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Avant Propos

Cedocumenfaitle bilandemestravauxentrejarvier 2000etao(it2004,dandeséquipesMOVI
et LEAR du laboratoireCNRS-INRIA-INPG-UJFGRAVIR a Grenoble,France.ll représentda
partie synthétiquede mon dossierd'Habilitation a Diriger desRecherchegHDR). Un mémoire
associ@ui a unestructureparalléle « HumanMotion Capturefrom MonocularimagesandOther
Works2000-2004», recueilleles principauxarticlesscienti quesassociés cestravaux.

Organisation

Cerapportestdiviséendeuxpartieshématiquegetnon-chronologiqu®, chacunel'ellescom-
prendtrois chapitregechniquegjuifontle biland'un ensemblelepublicationssurunmémethéme.
Le chapitrecorrespondantiu mémaoireassociéprésentdes articleseux mémes aprésun bref ré-
suméenanglais.

La premierepartie considerde problemede la reconstructiordu mouvementhumaina par
tir d'imagesmonoculairesElle présentdrois axesde rechercheomplémentairede premierbat
surl'approche« classique» avec modéletridimensionnel3-D) explicite; le secondconsidérdes
approchedidimensionnelleg2-D); et le dernierprésenteune approche3-D novatrice, baséesur
I'apprentissagéirectet sananodele3-D explicite.

La deuxiemepartie du documentregroupeplus brievementmestravaux sur d'autresthémes
(i) le traitementd'image et la vision basniveauy (ii) la vision géométriqueet la reconstructiorde
scene et (i ) la modélisatiorstatistiqueet la reconnaissancgesformes.

Deuxanneesdétaillentmesencadrementst mesactvités scienti quesnon-liésaux publica-
tions,de 20004 2004.

Cerapportmetl'accentsurlestravaux surla perceptiond’humains— le themele plus soutenu
pendantcettepériode— ainsi que sur les collaborationdructueusesvec mesdoctorantCristian
SMINCHISESCU et Ankur AGARWAL. Cependantle mouvementhumainne représente lui seul
gue la moitié de ma productionscienti que pendantcette période,et quoiqueplus sommaire Ja
deuxiémepartiedu documentestesigni cative.

Surle planhistorique Jestravaux surla vision géométriqueet surtoutlestravaux algébriques,
datentpourla plupartde la périodequi suitdirectemenmathése ils nesontplusle centrede mes
actvités.Lestravauxsurl'apprentissagsontplusrécentsetprennenprogressiementdel'ampleur
L'étude du mouvementhumain,et lesré exions surla vision de basniveauet surI'extractionde
primitives,ont étépourswis tout aulong de cettepériodeet doiventsemainteniral'avenir.
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Capture du mouvement humain







Chapitre 1

Intr oduction a la capture de
mouvement

La premiérepartie de ce rapportdéeloppedanstrois chapitrestechniquede contenud'une
séried'articlesconsacréa l'estimationdela poseet du mouvementarticulairedu corpshumain,et
ceapartir d'une seuleimageou d'une séquencenonoculaired'images.Par « pose» on entenda
positiondu corpset de sesmembresnajeurs(bras,jambes)- paramétréen généralparle vecteur
d'anglesarticulairesd'un modéledu squeletted'environ 30-35degrésde liberté. Le but ici étant
le suvi n etnon pasle renduréaliste,on selimite a unemodélisationplutdt grossieredu corps.
Le modélecinématiquene contientque les degrésde liberté indispensables un suivi correct
on ne modéliseni les détailsde la main et du visage,ni la forme détailléedu corps,de la peau,
desvétementsNéanmoinsmémesouscetteforme simpli ée, le problémede la reconstructiordu
mouvementhumainprésentein dé réel, et sarésolutionpratiqueseraitd'une utilité conséquente
auxapplicationgdécritegprochainement.

1.1 Contexte

Enanglais« motioncapture» ou«mocap» signi e lareconstructiomumouvementumainar-
ticulaireapartirdesdonnéesensoriellesj'ou « capturedumouvement» enfrangais L'expression
vientdel'industrie deseffetsspéciawpourla productionde Ims, devidéos,dejeuxinformatiques
—industriequi estactuellementutilisateur le plusimportantetle plusexigeantdecestechnologies.
Les autresapplicationsincluent I'anthropométriedu mouvementpour la diagnostiquemédicale,
I'entrainementsportif, et la conceptionrde matérielsportif, et lesinterfaceshomme-machin@our
la réalitévirtuelle etaugmentée.

Actuellement les systemesle capturede mouvementles plus performantssontbaséssur la
vision, ou plus précisémentsur la photogrammeétrie- la sciencede la mesurea partir d'images.
La capturedu mouvement3-D multi-camérac instrumentée estunetechnologienire,biencom-
mercialiséeet utiliséerégulieremenpourlesapplicationgrécitéeslci, « instrumentée veutdire
que pour se servir de cettetechnologiedanssa forme commercialeactuelle,le sujetdoit porter
un harnaisspécialou desvétementspéciauxmunis desciblesgéométriquesé échissanteset il
faut travailler sousl'illumination stroboscopiqué&ansun espacemuni d'un nombresufsant (en
pratique 4—-20)de caméraspécialiséegui ont été soigneusemenire-calibrée®t synchronisées.
Mémeainsi,on estsouent obligé de « nettg/er » ala mainlestracesenraistréesavant de pou-
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4 CHAPITRE1. INTRODUCTIONA LA CAPTUREDE MOUVEMENT

voir s'enservit Uneinstallationcomplétecoltedansles 50—300kEu et estassezncombranteDe

plus,enraisondel'illumination stroboscopiqueequise)a plupartdessystémesctuelsnterdisent
l'acquisition d'imagesclassiquesiela scéndors de la capturedu mouvement.(Et detoutefacon,
lorsqu'onveutdesimagesclassiqueslesacteurs|'obligation delesencombrede harnaisestassez
génant..)

Si le systememulti-camérainstrumentéa fait sespreuwes, il se révéleinsufsant pour un
grandnombred'applications.C6té industriede productiongraphique( Im, télévision,jeux), les
contraintegqu'il imposesontsouwent assezyénantesau sensou il ne s'intégre pashien au « pi-
peline» de productionnaturel.On voudraittravailler en uneseulefois, avec les acteursréels,en
costumesurscénesouslillumination naturelle et sanscamérasupplémentaire's Actuellement,
pour monterun effet spécial,il fauttravailler en deuxfois, reproduisantaborieusemenies élé-
mentsnécessairede la sceénadansla sallede capturede mouvement,et puisretravailler ala main
lesdeuxséquencea n deles mettreen correspondancgpatialeet temporelle corrigerlesoccul-
tations,ajuster'illumination, etainsidesuite— ce qui estassezolteuxenmaind'oeuvreet, point
capital,entempsde production Il seraitdonctrésintéressantle disposerd'un systemele capture
de mouvement« a traversl'objectif » (« throughthe lens») — qui peutestimerle mouvementa
partir dela séquencele production prisesurscénegn costumesousliillumination voulue,et par
unecameérade productionunique.C'estsurce problemequenoustravaillons.

Signalonsdesa présengue,s'il a biend'autresavantagesun tel systeme« monoculairenon-
instrumenté> ne peutpasprétendraa la précisionmétriqued'un systémes-D multi-caméranstru-
mentéeclassiqueSanda basegéométriqual’'un systemestéréola triangulationdevientimpossible
—l'estimationdela profondeur(la distanceobjet- camérayoit reposeisurdesindicesplussubtils,
et elle serévéleen pratigueassezdélicate.Aussi, sansciblesré échissanteset sousuneillumi-
nationquelconquel'extractiond'indicesdel'image etla miseen correspondanceeviennentelles
aussinettemenplusdélicatesDu cotépositif, leserreursenprofondeusontengénérapeuvisibles
dansla camérad'origine: ellessontpardé nition parfaitementalignéesavecleslignesdevisionde
cettecaméradoncau premierordre et jusqu'auxeffets perspectifsd'illumination, d'occultation,
ellesne modi ent paslimage rendue.Cetteobseration suggérequ'un systémeable a travers
I'objectif seraittrésutile pourlesapplicationgleréalitéaugmentéeginsiquepourdesapplications
3-D debasserécision. Parvoie decomparaisonpourla profondeurdesmembresiu sujethumain
relative au corps,on peutestimerqu'avec nosméthodesnonoculaireson-instrumentéeactuelles
onarriveraremenendessousle5—10cmdeprécision)a ouun systemenstrumentéenulti-caméra
avec unegéomeétriecorrecteet unerésolutionimagesimilaire auraituneerreurbieninférieurea 1
cm. Mais comptetenude leursautresatouts,nostravaux dansce domaineont suscitésun vif inté-
rét de certainsacteursde l'industrie de productioncinématographiquest ont menéa un projetde
commercialisatiorvecla sociétéParisienPANDORA-Studio.

Bien d'autresapplicationsd'un systémede capturede mouvementde ce type sont ervisa-
geablesPourles interfacesutilisateur(homme-machineréalité virtuelle et augmentéejeux.. . ),
il seraitappréciablal'étre en mesurede suivre entempsréel — et éventuellementle reconstruire
en3-D —lesgestextlesmouvementgesutilisateuranon-instrumentédansleurservironnements
quotidiensLa abilité etla continuitétemporellesontlesenjeuxcritiquesici: le manquerelatif de
précision3-D n'estpasforcémentritique.

1. C'est- -dire, les studiosn'autorisentsur sc ne queles cam rasqui sontindispensablepour ®Imer I'action du/des
point(s)devuevoulu(s)auplanartistique Mesdiscussionsveclesacteurgdel'industrie de productiongraphiqueg/Pan-
doraStudio,Rhythm& Hues)ontmontr es quelpointil estd licat derajoutersursc nedescam rassuppl mentaires,
m me cach es pouraiderauxeffetssp ciaux.Celas'av re trop g nantfaceauxcontraintegevisibilit , d‘illumination,
de constructiondela sc ne, de planning,de mobilit descam ras,et surtoutfaceaux besoinsartistiques(on improvise
desplansplussouwentqu'on nel'imaginait .. .)
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L'analyseautomatiqued'actionset d'interactionshumainegpour la compréhensionle scene,
la suneillancevidéo, I'indexation de vidéo par action,l'analyse sportve, sontd'autresdomaines
d'applicationpotentielsprometteurpour cettetechnologie Cependantau stadeactuelde la tech-
nologiedu suivi humain,maintenirsansdécrocheiun suvi 2-D approximatiflors desinteractions
complexesentrelessujetset leur environnementrestedif cile.

1.2 Survol descontributions

1.2.1 Capture 3-D par mod lisation explicite

Lestravaux surla capturede mouvementhumainsontdivisésen trois chapitreshématiques.
Le chapitre2 présenteguatrearticlesd'une approcherésolument génératie »: un modéle3-D
explicite ducorpsarticulépréditl'apparencémagedu sujet,etachaquenouselleimage,unprocéde
d'optimisationnumériqueajusteles parametresrticulairesdu modélea n de « coller » aumieux
auxindicesimageobservéeskn principele processugstsimple, maisil fautinverserle modéle
an de récupéreie mouvementa partir de l'apparence et — en plus desambiguitésclassiques
de correspondanceodele-image- le problemed'ajustementdesparametregstmal conditionné,
de dimensionélevée, et possedain nombreinattendude solutionsinverses(en général,quelques
milliers).

Ainsi, ajusterle modeledevient le coeurdu probleme et nos contritutionstechniquesprinci-
palestournentautourde ce problémed'optimisationnon-corexe. Nousprésentongneffet quatre
méthodesle recherchenon-cowexe en dimensionélevée (i) « CovarianceScaledSampling» —
uneméthoded'échantillonnagealéatoirdocaleadaptéeaux probléemedif ciles dedimensioréle-
vée (ii) « suivi devecteurpropre» et « balayaged'hypersurfaces» — deuxméthodeslerecherche
de pointsselles(« cols » a partir desquelledes minima voisins peuwent étre trouvés),baséesur
I'optimisationlocalemodi ée; (iii) I'échantillonnage<« hyperdynamique —uneméthodedechaine
de Markov Monte Carlo consacréé&galementux pointsselles etles « sautscinématiques — un
générateustructureld'autressolutionscinématiquesnversespossiblesSeulela derniereméthode
estspécialisée la structurespéci que du probléme.Par contre,les méthodegpoint selle peuvent
étre d'outils intéressantpour l'optimisation non-conexe générale- surtoutpour les problémes
d'estimationde modélemoindrecarrésnon-linéaire- et cettepisterestea déwelopper

En pratique cestechniquesiousont permisd'étendresigni cativementla capacitéde suvi de
la méthodede moinsd'une seconddaceaux mouvementssimplespourla méthodede CONDEN-
SATION d'origine, aunedizainede secondeacea un mouvementde danseelatvementcomplexe
pour la méthode nale de sautscinématiqueen combinaisoravec CavarianceScaledSampling.
Nouspensongjuecesderniergésultatgeprésenterdaujourd'huil'état del'art ensuvi humainmo-
noculairebasésurunmodéle maisil estclair qu'ils resteninsatishisantsauplanapplicatif,surtout
comptetenudu fait quecetteméthodesstassexomplee a mettreenoeuvreetlourdeentempsde
calcul.

1.2.2 Capture 2-D et d tection de personnes

Vu cesproblémesle chapitre3 prenddu reculsurla reconstructior8-D,a n deprésentedeux
articlesconsacréeaux méthode2-D, I'un sur la détectiondespersonne®t |'autre sur le suwi
humain Lesdeuxméthodesontbaséesurdesmodéle2-D articulairessimpli és detype« Scaled
PrismaticModels» [CR99] — chaquemembredu corpsestreprésentéar un rectangleou par un
rhomboidede longueurvariable,et cesélémentssontarticulésa n de créerun pantin2-D. Cette
représentatioresteprochedel'image, et évitelesproblémeslerécupératiorel'information 3-D.
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Par contre,il fautengénéralecréerplusieursmodéles?-D pour capterles différentes« aspects
3-D possibles- vuefrontale,vuedepro le, ...

Le détecteurde personnesllie un jeu de détecteurdVlachinea Vecteurde Support(MVS)
pour les différentsmembresdu corpsa une méthodede programmatiordynamiquequi retrouve
la meilleurecon guration instanti€edu modéledansunerégiondonnéede l'image [FE73,FHOO,
IFO1].

En ce qui concernda méthodede suvi, la contritution principaleestd'introduire un modéle
dynamique e xible (linéaire autorégressipar morceaux)qui estapprissur une based'exemples.
Cemodéledynamiquepermetun suivi stablea traverslesdifférentegphaseslu mouvementet les
changementd'aspecidu modele2-D (tournantdevuefrontalavuedeprole, ...)

1.2.3 Capture 3-D par apprentissage

Le chapitre4 revient au problémede la reconstructiordu mouvement3-D a partir d'images
monoculairesmaisil départdefaconradicaledel'approchedu chapitre2. Le modéle3-D explicite
estremplacéparun modéle« boitenoire » implicite, construita partir d'un ensemblal'exemples
d'apprentissageousforme deséquencede mouvementgui ont étécaptéeparun systemede cap-
turede mouvement3-D classiquegtde leurssilhouetteslanslesimagescorrespondantes. partir
d'un descripteurobustedela formedela silhouette|a méthodeapprendinefonctionderégression
qui traduitle descripteunbservédirectementlansuneestimationde la pose3-D correspondante.
Cetteméthodemarchebienla plupartdu temps,maisproduitsouventdes« hics» génantsgusaux
ambiguitégiela reconstructiora partir dela silhouette A n decorrigerce probleme glle estmo-
di ée etinclusedansunebouclede suivi qui a étéconguepourenlever lesambiguitésle systeme

nal donneunereconstructiordu mouvement3-D corvaincantepourun codtde calculminime.

1.3 Travaux pr c dents

Il existeun nombreimportantde travauxsurle suvi etla reconstructior2-D et 3-D du mouve-
menthumain.Les articlesdu mémoireassociéont référencea un certainnombred'entre eux. Ici
nousnouscontenteronsle nousrapporterbrievementaux travaux qui noussemblenétreles plus
pertinentssansentrerdansles détails.On voit apparaitraleuxlignesde penséejui s'appliquenta
chaqueprobleme desapproche articulées»> baséesurun modelegéométriquexplicite; etdes
approches parapparence ou « exemplaires», basée®nl'essentielsurla sélectiond'exemples
similairesdansunebased'apprentissagest sansmodélegéométriquexplicite.

La détection 2-D de personnes Pourla détectionde personnegcorpsentiers)danslesimages,
les approches« baséesnodéle» pronentlesreprésentationbaséesurles modeles2-D articulés
explicites — par exemplele « scaledprismaticmodel» [CR99]. Pendanta phasede détectionJe
modeledoit étreoptimisésur I'image, ce qui estsouentfait parun processusle programmation
dynamiqugFHO00,IF01,RSTO03.

