéra-
lement,la méthodeactuellerestelinéaire,et il seraitintéressantdevoir si unmodèlnon-linéairene
pouvait pas« reconnaître» le contenulocaldel'image (unearêteà telle positionet à tel angle,par
exemple)a�n demieuxreproduirel'imagevoulue.Danscecontexte,lestravaux(beaucoupplusso-
phistiqués)desuper-résolutionbaysiennedeFreemanetdesescollaborateurssontàciter [FPC00].
Aussi,il seraittrèsintéressantdeconfrontercesméthodesessentiellementempiriquesaveclesap-
prochesthéoriques« modernes» issuesde la théoried'ondletteset de splines– notammentles
travauxd'UnseretdeBlu àLausanne[TBU00b,TBU00a,Uns00].

En ce qui concernele détecteurde pointsclé, unereimplantationraf�née esten coursavant
de faire unevalidationplus complète.Commepour tous les autresdétecteursque je connais(et
malgréla dérivationrélativementsophistiquéedeceluici), la stabilitédedétectionsousleschange-
mentsd'échelledel'imagenesemblepasencoreêtresatisfaisante.Jesoupçonnel'in�uence d'effets
d'échantillonnagelors du calculdesdérivés.De toutefaçon,je suisconvaincuquesi on selimite
à « l'échantillonnagecru », on n'arrivera jamaisà l'extractionpréciseet �able d'indices image
géométriques– a�n des'addresserauxquestionssous-pixeliques,il fautpasserparunmodèled'in-
terpolationd'imagequi remplitdefaçoncohérenteleslacunesentreleséchantillons,etainsiparles
outils (dérivés,intégrals,etc) baséssurl'image continuerésultante.

La miseencorrespondanceDistribution ConjointedeFeaturesestassezgénéraleet l'article ne
traitequelesformesparamétriqueset lesméthodesd'estimation« linéaires» lesplussimples.En
pratiqueil faut adopteruneversionrobustede ce modèle.Par exemple,a�n de réduirela sensi-
bilité auxcorrespondancesaberrantes,on peutajouterà la distribution actuellelesqueueslongues
(voir constantes),etadopteruneinitialisationrobustedetyperecherchealéatoireRANSAC[FB81].
Aussi,quandla scènecombineplusieursmodèles– parexempleunescènerigide dont lescorrés-
pondancesse trouvent sur plusieursplans,ou unescène3-D qui contientplusieursmouvements
indépendants– le modèleDCF correspondantestun mélangeet pour l'estimer il faut mettreen
oeuvrel'Expectation-Maximisation robusteoupareil.



Chapitre 8

Vision géométrique et
reconstruction de scène

Cechapitrerésumequatrearticlessur la vision géométriqueet la théoriedereconstructiondes
scènes.Au planthématiqueils datentdela périodedirectementaprèsmathèse.

8.1 Con�gurations critiques pour l'auto-calibrage

Si on étudie les méthodesde reconstructionde scèneet de calibragede caméra,on trouve
qu'ellessontsouventassezsensiblesauxdétailsobscursde la géométrie,et qu'ellesont tendance
à échouerpour certainsgéométriesinsuf�samment générales.Ces« con�gurationscritiques» –
con�gurationsde la positionet/oudesparamètresinternesdescamérasqui sont intrinsèquement
singulièresou ambiguës– arriventenpratiqueplussouventqu'on nel'imagine, et il estimportant
de lescomprendre,neseraitcequepour leséviter. En particulier, nousavonsétéimpliquésdans
le développementde l'« auto-calibrage» – l'estimationde paramètresde calibragede la caméra
et/oude la géométriemétriquede la scène,à partir descontraintesfaiblestellesquele fait quela
calibrageinternede la camérane changepaspendantsesdéplacements.Il s'agit d'un processus
délicatoù lescon�gurationscritiquessontparticulièrementgênantes,et a�n demieuxcomprendre
la situation,nousavonsentreprisuneétudealgébriquede sescon�gurationscritiques.Une com-
binaisonde géométrieprojective et d'algèbregéométriqueeffective (approchebasesde Gröbner)
nousa permisdecaractériserlesensemblescritiquesdeplusieursproblèmesd'auto-calibrage.Le
problèmeestdif�cile et la caractérisationresteimplicite dansla plupartdescasétudiés,maisdans
quelquescasrelativementsimples– notammentlesproblèmesàdeuximagesoùseulementlesdeux
focalesrestentinconnues– nousavonspu donnerunecaractérisationdétailléeet desalgorithmes
dereconstructionexplicites.Par exemple,la �gure 8.1 montre(unepartiede) l'ensemblecritique
descon�gurationsdedeuxcamérasdontseuleslespositionset lesfocalessontinconnues.

Cetravail fut publiéau« Journalof MathematicalImagingandVision » [KTÅ00] (article#12
dumémoireassocié),etreprésentela culminationd'unecollaborationdébutéequelquesannéesplus
tôt [KT99] avecFredrikKahl etKalle Åströmdel'Uni versitédeLund.

53
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FIG. 8.1– Un exempled'unecon�gurationcritique. À partir dedeuximages,etquandlespositions
et lesfocalesdesdeuxcamérassontinconnues,si lesdeuxcamérastombentdansunecon�guration
relativeoùellessonttouteslesdeuxsurunecourbecomposéed'unehyperboleetd'uneellipsedont
la géométrierelativeestconnue, et avecleurs axesoptiquestangentsà cettecourbe, la con�gura-
tion estcritique et lespositions,lesfocaleset la géométrieeuclidiennedela scènenepeuventpas
être récupéréesdefaçonstable.