De l'autre c6té,il y ales approches« détecteurgie piétons» qui prénentune modélisation
directede I'apparenceet/ouune comparaisoravec les exemples.Pourl'essentielce sontdesmé-
thodesa gabaritsplus ou moinsrigides, maisgénéraliséepar une phased'apprentissagegt avec
en option unedécompositiorpar fenétredocalesde I'objet a détectera n de donnerun peuplus
de e xibilité au plan spatial. Certainsauteursapprennent partir d'exemplesdesréglesde déci-
sion globalestelles que les machinesa vecteurde support[Pap97MPP01DCdB* 02], d'autres
[Gav0Q] déweloppentdesalgorithmesf caces pourcompareexplicitementimage avecunesérie
d'« exemplaires», a n dedécidersiounonil y aunepersonngrésente.
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Le suivi 2-D: Entermedu suvi 2-D sansreconstructior8-D, lesapproche cardboardeople»
[JBY9€] et « scaledprismaticmodel» [CR99 utilisent desmodéles2-D articulés.La corréla-
tion imagepermetla mise en correspondancpendante suvi. Une varianterécenteapprendau-
tomatiquemenia structureet'apparencedu modélepargroupemenet Expectation-Maximisation
[RFO3]. En comparaisondanslesapprochegxemplaires|e suvi sefait parl'enchainement'une
séried'exemplestypesd'apparencesansnodéleexplicite [TBO1].

Reconstructiondu mouvement 3-D: Dansce cadre,la plupartdestravaux existantsse basesur
lesdonnéesnulti-camérasPourdeuxarticlesde syntheseyoir [Gav99,AC99. Lestravauxsurla
reconstructionomonoculaireala based'un modéleincluent{Hog83 Roh94BM98,DBR00,SBS02],
et [RK95] pour la reconstructiorde la posede la main. Les reconstructiondaséeplutot surles
exemplesincluent[Bra99 MM02,SVD03,SC02SEC02LESCO04. Pourla plupart,cestravauxré-
cuperenta pose3-D enintroduisantun modelesimpli é du squelettearticulaireet en adoptanta
solutioncinématiquenrthographiqugopulariségar Taylor etal [Tay0d.

Autrestravaux: D'autreslignesderecherchéntéressantesoncernentapprentissageesmodeles
pourl'extractiond'indicesimage[SB01], etla dynamiquedu mouvementhumain[HLF00,SBS02].






Chapitre 2

Approche 3-D par modélisation
explicite

2.1 Intr oduction

Cechapitrerésumde contenudeplusieursarticlesgui ont étéécritsavecmondoctoranCristian
SMINCHISESCU, dontla thése[Smi02Z peutétre consultéepour plus de détails. Tousles articles
traitentdu problémede la reconstructiordu mouvementhumaina partir de séquences'images
monoculaireset toussupposentju'on disposed'un modéle3-D articulaireexplicite du corps.lls
reléewentdoncdestechniqueslela « visionala basedemodele».  partird'un tel modeleetd'une
fonctionqui quanti e la précisiondela correspondancentrelimage renduedu modéleet I'image
observéepn peutformulerle problemedu suvi etdelareconstructiodu mouvemententermede
la minimisationle long dela séquencele I'erreur de correspondancmtale— éventuellementvec
I'adjonction de termesdynamiquegjui privilégientun mouvementlisse.Cesontlesgrandedignes
delavision ala basede modéle.La particularitédu suivi humainestd'avoir un modélenettement
plus complee que ceux utilisés par ailleurs, et dont la structureinduit dansla fonction de co(t
modele-imageletresnombreuxminimalocauxquis'entremélensouvent.Le dé principaldevient
doncdesuire I'évolution du modéledansun espacgaramétriquele dimensiorélevée,faceaune
ambiguité3-D - imageconsidérablele suvi setrompefacilementdela pisteet setrouve dansun
minimum incorrect,et pour serattraperors de cesdécrochages| fautenl'essentielretrouer le
bonminimumlocalvoisin. Noscontritutionsprincipalesournentautourdela recherchef cace de
cesminima.Danscebut, nousavonsproposéettestéquatrefamillesd'approchesqui sontdétaillées
plusbas.

2.2 Lesmod les

Détaillonsd'abordbrievementnosmodélesdu corpshumain,derenduimage,etde correspon-
dancemodéle-image.

Modéle du corps: Notre modéledu corps(voir la partiegauchede la gure 2.1) consisteenun
squelettearticulairea 35 degrésde liberté, enrobéed'une « chair» composéale superquadriques
généraliséepardesparamétredecourhureetdefuselurell n'a paspourbut d'étreréalisteausens
graphiquemaissimplementdesufre ausuvi du mouvement.

9



10 CHAPITRE2. APPROCHE3-D PAR MODELISATION EXPLICITE

FIG. 2.1 — A gaude: notre modéledu corpshumain une squelettearticulaire d'environ 35 de-

grésdeliberté, couvertd'une « chair » fait de supeguadriquesgénéalisées.A droite: quelques
exemplesde notre jeu d'indices image: (a) I'image originale; (b) frontieres de mouvement(c)

I'énergie dugradient (d) le ot optiquerohuste(champshorizontale).

Les 35 parametredibres consistenten les anglesdarticulation internesdu squeletteplus la
position 3-D du corps.On y compteune « colonnevertébrale» simpli ée de trois articulations
sphériquesgt un « complee claviculaire » avecdeuxarticulationssphériqueslanschaquegpaule.
Cesarticulationssontdif ciles aobserer directementmaiselless'avérentindispensableau suvi
desmouvementdd'extensionde la main(sinon,I'extensioneffective serévéleraitirop courted'en-
viron 5-10cm, ce qui provoqueraitfacilementunedécrochageu suwi).

Les variationsde chaquearticulationsontbornéesa un intenalle angulaire.Ceslimites sont
mis en applicationpar la méthoded'optimisation,en tant que contraintesd'intervalle dures.Il y
a aussidesfonctionsde pénalitésupplémentaireqour éviter l'interpénétrationdesmembresdu
corpset pour stabiliserles articulationsdif cilement obserables(colonnevertébrale clavicule).
Pourl'instant nousn'appliquonspasde contraintesd'équilibre et de contactau sol, qui semblent
déstabilisete suivi enraisondeleur sensibilitéauximperfectionsdu modéle.

Le modeéledisposeaussid'un jeu de parameétresgui contrélentla formedu corps(longueurdes
bras,largeurdesjambesgtc), et qui sontestiméedors dela phased'initialisation, mais gées pen-
dantle suwvi. L'initialisation sefait manuellemengénindiquantles positionsimagedesarticulations
et en optimisantnumériquementinefonction de cot qui exprime cescontraintesCettefonction
estbeaucoupplusrapidea évaluerquela fonctioncomplétemodéle-imageet commeelle contient
déjatouteslesambiguitéxinématiquegvoir plusbas),nousl'avonsutiliséedansplusieursde nos
testsou l'aspectmodele-imaga'était pasenjeu.

Renduimage: Le rendudumodéleestassezlassiqueNousutilisonsunechainederenduOpenGL
etun modéleprojectif approximatifdela caméra(La calibragesuft aprédirela positionapproxi-
matie 3-D du sujetet la plupartd'effets perspectifsmaisnousavonsfocalisénosefforts surl'es-
timation de la posedu corpsdu sujet, pasde saposition 3-D absolue) Il faut aussirendreune
carted'occultations(« item buffer »), ce qui donneen plus unecartedesbordsvisiblesde chaque
membre.

Correspondancanodeéle-image A n de maximiserla abilité du suii, nousutilisonsunecom-
binaisonrobusted'indicesd'imagerobustes- voir la partiedroitedela gure 2.1.Uneméthodede
ot optiquerobuste[BY95] donneune premiéreestimationdu mouvementet aussiuneindication
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dela localisationdansl'image desbordsdesmembresUne reprojectionde la texture de I'image
précédentesur le modéle3-D estiméet ainsi dansl'image actuelle,donneune prédictiond'ap-
parencederégionqui peutétrecomparéeale faconrobusteavec I'image observée.Lesbordsdes
membresdu modélesontaussimis en correspondancavec une carted'arétesextraite de l'image
(similaireaux « snales» classiqguesmaisen hypothesemultipleset prenansoindene pasinduire
dansla fonctiondu coltdessautsabrupteshaquefois qu'unearétesortde la fenétrederecherche
desarétesmagesautourdela prédictiondumodéle) En n, pourlesexpériencesule fonddescene
estsoit constansoit connu,unecartede distance« chanfrein» estcalculéea partir desbordsdela
silhouetteémagedela personneet utiliséeentantquefonctiondu coltpourlesbordsmodelesce
qui stabilisesigni cativementla correspondancen échanged'une hypothesemagerelatvement
forte.

2.3 La structuredu probl me

La reconstructiordu mouvementhumain3-D articulairea partir d'imagesmonoculairesepre-
senteun casdif cile dela vision a basede modéles On peutnoterquelquessourcegle dif culté
signi catives

Dimensionélevée A n debienépousetesimagesdespersonnegn mouvement,|le modélearti-
culairedevait disposeid'au minimum 30-35degrésdeliberté (DDL). Cecisanscompterles DDL
desmains,du visage,ni les mouvementscomplexes ou inhabituels Par comparaisonyn systéme
decapturede mouvementclassiqueenrgjistreun jeu redondantie 50—60DDL.

Structur e, contraintes, rendu et obsewation complexe Les parameétresontfortementcouplés
enraisonde la structurecinématiquechainéegt les contraintesde limite d'articulationet de non-
interpénétratiordesmembresdu corpsrendentcomplexe I'espaceparamétriquedu modéle.Les
occultationsfréquentesentreles membresdu corpsdiminuentl'obsenabilité desparameétreset
brouillent la correspondancenodéle-imagelLa forme du corps est de toute fagcon complee et
d'apparencerés variable en raisondesvétementsqui ont souent tendancea cacherles vraies
lignesdu corpset a brouiller encoreplus les prédictionsdu modeleet la correspondanceodele-
image.

Degrésde liberté en profondeur mal obsewvés Dansle casmonoculaire erviron un tiers des
dimensionsdu modelereprésententles profondeurgdéplacementte long de la ligne de vision
de la caméra)gui ne sontpasobsenrablesau premierordre selonle modélede projectionortho-
graphique En principe, les effets perspectifsendentobserablescesparametresmaisla matrice
jacobiennecorrespondanteesteengénéralassezanal conditionnée- unecondition(gammedeva-
leurssinguliéresde 10° & 10* esttypiquesurles 35 DDL de notre modéle,mémepour uneprise
devueprocheoutouslesmembressontbienvisibles.

Minima cinématiques Lié a cettefaible obserabilité enprofondeuyil y aun nombresurprenant
de minimalocaux« cinématiques. Supposonsgju'on caractérisd¢image de chaquemembrepar
la positionimagedescentresdesarticulations(supposéesphériquesh sesdeux extrémités.Par
exemple,un avant-brasestcaractériséoar les projectionsdescentresde soncoudeet de sonpoi-
gnet.Supposonsussiqu'on connaitdéjala position3-D d'une de cesdeuxarticulations,disons
le coude.ll setrouve qu'il y a deuxsolutionspossiblegpourla position3-D du poignet les deux
intersectiongle la ligne de vue 3-D de la positionimagedu poignetavec la sphére3-D centrée
surle coudeet dontle rayonestla longueurde I'avant-bras Cessolutionssontdisposéesle ma-
niéresymeétriqueparrapportauplanorthogonakla ligne devuedu coudeet qui contientle coude.
Ceraisonnemens'appliquea chacundes10-14membresnajeursdu corps etles ambiguitésse
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multiplient— pour chaquepositiond'un membreparent,l y a deuxpositionsdu membrels : un

« avant» (penchantersla caméraktl'autre « arriere». || fautdoncpréwir I'existencepotentielle
de 210 3 214 solutionsinversescinématiquepour chaquecon guration descentresd'articulation
imagedonnée En termedela fonctionde coltde correspondancmodéle-image¢chaquesolution
inversedonnelieu a un minimum local correspondant.es contraintegde limites d'articulation et
de non-interpénétratiodesmembresliminentun pourcentagele cesminima, mais en pratique
— commemontreles méthodegle recherchede minimalocauxdécrit plus bas— il n'est pasrare
de voir pour unecon guration 2-D desarticulationsdonnée de 200 & 600 minima 3-D qui véri-

ent toutesles contraintesVisuellementjl estsouwenttrésdif cile delever|'ambiguitéentreces
minima. Les seuleddifférencesentreleursimagessontdeseffets perspectifgelatvementsubtils,
deschangementd'illumination liéesa la profondeur et éventuellementlesinversionsde l'ordre

d'occultation.

Envuedececi,il estlégitime de sedemandesi on ne peutpassimpli er le problémeen lui
découpandansune premiereétapede suvi image2-D sansprofondeuy et une deuxiemeétape
d'estimationde profondeumui fait facea la questiondesminima. Tout a fait — le chapitreprochain
présenteune méthodede suivi 2-D de ce type — cependantassureia rigidité et les contraintes
3-D estnettementplus délicatdansce cas,parceque sansmodéle3-D de base,le modéle2-D
intermédiairen‘'exprime pasla rigidité 3-D. II estdoncpossiblequela pose2-D qui soit estimée
ne soit pascohérenteavec aucunepose 3-D, et le suvi échoue En pratique,on trouve queles
contraintegderigidité 3-D soientd'une aideconsidérablé la stabilisationdu suivi 2-D — surtout
pourlesextrémitésdu corps— etils estdoncintéressantlelesincorporer

Il faut aussisoulignerque cesminima restenta multiplier avec les minima produitspar les
ambiguitésie correspondancaodele2-D / imagetraditionnellesgui existeindépendammertes
ambiguitésie projection3-D a2-D.

Minima qui s'entremélent Silesminimacinématiquesestaientoujoursbienséparésils ne se-

raientpasaussiproblématiques- aprésnitialisation,le suivi pouait poursuvre un seulminimum

sansambiguité Malheureusemenles minimas'entremélenfréquemmenenpratique ce qui aug-

mentdefacgonsigni cative le probabilitéde setromper Quandchaquamembredu corpss'approche
desonplanfronto-paralléle- cequi arrive souentenpratique- lesdeuxminimacorrespondantse

fusionnentdansun seulminimum qui estétenduen profondeur(la ligne devuetangentda sphere,
donclesdéplacementsnprofondeume changenpasl'image aupremierordre).Quande membre
s'écartedu plan, les minima seséparentapidementEn raisonde ce comportementalgorithme

setrompesouentde minimum, et dansce cas,la séparatiomapidedesminimaimplique qu'il se

trouwve rapidementoin dela vraie solution,d'ou il estdif cile deserattraper

2.4 Approchel: I' chantillonnage ef cace

Les méthodedhaséessur le ltrage particulairebayésientelles que CONDENSATION [IB98,
DdFG01SBR' 04] sontdevenueda référencepourimplanterle suivi visuelrobuste.Pourl'essen-
tiel, il s'agitdepropagemun nuaged'hypothésegossibleschacuneavec sonpoidsprobabiliste et
dere-échantillonneleshypothésest de mettrea jour leurspoidsa chaqueétape selonun modéle
probabilisted'évolution dynamiqueet un modéledevraisemblancémage.Le fait dedisposed'un
nuagebienrépandude possibilitésrend plus robustele suivi faceauximperfectionsde modéleet
du suvi. Cetteapprocheserévéleassezperformanteen bassedimensionmaisdésquela dimen-
sionaugmente- et surtoutquandle problemeestmal conditionné- elle devient rapidemenmoins

able. Et cecimalgréquelquesésultatghéoriquesjui tendentaindiquerquela performancalela
méthodeestecorrecteenhautedimensionNDdFGO01],aumoinsdanslesproblémesini-modaux.
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Nousavonsdéjaéwquéla sourceprincipaledela dif culté — le fait quela géométriedu suivi
monoculairedu mouvement3-D humainimplique I'existenced'un nombreimportantde minima
locauxqui s'entremélenfréquemmenet puisseséparenabruptementPourpallierauxproblémes
crééspar les minima locaux, les implantationsde suii particulaireen vision adoptentsouwent
I'heuristiqued'étendrearti ciellement leur zoned'échantillonnagedansl'espacedesparametres,
a n desedonnemlusdechanceslerattrapetors desdécrochage€nbassalimensionunesimple
augmentatiomu bruit dynamiquesuft. Malheureusementetteheuristiquenesuft plusenhaute
dimension elle atendancea perdrela plupartde seséchantillonsdansles régionsde colt élevé,
sansarriver a échantillonnera ou il le faut pour rattraper— voir la gure 2.2. Nousavons mene
une analysede cettesituationqui conclutquetrois élémentssontindispensablepour assuremun
échantillonnagadéquatiansles problémesgnal conditionnésndimensiorélevée

1. Un échantillonnagequi épousda forme dela fonction de colt: Quande problémeestmal
conditionnéja fonctionde colta desbassingresallongésetil nesuft pasd'échantillonner
de faconisotrope.Un échantillonnagésotropequi restedansle bassina forcémentun petit
diametre ce qui ralentitsigni cativementl'explorationaléatoiredu bassin et si le diamétre
estchoisipourcouvrirla dimensioria plusétendualu bassinja plupartdeséchantillonsont
perdusdandeszonegdehautcoltsurlescotésdu bassinEndimensiorélevéeil n'y apasde
compromispossibleentrecesdeuxpossibilitésparcequele volumed'un ellipsoideallongé
estminusculefaceau volume de sasphéreenglobanteCet effet peutétre tréssigni catif.
Pour notre casd'étude on voit souent desfacteursde volume de I'ordre de 10°° : 1. La
solutionestdoncde redé nir I'échantillonnagea n de mieux épouseta formelocaledela
fonctiondu co(t, ce qui peutétrefait enpratiqueen estimantie Hessien(la courture locale)
dela fonction présdu minimum, et en appliquantun échantillonnagelontla covarianceest
égaleauHessienAutrementdit, onfait uneapproximatiorgaussienndetype« pointselle»
delafonctionauvoisinagedu minimum, eton échantillonnecettegaussienne.

2. Un échantillonnageavecdesqueueslongues En pratique Jesminimavoisinssontsouvent
séparésle dizainesyvoire de centainesd'écartsstandardsA n d'arriver jusqu'auxbassins
d'attractiond'autresminima avec un probabilitésigni cative, il fautaugmentesystémati-
guementla taille de la distribution d'échantillonnageAugmenterl'écart standardde cette
distribution sanschangersaforme aide un peu, maisil estplus judicieux de remplacera
forme non-roluste (par exemple gaussiennegle cettedistribution avec une forme plus ro-
busteavecdesqueuedongues Cecipermetdegarderun bonéchantillonnagaucentredela
distribution (etdoncala zoneprobablede suvi), toutenéparpillantbienun pourcentageles
échantillonsa n dedonnerala rechercheun caracterain peuplusglobal.

3. L'optimisation locale: L'échantillonnagesn soi mémene suft pas.En hautedimension,
le volumed'une sphérecroit trésrapidementvec sonrayon,doncle volumedu « noyau »
(zonede colitbas)d'un minimum esttoujoursminusculeen comparaisoravec celui de son
bassind'attraction.Ceciveutdire quemémequandun échantillontombedansle bassinjl ne
tombergpresqugamaisdansla zonede coltbas,doncil seraitpresquecertainemenéliminé
parl'‘étapedere-échantillonagehainedeMarkov enraisondesonco(télevé/ vraisemblance
minime. On peut contournerce problémeen langcantquelquespasd'optimisationlocale a
partir de chagueéchantillon,a n de voir & quel point le colt estsusceptibled'étre réduit
avantdeprocéder |'étapedere-échantillonnage.

partir de cestrois obserations, il estfacile de créerune fonction d'échantillonnageavec les

propriétémécessairehacuneale cestrois étapesnodi e le modéledu bruit dynamiqueoriginal;
ceci peutnuire a l'interprétation probabilistestricte du modele,mais en revanche la robustesse
pratiquedu suivi s'améliorenettement.

Nousappelongetteméthode« CovarianceScaledSampling(CSS)». Appliquéeau probleme
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FIG. 2.2—Enhaut pouruoil'échantillonnage CONDENSATION classiquedevientinsufsant pour
les problémesgmal conditionnésnhautedimension(i) Sila distribution d'échantillonnaye ne suit
pasla formedela vraisemblancdfonctionde co(t), la plupart desécantillonssontperdusdans
lesrégionsde coltélevé auxbords du minimumlocal (petitrapportde volumeentre uneellipsoide
et sasphee englobanteen dimensiorélevée).(ii) Sila distribution d'échantillonnaje n'a pasde
gueuesttenduesles échantillonsarrivent trop rarementgusqu'auxvoisinages desminimavoisins,
qui sonttypiguementistantd'un grand nombe d'écarts types.(iii) En dimensionélevée il est
rare detomberdroit dansle noyaucential d'un minimumen raisondu petit volumedu cente par
rapportau bassind'attraction, doncsi aprésl'‘échantillonnaje on n'optimise paslocalementes
eédhantillonsavantde déciderde les retenir ou pas,la plupart d'entre eux sontperdus en raison
de leur colt élevé. En bas histggrammetypiquede la sépaation d'un minimumdonnédesmi-
nimalocauxvoisins,enécartstypes.Un édantillonnaye Gaussierclassiquade35DDL n'arrivera
presqugamaisa pénéter jusqu'acesminima.

desuivi humainmonoculaireglle fournit d'assezbonsrésultatsce qui nousa permitd'étendrele
tempsmoyen entredécrochementd'une demi-second@vec CONDENSATION jusqu'aerviron 2
secondes50tramesavecla CSS.La gure 2.3montreun exempledesrésultatsCependantnéme
si cette performancerestehonorablé en comparaisoravec I'état de I'art du suivi monoculaire
al'époqueou elle étaitintroduite, il estclair qu'elle ne suft paspourun suvi pratique.En effet,
avecunnombred'échantillongéalistes|'échantillonnagen‘arrive pasa pénétresuf sammentloin
dangl'espacede solutionsalternatves,ettét outard,le suivi échoue.

Ce travail a été publié dansun numérospécialdu journal International Journal of Robotics

1. Rappelonsci queceprobl me estnettemenplusd licat quesesanalogue2-D et multi-cam ra3-D, etnedoit pas
tre confondueaveceux.
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FIG. 2.3—Suivid'un mouvementumainsur fondencombré'objets,avecla méthodeCovariance
ScaledSampling \Voir la référence[ST034 (article #1 du mémoie associépour lesdétails.

Researh (IJRR) consacré la reconstructiordu mouvementhumain,[ST03a](article #1 dansle
mémoiredespublicationsassocié)Deux versionspréliminairesont été publiées,dansun rapport
techniquelNRIA [STO1b] et au 2001 International Confeenceon ComputerVision and Pattern
Recgnition (CVPR)[STO01a].

2.5 Approche2: rechercher des« tats detransition »

A n d'étendrele suvi, il faut essentiellementiéwelopperdesalgorithmesplus ef caces de
recherchale minimalocauxvoisins.Une piste consistea obserer que chaquesentierentredeux
minimavoisinsdoit traverserun « col » ou un sommeta sonpoint le plushautdansle paysagalu
co(t, et si le sentiera un colt maximalequi estlocalementminimale,ce point doit &treun col et
pasun sommet.Si on pounait retrouver detels colsvoisins, il sufrait simplementde descendrée
gradientdecodtal'autre cotéparminimisationlocale,a n deretrouverlesminimacorrespondants.
Plusprécisémentk col » veutdire un point sellede la fonction du codtdontprécisémentinedes
courluresprincipalesstnégatve (ladirectiondepassageucol) etlesautressontpositives.(Sinon,
le coltde passage- la valeurmaximumde la fonction— peutétreminorélocalement).

Il sembleque ce genred'approchen'apparaissepas (ou bien, a été oublié...) dansla bi-
bliographied'optimisationglobale?, maison peuttrouver quelquesexemplesde méthodegsle ce
type dansla littératurede la chimie computationellepu I'étude destransitionsd'énegie mini-

2. Voir parexemplel' tat del'art duprojetEU COCONUThttp://wwwmat.univieac.at/fieum/glopt/coconut/StArt.html
le tour dhorizon plus rcent de A. Neumaier [NeuO4, et plus gnralement les sites web
http://solon.cma.univiac.at/fieum/glopt.htmlet http://www-unix.mcs.anl.gdotc/Guide/fag/nonlineaprogramming-
fag.html Les approchegqu'on voit cit es r guli rement les plus similaires les notressemblent tre les m thodes
« tunnelling» [LM85] £ 0 on « bouche» syst matiquementesminimaquiontdj t trouvs enajoutantdesp les
(fonctionsdeformef (x)=kx x k ousimilaire,qui sontin®niesauminimumx ) + et « ®lled function» [Ge87] + qui
appliqguentunefonctiondu type 1=(f (x) + const) ou pareil,a®n de transformeie minimum local dansun maximum
avantde poursuvre l'optimisation. Ni I'une ni I'autre estbienadapt eautraitemend'un grandnombrede minimaparce
quelas rie correspondantdetransformationgompos esd forme defa on progressie la fonctionduco t. Lam thode
de « balayagede hypersurface» qui estd crite prochainemenpeut tre vue commeuneversionplus sophistiqu ede
I'approchetunnelling.
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FiG. 2.4— Lestrajectoilesde suivi de vecteurpropre (a gaude), et de balayaye d'hypersurface
(a droite), dansun problémesynthétique2-D simple Lespoints mamuentles trois minimade la
fonctionde codt, et les croix marquentles deuxpointsde selle Lestrajectoiresqui sontlancéesa
partir dechagueminimumtrouventiesautresminima.

mum entredeux états(d'un moléculeou d'une réaction,par exemple)estun desprincipauxen-
jeux [CS71Hil77,CM81,Wal89 WW96,MW99,HJ99 SJITO83NTSS9QHel91, CDNG92 Bof94,
JIJHB8SR93Jen95AR94,ART94,Bar96 MB98]. Suivantcettelittérature,on dira « étatdetransi-
tion » ala placedecol.

Nousavonsdéeloppéet étudiédeuxclassesle méthodesle cetype dansle contexte du suwi
humain deuxméthodesléterministesila basedel'optimisationlocaledonton parleramaintenant,
etuneméthodealéatoirede type chainede Markov donton parleraplusbas.

Lesapprochedaséesurl'optimisationlocalemodi e lesalgorithmesde minimisationlocale
an qu'ils corvergentversun point de selle du type voulu, et non versun minimum. L'itération
Newtondebaseconvergedéjaindifferemmentversn'importequeltypedepointdeselle.L'essentiel
estdonc de modi er la méthodestabilisantede contréle de boucle qui garantitnormalementa
descenterersun vrai minimum,a n demonterdu minimum,a la recherchel'un pointde sellede
la signaturevoulue.

Suivi de vecteur propre: L'approchela plus élémentaireest de garderla stabilisationNewton
amorti/ Levenbeg-Marquardttelle qu'elle est, mais de la « tromper» an qu'elle montea la
placededescendreOntravaille dansle repéredesvecteurgpropresdu Hessierlocal dela fonction
de codt, on choisit un de cesvecteurs(celui gu'on veut pousseners une courhure négatve), et
on inversele signedu gradientet de la courlure de ce vecteuravant de calculerle pasNewton
amorti. L'effet estde monterversunecourlure négatve en cettedirection,lorsqu'on continuede
descendreersunecourhure positive entouteslesdirectionsorthogonalesCetteméthodes'appelle
« suvi devecteurmpropre» (eigetvectortracking).Elle estsimplea mettreenoeuvreetrelatvement
performantequandelle réussit,mais elle est souwent erratique a n d'assurerle progrésil faut
modi er « le méme» vecteurproprea chaquepas,et cettenotion d'identité desvecteurspropres
n'a pasde sensabsolue- elle estnécessairemelieuristiqueet parfoisinstable’.

3. Quanddeuxvaleurspropress'approchena®n de secroiser les vecteursproprescorrespondantee peuwent plus
tre distingu sz ils devienteneffetinstablesttournentrapidemensur90 , cequiapoureffetd' changerleursidentit s
etd' viter le croisementlesvaleursproprescorrespondant8/ue de grande chelle, lesvaleurspropresont I'apparence
desecroiseretdegarder peupr s leursvecteurgpropresoriginaux.Vuedepetite chelle, il y auned viation rapidedes
vecteurssanscroisementlesvaleurs Lesdeuxcomportementsontdif®cilesa distinguer et pourl'application actuelle,

le comportemeninexact grandechelle sembletre la chosevoulue.
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FiG. 2.5 — Quelguesexemplesdes centainesde minima « cinématiques» qui sonttrouvéspar
unerederche par suivi de vecteurpropre a partir d'une seuleimage et pose3-D d'origine. Ici la
fonctionde colt xe les centesdesarticulationsdanslimage, doncla plupart desminimasont
« cinématiques — il n'y a ni d'ambiguitéde correspondancenodéle-imge, ni d'ambiguitéd'éti-
gquetage desmembesdu corpsdanslimage. On voit guel'image du corpschang peu(seulement
par les effetsd'illumination, de perspective)commeil sedoit. Seulementyu d'en haut, les poses
3-D sonttrésdifférentes etun suivilancéa partir d'une poseincorrectes'échouern rapidement.

Balayaged'hyper-surface: Une approchaun peuplus sophistiquéeonsistea dé nir unefamille
d'hypersurfacesqui balayentl'espace— une famille de sphéresou d'ellipsoidescroissantspu
d'hyperplansbalayant— et de suire un ou plusieursdesminima locaux de la fonction de codt
dansceshypersurfacedors du mouvementjusqu‘acequele coltdu minimumpassearun maxi-
mumlocal. L'idée estquele minimumestbalayéversun col (la minimisationdansl'hyper-surface
I'assure) ou soncodtatteintun maximumlocal. Lesmaximaindiquentdoncdesétatsdetransition.
Cetteméthodede « balayaged'hypersurface » (« hypersurfice sweeping») implique une série
de minimisationscontraintesaux hypersuriaces,mais elle peut étreimplantéede faconef cace
avec lestechniqgueswumériquestandardsElle estplus able quele suivi desvecteurspropresau
sensou elle ne peutpasbouclersansavancer maiselle a aussideuxdéfautssigni catifs: (i) elle
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estsystématiquement aveugle» aux pointsde sellequel'hyper-surfacene traversepasde facon
montantg(c-a-d.ou la directiondu mouvementlocal de I'hyper-surfacen'est pasdansla conedes
directionsde courhure négatve du point de selle— a detels points,I'hyper-surfacene coupepasla
fonctionde coltdansun minimum); (ii) parmiles maximaqui sonttrouvés certainsreprésentent
les événementsopologiquegannihilationd'un minimum hypersurfaciqueavec un pointde selle)
etnonpasdesétatsdetransition—quoiquela recherchelesminimavoisinspeuttoujourspoursuire
apartirdecespoints.En pratique,il estconseilléd'essayetesdeuxméthodes.

La gure 2.4illustre I'action de cesdeuxméthodesur un exemple2-D synthétiquesimpliste.
En cecaschaquaméthoddrouwe touslestrois minimalocauxettouslesdeuxpointsdeselledela
fonctiond'objectif.

Appliqué au problemede suvi monoculairehumain,chaqueméthodedonnedesrésultatanté-
ressantsLesminimaqui sonttrouvésontun caracterdégérementlifférentdanslesdeuxcas,mais
il n'estpasfacile de dire laquelledesméthodesestla plus performanteEn chaguecason trouve
descentainesle minimalocauxvoisinsde bascolt— voir la gure 2.5— etcecipourunechagede
calculrelatvementmodestelmplantéedansnotresystémaeale suvi du mouvementhumain,chaque
méthodepermetd'étendrela périodemoyen de suivi avant décrochementje quelquessecondes
maximumavec CovarianceScaledSampling.a erviron 4—6secondes.

Cestravaux serontpubliés dansinternational Journal of ComputerVision en jarvier 2005
[STO54 (article #2 du mémoireassocié)Une versionpréliminairefut publiéeau 2002 European
Confeenceon ComputeiVision [ST02H.

2.6 Approche3: la chainede Mark ov « hyperdynamique »

Unedeuxiémeapprochdssuede la chimie estl'échantillonnage< hyperdynamique. Il s'agit
d'une méthodechainede Markov Monte-Carlo(MCMC) déeloppépour accéléreta simulation
desréactionchimiquesL'astuceconsisteamodi er lafonctiond'énegie selonlaquellele systéeme
éwlue, a n de biaiserles échantillongplutét versles zonesde transitionque versles bassingdes
minima. En alternantles phasesd’hyperdynamiquest de dynamiqueMCMC normale,on peut
augmenteenormémenta vitessea la quellele calcul MCMC approchea I'équilibre thermique,
et ainsi, trouver les minima voisins de bascodt. La modi cation de la fonction du co(t consiste
a l'adjonction d'un termecongupour augmentefe coltpresdesminima, sansle changerauprés
deszonesdetransition(leszonesou le gradientestrelatvementpetit et la hessienna exactement
unevaleurproprenégatve). Cettemodi cation dépenddu Hessierdela fonctionde coltoriginale
—voir lesarticlespourlesformulesprécisesLa gure 2.6 montrel'effet desdeuxparamétresjui
déterminenta contritution hyperdynamiquedansun exemplesynthétiqueen2-D.