8.2 M�thodes alg�briques d'estimation deposedecam�ra

La résection– l'estimationdela position3-D d'unecaméraàpartir depointsobservésdontles
positions3-D sontconnues– estl'un desélémentsdebasedela reconstructionvisuellephotogram-
métrique.Quoiqueil existedéjàdenombreusesméthodesalgébriquespourlescaslesplussimples
deceproblème,il fournit toujoursun bonchampsd'essaipourdenouvellesméthodesalgébriques
qui sontsusceptiblesd'êtreappliquéesplustardàd'autresproblèmesplusdif�ciles.

Danscetteétude,nousavonsappliquéquelquestechniquesrécentesde l'algèbregéométrique
effective, et notammentuneméthodebaséesur les résultantscreux,au problèmede l'estimation
de la posed'une caméracalibréeà partir de trois points3-D connus(4 solutionsengénéral)et de
quatrepointsou plus connus(solutionuniqueen général- le dé� étantde formuler uneméthode
algébriquenumériquestableetef�cace pourunproblèmeredondantmaisbruité).

Cetravail avecmondoctorantMarc-AndréAMELLER etavecLong QUAN fut publiéauxactes
du congrès« ReconnaissancedesFormeset IntelligenceArti�cielle (RFIA) 2002» [AQT02] (ar-
ticle #13dumémoireassocié).

8.3 Les liens entre les approchesprojective-tensorielleet plan + pa-
rallaxe

L'approchetensoriellefournit un formalismecompletpourexprimerla géométriedela miseen
correspondanceetdela reconstructionprojective multi-images,maissagénéralitéa tendanceà ca-
cherla structuregéométriqueessentiellequi sous-tendl'algèbre.Uneapprocheplusélémentaireest
la réduction« plan+ parallaxe », qui chercheàalignertouteslesimagessurunplanderéférence3-
D réelou virtuel par l'application d'une homographie(transformationprojective 2-D) appropriée,
avant d'aborderles questionsde miseen correspondanceet de reconstruction3-D. L'alignement
rendconsidérablementplus élémentaireles calculs,au prix d'introduire unereprésentationparti-
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tionnéeoù lesélémentsintimementliéssontséparés– un point3-D estreprésentéparsonpointde
référencesur le planet sonélévation (« parallaxe ») audessusdu plan– cequi cacheencoreune
fois la structuregéométriqueessentiellequi sous-tendl'algèbre.

Cependant,appliquerleshomographiesimagenechangeen rien la géométrie3-D essentielle
du problème.On peutdoncvoir chaqueéquationtensoriellecommeuneéquationplan+ parallaxe
debase,modi�é pardeshomographiesadditionnelles,et inversement.Aussi,si on choisitun sys-
tèmedecoordonnées3-D projectifoù le pland'alignementestplacéà l'in�ni, la géométriedevient
(unedéformationprojective de)celledescamérascalibréesentranslationpure– un casparticuliè-
rementsimpleoù, moyennantl'estimationdesfacteursd'échelleinconnus,l'algèbredevient celle
desvecteurs3-D standards.Aveccettereprésentation,lesparamétrisationsdesobjetsgéométriques
principaux– points,droits, plans,caméras– et ainsi les contraintesd'appariementgéométriques
bi-, tri-, etquadri-focales,sontfacilesàdériver.

Cesobservationspermettentdetraduireentreles langagestensorielleet plan+ parallaxe, et de
mieux comprendrela structuregéométriqueessentielledesrelationstensorielles.Elles suggèrent
aussila possibilitédedévelopperde nouveauxalgorithmes.Par exemple,l'article décritunenou-
velle méthodede reconstructionprojective multi-images,par« factorisationdesprofondeurspro-
jectives» plan+ parallaxe.

Ce travail fut publié au « 2000EuropeanConferenceon ComputerVision (ECCV) » [Tri00]
(article#14du mémoireassocié).

8.4 L'ajustement desfaisceauxpour la reconstructiondesc�ne

Cetarticleétendu(presqueunepetitemonographie)présenteunétatdel'art del'algorithmique
du problèmephotogrammétriqued'« ajustementdes faisceaux». En reconstructionvisuelle de
scène,la plupart desalgorithmesactuelsqui prétendentà une précisionélevée complètentleur
solutioninitiale parunephasederaf�nement desparamètresestimées– en l'occurrence,la struc-
ture3-D dela scèneet lesparamètresinterneset externesdescaméras.Cettephased'optimisation
locales'appelle« ajustementdesfaisceaux» (bundleadjustment),soitparcequetouslesparamètres
sontajustésensembles(donc« enfaisceau»), soit parcequelesrayonsoptiquespoint-camérasont
ajustéspourcoïnciderexactement« enfaisceaux» auxcaméraset auxpoints.

L'ajustementdesfaisceauxoccupeunepositioncentraledansla reconstructionvisuellepho-
togrammétrique.Quoiquesimpleen principe,en pratiqueelle exige un déploiementconsidérable
de la technologiede l'optimisation numérique,en raisondesoncaractère,sastructure,et la taille
importantedesproblèmesà résoudre.Il n'est pasraredeavoir à estimer105 paramètresdescène
(coordonnéesdepoints3-D) et 103 paramètresdecaméra.