En pratique,appliquéeau suvi humain, cette approchefonctionne,mais — commed'autres
méthodeslechainedeMarkov pourceprobléme-elle estbeaucoupluscolteusguelesméthodes
ala basede I'optimisation localecitéespréecédemmentlle seraitprobablemenplus intéressante
danslesapplicationsoulesméthodeslechainede Markov debasesontdéjalesméthodesle choix.

Ce travail estaccepté un numérospécialdu journal Image and Vision Computingconsacré
auxmeilleuresarticlesd’'ECCV'02, qui apparaitrandélut 2005[STO5H (article# 3 du mémoire
associé)lUne versionpréliminairefut publiéeau 2002 EuropeanConfeenceon Computenvision
[STO23.
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FiG. 2.6 — L'effet desdeuxparametes qui déterminenta formede la fonctionde colt hypedy-
namique Premiée ligne: a gaude sansmodi cation hypedynamiquel'échantillonnaye chaine
deMarkov estcoincé— il n'arrive pasa sortir du minimuminitial. A droite, unepetit contribution
hypedynamiquecommenca faire sortir la recherche du minimum.Deuxiémdigne: unecontribu-
tion hypedynamiqueplusforte focalisel'échantillonnage sur les zonesdesdeuxpointsde selle A
gaude: avecuneécelledetransitionspatialegrande I'échantillonnaye sefocalisesurle premier
pointdeselle A droite: uneédelle spatialeplus petiterendla fonctionde coltplus raide et plus
convulsée etdispeselesédcantillonssurlesdeuxpointsde selle

FiG. 2.7 — Quelguescon gurations possiblesengendréespour un avant-bas et une main (sans
déplacerle coude)lors d'un processus< sautscinématiques> a partir d'une vued'en facedela
personne La premiee con guration ne seconformepasa la contrainte d'angle d'articulation du
poignet,etseia éliminée

2.7 Approche4: lessautscin matiques

Les méthodescitéesprécédemmensont génériques- elles s'appliquenta n'importe quelle
fonctionde codtlissequi possedelesminimalocauxmultiples.Une approchealternatve consiste
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FiG. 2.8—Lesuivi« sautscinématiques suruneséquenceedansePremiéeligne: imagesorigi-
nales.Deuxiémdigne: reprojectiondu suivi dansl'image d'origine (le suivi estmulti-hypothéses,
maisseulementa meilleue con guration estmontréea chaqueinstant).Derniér ligne: unevue
différentedu mouvementeconstruit.

aexploiterla structurespéci quedu problémede suvi humainmonoculaire En particulier on sait
(aumoinsenrétrospectifiquecettestructureinduit un grandnombrede minimalocaux« cinéma-
tiques», qui représenteninesourcemajeurde décrochement.

L'astuceconsisteen parcourirexplicitementl'ensembledes minima cinématiquegui corres-
pondentala con guration 2-D observéea n deretrouwer celui qui estle plusaptea étrela conti-
nuationdu mouvementobservé. partir d'une con guration 3-D donnéeet de sacon guration
imagecorrespondantéoositions2-D descentresd'articulation),il estfacile de généremunesérie
de « sautscinématiques qui font le tour desautrescon gurations3-D possiblesll suft simple-
mentd'énumérer(ou, selonle cas,d'échantillonnedefaconaléatoire)esalternatvesavant/arriére
possibleset de produirede hauten basles solutionscinématiquegorrespondantesn utilisantla
géométried'intersectionrayon-sphérela gure 2.7 illustre quelquesnouvementsecetyped'un
bras.

Cetteméthodeserévéleasseperformanteenpratique. partird'un minimum3-D donné les
sautscinématiqueprédisentrésbienlespositionsdesautresminimalocauxpossiblesetla explo-
rationexplicite descesminimaestbeaucoupplusrapideet plussirquelesméthodegénériquesie
recherchale minima. Cependantgetteméthodene sait parcourirqueles minima cinématiquesil
faututiliser en paralléleuneméthodegénéralecommeCovarianceScaledSampling,qui peutexa-
miner les minima dsaux ambiguitésde correspondancmodéle-imagela combinaisordesces
deuxmeéthodesousa permisde suivre et de reconstruiredesmouvementsde danserelatvement
complxespendanunedizainede secondes voir la gure 2.8.

Cetravail fut présentéau 2003International Confeenceon Computervision and Pattern Re-
cognition [STO3b] (article#4 du mémoireassocié)Uneversionjournalestencours.
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2.8 Conclusionset perspectives

Un dé majeurde la reconstructiormonoculairedu mouvementhumainestéviter les décro-
chementgrovoquéspar I'entremélementlesnombreuxminimalocauxde la fonction de coltde
correspondancmodéle-imageCe chapitrea présentéjuatrefamillesde méthodeslerecherchale
minimalocauxvoisinsconsacréea la résolutionde ce probleme.Trois de cesapprochesonten
effet générique®t susceptiblesl'étre appliquées d'autresproblemegerecherchele minimalo-
cauxvoisins CovarianceScaledSamplingperfectionnda recherchdocalealéatoirepratiquéepar
lesméthodeslesuii particulaires-il exploitela formelocaledelafonctiondu codt,l'échantillon-
nageagueuedongesetl'optimisationlocale,a n d'atteindreplussouventauxminimavoisinssans
gaspillertrop d'échantillonsdansles régionsde co(t élevé; suivi de vecteurpropre et balayage
d'hypersurfacesontdeux méthodesaséesur I'optimisation locale modi ée qui retrouent les
« cols de montagne» (pointsselle)voisins qui menentaux minimavoising et I'échantillonnaje
hypedynamiqueest une méthodealéatoirechainede Markov du mémetype. La quatriemeap-
proche |es sautescinématiquesexploite la structurespéci quedu problemede suivi monoculaire
a n d'examinersystématiquememduslesminimad'unefamille desolutionscinématiquegqui ont
toutesla mémeprojectionimage).

Enpratique unecombinaisordela méthodaede sautecinématiquega n dechoisirdefaconef-
cace, pouruneprojectionimagedonnéela bonnesolutioncinématique pvecsoit CovarianceSca-
led Samplingsoitsuii devecteumpropre/ balayaged'hypersurface(a n d'adresselesambiguités
de correspondancg-D modeéle-imageyembledonnerles meilleursrésultat$. Cettecombinaison
nousa permisde suire et de reconstruirdes gesteset les mouvementsrelatvementcomplexes
pendanunedizainede secondes;e qui est,al'heureactuelle al'état del'art pourle problemede
capturede mouvement3-D monoculairea basede modéle.

Quoiquecetteperformanceermetd'envisagerd'applicationssemi-automatiquetellesquela
capturede mouvement« manuelleassistée» pour la productionde Ims, elle ne suft paspour
les applicationgplus automatiséesu l'interventionmanuellen‘est paspermis.Aussi: la méthode
actuelledemandd'initialisation manuelle il y atoujoursdepassagesu le suvi estdélicat I'étape
d'optimisationestplutétlourde(jusqu'agquelquesninutespartrame— maiscecirestea optimiser)
il y aun modélecomplee articuléa construirea la main; etimplanterl'algorithme estcomplee
lui aussiPourcesraisons-etmalgréle fait quedisposedu mouvement3-D explicite d'un modéle
3-D explicite permetde viser le nombremaximumd'applications— les deux prochainschapitres
abordentdeux approcheslternatves la modélisation2-D sans3-D explicite; et une approche
apprentissage boitenoire» ala reconstructiomlu mouvement3-D, sananodeleexplicite.

J'ai déjasignaléle fait quetrois de nosméthodesle recherchale minimalocauxvoisinssoient
génériquest susceptiblesl'applicationdansd'autresproblémesd'optimisationnon-cowexe. Les
approcheslu type suii de vecteurpropreet balayaged'hypersurface semblentétre particuliere-
ment prometteuseslansce sens,et sonta valider dansd'autresproblémes En particulier elles
semblenétrebien adaptéesiux problemedd'estimationmoindrecarrénon-linéaire(MCN) qu'on
Vvoit si souventenpratique parexempleenvisiongéométriguetenrégressiorstatistiqueCespro-
blemessontlisses,non-cowexes et souvent mal conditionnéset ils ont desnombresde variables
etdeminimalocauxqui peuentétreconsidérablesansttredémesuréfisonsde deuxaquelques
milliers danschaquecas) DeuxdesparticularitégiesproblémesviCN pratiquesontlesfaitsquela
fonctiondu coltestsouentassezonvolutéeetdif cile deborner etquelesminimasontproduits

4. noter que cesdeux sourcesd'ambigut sontpresqueind pendantesll estaussipossiblede s'adresseraux
ambigu t simageavec un mod le 2-D du type pr sent au chapitreprochain,avant m me de s'attaquerau probl me
3-D. Cependantiansce casil fautdeuxmod les, etassuretes contrainteset la dynamiques3-D estd licat parcequele
mod le 2-D interm diaire nelesexprime pas.



22 CHAPITRE2. APPROCHE3-D PAR MODELISATION EXPLICITE

enl'essentielparbiaisd'annulationlocaleentreplusieursermesce quiimplique uneforte corréla-
tion entrelesvariablescorrespondantest assesouwentle mauais conditionnementDansce cas
— etmalgrébeaucouple progrés- lesméthodesl'optimisationglobale« certi ées» tellesqueles
approchex branchandbound» marchenmal, parcequ'ellesn'arriventpasabienbornerla valeur
dela fonction(compleité, annulation)etla décompositiorspatialequ'ellespratiquentesta la fois

exponentielleenla dimensiondu problémeet mal alignéeavec les corrélationsqui déterminente

comportemenibcaldelafonction[Neu04 section?23]. Aussi,lesapprocheson-conexesplusheu-
ristiques(recuitesimulée etg n'exploitentpasle fait quela fonction soit lisseavec un nombrede
minimamodéré gt ellesont forte tendance étrepiégédansun minimumsous-optimalPar contre,
les approchesuvi de vecteurpropre/ balayaged'hypersurface héritentle comportemenexem-
plairedesméthodesie Newton faceaux corrélationst au mauwais conditionnemente nombrede
variablesmodérépermet'évaluationexplicite du Jacobieretainsil'‘évaluationdel'approximation
Gauss-Neiton du Hessiensansavoir a calculerles dérvésde secondordre, et le nombremodéré
deminimalocauxdoit permettredelesrechercheun parun avecdesbonneschancesle succes.



Chapitre 3

Approche 2-D et détection de
personnes

Quoiquel'information 3-D soit en généralde but nal, en pratiquel'approche3-D estassez
lourdea mettreen oeuvreet a initialiser, et elle soufre du éau desminimalocauxcinématiques.
Il estdoncintéressant'étudierle cas2-D ou la correspondanceodéle-imagestbeaucouplus
directeet ot lesminimacinématiques'interviennentpas.Ce chapitreprésentaleuxcontrikutions
en cettedirection un détecteumrticulairede personneset une méthodede suivi de modele2-D
dontl'apport principalestuneapprochalela modélisatiordynamiquebaséesurl'apprentissage.

L'approche2-D coupelesliensavecla reconstructioren profondeuret renddif cile I'applica-
tion descontraintesde forme et de texture 2-D qui sontengendréeparla rigidité 3-D. La rigidité
2-D ne s'appliquepas,enraisondesmouvements3-D horsdu plande la caméragui engendrent
le raccourcissementisuel del'image du membreLesmodéle2-D prennendoncla formed'un
ensemblale régions2-D qui représentenies membresdu corps,connectéepar desarticulations
commedansle cas3-D, et sujetsoit aux déformation2-D af nes (modéle« cardboardbeople»
[JBY9€)]), soit aux déformationsde raccourcissementlative le long de leur axe principale (par
exemple,le « scaledprismaticmodel» de[CR99). Cedeuxiémeanodéleestmoins e xible quele
premiermaisconsidérablemerglusstable et nousl'avonsadoptéci.

3.1 D tecteur articulair ed’humains

La détectiondespersonnesiansles imagesresteun desdé s majeursde la reconnaissance
visuelle.La dif culté principaleestla grandevariabilité d'apparencelu corpshumainarticulé.Les
approchesjui adoptentesgabaritgplusoumoinsrigides—ony comptedesgabaritamoindrecarrées
classiquesles approchex exemplaires» [Gav00, TBO1] et aussiles « détecteursle piétons» qui
sontbaséesur d'indices imageextraitesd'une fenétre x e [Pap97MPP01DCdB* 02,VJIS03]—
s'adaptentif cilement auxvariationsde forme engendréeparlesarticulationsaumoinsavecles
basesledonnéegl'apprentissagdetaille abordablea présent.

Uneautreapprocheconsisted modélisedesarticulationsetenrecherchelescon gurationsar-
ticuléesgui collentaumieuxal'image—unproblémederecherch@edimensiorélevée,maisqu'on
peutsimpli er enexploitantla structurearticulairearborescentlu modéle.En particulier on peut
retrouner la con guration la plus probabledu modéle2-D dansunerégiondonnéede I'image par
uneapprocheprogrammatiordynamiquerécursve [FE73,FH00,IF01]. Cetteméthodefonctionne

23
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FiG. 3.1— A gaude: Une image d'apprentissge pour notre détecteurarticulaire de personnes,
étiquetéed la main par la posecorrespondantelu modélearticulaire. A droite: les sous-imaes
normaliséegles15 sggmentsdu corps(y comprisuneimage a baserésolutiondu corpsentier).Un
détecteud'objet de typemadiine a vecteurde supportestappris pour chaqueclassede segment.
Cesdétectews fournissenta vraisemblancémage pour I'étape de programmationdynamiquegui
assembl@lanschaqueimage detestla con guration du corpsla plusprobable

dela fagonsuivante.Avecchaquemembre(représent@arunerégion2-D avectexture,transitions
debord,etd), onparcourt'image atoutesles positions,orientationset échellegpossiblequnedis-
crétisationestnécessaire)en calculantune cartedont les entréessontles vraisemblancetotales
maximalesqui sontatteignables< a cetteposition» au membreet a sonarbrede descendantsi-
nématiquesC'est-a-dire chaquepositionde la cartecontientla vraisemblancele la con guration
optimalede l'arbre, si elle estenracinea cettepositionet si les descendantprennentieurs posi-
tions relatves optimalescorrespondante®ourun membreterminal (une main, un pied), la carte
contientsimplementia vraisemblanceémage du membrea la positiondonnée Pourun membre
interne,savraisemblancémageestcombinéavec les maximadesvraisemblancesrborescentes
qui sontpossiblesachacundeses|s directs,surl'ensembledeleurspositionsrelatvespossibles.
(L'utilisation de cartesde vraisemblancere-calculéegvite unerecherchelontle coltestexpo-
nentiellelors dececalcul).Arrivé ala racinedel'arbre cinématiquepn peutévaluerdirectementa
meilleurepositiondela racine etredescendrkarbre a n detracerla con gurationcorrespondante.

Nousavonsétudiéuneméthodede cetype,dontl'originalitée estderemplacetes mesuresie
vraisemblancémagerelatvementsimplistesqui ont été utiliséesjusqu'a présent- par exemple,
[FHOQ] supposentjue les membressontvétusd'une couleurclaire connue— par desdétecteurs
de membreissusdestechniquesle l'apprentissageVoir la gure 3.1.Nousavonsdéweloppédeux
typesde détecteurdaséssur les descripteursmage de type grille normaliséed'énegie de gra-
dientetdelaplacien,'un apprisparuneMachinea Vecteurde Support(MVS) et l'autre parnotre
algorithmede machinea vecteurde pertinence(« ReleranceVector Machine» — une méthode
d'apprentissagbayésiennereuseanaloguea la MVS). Ce genred'approchedonnedesrésultats
intéressantpourdesproblemegledétectiord'objetsrigidesou presqueigidestelsquelesgabarits
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FiG. 3.2 — Détectionsde personnetriées par ordre de probabilité décoissant, et leurs log-
vraisemblancesorrespondantesselonla méthodeprogrammationdynamiquesur les détecteus
madine a vecteurde support.Trois détectionchacunepour trois personnesontmontréessur la
basede piétonsde MIT.

« piétons» rigides[Pap97MPPO01].En pratique |'approchearticulée— voir la gure 3.2— permet
de étendrecesrésultatssurunegammeplus étenduele posesmaisenrevancheelle estsigni ca-
tivementplus relatvementlourdea mettreen oeuvreparcequ'il fautlancerles détecteursietous
lesmembresatouteslesorientationgossiblegen plusdu parcourgosition- échelletraditionnel).
Danscetteapplication,les détecteurdaséssur la MVS semblentmarchermieux que ceuxde la
machineavecteurde pertinence.

Cetravail fut publi€éau2002EuropeanConfeenceon ComputeMision [RSTO02] (article#5 du
Mémoireassocie).
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Fic. 3.3— Unevued'ensembledu processusl'apprentissge de notre modéledynamiquepour le
suivi2-D.