A�n de réduirele coût de l'optimisation à unetaille abordable,il est indispensabled'exploi-
ter la structurecaractéristiquebipartiteet creusedu problème,où – au moinsdansle casle plus
simple– lespoints3-D ne sontpasliés entreeux,saufindirectementpar le biaisdescaméras,et
inversementlescamérasnesontliéesentreellesqueparle biaisdespoints.Le problèmeasouvent
d'autresniveauxdestructurecreuse.Par exemple,enphotogrammétrieaérienne,le recouvrement
du terrainlocaletparmorceauxlimite lesliensindirectesentrecamérasauxcamérasvoisines,et la
connectivité audeuxièmeordre(aprèsl'élimination linéariséedespoints3-D) devient celled'une
grille irrégulièredecaméras.

La division entrepointset camérassuggèreimmédiatementl'algorithme naïf de basedu do-
maine– unealternanceentrelesétapesderésection(reconstructiondescamérasàpartir despoints
3-D connus)et intersection(reconstructiondespoints3-D à partir descamérasconnues).Cetteal-
ternancedebase– elleadenombreusesvariantes– suf�t pourlesproblèmeslesplussimples,mais
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FIG. 8.2 – L'ef�cacité relativedesalgorithmesd'ajustementde faisceauxa uneforte dépendance
sur la géométriedu problème. À gauche: lesalgorithmessimplistescommel'alternanceclassique
résection- intersectionmarchentbienquandla géométrieestforte – ici, unenuage sphériquede
points3-D, contournéepar un quart de cercle descaméras qui voient tous les points.À droite:
quandla géométriedevient plus faible – ici une ligne de caméras qui voientchacuneunezone
localed'une bandeétenduedepoints,pour simulerun « strip » dephotogrammétrieaérien– les
méthodessimplistesdeviennenttrop inef�caces, et il faut adopterun méthodedetypeNewtonqui
exploitela structure du Hessien.Voir la référence[TMHF00] pour plusdedétails.

dansle casdeproblèmesplusdif�ciles elle montretrèsvite seslimitations.En effet, la plupartde
problèmesdereconstructionvisuelleréelset de taille signi�cative sontassezmal conditionnésen
raisondeslimitesderecouvremententrelescaméras,et lesapprochesparalternancegèrentmalce
mauvaisconditionnement.� la place,il faututiliseruneméthoded'optimisationplussophistiquée,
et lesalgorithmesdetypeNewton Cholesky creuxdominentdanslesapplicationspratiques.L'ar-
ticle détaillelesméthodesprincipalesqui s'appliqueauproblème,et donnequelquesconseilspour
choisirentreelles.La �gure 8.2 illustre lescomportementsdeplusieursdifférentesméthodesdans
lesproblèmesfacilesetdif�ciles.

L'article considèreégalement: la paramétrisationà adopter; l'intégration descontraintes; le
traitementdesdégénérescences« de jauge» (liéesau choix du systèmede coordonnées,3-D ou
autre); la robustesse; l'estimationdeniveaud'incertitude; et le contrôledela �abilité dela solution.
En appendice,il fait un bilan historiquedu domaine,et donnequelquesdétailssur les méthodes
numériques,un glossaireet unebibliographieétendue.

Cet article fut publié dansla collection[TMHF00] (article #15 du mémoireassocié).Il a été
conçulors d'un panelsur le sujetau workshopICCV'99 « Vision Algorithms:TheoryandPrac-
tice».Sonbut principalestdemieuxrépandredansla communautévisionlesconnaissancesphoto-
grammétriques– entreautres,surleslimitationsdel'approcherésection-intersection etsurla choix
d'algorithmesnumériques– développéspendantunecinquantained'années,et éparpillésdansune
littératurespécialisteparfoisdif�cile d'accès.

8.5 Conclusionset perspectives

Cechapitreaprésentéquatrearticlessurla visiongéométriqueet la reconstructiondescène: la
premièreet la deuxièmeprésententrespectivementdeuxétudesalgébriques,sur lescon�gurations
critiquesde l'auto-calibrageet sur l'estimation initiale de la posed'une caméracalibrée; la troi-
sièmecombinelesapprochestensorielleet « plan+ parallaxe » de la reconstructionprojective de
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scène; et la quatrièmeprésenteun étatde l'art de « l'ajustementdesfaisceaux» – l'optimisation
numériquedereconstructiondescènevisuelle.

Pourmapart,lesétudesalgébriquessontquelquepeudécevants.Malgréuneingéniositéconsi-
dérableet l'application desalgorithmesétat-de-l'artde l'algèbre géométrique,nousn'avons pu
résoudredefaçonsatisfaisantequequelquesproblèmeslesplussimplesdel'auto-calibrageetdela
posedecaméra.Nousavonseneffet investi un effort considérabledansd'autresproblèmesdece
type,sansaboutirà desrésultatspubliables– notamment: l'analoguetrois imagesdescontraintes
d'auto-calibrage« deKruppa» (c'est-à-dire,lapartieessentiellementtroisimagesdecescontraintes
– indépendantedescontraintesde Kruppaentresles 3 pairesd'images); le problème« 4P3» de
la poserelative de 3 camérasqui voient 4 points 3-D quelconques; et le problèmegénéralede
l'incorporationdecoef�cients bruitéset dedonnéesredondantesdanslesméthodesd'élimination
algébrique(résultants,basesde Gröbner. . . ) Il semblequ'en raisondu caractèrecombinatoirede
l'élimination, on passetrèsvite du trivial au inabordableavec lesoutils de calculalgébriquesac-
tuels.Cequi estdommage,parcequ'initialiser lesalgorithmesdereconstructiondescènedefaçon
ef�cace etcomprendreleurscon�gurationssingulièresauneutilité pratiqueréelle.