3.2 Mod lisation dynamique pour le suivi 2-D du mouvementhumain

Les mouvementshumainspeuent étre rapideset trésvariés, et il estsouent dif cile deles
suire enraisonde leur compl«ité, desoccultationsfréquentsqui limitent I'obsenabilité, et de
leur vitessequi provoquenonseulementlie grandesiéplacementsntreimagesmaisaussiun ou
de mouvementsigni catif. Un bonsuvi demandein modéledynamiquequi esta la fois prédictif
et bien adaptéeaux variationsd'apparenceOn ne peutpasutiliser le mémemodéled'apparence
2-D pourlesvuesdefaceet de coté, et le suivi doit aussis'adapteraux changementd'aspectdu
modéle.Par exemple,quandle sujetavance,tourne,et retracesespas,le modéledoit suivre non
seulemente mouvementcomplee du tournantmaisaussideuxchangementd'aspect- dela vue
ducotégauchealavued'enface,ala vueducétédroit.

Pourfairefacea ce problémenousavonsdéweloppéuneapprocheadaptatie qui permetl'ap-
prentissagel'un modéledynamiqueperformaniui incorporelestransitionsentreaspectsun mo-
dele2-D detype« scaledorismaticmodel» qui suft pourreprésentelesdifférentsposestaspects
estcrééet ajusté(pourlinstant a la main) surunebasede séquenced'apprentissage. partir de
cetteinformation,un modéleauto-régressifinéaire par morceauxestappris,dont les différentes
régionslinéairesencodentes différenteszonesdynamiquest/ouaspectsiu modele.L'apprentis-
sagesefait dela faconsuivante(voir la gure 3.3).(i) L'espacedesparamétregstpartitionnépar
un groupement K-means» initial. Cettepartition sgmenteles trajectoiresen morceauxget as-
socieles sggmentssimilairesdesdifférentestrajectoires(ii) Danschaquepartition, la dimension
del'espacedesparamétregstréduiteparuneanalyseencomposanteprincipaleACP) linéaire
un modéleauto-régresse linéairestabiliséde deuxiemeordreestappris etle modélequi résulte
est« haussé» al'espaceoriginal eninversant'’A CP. (A n de ne pasreprojetera chaqueétapele
systemalande sous-espacACR le modelehausséréditeneffet le changemend'étatet pasl'état
lui méme).Ce processusle réduction-rehaussemepermetune estimationplus stabledu modéle
auto-régressif(iii) Un processugératif analoguea I'Expectation-Maximisatio meta jour la par
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tition, enregroupanties exemplesd'apprentissagselonle modelelinéairequi les préditle mieux,
etenre-estimantesmodélesselonles exemplesgui y sontattribués.

Le modéle nal estcapabledesuirela marchela coursegetquelquegransitionssimplesentre
lesaspectglu modélecommeuntournantLa gure 3.4 montrequelquesxemples.Cependanta
méthodeaesteexperimentaleestuneimplantationplus performanteesteafaire.

Cetravail avec mondoctorantAnkur AGARWAL fut publié au 2004 EuropeanConfeenceon
Computenision [AT04d] (article#6 du mémoireassocié).

3.3 Conclusionset perspecties

Cechapitrea présentéleuxméthodesle traitementd'imagesd'humainsfondéessurla modé-
lisation 2-D articulaire un détecteuru la programmatiordynamiquesélectionnest articule des
hypothésesle posedesmembresiu corpsissuesiesdétecteursle membredetypemachineavec-
teurdesupport etuneméthodedesuvi articulaire2-D dontl'originalité estd'apprendraunmodele
dynamiquenon-linéairequi épousdes détailsdu mouvementhumain.

Le détecteumctuela plusieurdimitations. Mémeavec unediscrétisatiorgrossiérede'espace
derechercheijl estlourd entempsde calcul parcequ'il lancetousles détecteursle basea tous
lesanglespossibleqainsigu'atoutesles positionset a toutesles échellesmage,commeailleurs).
Aussi,il n'intégreni modéled'occultationni modéled'interactiond'apparencentrelesdifférents
membresce qui limite sesperformancesA n d'allégerle calcul,il seraitintéressantlevoir si on
ne pouvait pasremplaceres détecteursndividuels par un classi cateuruni € (par exempleune
méthodeade type arbrede décision)qui traite a la fois toutesles posesde touslesmembresAussi,
unediscrétisationne de l'espacede recherchgposition-échelletagle) étanthorsde questionen
raisonde sadimensionélevée,on peutprobablemenaméliorera qualité desrésultatsenincorpo-
rantdansla recherchale sous-arbresinématiquesine étaped'optimisationlocale qui raf ne les
solutionspartiellesprometteuses.

Encequi concernda méthodedesuvi 2-D, il estprévuderéimplantedesfonctionstraitement
d'image,d'y ajouterune(re)initialisationautomatiquéraséesurla détectionde personnesgt ainsi
d'augmentesigni cativement'ensembled'exemplesd‘apprentissaga n derendreplusrobustele
suvi etdetraiterunegammeplusétendualemouvementsNousvoudronsaussiétendrd'approche
ausuvi degestepule corpsentiern'estpasforcémentisible etil devient plusimportantdesuivre
lesdétailsdesmainsetdu visage.
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CHAPITRE3. APPROCHE2-D ET DETECTIONDE PERSONNES

FiG. 3.4— Quelquesxempledu suivi 2-D avecnotre modéledynamiquePremiée ligne: Avant
la phased'apprentissage, la con guration du modéleest mamué a la main danschaqueimage
d'apprentissge. Ici on monte trois imagesetlescon gurationscorrespondantedu modéle avec
leurs cartesdevisibilité. Lignes2—-3: Une athlétequi court. Le modélea étéappris sur uneautre
athléte maissuitbienle mouvementecelleci, saufle brasgauhequi étaitinvisiblelors del'étape
d'initialisation. Derniére trois lignes le suivid'un tournantpendantia marche Le modéle2-D du
corpschang d'aspect-dela vued'en facea la marchea droite—maisle modeledynamiqueppris
arrive a suivie 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
déjaabordéeau chapitre2, ou nousavonsadoptéuneapprochebaséesurla modélisatiorexplicite
du corpshumainarticulé,l'enjeu principal étantl'optimisation desparamétreslu modelefaceaux
problémesiedimensiondeminimalocaux,etc Cetteoptimisations'estmontréepossiblegraceau
déweloppement'algorithmesperformantesmaiselle restecomplee a mettreen oeuvreet lourde
en tempsde calcul. La robustessepratiquedu suvi a été amélioréeconsidérablementnais ne
sauraitpasencoresatishire ala plupartdesapplicationgéelles Onpeutlégitimemensedemander
sil'approchebaséemodeleestla bonne.

Heureusemertn saitqueleshumainssaventsuwvre et reconstruirde mouvementhumainsans
dif culté, aumoinsdefagonqualitative. Aussi,on pounait constateguelesméthodegitéesprécé-
demmentpassenbeaucouple leur tempsa examinerdescon gurationsqui — quoiqu'enprincipe
possiblespour une personneau plan cinématique- n'ont rien d'habituel ni de confortable.Leur
modéleestdonctrop général il fauttrouver unefaconde représentece qui est« typique» ou
« caractéristique» d'une personneget ne pasessayede représenteen premierlieu tout ce qui est
possibleenprincipe.

Ceciremeten questionla naturedu modéle.Pourdécrireles posesqui sontpossiblesau plan
cinématiqueil suft deselimiter ala « géométrie» (biomécaniquehiométrie),maispourla ques-
tion plus subtile de ce qui esttypique, il faut plutbt étudierle comportemenhumainin vivo. La
géométrieseulene suft plus, etil devient trésdif cile de construirea la main un modeleadé-
guat.La solutionestdefaire appelauxtechniquesle'apprentissaget dela modélisatione xible
statistiquea n d'apprendraunereprésentatiopffective a partir d'une based'exemples.

ce point on peutaussiremettreen questionla démarche« génératie », ot le modeéleest
surtoututilisé pourla synthésed'imageshypothétiquesqui sontainsicomparéesvec lesimages
réellesa n d'inverserle processu®t d'en déduireles paramétrezachésdu modelequi corres-
pondenfiuximagesobservéeLettedémarchea certessesavantages- elle estexplicite etintuitive,
etelle permetuneutilisationtres e xible du modele- maiselle estplutétindirecte etenparticulier
elle ne metpasen évidencequelsaspectslu modélesontcritiquespour uneinversionréussie et
lesquelssontsuper us.Ne seraitil paspossibled'apprendreun modéle(unefonction) « inverse»
qui estimedirectementes paramétresoulusa partir del'image d'entréedonnéé& C'est-a-dire ne
seraitil paspossiblede créerune méthodede reconstructiordu mouvementde forme « diagnos-

29



30 CHAPITRE4. APPROCHES3-D PAR APPRENTISSAGE

(a) extrairela (b) chantillonner  (c) valuerleurs (d) distribution (e) quanti®cation
silhouette lespointsle long shapecontexts dansl'espacedes  vectorielledela
lesbords shapecontets distribution

FIG. 4.1-Leprocessusd'extractiondedescripteudesilhouette Lesdescripteus « shapecontet »
sont calculésa despoints régulieementespacéde long de la silhouette et la distribution des
réponse®stencodedansunehistagrammel00-D par quanti cation vectorielle

tique» plutdt que« génératie ».

Le travail présent&ansce chapitrereprésentein premierpasdanscettedirection,le but du
jeu étantde voir jusqu'ot peutmenerl'apprentissageur adoptantune approched'estimationde
fonctionentrée-sorti boitenoire» minimaliste,sanamodele3-D explicite. La formulationesten-
tierementiagnostiqueonrenonceaainsial'approchegénératie etatoussesaccessoirefle rendu
d'image, I'optimisation de poseet de correspondancestd). En revanche,on supposd'existence
d'un ensemblal'exemplesa partir delaquelleon peutapprendrein modéleeffectif qui estadéquat
ala tachea exécuter— dansce cas,l'estimationdela poseet du mouvement3-D d'une personne&
partir d'images2-D monoculaires.

4.2 Descripteursde silhouette

Renonceauxmodéleexplicitesveutaussidire renonce@l'ajustementdumodélesurlimage.
Ainsi, il fautextraire directementel'image, sansl'aide d'un modéle,un jeu de descripteurgjui
caractérisenbienla con gurationimagedu corpsdusujet. présennotreapprochesebasesurla
silhouettedu sujet, parcequecelle ci contientdéjaunebonnepartiede l'information géométrique
disponible et—aumoinsquande fond eststatiqueou connual'avance— peutétreextraitedefacon
relatvement able.

Pour la méthodedécriteici, il nousa fallu un codagenumériquerobuste de la forme de la
silhouetteNousavonschoisilaméthodesuivante(voir la gure 4.1): achaquepointdelasilhouette,
un descripteurc shapecontet » [MMO02] — un histogrammedes pixels arétesobservéset dont
les casessontdisposéesle faconlog-polaireautourdu point central— estcalculé ceciengendre
un ensemblale vecteursdansun espacehistogrammea 60 dimensionspu chaquevecteurcode
I'apparenced’'une partiedela silhouette la distribution de cesvecteursesta sontour codéedansun
histogramme 100dimensions parla quanti cation vectorielle(selon100 centresyui sontappris
surtoutedessilhouettesiel'ensembled'apprentissagparle groupemenik K-means») —enfaisant
le totaledu nombrede vecteursqui tombentdansla casede chaguecentreet en normalisanton
produitun histogrammelL00-D, ce qui estnotredescripteudesilhouette.

En pratique,on trouve quecettereprésentatiosapturebienl'information géométriquegui est

1. Le nombrededimensiond de casesci n'estpascritique, pourvuquela forme dela distribution 60-D soitcod e.



4.3. APPROCHESTATIQUE 31
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FiG. 4.2— Le descripteuréussita encodera formedela silhouette Par exemplela projectionde
la réponsed’'une silhouettesur les deuxpremies composanteprincipalesde I'espacedesshape
contets redonneune image de la silhouette« perceptuellementdéformée», ce qui monte que
la positionle long de la silhouettea été bien captée A gauce, on monte une silhouetted'en-
trée au cente, sarepmojection déformée2-D, et a droite, la distribution desréponsede toutes
les silhouettede la based'apprentissge seloncettereprojection,avecles centesdesbennegle
quanti cation vectorielleindiquéspar desétoiles.

disponibleapartirdela silhouette Onchoisitlesshapecontets aernviron la taille d'unejambe pour
qu'ils présenteninbondegrédelocalitéetdoncderobustesseontrelesdéfautsdesegmentatiorde
la silhouette Eneffet, ontrouwve quelesshapecontets encodenhonseulemenika formelocaledela

silhouettemaisaussia positiondeleurscentrede longd'elle: uneprojectionsurlesdeuxpremiers
composantegrincipalegécupéraineversion« perceptuellemertéformée» dela silhouette- voir

la gure 4.2.

4.3 Approchestatique

Nousdécrivons d'abord la versionstatiquede notre méthode qui reconstruitla pose3-D du
sujethumaina partir d'une seuleimagestatique La pose3-D estencodégarun vecteurd'angles
d'articulation 54-D — unereprésentatiomedondante trois anglespar articulation, utilisé par les
systémesle capturede mouvementclassique$. On cherchei estimercevecteura partirduvecteur
100-D de descripteursie silhouetterobustesqui a été décrit précédemment 'estimationse fait
parunefonction derégressiommulti-dimensionnellenon-linéairerégulariséeapprisesur unebase
d'exemplesd'apprentissagd.a basecomporteunevariétéde séquencede capturede mouvement
réelles avecleursvecteursle pose54-D etlessilhouettesorrespondantés Pourchaquesxemple,

2.Lam thode peututiliser n'importe quellerepr sentationet la redondancee lui posepasde probl me particulier
Ici on adoptela repr sentationcapturede mouvementd'origine pour tre simple,et parcequ'elle peut tre import e
directementansleslogicielsde mod lisation graphiquecommePOSER et MAYA.

3. Malheureusementaressontles syst mesde capturede mouvementactuelsqui peuventsortir  la fois lesimages
et les vecteursde pose.Quandnousavonsd but cestravaux, nousne disposionspasde s quencesde ce type, et
nousavonsd synth tiserles silhouettesd'apprentissage partir desposesr elles capt es, en utilisantun 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 quenced'essaisdontles posessontpr cis ment connuesNoussoulignonsquececiconcerneseulementa
g n ration desdonn esd'apprentissagde syst me®nal nefait aucunappelauxmod lesde POSER.
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(@ (b) (©) (d) (e) ()

FiG. 4.3— Quelquegeconstructionsle posefait par la méthodesilhouettesstatique Lesrecons-
tructions (a—c) sont correctes,tandis que (d—f) montent quelqueserreurs caractéristiquesde la

méthodestatique liéesauxambiguitéglela représentatiosilhouette Dans(d), lesjambesont été
inversées Dans(e—f), deuxsolutionssontpossibleset unesolutionintermédiaie entre les deuxa

étéretournée En pratique environ 15% desrésultatssontsujeta de tellesambiguités]es autre

85% étantcorrects.

le descripteurl00-D qui correspondh la silhouetteestcalculé,et la régressiorestapprisea partir
despairespose-silhouettés4-D, 100-D).

NousavonsévaluéplusieurdifférentesnéthodeslerégressionNotredescripteudesilhouette
estdéjatrésnon-linéaireetil setrouve qu'unerégressiorinéaireaux moindrescarrésrégularisée
donnedéjadesrésultatsout afaitintéressantCependanta régressiomoyau— c'est-a-dire apar
tir d'une basede fonctionsde régressiorgaussiennesentréesur les exemplesd'apprentissage
améliorelégerementesrésultatsNousavonsaussiétudiélesrégressioninéaireet noyauapprises
par la machinea vecteurde pertinencgRelevanceVectorMachine— RVM [Tip01]) et parla ma-
chinea vecteurde supportrégressie (SupportVector Regression- SVR [Vap9§). Cesméthodes
sophistiquéedonnentdesrésultatdressimilairesa l'apprentissagdinéaireauxmoindrecarrésré-
gularisé mais— surtoutdansle casdela machineavecteurdepertinence-la fonctionderégression
estsigni cativementplus creusedoncplus rapidea évaluer ce qui devrait permettreunerecons-
truction en ligne de la posehumaineen tempsréel*. Nousavons sélectionnéommeméthodede
référencda versionnoyaudela machineavecteurde pertinencemaislesdifférencesontminimes
auplandela précisiondereconstruction.