Inversement,l'approcheplan + parallaxe meplaît. Jepensequ'elle représenteunedesfaçons
les plus aptesà aborderla théoriedesstructureset descontraintesmulti-images.En particulière,
ellepermetuneséparationnettedesstructures2-D et3-D, cequi faciliteconsidérablementla com-
préhensiondudomaine.

L'étuded'ajustementdesfaisceauxmontrelesdéfautsd'unecompositiontrop rapide– enpar-
ticulier elle n'estpasaussiabordableauxdébutantsquej'auraisvoulu – maiselle représentenéan-
moinsun travail desynthèseconséquentdontcertainsrésultatssontdif�ciles detrouver ailleurs.Il
seraitbiendelui refairedansuneformeplusabordable.





Chapitre 9

Modélisation statistique et
reconnaissance des formes

Ce chapitreprésentdeuxarticlesplus statistiques: l'un sur la théoriede la discriminationet
l'autre surla modélisationstatistiquepourla reconnaissancedesformesenvision.

9.1 Moyennageentre lesapprochesg�n�rati veset diagnostiques

Un débatstatistiqueactuelportesur les relationsentrela modélisationgénérative / conjointe
et la modélisationdiagnostique/ conditionnelle.Supposonsquenousavonsunevariableobservée
x et unevariablenon-observéey à prédire(uneclasse,unedépendancerégressive). L'approche
générative modélisela distribution conjointep(y ; x) = p(y j x) p(x), etassignedoncuneprobabi-
lité à chaqueobservation et à chaqueévènement,réelleou virtuelle. Par comparaison,l'approche
diagnostiquenemodélisequela partiep(y j x). Elle necherchepasà modéliserlesobservationsx
ellesmêmes,seulementlesévènementsy conditionnéssurelles.

L'approchegénérative fait plus d'hypothèsesquel'approchediagnostique,et elle a doncten-
danceàêtreplusstableetplusinformative,maisaussiplusbiaisée,quecelleci. Enparticulier, elle
modélisela distributiond'observationsp(x) – cequi estsansrapportavecle diagnosticdirect,mais
souvent utile, par exemplepour la détectiondesvaleursaberrantes.Dansles applicationsoù une
y cachéeengendrel' x observée,le modèlep(y ; x) = p(x j y ) p(y) estplussimpleet plusnaturel
quele modèle« inverse» p(y j x) = p(x; y)=p(x) = p(x; y)=(

P
y p(x; y)), et souventnettement

plus facile à estimer. Cependant,dansles problèmesréelsde caractèrediagnostique,les biais de
l'approchegénérativedeviennentproblématique.La modélisationimparfaitedep(x) détériorel'es-
timationdesprobabilitésp(y j x) voulues,et l'approchediagnostiqueestengénéralà préférer, au
moinsà la limite d'un grandnombred'observations.Inversement,avec trèspeud'observations,la
stabilitédel'approchegénérative a tendanceàgagner.

Quelquepartentrelesdeuxil doit y avoir unezonedetransitionoù la stabilitéet le biaissont
touslesdeuxenjeu,etnousnoussommesdemandéss'il n'y avait pasmoyendefairemieuxqueles
deuxapprochesen« moyennant» entreelles.L'idéeestdevoir le termegénératifsupplémentaire–
le logp(x) dansla log-vraisemblance– commeuneespècede« prior » oude« régularisation» qui
stabilisemaisqui biaise– et deréglerla forcedecetterégularisationa�n d'optimiserlesrésultats.
Nousproposonsunefamille demodèlesdelog-vraisemblancepénaliséedela formelogp(y j x) +
� log(� + p(x)) , où � 2 [0; 1], � � 0 sontdeuxparamètresréglables« derégularisation». (Dans
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. . .
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FIG. 9.1 – La structure de notre modèlede reconnaissanced'objets par parties.Le modèleest
hiérarchiqueavecl'objet à la racine, lespartiesen�ls, éventuellementlessous-parties,et au fond
unensembledeclassestype– classéesselonl'apparenceet la positionspatiale– defeaturesimage.
Entrechaquesous-partieetsonparent,il y a unetransformationincertaineenpositionetenéchelle
qui caractérisele déplacementrelativedela sous-partie, etla souplesse/ le rigidité desesliensavec
sonparent.Lesattributionsdesparentsdessous-partiessontaussiincertaines(apprisespendant
la phased'apprentissage). Au fonddel'arbre, chaqueclassedefeaturesestmisencorrespondance
avecle feature image observéle plusproche.

les expériencesquenousavons menées,nousutilisonssoit � = 1 soit � = 0). Le paramètre�
a pour effet d'« aplatir » la distribution p(x), et doncde réduireà la fois l'in�uence du biais et
dela stabilisationgénérative. Par contre,� « robusti�e » le modèleeffectif dep(x), amoindrissant
l'in�uence deszonesdepetit probabilitéoù le biaisestsouventle plusnocif.

Commepour le casdiagnostique,lesmodèlessontapprispar l'optimisation directede la log-
vraisemblancepénalisée,surl'espaceparamétriquedumodèle.Le casgénératifdonnesouventune
bonneinitialisation.Lesparamètres�; � sontchoisisparvalidationcroisée.

En pratique,cetteapprocheamélioreparfoisles approchesgénérative et diagnostiquequ'elle
généralise,maisl'améliorationsembleêtrerelativementmodestepourla plupart,aumoinsdansle
petit nombred'expériencesquenousavonsmenéesjusqu'àla présente.

Ce travail avec mon thésardGuillaumeBOUCHARD fut publié aux actesdu congrès« 2004
IASC InternationalSymposiumon ComputationalStatistics(COMPSTAT) » [BT04b] (article#16
du mémoireassocié).

9.2 Reconnaissancedesclassesvisuelles– approchepart - sub-part -
featureslocaux

Cetarticledécrituneapprochestatistiqueà la reconnaissanced'objetsenvision, baséesur les
primitiveslocalesorganisésselonun modèlehiérarchiquespatiale.Ici, les indicesimagesontdes
petitesrégionsd'imagedistinctives,sélectionnéesaupréalableparun détecteurgénériqueet sans
connaissancede l'objet à reconnaître,maisqui sontsusceptiblesà caractériserl'apparencelocale
decetobjet.Plusieurstypesdedétecteuront étéconçuespour lesproblèmesdecetype.Ici, nous
utilisonslesdescripteursSIFT [Low99] surlespointsclésmulti-échellesdeHarris[MS04].

A�n d'utiliser ces« featureslocaux» pourla reconnaissance,il y adeuxapprochespopulaires:

– Lesmodèles« sacdefeatures» intègrentlesfeaturescommesi ils étaientdesindicesindé-
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pendants.Il peuty avoir un grandnombrede featuresen jeu (descentaines),maisil n'y a
aucunmodèledecohérencespatialequi leslient entreeux.

– Lesmodèlesdetype« constellation» prennentl'approcheinverse.Ils ont un modèlefort de
la cohérencespatiale– parexempleunedistribution deprobabilitépour la « constellation»
(la con�gurationspatialeconjointe)detousles features– maisceci limite signi�cativement
le nombredefeaturesqui peuvententrerenjeu. (Environ 5–7aumaximum,pour le modèle
spatialcomplet).

Notre article présenteune approchequi est intermédiaireentrecesdeuxextrêmes,baséesur un
modèlespatialhiérarchiquede type partie/ sous-partie– voir la �gure 9.1. Au plan spatial,cette
approchen'a pasla mêmeprécisionqu'un modèleconjointdetypeconstellation,maiselle assure
toujoursun positionnementspatialerelative approximative deséléments,sanslimiter le nombrede
featuresqui peuventêtreincorporésdansunepartie.(En pratique,on peuten incorporerplusieurs
centaines).Le modèle�nal estun mélangegaussiensur lesapparences(types)et lespositionsdes
features,maisdont la covariancespatialea uneformestructurée.Le modèleestinitialiséeparune
méthodedeHoughmulti-échellehiérarchique,et ensuiteoptimiséeparExpectation-Maximisation.
L'approcheàétévalidéesurplusieursclassesdela based'imagesdeCalTech.La �gure 9.2montre
quelquesexemples.

Cetravail avecmonthésardGuillaumeBOUCHARD [BT04a] (article#16du mémoireassocié)
estsoumisaucongrès« ComputerVisionandPatternRecognition». Le travail a déjàétéprésenté
auworkshopinvité « 2004InternationalWorkshopon ObjectRecognition».

9.3 Conclusionset perspectives

Ce chapitrea présentédeuxarticlessur la modélisationstatistique: l'une sur la relationentre
l'apprentissagediagnosticet génératif; l'autre suruneapprochestatistiquegénérative dela recon-
naissancedeformesvisuelles.

En ce qui concernela questiondiagnostique/ générative, l'apport de la méthodeprésentée
sembleêtreréelmaismodeste,maisla questiongénérale– commentcombinerla commoditéet la
souplessedel'approchegénérative avecla précisionl'approchediagnostique– resteouverte.Nous
étudionsàprésentd'autresméthodespourcombinercesdeuxapproches.

L'article surla reconnaissances'inscrit dansle débatactuelsurcommentcombinerlesaspects
géométriqueset apparenceslocalesa�n demieuxreconnaîtrelescatégoriesvisuelles.La question
se poseen particulierpour les catégoriessoupleset/ouarticuléestellesque les personneset les
formesnaturelles(animaux,arbres,.. . ). Le modèlehiérarchiquereprésenteunpremierjet danscette
direction.Il peutenprincipes'adapterà unegrandevariétédeformes– enparticulier, lesmodèles
articulaireshumains2-D du chapitre3 représententun casspécialde ce modèle,construità la
main.Jevoudraispoursuivre le développementdemodèlesarborescentsdecetypequi incorporent
un choixd'indicesimageplusricheset plusaptesà décrirelesformesnaturelles.
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FIG. 9.2– Quelquesexemplesdenotre modèledereconnaissancehiérarchiqueenaction.Enhaut,
on voit quela géométriehiérarchique�exible du modèlepermetunebonnerésistanceauxchange-
mentsdepointdevue. En bas,le modèles'adapteauxdifférentestypesdemotocycle.
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Anne xe A

Encadrements de thèse et de stage

Cetteannexe résumemesencadrementsdethèseet destage.Depuisjanvier 2000j'ai encadré
ou co-encadrécinq doctorants– deuxqui ont soutenuen2002,un qui soutiendraenjanvier 2005,
et deuxqui sonttoujoursencours– plus trois DEA et plusieursautresstages.Lessujetsencadrés
touchenttousà la vision, maismettenten jeu destechniquesassezdiverses– la vision classique,
l'algèbregéométrique,l'optimisationnumériquelocaleetglobale,la modélisationducorpshumain,
l'apprentissageet l'estimationstatistique– diversitéqui sevoit aussidanslesformationsdesdocto-
rants,pourla plupartinformaticiens,maisaussiun mathématicienpuret un statisticien.� signaler
enplusquedeuxdecesétudiants,G.BouchardetA. Agarwal,sontdevenusmembresdoctorantsdu
Réseaud'ExcellenceeuropéenPASCAL, surl'apprentissagemachineet la modélisationstatistique.