Enpratique bienquecetteméthodedonnedeserreursdereconstructiomui semblenétreassez
intéressantegntermede rendugraphiqueelle n'est pastressatishisante En effet, le long d'une
séquencegrviron 85%desposegeconstruitesontcorrectesmaislesautresl 5% sontaberrantes,

4.En effet, lar gressiontourned j enquelqueanmillisecondessousMATLAB. Seulel'extractionde descripteude
silhouettereste optimiser
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FIG. 4.4 — Quelquesxemplesdesposesreconstruitegpar la méthodesilhouettedynamique En
compaaisonavecla méthodestatique(voir la gure 4.3),touteslesreconstructionsontcorrectes.
L'erreur moyendanscetteséquenceale testesynthétiqueou le sujetmarche dansunespirale dé-
croissantessterviron 4:1 par degré deliberté.

ce qui provoquedes« hics » visuelsfréquentegjui sonttrésperturbantsLa raisonestassezvi-

dente Le problemedereconstructiorde posea partir d'une silhouetteestintrinséquemenambigu,
non seulemenen termedesambiguitéscinématiquesitéesprécédemmentnais aussien raison
desambiguitéd'étiqguetagedesjambeset desbras,et desvuesd'avant et d'arriére. Par exemple,
pourunesilhouettevuedec6té,il n'‘estpastoujourspossiblededécidersi c'estla jambegaucheou

lajambedroitequi estdevantl'autre —voir la gure 4.6(d,e)Larégressiomoit faireun choixforcé
entreles solutionspossiblesegt elle choisit parfoismal, ce qui provogueles hics. Cetteambiguité
estintrinséquea la représentatiopar dessilhouettest elle ne peutpasétreenleséea partir d'une

seuleimage.La prochainesectionexpligue commentuneapprochéaséesurle suivi dynamiquda

corrige,etla sectionsuvanteprésentaineapproche« mélangede régressions qui saitaumoins
retournedesdifférentessolutionspossibles.

4.4 Approchedynamique

Mémedande casouplusieurssolutiongpourla posesontprobables priori, on peutespéregue
la solutionsoit localementunique,c'est-a-direquedansunerégionde taille sufsammentlimitée
del'espacedesparameétres| n'y auraqu'uneseulebranchedel'espacedesolutions etl'ambiguité
disparaitraDanscecas,et si on peutapprendrainefonctionderégressiodocalepourchacunedle
cesrégions,une premiéreestimation mémetrésgrossiérede la posepeutétreexploitéea n de
sélectionnela régressiorautiliser, etla reconstructiomlevientunique .Dansle contexte du suivi du
mouvementJa prédictiondynamiquea partirdesimagesprécédentefournit uneestimationinitiale
appropriée.
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FIG. 4.5—Quelquegésultatsdela méthodesilhouettedynamiquesuruneséquenceéelle (obtenue
dehttp://mocap.cs.cmu.edu/).

Quoiqu'onpuissemplanterla décompositiorenrégionset'apprentissagelesrégressionsor
respondantede faconexplicite, la méthodedesnoyaux offre la possibilitéde le faire de facon
implicite sansavoir adécidercombienderégionsetderégressionsontnécessaireSupposonsgue
x est(le vecteurde descripteursle) la silhouetteobservéey est(le vecteurd'anglesd'articulation
de)la posevoulue,ety o estuneestimationinitiale grossiérede la pose(obtenueparla prédiction
dynamiqueparexemple).Unerégressiomon-linéairedirecte,y = f(x), estsujetteal'ambiguité,
maisunerégressiordelaformey = f(X;yo) etbaséesurlesfonctionshienlocalisée®n(x;yo) —
parexemplelesgaussiennesonjointesen(x;y o) —enlée I'ambiguité.La localisationeny o « sé-
lectionne» la bonnerégiondey —c'est-a-direlesy o dela based'apprentissagqui sontpertinents
— etla localisationen x permetl'apprentissagel'une régressiorx ! y correspondantdl suft
detrouver unnoyaueny g qui estsufsammentétendupourcouvrir la régionvoulueeny (la zone
d'unerégressiorx ! y locale),sansétresi grandequeles différentessolutionspossibleeny y
soientconfondues.

Nousavonsdéweloppéuneméthodedecetypeou le modéledynamiquesstuneauto-régression
linéairededeuxiémeordresurle vecteurd'anglesd'articulation3-D, etdontlescoefcients ont été
acquispar apprentissagebansce cas,la prédictiondynamiquey o apporteausside l'information
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) (b) ()

(d) (e) (f)

FiG. 4.6 — Quelquessxemplesde la reconstructionsilhouettemulti-hypothéseChaquepanneau
monte unesilhouetted'origine et les deuxreconstructiongjui sontjugéesles plus probablespar
la méthode (a,b) montent desambiguitésace-dos (c) monte une sautecinématique(écange
avant-arriee) desdeuxjambes (d,e)montentdesambiguitési'étiquetaye entre lesdeuxjambes
et (f) monte un casou la premiée solutionesterronéesuite a une mis-estimatiorde probabilité
(la bonnesolutionestaussitrouvée maiselle recoituneprobabilité plusfaible).

quantitatve utile surla posey, doncnotrerégressionnale poury estunecombinaisorinéairede
yo etdef(x;yo), la prédictionissuedela silhouette Lescoefcients sontacquisparapprentissage.

Enpratique cetteméthoddonctionnetrésbien. Elle supprimepresqueentierementes « hics»
de la méthodestatique et elle donneune impressionde reconstructiorde pose3-D continueet
uide pouruntempsde calculraisonnableLes gures 4.4 et 4.5 montrentquelquesxemplesEn
contrepartiepour amorcera chainede suvi de la méthodedynamiquejl fautunevaleury g ini-
tiale approximatie. Nos expériencesnitiales indiquentque la méthodestatiqueseraiten mesure
defournir cettevaleur et uneimplantationautomatiqueen ce sensesten cours.Aussi, l'incorpo-
ration de termesdynamiquessembleavoir introduit uneralentissementlanscertainssectionsdu
mouvementreconstruitce qu'on aimeraitcorriger

4.5 Approchehypoth sesmultiples par m lange der gr essions

Une autrefagonde gérerl'ambiguité de la silhouettestatiqueest de proposera I'utilisateur
unechoix de solutionspossibles- choix qui s'intégreranaturellementparexemple,ausuivi multi-
hypotheseaobustede type CONDENSATION. Nousavonsimplantéune méthodede ce type basée
surla régressiommulti-valeurs.La méthodeestactuellemenen coursd'amélioration,maisla ver-
sioninitiale utilise unemélangede plusieursrégressionginéairesglobales(huit enl'occurrence),
initialisée par une partitionnemenK-meansde |'espacedesposes3-D, et ensuiteoptimiséepar
Expectation-Maximisatiofle modéleestenl'essentielunemélangede gaussiennesPourles dé-
tails, voir [AT04d.

Cetteméthodefonctionnerelatvementbien dansle sensou parmiles huit hypothésesjui sont
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retournéespntrouve engénérainebonneapproximatiordela vraiesolution.La gure 4.6 montre
quelquessxemples.Cependantles probabilitéspostérieurgyu'attribue la méthodeaux solutions
proposéesesontpasdanstouslescasun guide able aleursvraisemblanceeelatves,etle fait de
proposetun nombre x e de solutionsa chagueétapen'est pastréssatishisantau planintellectuel.
Noustravaillonsactuellemensuruneméthodederégressiomulti-valeursplusraf née, qui semble
résoudrecesproblémes.

4.6 Conclusionset perspectves

Ce chapitrea présentérois méthodede reconstructiorde pose3-D humainea partir de sil-
houettesmagemonoculairesLeur spéci cité estderenoncem la modélisatior8-D explicite etde
sebasersurun ensembled'exemplesd'apprentissagéune pose3-D réelleet la silhouetteimage
correspondantefeciles permetde caractérisetes comportementdumains« typiques» — la ou
lesapproches basede modélen'arriventqu'a limiter leursrecherches la gammebeaucouplus
étenduede comportementsgjui sont« possiblesen principe». Nos méthodegséduisenta recons-
tructiondeposeaunerégressior boitenoire» apprise pasésurun descripteurobustedela forme
de la silhouette.La premiéreméthodeimplantela régressiormono-hypothésa partir d'images
individuelles.Parfoiselle marchebien, maiselle produiteun tauxsigni catif devaleursaberrantes
enraisond'ambiguitédela représentatiosilhouette La deuxiémeméthodeancorporela premiére
dansuneboucledynamiquea n de corrigerce phénoménekElle permetunebonnereconstruction
dumouvementhumainapartird'une séquence'images.La troisiememéthodaeprend'approche
statiqguemaisimplanteunerégressiomnmulti-hypothésejui proposeplusieurssolutionspossiblesu
utilisateur annotéeswvecleursprobabilitésd'occurrence.

Cestravaux ont étéfait en collaborationavec mon doctorantAnkur AGARWAL. Lesdeuxpre-
miéresméthodesnt été publiésdansdeuxpapiersde congrésau 2004 International Confeence
on Computenision and PatternRecanition (CVPR)[AT04a] (versionstatique) et au 2004 Inter-
nationalConfeenceon MachineLearning[AT04h (versiondynamique)etlestrois méthodesont
le sujetd'un article soumisau journal Pattern Analysisand Machine Intelligence(PAMI) [AT04d
(article#7 du mémoireassocié).

Les méthodesactuellesexigent I'extraction préalablede silhouettesplus ou moins nettes,et
ellesne exploitentpasd‘autresindicesimage—tellesquela visibilité du visageet I'ordre apparent
d'occultationdesmembres- qui peuentlever I'ambiguitéde la représentatiosilhouette Il serait
intéressantle combinen'approcherégression- surtoutla versionmulti-hypothésesgui fournit non
seulementune prédictionde la pose,maisaussiune probabilitéassociée- avec d'autresjeux de
descripteursmage (notammentes descripteursie histogrammaede gradientissusde certainsde
nostravaux récents)a n de créerun détecteurde personnesjui retournea la fois la probabilité
d'avoir vu unepersonnalansla fenétredonnéegt uneestimationrde la pose3-D decettepersonne,
si elle a été détectéeEn effet, pourvuqu'il n'y ait pastrop de fond, la méthodeshapecontets
actuelledonnedéjadesrésultatantéressantsi on remplacda silhouetted'origine paruneimage
naturelledu sujet...

Il fautaussisoulignerque par leur nature— et en contrastede I'approchemodélisationexpli-
cite — les méthodesa based'exemplesne sont pascapablegie reconstruirdes mouvementsqui
s'écartentrop de ceuxde la based'apprentissagd.es prédictionssontsatishisantes l'intérieur
del'enveloppedesposed'apprentissagenais(aumoinsencequiconcerndesméthodes noyau)
leur capacitéd'extrapolationresteassedimitée. Par exemple,dansnotre based'exemplesd‘ap-
prentissagrincipale,le sujetdéplacerelatvementpeusesbrasquandil marche et si on essaie
dereconstruireun sujetqui tournebeaucouplus sesbras,on trouve quela reconstructiorsuit le
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mouvementde faconnaturelle maisavec un déplacementrop limité desbras.Il resteavoir siune
based'exemplesadéquateu suivi d'une gammede mouvementscomplees (la danse)es sports)
seraitdetaille abordableDéjaon peutdire quelesméthodes noyaucreusegellesquela machine
avecteurde pertinenceéduisentdefacontréssigni cative le nombred'exemplesa stocler, etque
la taille du modéleactuel(qui estlimité pourl'essentiela plusieursypesde marcheet detournant)
resteassezanodeste.

Eneffet, lesapprochesbasedemodeleetabased'exemplesontchacundeurspropresatouts,
eton peutervisagerunecombinaisordesdeux,ou uneméthodea based'exemplesfournit I'initiali-
sationrobusted'un modeleexplicite, qui estensuiteajustéa n d'optimiserle rapportmodeéle-image.






Chapitre 5

Perspectives et problemes ouver ts

Lestrois chapitreprécédentsnt présentésrois faconsde s'approchedela reconstructiordu
mouvementhumaina partir d'imagesmonoculairesrespectiement,|'approche3-D a basede mo-
déleexplicite, I'approche2-D a basede modéleimage, et I'approche3-D par apprentissagesans
modéleexplicite. Prisdand'ensemblecestravauxetleursanalogueslansd'autreséquipegSBS02,
SBR'" 04,DBRO0Q,IF03,FH00,CR99HLF00,1F01,Bra99 MM02,SVD03,LC01,SC02SEC02LESC04
ontavancéconsidérablementtat del'art enreconstructioomonoculairedu mouvementhumain,
maisle problémeresteouvert. Les étapesprincipales— l'initialisation de poseet d'apparencele
suvi 2-D, etla reconstructior8-D — restenttouteslestrois délicates et on esttoujoursasseoin
d'un traitementautomatiqueet able desséquencesypiquesdela vie quotidiennedes Ims, des
évenementsportifs.

Il vasanddire quenosalgorithmegletraitementd'image,demiseencorrespondancee modé-
lisation,seraientoujoursperfectiblesmaispourmoi, la questioria pluspressantal’heureactuelle
estcomprendre&eommentsortir le problémedu laboratoire o0 un modéleunique,monolithiqueet
solitaire suit desmouvementsexécutésen isolation dansun ervironnementsimpli €. Il suft de
regarderun centre-ville,unbureauun Im pourcomprendréquelpointil estraredevoir uneper
sonnebienisolée,entierementvisible sansoccultationsa la bonnerésolutionimage,exécuterune
sériede gestemettes.Pours'approchemplus de la réalité,il vafalloir comprendreeommentgérer
les niveauxde détail, les vuespartielleset occultées)es interactionsentresujets.On ne peutpas
s'attendrea tout voir, doncil fauttrouver commentravailler avec desmodélesmpréciset partiels
ou partiellemeninitialisés.Si on accepteguece qui n'a pasétévu ne peutpasétrereconstruitau
moinsil ne devrait pasgénerla reconstructiorde ce qui estbienvisible, commec'estle casavec
nosmodelesactuels.

Ceciimplique la disparationdu modélemonolithiquedu corps,ce qui severraremplacé- au
moinsdansun premiertemps— parun troupeawle modélegartielsspécialisésdansuneclassede
gestesun aspectisuel,un niveaude détail, d'une zonedu corpsreconnaissablau préalable(un
bras,les deuxpieds,|'espacegestueldesmainset du visage,unevue d'ensemblea basseésolu-
tion...). Dansle casidéal,lesmodélesseraientelatvementsimples— commec'estle caspourle
modélede reconstructiomégressifactuel,par exemple— maisils seraientcapablesie reconnaitre
quandetouils s'appliquentetenpartiedes'adapterauxapparencesls peuwentavoir un caractere
hybride— ala fois diagnostiquex n desuggéreretgénératifa n devéri er —avecunecomposante
appriseimportante.Un réseaule liens spatiauxfaiblesentreles modelesassureraine cohérence
globaleapproximatie, etunprocessusonsacrél'articulation ausendort « serrerdesvis » quand
I'évidenceimagele permet.
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On peutvoir ici une corvergenceavec la reconnaissanceisuelle de classesd'objets ou les
mémesamotifs—un ensembleelachéde modéledocauxappris,chacunspécialisédansun élément
simple et reconnaissablée la scene- émegent. Seulementdansle casde la reconstructiordu
mouvementhumain,l'articulation descontrainteset la cohérenceglobalesontles élémentscen-
traux.



Deuxieme partie

Autres travaux, 2000-2004







Chapitre 6

Intr oduction

La deuxiemepartiede ce documentrésumeplus brievemententrois chapitreshématiqueses
travaux sur divers sujetsautres que le mouvementhumain,quej'ai effectuéentrejarvier 2000
et septembr€004. Quoiquece documenimettel'accentsur la perceptiond’humains,les travaux
présentégi représenterplus quela moitié de maproductionscienti que pendantettepériodeet
je n'ai pasvoulu lespassesoussilence.

Le premierchapitreparledutraitementd'imageetdela visionaubasniveau,le deuxiémedela
vision géométriquest dela reconstructiore scéneegtle troisiemedela modélisatiorstatistiqueet
delareconnaissanagesformes.
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Chapitre 7

Vision de bas niveau et traitement
d'image

Cechapitrerésumerois articlessurla vision debasniveau.Le premierdonneuneapprochep-
prentissagéoptimisationempiriquedel'interpolationetdure-échantillonnagd'imagesnaturelles.
Le deuxiemeprésentain détecteude pointssaillantsmulti-échellesgui généralisd'approchepo-
pulaire de Forstneret de Harris. Le dernierremontele niveauun peu pour parlerd'un modéle
probabilistede miseencorrespondancgéométrique.