A.1 Doctorants

Cristian SM I NCHI SESCU, « Estimationalgorithmsfor ambiguousvisual models— 3-D human
modellingandmotionreconstructionin monocularvideosequences». Informaticiendeformation,
C. Sminchisescuà étédoctorantà l'INPG surunebourseEiffel de décembre1999à juillet 2002,
puis post-doctorantINRIA sur le contrateuropéenV IBES de septembreà novembre2002.J'ai
été son co-directeurde thèseavec Long QUAN à partir de décembre1999,et – par dérogation
de l'école doctoralede l'INPG – sondirecteuruniqueà partir de juillet 2001(et en pratique,dès
l'été de l'année2000).Sathèse[Smi02] traite principalementdu suivi et de la reconstructiondu
mouvementhumain[ST05b,ST05a,ST03a,ST03b,ST02b,ST02a,ST01a,ST01b]– voir le chapitre
2 – maiselle contientaussidesappendicessurd'autresproblèmesdesuivi visuel.Soutenuele 16
juillet 2002devant un jury de caractèreinternational,elle a reçu la mentiontrèshonorableavec
félicitations.� présentDr Sminchisescuest« ResearchFellow » à l'Uni versitédeToronto.

Marc-André AM EL L ER, « Applicationsde la géométriealgébriqueeffective à la vision ». De
formationmathématiquespures,M-A. Ameller étaitdoctorantà l'INPG suruneboursedel'�cole
NormaledeRennesentreoctobre1999et juillet 2002.J'ai co-encadrésathèseavec Long QUAN

duCNRSàGrenobleetBernardMOURRAIN del'INRIA SophiaAntipolis. La thèsetraitedesmé-
thodesalgébréo-géométriquesd'estimationdeposedescaméras[AQT02,ABQ02b,ABQ02a].Elle
a étésoutenuele 16 juillet 2002[Ame02]. � présentDr Ameller estprofesseurdemathématiques
dansun lycéeParisien.

Guillaume BOUCHARD. « Generative modelsin supervisedstatisticallearningwith applications
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to digital imagecategorizationandstructuralreliability ». G. Bouchardestdoctorantà l'UJF. Il
a été �nancé d'abord sur un contratEDF (octobre2001– août2002,équipeIS2) puis sur notre
contrateuropéenLAVA (septembre2002– août2004,équipeLEAR). Statisticiende formation,il
fait unethèseinterdisciplinaireentreleséquipesIS2/SELECT (statistique)et MOVI/LEAR (vision
et apprentissage).SathèseestencadréparGilles CELEUX, et, depuisseptembre2002,co-encadré
par moi même.Son sujet de thèseest l'estimation de modèlesstatistiques,et en particulier les
mélangesdeformerestreinteet lesliensentrelesapprochesdiscriminantesetgénératives[BT04b].
La soutenancedesathèseestprévuenjanvier ouenfévrier2005,et il adéjàcommencéunpostdoc
sur les méthodesstatistiquespour le diagnosticdespannesà Xerox ResearchCentreEuropeà
Grenoble.

NavneetDAL AL . Doctorantà l'INPG deformationinformaticien,�nancésurlesprojetseuropéens
V IBES et ACEMEDIA depuisseptembre2003.N. Dalalestco-encadréparCordeliaSCHMID etpar
moi même.Sonsujetdethèseestla détectionet la localisationdespersonnesdanslesimages.

Ankur AGARWAL . Informaticiende formation,sonsujetest l'application desméthodesde l'ap-
prentissageausuivi et à la reconstructiondu mouvementhumain.Of�ciellement, il vient decom-
mencersathèse,�nancéparunebourseduministèreetencadré(pardérogationdel'écoledoctorale)
parmoi même.Enpratique,j'ai aussiencadrésonDEA et la thèseestdéjàbienentamée,avectrois
publicationsapparuesdanslescongrèsinternationaux[AT04d,AT04a,AT04b] et un articlejournal
soumis[AT04c]– voir le chapitre4.

A.2 Stagesde DEA / Masters

Marc-André AM EL L ER, « Méthodesderésolutiondesystèmesdepolynômeset applicationà un
problèmedevision ». DEA d'algèbredel'Uni versitédeRennes1, effectuéà l'équipe MOVI entre
décembre1999 et septembre2000.J'ai co-encadréce stagede DEA dont Long QUAN a été le
directeurprincipal. Il traitede l'application desméthodesde l'algèbregéométriqueà l'estimation
deposed'unecaméracalibréeàpartirdespoints3-D connus.