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

Envisiondebasniveauetentraitement'image,il fautsouwentsoitinterpoler soitre-échantillonner
soit mettreen correspondancevec une précisionsous-pixéliqudes imagesnaturelles.Compte

(a) imaged'origine  (b) bandepassantéimite (c) b.p.limite +dcime (d)lisse+dcime

Fic. 7.1 L'effet de troncationabruptede la bandepassantel'image d'origine (a) estlimitéea
1=15 dela bandepassantgb), et puis décimégc). Dans(b,c) on voit clairementles oscillations
caractéristigueg'uneimage de bandepassantabruptementronquée Cesoscillationsgénentes
algorithmesde miseencorrespondancetdetraitement'image. Un lissage gaussierpréalablede

= 7 pixelsavantla décimationdonneuneimage de sortie |égéementplus oue, maisenléveles
oscillations(d).
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Interpolation Filter Response vs Window Width Implied Optimal Window Functions for Sinc Filters
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FIG. 7.2— A gaude: les ltr esd'interpolation linéaires qui minimisentl'err eur d'interpolation

empiriqgueont uneforme oscillantesimilaire aux Itr esclassiques< sinc», maisavecdesqueues
nettemenmoinsétendues- 2—3 oscillationssufsent enpratique— etils ontausside petitsdiscon-
tinuitésde gradienta chaquetraveiséede zép. A droite: siles ltr esempiriquessontexprimésen

termedes Itr essinc fenétréstquivalentslesfonctionsde fenétage descendergnescalier etnon

passelonl'enveloppédissepronéepar lestextesclassiquegletraitementdu signal.

tenudu nombreconsidérabladlesméthoded'interpolationet de re-échantillonnag qui ont déja
été proposé pn peutlégitimementse demandetaquelleestla meilleureen pratigue.Nous avons
voulu trouver uneréponsepragmatique cettequestionjindépendanteu traitementorthodoxe de
I'échantillonnage pu la bandepassantealu signal estcenséeavoir ététronquéeabruptement la
fréquencale Nyquistavantl'étaped'échantillonagecedonton déduitquelesméthodesl'interpo-
lation etdere-échantillonnagbaséesurla fonction « sinc » (S‘¥) sontlesréférenceparrapport
a lesquellegoute autreméthodedoit étre jugée.Notre point de départestle fait que lesimages
naturellese seconformentpasa cetidéal « bandetronquée» — ellescontiennentle nombreuses
transitionsd'intensitéabruptesce qui engendredansleursspectresine décroissanc®(1=f) ca-
ractéristique non tronquéeaux hautesfréquencesRéciproquemenimplanterl'idéal Nyquist ne
laissepasauximagesunealluretrésnaturelle tronquerabruptementa bandepassantatendance
a créerdesoscillations(dépassementsjgni catives, qui brouillentle signalet qui peuvent nuire
auxperformanceslesalgorithmesvisuels(voir la gure 7.1).

S'il fauttronquerplus doucementcommentet combier? Trop de lissagerendl'image oue
et réduitla précisiongéométriqueet trop peula rend oscillatoireet nuit aussia la précision.En
I'absenced'une théoriesatishisante nousavons décidéd'estimerempiriquementa forme de la
fonctiondere-échantillonnagqui minimisel'erreur d'interpolationsurunebased'exemplesd'ap-
prentissagel'estimationsefait paroptimisationnumériqueaxplicite.

Les résultatscorrespondenplus ou moins a une fonction séparablede forme analogueau
« sinc » classiquemaislimité a quelquesscillationsseulemente chaquecoté, et dontles déri-
véesnesontpascontinuedors destraverséesle zéro.Ceciimplique quelesfonctionsdefenétrage
équvalentegqui transformente sincidéaldansles Iltres empiriquespntuneformenon-classique
« enescaliem. Voir la gure 7.2.En effet, chaqudntenalle descoefcients du ltre sertaestimer
le pixel dansunintenalle différenta partir d'un ensemblealifférentde pixels d'entrée,doncon ne
peutpass'attendrea ce quelesgradientssoientcontinusetlesfonctionsde fenétragdisses.

Uneautreconclusiordel'étude estle fait (connudesphotogrammeétregju'un ou optiqueléger
— c'est-a-dire appliquéavantl'échantillonnagepixéliquede lI'image — augmentsigni cativement
non seulementa précisiond'interpolation,maisaussicelle de la miseen correspondancspatiale
par corrélation,enraisonde la suppressioml'aliasing le long destransitionsabruptesd'intensité.
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(Un ou derviron = 0:5 pixelsestlidéal — justesufsant poursupprimer'aliasing visible le
long destransitionsfortes).

Cetravall fut publié aux actesdu congrés« 2001 InternationalConferenceon ComputerVi-
sion» [Tri01g (article#8 du mémoireassocie).

7.2 D tection depoints cl s qui sontstablespar rapport aux transfor-
mations g om triques

L'approchedestachewisuellescindiceslocaux» afait sespreuvespendantinevingtained'an-
néesnotammenpourla miseencorrespondanagdimagesdesceénesaturellefaceadesvariations
importantes!'illumination etdepointdevue[F6r86, TZ00,HZ00, SMBOO,MS04 MTS™* 04]. L'idée
estd'extraire del'image un ensemblale taille modesteale « pointsclés» (c'est-a-dire, derégions
localessaillantsetisolés— on dit aussi« pointsd'intérét»), et debasella miseencorrespondance,
la reconnaissancestc sur cespoints. La localité assureune bonnerésistanceaux changements
d'illumination, de pointdevue etd'occultation,etla saillancdimite I'ambiguitédela miseencor
respondanceSeconcentreisurun ensembldimité de pointsallegele calcul, et facilite la relation
avecla géométrie3-D etla reconstructiordescéne.

Unbonnombred'opérateurntétédéweloppépourlatached'extractiondepointsclés[Mor77,
Fo6r86 HS88Low99,Bau0QMS01,S202 MS02 KB01]. Chaqueopérateun sespropresatoutsque
nousn'allons pasdétaillerici, maisun motif récurrentestla stabilité géométriquedespoints ex-
traits. A n defaciliter la recherchalespointssimilaires,I'étapede détectionestsouvent suii par
une extraction de descripteurdocaux d'image autourdespoints clés. Plus cesdescripteursont
caractéristiquesde I'apparenceocale de I'image et invariantspar rapportaux transformationset
aux perturbationgndésirablesplusla tdchede mise en correspondancestfacile, et pour cela,la
bonnestabilitégéométriqualespointsde baseestindispensabldl estimportantde déwelopperdes
détecteurset desdescripteurgjui assurenensemblde niveaude stabilité nécessaireNousnous
concentrongci surla conceptiorde détecteurs.

Desdétecteursle pointsclésqui ont étéproposégusqu'aprésentceuxqui souscriental'ap-
prochede Forstner[F6r86 sontparmiles plus réussis.Cesdétecteurslé nissentcommepoints
clés, les pointsdontla stabilité géométrigudocale estmaximale.Par exemple,les détecteursie
Moravec [Mor77], de ForstneffF6r86 FG87 F6r94 et de Harris & Sterens[HS88] prennentous
commemeétriquede saillancedescritéresqui caractérisenta stabilité géométriquesn translation
dela miseen correspondanclcale— ils sélectionnentes pointsqui semblenoffrir la meilleure
« prise » géométriqueen translationpour la mise en correspondancentreimages.Sur le plan
conceptuelchaquerégionde I'image subitunerecherchale mis en correspondanciecalecontre
elle méme- enl'occurrenceJa sommedesdifférencesarréesion-normaliséestadoptéecomme
mesured'erreur— etlesrégionsdontl'erreur augmentde plusrapidemensousdesdéplacements
in nitésimaux sontsélectionnéesommepointsclé. Surle planpratique cetteévaluationpeutétre
réduiteaux formulesdifférentiellesqui tournentautourdu « genseurde structure» — on dit aussi
« matricede momentsquadratiques — de la régionimage (r 1)(r 1) dx, oul(x) estle
niveaude gris/ vecteurde couleurdel'image aupixel x.

Cesapprocheslonnentdesrésultatsatishisantsmaisellesn'assurenguela stabilitéentrans-
lation. Or, onchercheaujourd’huitypiguement avoir desdescripteursjui sontlocalisésnonseule-
menten position,maisaussien échelle et cecisouent sousdestransformationsle normalisation
rotationelleset af nes etleschangementd'illumination.

A n deproduiredesdétecteurgjui garantissena stabilitéenprésencelesrotations,deschan-
gementsd'échelle, et nousavons étendul'approchede Forstneret Harris aux transformations

r gion
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(a) translation (b) translation+ chelle (c) translation+ rotation (d) similarit

FIG. 7.3— Un exempledescartesde stabilité de miseen correspondancéocale souslestransfor
mationsindiquéesPar exemple si on demandeajuela miseen correspondanceoit stablesousles
rotationsimage, la réponseaux pointscirculaires baissenettement- compaezlesimages(a) et
(c). Chaquecarteprésentda valeurpropre minimaledu tenseurde structue généalisé correspon-
dant.Nosdétecteus déclaentun point clé a chaguemaximumsufsammentgrand en positionet
enédelledela cartede stabilité correspondante

(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 détecteus, sélectionnégpour étre
stablessouslestransformationsn nitésimalesindiquées.

géométriquesocalesgénéraleset en plus augmentésoninvariancepar rapportaux changements
d'illumination. Le détecteurnal permetde sélectionner par exemple— les points qui ont un
degré de stabilité désiréen présencalestransformationgle similarité, et qui résistentaussiaux
changementd'illumination af nes. La méthodeincorporeau tenseurde structuredescomposant
qui correspondentux différentesdegrésde liberté destransforméegiéométriquest de l'illumi-
nationquel'on considéreSuitea |'évaluationdu tenseurgénéralisé chaquepoint, un processus
« complémentle Schur» annuleleseffetsdechangemend'illumination, etunedécompositiopar
valeurspropresdu tenseurréduit permetd'estimerla stabilité géométriquegénéraliséele chaque
point. Commedansle détecteude Harris multi-échellelMS01], on parcourtla pyramideposition-
échelledesvaleursdestabilité,a n detrouverlespointsdontla stabilitélocaleestalafois sufsante
etmaximalelocalementCespointssontlespointsclésretournés.
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Le détecteurnal donnedesrésultatdntéressantenparticulierencequiconcernesacapacité
éliminerlespointsqui sontinstablegparrapportauxrotations2-D del'image. Voir la gure 7.3pour
un exempledescartesdesstabilité/ saillancegtla gure 7.4 pourquelguesxemplesde détections.
Pourl'instant cesrésultatssontpréliminaires.Une implantationperfectionnéesten cours,avant
delanceruneévaluationplusconséquente.

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

7.3 Une approcheprobabiliste de la mise en correspondanceg om -
trique

La mise en correspondancd'élémentshomologuesntreles différentesimagesd'un méme
objetoud'unemémescéneestl'une desproblémegle basedela vision parordinateurDansle cas
rigide, les « contraintegd'appariement tensorielleglassiques- les contrainteggéométriquesjui
liententreelleslespositionsdansdifférentesmagesd'un mémeélémendela scéne-sontl'outil de
base Cependant;escontraintes'avérentparfoistrop rigidespourdécrirela scéne- parexemple,
si elle contientdes mouvementsindépendantset parfois, elles ne peuwent pasétre estiméesde
faconstable.En particulier quandla parallaxe devient petite— soit pour unescénepresqueplane,
soit pour unetranslationinsufsante de la caméra— un modéleplan (unehomographie2-D) peut
étreplusadaptéeu'un modele3-D (la géométriegpipolaire) maisil fauta ce pointfaire un choix
demodeleavectouteslesrisquesetlescompleités quecelaimplique.

Nousavonsdéweloppéuneapprochenovatrice au problémede mise en correspondanceaulti-
images,qui s'appliqueindifféremmentaux scénegigides et non-rigides,profondeset peu pro-
fondes.Au lieu de sebasersur les contrainteggéométriquesdéales elle adopteun modéleempi-
rique et probabiliste Pourune classede correspondancedonnée- par exempleles pointsimage
entretrois imagesdonnées- elle cherchea caractériseteur loi de correspondancempiriquepar
I'estimationde leur « Distribution Conjointede Feature{DCF) » — la distribution de probabilité
conjointede leurspositionsimage.La notion de la DCF captede fagonimplicite maisef cace la
traceimagede la géométrierigide de la scénemaisaussisonincertitude. Tousles aspectge la
géomeétrigensorielleontleur analogueentermedela DCF. La probabilitépourun ensembleuel-
conquede featuresd'étre en correspondancestdonnéedirectementpar la valeurde la DCF sur
I'ensemble.La recherchadescorrespondancgmtentielleset le transfertde featuresentreimages
sontexpriméstrésnaturellemenéntermedela probabilitéconditionnelle-il suft deconditionner
la DCF surles positionsdesfeaturesdéjaconnusa n de donnerune DCF conditionnelleréduite
pourlesfeaturesnonencoreconnusLa gure 7.5illustre le processud.a reconstructior8-D peut
égalemenétreexpriméedefaconnaturelleentermedesdistributionsconjointes.

Quoiquele modeélede basene fasseaucunehypothésele rigidité, on peuttoujoursproposer
uneforme paramétriqugour la DCF qui exprime unepréférencepourla quasi-rigidité |a rigidité
par morceaux,ou d'autrespropriétésgéométriquesoulues.Dansl'article décritici, nousmon-
tronscommentconvertir chacunedesclassede contraintesd'appariementlassiquegensorielles
rigidesdansun modéleDCF quasi-rigideéquivalent,et aussicommentestimerce modélepar une
méthodeanaloguel'estimation« linéaire» classiquelu tenseud'appariementorrespondan®ar
exemple pourla DCF despairesde pointscorrespondantsntredeuximageson peutproposeune
forme« épipolaire» quasi-rigide estiméea partir d'au moins8 pairesde pointsencorrespondance
(I'analoguedela méthodeclassiquegquasi-linéaire< 8 points» pourla matricefondamentale).

Le modéleDCF « épipolaire» estconsidérablemenplus généralque le modeleépipolaire
classiquemaisil gardetout sonintérétdansune scénerigide ou le modéleclassiques'applique.
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FIG. 7.5—La miseencorrespondance Distribution Conjointede Featues(DCF) » estbaséesur
I'apprentissge d'un modeéledela distribution conjointedespositionsmage despaires,triples, etg
de primitifs correspondantentre deux,trois, etg images.En raisondescontrintes(géométriques
ou autres)qui lient les primitifs correspondantgntre images,la DCF estengénéale asseztroite
dansl'espaceconjoint, quoiquesesmaminales(projections)dansles imagesindividuellessoient
oues. (Dansle casdescontraintesgéométriquesigides,'épaisseurdela DCF estdonnéepar le
bruit d'extractionde primitif). A partir du modéle conditionnersur la positiond'un primitif image
donnépréditla distribution despositionsdeson/sesorrespondant(sjlansla/lesautre(s)image(s).
Cetteinformationpeutétre utiliséepour guiderla recherche desprimitifs correspondants.

Nous avons déjafait allusion aux faits que I'estimation de la géométrieépipolairedevient mal
conditionnéedésque la parallaxe observéadevient insufsante, et quel'estimationd'un modéle
homographiqu@eutétreintéressanen ce cas,maisquele choix entrecesdeuxmodelegpeutétre
délicat. Typiqguementjl y aunezonede paramétresu aucundesdeuxmodeéles'est satishisant.
Le modéleDCF épipolaireévite cesproblémegarcequesonestimationlinéairerestestableméme
dande casdesscénepresqueplanesAu lieu postuleruneligne épipolaireentiérecorrespondanta
chaquepointdang'autre image,la DCF estimeplutét uneellipse(unegaussiennejorrespondante.
Si la sceneestprofonde,cesellipsessonttrés étenduest se rapprochentwux lignes épipolaires
entiéresetparcontre quanda profondeurseréduite Jesellipsesseraccourcissergrogressiement
le long deslignesépipolairesSi la scenedevient plane les ellipsesdeviennentdescerclescentrés
sur le point homographiqueorrespondantet dont la taille estle bruit image.Le modeleDCF
épipolaireparametreloncde fagonstablenon seulemente casépipolaireclassiquemaisaussile
cashomographiguest tousles casintermédiairesEn plus, il prédit pour chaquepoint dansune
image,unerégionderecherchalu point correspondardansl'autre imagequi re et la géomeétrieet
le bruitobservélLa gure 7.6illustrelesrésultatsurdesscénesigidesprofondeset peuprofondes,
pourdeuxclassesle mouvementdela caméra.