Ankur AGARWAL , « LearningDynamicalModels for Tracking Complex Motion ». Projet de
DEA fait sousma directiondansl'équipe LEAR entrenovembre2002 et juillet 2003 (avec, vu
queA. Agarwal n'estpasfrancophoned'origine,uneprolongationà juillet 2004pour�nir lescours
deDEA et pourcommencerle travail dethèse).Cestagetraitedu suivi du mouvementhumainar-
ticulairedanslesséquencesd'images.La contribution principaleestun algorithmepourapprendre
un modèledynamiqueauto-régressive et linéaireparmorceaux,qui permetunemodélisationplus
�e xible du comportementhumain,et doncun suivi plus �able et plusprécisdu mouvementde la
personne.LesrésultatsontétépubliésaucongrèsECCV2004[AT04d] – voir le chapitre3.

Aurélie BUGEAU, « Attentionvisuellemulti-échelle». StagedeDEA/Mastersfait sousmadirec-
tion dansl'équipeLEAR entredécembre2003et juillet 2004.Le but principalétaitderéimplanterle
modèled'attentionvisuelledeItti etKoch[IKN98,Itt00,IC01], maisenmulti-échelle.C'est-à-dire,
la méthodeproduitunecartedesaillancevisuellequi estunepyramideetnonseulementuneimage
à l'échelle �x e, a�n de coderl'échelle spatialeà laquellela saillancea étémesurée.Le modèlea
étéimplantéet testé.Le tempsdisponiblen'a paspermisuneétudepoussée,maisil sembleêtre
acquisquel'analysemulti-échelleaméliorenettementlesrésultatsencomparaisonavecla méthode
d'origine.A. BugeauàcommencéeunethèseàRennesenseptembre2004.
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A.3 Autr esStages

JeanGOFFI NET, « Machinesàvecteurdesupportpourla détectionet le suivi depersonnessurdes
séquencesvidéo». Staged'option scienti�quede l'�cole Polytechnique,fait dansl'équipe MOVI

entreavril et juillet 2001,et co-encadrépar CordeliaSCHMID et par moi même.Ce stageesten
l'essentieluneréimplantationetuneétudedela performancedu« détecteurdespiétonsSVM » fait
auMIT parPapageorgiou et Poggio.

Olivier GAL I ZZI et Laur e HEI GEAS, « Reconstructiontempsréel d'une scènedynamique».
Stagede magistèreinformatiquede l'UJF, fait sousma directiondansl'équipe MOVI entredé-
cembre2000et septembre2001,et co-encadréparEdmondBOYER. Cestageestà cheval entrela
vision et la graphiquetemps-réel.Le but était de synthétiser, à partir de plusieurscamérasvidéo
qui regardentunescènedynamique,et entempsréel,unevidéovirtuelle de la scène,parexemple
prised'un point d'observation différentdescamérasréelles.Deux techniquesapproximativesà la
based'« enveloppesvisuelles» ont été implantées: une reconstruction3D voxéliqueclassique,
avecun re-rendulisséet texturéà la basede« marchingcubes»; et la méthodeépipolairedeMa-
tusik, Buehler, McMillan, Raskaret Gortler, qui ne fait pasde reconstruction3D explicite, mais
qui fournit directementl'image voulue,rendueà partir d'un calcul basésur la géométrieépipo-
laire.L'implantationcomportecesdeuxméthodes,et lesétapespréalablesdecalibragedescaméras
(en l'occurrence,environ 4 webcamsUSB), d'apprentissageet de soustractionde fond. Les deux
méthodestournententempsréelet donnentdesrésultatsrelativementsatisfaisants.Ceprojeta été
classépremierex aequoentrelesprojetsdumagistère2001.Lesdeuxetudiantstravaillent toujours
eninfographieàl'INRIA Grenoble: LaureHeigeasestingénieurexpertetOlivier Galizzidoctorant
dansl'équipe � VASION.

Nippun K WATRA, « Wherewas this taken? – semi-supervisedkernel basedlearningfor loca-
tion recognition». StageINRIA-IIT encadrépar moi-même,mai – juillet 2003.Ce stageétudie
l'applicationdesméthodesd'apprentissagesemi-superviséedit « transductives» à la classi�cation
d'imagesenvision parordinateur. Le problèmedebaseétaitdeclasserun ensembled'imagesse-
lon le typedela scènequ'elles�gurent (plage,forêt, ville. . . ). Le dé� étaitd'apprendreun critère
dedécisionef�cace à partir detrèspeudedonnéesd'apprentissagepre-étiquetéesavecleur classe
type,enexploitantaumaximuml'information implicite structurellesur lesclassesqui estfournie
par unedeuxièmebased'imagesnon-étiquetées.L'étudea combinéeuneapproche« sacde fea-
tures» bâti sur les descripteursd'image local af�nes, avec l'apprentissagemachinetransductive.
La conclusionprincipaleestquequoiquela transductionoffre uneaméliorationmodeste,elle ne
permettepasà elle seule,de réduirele nombred'imagesétiquetéesde façontrèssigni�cative. N.
Kwatraàcommencéunethèseaux�tats Unis auGeorgia Instituteof Technology.

Diane L ARL US-L ARRONDO, « La segmentationd'image». StageTER de l'UFR IMA encadré
parmoi-même,janvier – juin 2004.Le but dececourtstageétaitdefaireuneétudebibliographique
desméthodesalgébriquesdesegmentationd'image,et d'en implanterquelquesunes,y comprisla
méthode« normalizedcut» deShietMalik.

A.4 Postdocset Ing�nieurs

J'ai encadréle postdocdeCristianSMINCHISESCU (reconstructiondumouvementhumain,sur
le projetEU V IBES, septembre– novembre2002),etco-encadréavecCordeliaSCHMID le postdoc
de Ragini CHOUDHURY (détectionet suivi desvisages,V IBES, avril 2001– janvier 2002).J'ai
aussiencadrél'ingénieur industrielMariusMALCIU dela sociétéPANDORA-Studioentrejuin et
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juillet 2003.Actuellement,je co-encadre(toujoursavecCordeliaSCHMID) l'ingénieurderecherche
MichaëlSDIKA (détectiond'objetsentempsréel,projetEU LAVA).
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Autres Activités Scienti�ques

B.1 Transferts et commercialisations

PANDORA-Studio : Le travail présentéau chapitre2 sur le suivi et la reconstructiondu mouve-
menthumainparmodélisationexplicite estle sujetd'un accorddedéveloppementindustrielentre
l'INRIA et la sociétéParisienPANDORA-Studiodepuisjuin 2003.Le but estdedéveloppercette
technologiede capturede mouvementau contexte de la productiondesvidéoset desjeux. PAN-
DORA a investi un ande travail d'ingénieurdansle projet,maisà présentl'avenir du projet reste
incertainsuiteaudépartdel'ingénieurchargédu travail.

B.2 Projetsde recherche

� Co-responsablescienti�que (avec CordeliaSchmid)destravaux dansnotre équipeLEAR sur
les projetseuropéenssuivants: V IBES – Video Indexing, Browsing and Exploration(12/2001–
04/2004); LAVA – Learningfor AdaptableVisualAssistants(05/2002– 04/2005); ACEMEDIA – In-
tegratingKnowledge,SemanticsandContentfor User-centredIntelligentMediaServices(01/2004
– 12/2007).

� Un desinstigateursprincipaux,avec le coordinateurJohnShawe-Taylor deSouthampton,du ré-
seaud'excellenceeuropéen« PatternAnalysis,StatisticalModelling,andComputationalLearning
(PASCAL) » (12/2003– 11/2007).Dansceréseauje suis: membredu comitécentral; responsable
du CoreSiteINRIA Grenoble; responsabledu programme« Balance& Integration» (équilibrage
globalede l'activité de réseau); responsabledesgroupesd'activité en vision par ordinateuret en
théorieet algorithmes; etco-responsabledel'activité thématiquesurlesinterfacesmulti-modales.

� Expertinvité du consultationEU FP6sur la priorité thématique« MultiModal Interfaces», avril
2004.

� Participantà l'Action ConcertéeIncitative vision/statistique« MoviStar», qui estconjointeentre
leséquipesLEAR et Mistis del'INRIA Rhône-Alpes,l'équipeSMSdu LMC-IMA G Grenoble,et
Heudiasyc,UTC Compiègne.

69



70 ANNEXE B. AUTRESACTIVITÉS SCIENTIFIQUES

B.3 Jurys de th�se

� « Examinateurexterne» du PhDde FrederickSCHAFFALITZSKY, Universitéd'Oxford, février
2002.(Cerôle estéquivalentà celui d'un rapporteurexterneunique.La défensesefait à huisclos
pardeuxexaminateursseulement,l'un interneet l'autre externe.Elle durede3 à 4 heuresenviron,
avecdesquestionssurle domainedetravail et la thèse.)

B.4 Comit�s d'or ganisation

� GeneralChairetanimateurprincipalducongrès« Ninth IEEEInternationalConferenceonCom-
puterVision», Nice,France,octobre2003.

� WorkshopsChair du congrès« Tenth IEEE InternationalConferenceon ComputerVision »,
Beijing, China,octobre2005.

� Organisateurduworkshop« PatternRecognitionandMachineLearningin ComputerVision» du
Réseaud'ExcellenceEU PASCAL, Grenoble,France,mai2004.

� Organisateurdela sectionPASCAL du workshop« InternationalWorkshopon ObjectRecogni-
tion », Taormina,Sicile,octobre2004.

B.5 Comit�s de relecture

� AreaChairdescongrèsinternationaux: EuropeanConferenceonComputerVision(2000,2002);
ComputerVision andPatternRecognition(2003); InternationalConferenceon ComputerVision
(2005).

� Relecturerégulièrepourlesjournaux: PatternAnalysisandMachineIntelligence(PAMI) ; Inter-
nationalJournalof ComputerVision(IJCV); Journalof MathematicalImagingandVision(JMIV) ;
PatternRecognitionLetters(PRL); Image& VisionComputing(IVC).

� Relecturepour lescongrès: InternationalConferenceon ComputerVision (ICCV, 1998–2005);
ComputerVision andPatternRecognition(CVPR, 1997–2005); EuropeanConferenceon Com-
puter Vision (ECCV, 1998–2004); Neural InformationProcessingSystems(NIPS, 2003–2004);
InternationalConferenceon MachineLearning(ICML, 2004).

Notesur lesjour naux: Jefaiscampagnepourunelittératurescienti�queenligneetouverteàtous,
et enparticulierpour l'archivageouvert publiqueet systématiquedetouteslespublicationsscien-
ti�ques. Ceciétantincompatibleavecla politiquedelimitation d'accèsdeséditeurscommerciaux,
j'ai malheureusementétéobligéderefuseren2003–2004l'in vitationdedevenir l'un desAssociate
Editorsdu journal« InternationalJournalof ComputerVision» (Kluwer-Springer),etderepousser
depuis2003lessuggestionsdedevenir AssociateEditordu journal« IEEETransactionsonPattern
AnalysisandMachineIntelligence(PAMI) » (IEEEPress).
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