Cetravail a étépublié danslesactesdu congres< 2001 InternationalConferenceosn Computer
Vision» [Tri01b] (article#11du mémoireassocié€)lUn appendicaésumeda géométriealgébrique
qui sous-tenda construction.
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forwards motion, shallow scene, reweighted forwards motion, deep scene, reweighted

FIG. 7.6 — Quelquesexemplesdes prédictionsde la position probable du point correspondant,
produitespar le modeéleDistribution Conjointe de Featues projectif deuximages (I'analogue
DCF d'une matrice fondamentale)La camén avance(premiee ligne) et va de gaude a droite
(deuxiémdigne) dansunescenepresqueplane (a gaude) et profonde(a droite). Dansle casde
scénegeu profondes,Je modéles'approche d'une homaraphieimage a laquelle s'ajoutentles
ellipsesd'incertitude de transfertde points.Pour les scéneglus profondes)es ellipsess'étendent
progressivemenpour s'approcher d'une géométrieépipolaie classiquea laquelles'ajoutenten-
core unefois les incertitudes).Contrairementaux modéleshomaraphiqueset épipolaies clas-
siques,l'estimation de la DCF restestable danstous ces cas, sanssélectionde modéle et la
recherche despoints correspondantde long desdroites épipolaies s'adaptenaturellementa la
profondeurdela scéneobservée

7.4 Conclusionset perspectves

Cechapitrea présentérois articlessurle traitementd'image et la miseen correspondancda
premiéreproposeuneapprocheempiriquea la conceptiorde ltres d'interpolationsous-pielique
d'image la deuxiemeun détecteurde points clé qui généralisd'approche« stabilité translatio-
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nelle» deForstneretdeHarrisauxtransforméegéomeétriquestphotométriqueplusgénéraleset
la troisiemeproposeun modélede mise en correspondancprobabilistequi généralisest stabilise
lescontraintesle miseencorrespondancgéométriqueslassiques.

La méthoded'interpolationd'image restea valider sur un ensembleplus varié d'images,no-
tammentsur desimagesdont les translationssous-pieliquessontreelleset connueget non pas
synthétiséesélonla méthodede I'article). De nombreusegxtensionssontpossibles aux trans-
forméesgéomeétriquesion-translationéds (changemend'échelle,rotation} aux imagescouleur
(en fonction de la matrice d'échantillonnagedes couleursdes pixels — grille Bayer RV/VB par
exemple) etal'évaluationdu gradientetd'autresdérvés(danscecasil fautdé nir precisemente
gu'on entendparle gradientc'est-a-direcequ'on entendreproduireavecla méthode)Plusgénéra-
lement,la méthodeactuellerestelinéaire,etil seraitintéressantlevoir siunmodélnon-linéairene
pounait pas« reconnaitre» le contenuocal del'image (unearéteatelle positionet a tel angle par
exemple)a n demieuxreproduird'image voulue.Danscecontete, lestravaux (beaucougplusso-
phistiquésye superrésolutionbaysiennele Freemaret de sescollaborateursonta citer [FPCOQ].
Aussi, il seraittrésintéressantle confrontercesméthodegssentiellemergmpiriquesaveclesap-
prochesthéoriquesc modernes» issuesde la théoried'ondletteset de splines— notammentes
travauxd'UnseretdeBlu a LausanngTBUOOb, TBUOOaUns0Q.

En ce qui concernde détecteurde points clé, unereimplantationraf née esten coursavant
de faire unevalidation plus compléte.Commepour tous les autresdétecteursjue je connais(et
malgréla dérivationrélatvementsophistiquéele celuici), la stabilitédedétectionsousleschange-
mentsd'échelledel'image nesemblepasencoreitresatishisanteJesoupgonnéin uence d'effets
d'échantillonnagdors du calcul desdérivés. De toutefacon,je suiscornvaincuquesi on selimite
a « I'échantillonnagecru », on n'arriverajamaisa l'extraction préciseet able d'indicesimage
géométriques a n des'addresseauxquestionsous-pieliques,l fautpasseparun modéled'in-
terpolationd'imagequi remplitdefagoncohérentdeslacunesntreleséchantillonsetainsiparles
outils (dérivés,intégrals etc) basésurlimage continuerésultante.

La miseencorrespondancbBistribution Conjointede Featuregstassezyénéralest'article ne
traite quelesformesparamétriquest les méthodes'estimation« linéaires» les plus simples.En
pratiqueil fautadopteruneversionrobustede ce modéle.Par exemple,an de réduirela sensi-
bilité aux correspondanceaberrantespn peutajoutera la distribution actuelleles queuedongues
(voir constantesgtadopteuneinitialisationrobustedetyperecherchaléatoireRANSAC [FB81].
Aussi, quandla scenecombineplusieursmodéles- parexempleune scenerigide dontles corrés-
pondancese trouvent sur plusieursplans,ou une scéne3-D qui contientplusieursmouvements
indépendants- le modeleDCF correspondangéstun meélangeet pour I'estimer il faut mettreen
oeuvrel'Expectation-Maximisabn robusteou pareil.



Chapitre 8

Vision géomeétrique et
reconstruction de scene

Cechapitrerésumequatrearticlessurla vision géometriquest la théoriede reconstructiordes
scénesAu planthématiquels datentdela périodedirectementprésmathése.

8.1 Con gurations critiques pour l'auto-calibrage

Si on étudieles méthodegde reconstructiorde sceneet de calibragede caméra,on trouve
gu'ellessontsouent assezsensiblesaux détailsobscursde la géométrieet gu'ellesont tendance
a échouermour certainsgéomeétriesnsuf samment généralesCes« con gurationscritiques» —
con gurationsde la positionet/oudesparamétresnternesdescaméragjui sontintrinséquement
singuliéresou ambigués- arriventen pratiqueplus souventqu'on nel'imagine, etil estimportant
delescomprendrene seraitce quepourles éviter En particulier nousavonsétéimpliqguésdans
le déweloppementle I'« auto-calibrage> — I'estimation de paramétresle calibragede la caméra
et/oude la géométriemétriquede la scénea partir descontraintedaiblestellesquele fait quela
calibrageinternede la camérane changepaspendantsesdéplacementd! s'agit d'un processus
délicatou lescon gurationscritiquessontparticulieremengénanteseta n demieuxcomprendre
la situation,nousavons entreprisune étudealgébriquede sescon gurationscritiques.Une com-
binaisonde géométrieprojectize et d'algebregéométriqueeffective (approchebasesde Groébner)
nousa permisde caractériseles ensemblesgritiquesde plusieursproblémesd'auto-calibragelLe
problémeestdif cile etla caractérisatiomesteimplicite dansla plupartdescasétudiésmaisdans
guelquegasrelativementsimples— notammentesproblémesideuximagesou seulementesdeux
focalesrestentinconnues- nousavons pu donnerune caractérisationlétailléeet desalgorithmes
dereconstructiorexplicites. Par exemple,la gure 8.1 montre(une partiede) I'ensemblecritique
descon gurationsde deuxcaméraslontseuledespositionset lesfocalessontinconnues.

Cetravail fut publié au « Journalof MathematicalmagingandVision » [KTA00] (article#12
dumémoireassocié)etreprésentéa culminationd'une collaboratiordélutéequelquesannéeplus
t6t [KT99] avecFredrik Kahl et Kalle Astromde|'Uni versitéde Lund.
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F1G. 8.1—Un exempled'une con guration critique. A partir dedeuximages,etquandlespositions
etlesfocalesdesdeuxcaméassontinconnuessilesdeuxcaméastombentansunecon guration

relativeou ellessonttoutesesdeuxsur unecourbecomposéd'une hyperboleetd'uneellipsedont
la géométrierelativeestconnue et avecleurs axesoptiquestangentsa cettecourbe la con gura-

tion estcritique etles positions lesfocalesetla géométrieeuclidiennedela scenene peuvenpas
étre récupéréesiefaconstable

8.2 M thodes alg briques d'estimation de posede cam ra

Larésection-I'estimationdela position3-D d'une caméraa partir de pointsobservésiontles
positions3-D sontconnues- estl'un desélémentsiebasedela reconstructiowvisuellephotogram-
métrique Quoiqueil existedéjade nombreuseméthodeslgébriquepourlescaslesplussimples
deceproblemejl fournit toujoursun bonchampsd'essaipour de nouwellesméthodeslgébriques
qui sontsusceptiblesdl'étre appliquéeplustardad'autresprobléemeplusdif ciles.

Danscetteétude,nousavonsappliguéquelquedechniquesécentesie I'algebre géométrique
effective, et notammenune méthodebaséesur les résultantscreux, au probléemede |'estimation
dela posed'une caméracalibréea partir de trois points 3-D connus(4 solutionsengénéral)et de
quatrepointsou plus connus(solutionuniqueen général le dé étantde formuler une méthode
algébriquenumériquestableet ef cace pourun problémeredondantnaisbruité).

Cetravail avecmondoctorantMarc-AndréAMELLER etavecLong QUAN fut publi€éauxactes
du congrés« ReconnaissanagdesFormeset IntelligenceArti cielle (RFIA) 2002» [AQTO02] (ar
ticle #13dumémoireassocié).

8.3 Lesliens entre les approchesprojective-tensorielleet plan + pa-
rallaxe

L'approchetensoriellfournit unformalismecompletpourexprimerla géométriedela miseen
correspondancet dela reconstructiorprojective multi-images maissagénéralitéatendance ca-
cherla structuregéométriqueessentielleui sous-tendlalgebre.Uneapprochelusélémentairest
la réduction plan+ parallaxe », qui cherchea alignertoutesesimagessurun planderéférences-
D réelou virtuel parl'application d'une homographidgtransformatiorprojectve 2-D) appropriée,
avant d'aborderles questionsde mise en correspondancet de reconstructior3-D. L'alignement
rend considérablementlus élémentairdes calculs,au prix d'introduire unereprésentatiomparti-
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tionnéeou les élémentgntimementiés sontséparés- un point 3-D estreprésent@arsonpointde
référencesur le plan et sonéléation (« parallaxe ») audessusiu plan— ce qui cacheencoreune
fois la structuregéométriqgueessentielleui sous-tend'algebre.

Cependantappliquerles homographiesmagene changeenrien la géométrie3-D essentielle
du probléme On peutdoncvoir chaqueéquationtensoriellecommeuneéquationplan + parallaxe
debasemodi & pardeshomographieadditionnelleset inversementAussi, si on choisitun sys-
témede coordonnée8-D projectifoule pland'alignementestplacéal'in ni, la géométriedevient
(unedéformationprojectve de)celledescamérasalibréesentranslationpure— un casparticulie-
rementsimpleod, moyennant'estimationdesfacteursd'échelleinconnus/'algébre devient celle
desvecteurs3-D standardsAveccettereprésentationes paramétrisationdesobjetsgéomeétriques
principaux— points, droits, plans,caméras- et ainsi les contraintesd'appariemengéométriques
bi-, tri-, etquadri-focalessontfacilesa dérier.

Cesobsenrationspermettentletraduireentreleslangagesensorielleet plan+ parallax, etde
mieux comprendrda structuregéomeétriqueessentiellalesrelationstensoriellesElles suggerent
aussila possibilitéde déwelopperde nouweauxalgorithmesPar exemple,l'article décritunenou-
velle méthodede reconstructiorprojective multi-images par « factorisationrdesprofondeurgro-
jectives» plan+ parallae.

Cetravail fut publié au « 2000 EuropeanConferenceon ComputerVision (ECCV) » [Tri0Q]
(article#14du mémoireassocie).

8.4 L'ajustement desfaisceauxpour la reconstructionde sc ne

Cetarticle étendu(presquaunepetitemonographieprésentain étatdel'art del'algorithmique
du problemephotogrammeétriquel'« ajustementlesfaisceaux». En reconstructiorvisuelle de
scene la plupartdesalgorithmesactuelsqui prétendent une précisionélevée completentieur
solutioninitiale par unephasede raf nement desparameétregstimées- enl'occurrence Ja struc-
ture 3-D dela scéneetles parametreterneset externesdescameérasCettephased'optimisation
locales'appelle« ajustementlesfaisceauw (bundleadjustment)soitparcequetouslesparamétres
sontajustésensemblegdonc« enfaisceaw), soit parcequelesrayonsoptiquespoint-caméraont
ajustégourcoinciderexactement enfaisceaux auxcaméraet auxpoints.

L'ajustementdesfaisceauxoccupeune position centraledansla reconstructiorvisuelle pho-
togrammétriqueQuoiquesimple en principe, en pratiqueelle exige un déploiementonsidérable
dela technologiede I'optimisation numérique gnraisonde soncaractéresastructure et la taille
importantedesproblémesa résoudrell n'est pasrarede avoir a estimer10® paramétresle scéne
(coordonnéede points3-D) et 10° paramétresle caméra.

A n deréduirele coltde l'optimisation a unetaille abordablejl estindispensablel'exploi-
ter la structurecaractéristiqudipartite et creusedu probleme, ot — au moinsdansle casle plus
simple— les points 3-D ne sontpasliés entreeux, saufindirectemenpar le biais descaméraset
inversementescamérasesontliéesentreellesqueparle biaisdespoints.Le problémea souvent
d'autresniveauxde structurecreuse Par exemple,en photogrammétri@ériennele recouvrement
duterrainlocal et parmorceauximite lesliensindirectesentrecaméraguxcamérasoisines etla
connectiité audeuxiemeordre (apresl'élimination linéariséedespoints 3-D) devient celled'une
grille irréguliérede caméras.

La division entrepoints et camérasuggérammédiatementalgorithme naif de basedu do-
maine— unealternancesntreles étapesierésectionreconstructiordescaméras partir despoints
3-D connus)etintersectionreconstructiordespoints3-D a partir descaméragonnues)Cetteal-
ternancalebase- elle adenombreusesariantes- suft pourlesproblemesesplussimplesmais
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Fic. 8.2—L'ef cacité relativedesalgorithmesd'ajustemente faisceauxa uneforte dépendance
surla géométriedu probléme A gaude: lesalgorithmessimplistescommd'alternanceclassique
résection- intersectionmarchentbien quandla géométrieestforte — ici, unenuage sphériquede
points 3-D, contournéepar un quart de cercle descaméas qui voienttous les points. A droite:
quandla géométriedevient plus faible — ici uneligne de caméns qui voientchacuneune zone
locale d'une bandeétenduede points, pour simulerun « strip » de photggrammeétrieaérien— les
méthodesimplistesdeviennentirop inefcaces, etil faut adopterun méthodede type Newton qui
exploitela structue du HessienMoir la référence[ TMHFOO] pour plusdedétails.

dansle casde probleme9lusdif ciles elle montretresvite seslimitations. En effet, la plupartde
problémegde reconstructiorvisuelleréelset de taille signi cative sontassezmal conditionnésn
raisondeslimites derecouvremenentrelescameérasetlesapprocheparalternancegérentmal ce
maunais conditionnement. la place,il faututiliseruneméthoded'optimisationplussophistiquée,
et lesalgorithmesde type Newton Cholesly creuxdominentdansles applicationspratiquesL'ar-
ticle détaillelesméthodegprincipalesqui s'appliqueau probléme et donnequelquesonseilspour
choisirentreelles.La gure 8.2illustre lescomportementse plusieursdifférenteanéthodeglans
lesproblemedacileset dif ciles.

L'article considéreégalementla paramétrisatiora adopter l'intégration descontraintes le
traitementdesdégénérescencesde jauge» (liéesau choix du systémede coordonnées3-D ou
autre) larobustessegl'estimationdeniveaud'incertitude etle contréledela abilité dela solution.
En appendiceil fait un bilan historiquedu domaine et donnequelquesdétailssur les méthodes
numériquesun glossaireet unebibliographieétendue.

Cetarticle fut publié dansla collection[TMHFOQ] (article #15 du mémoireassocié€)ll a été
conculors d'un panelsurle sujetauworkshoplCCV'99 « Vision Algorithms: TheoryandPrac-
tice ». Sonbut principalestde mieuxrépandrelansda communauté&ision lesconnaissancgshoto-
grammétriques entreautressurleslimitationsdel'approcherésection-intersectn et surla choix
d'algorithmesnumériques- déweloppéspendanunecinquantainal'annéeset éparpillésdansune
littératurespécialistgparfoisdif cile d'acces.

8.5 Conclusionset perspectives

Cechapitrea présentéuatrearticlessurla vision géométriquestla reconstructiorde scéne la
premiéreet la deuxiemeprésententespectiementdeuxétudesalgébriquessurles con gurations
critiqguesde l'auto-calibrageet sur I'estimationinitiale de la posed'une caméracalibrée la troi-
siemecombineles approchesensorielleet « plan+ parallaxe » de la reconstructiorprojective de
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scéne et la quatriemeprésentaun étatde l'art de « I'ajustementdesfaisceaux» — I'optimisation
numériquedereconstructiorde scénevisuelle.

Pourmapart,les étudesalgébriquesontquelquepeudéceants.Malgré uneingéniositéconsi-
dérableet I'application desalgorithmesétat-de-I'artde I'algébre géométriquenousn'avons pu
résoudradefaconsatishisantequequelquegproblémedesplussimplesdel'auto-calibrageetdela
posede caméraNousavonsen effet investi un effort considérablelansd'autresprobléemedde ce
type, sansaboutira desrésultatspubliables- notamment|'analoguetrois imagesdescontraintes
d'auto-calibragex deKruppa» (c'est-a-dire)a partieessentiellementoisimagesiecescontraintes
— indépendantelescontraintesde Kruppaentresles 3 pairesd'images) le probleme« 4P3» de
la poserelatve de 3 caméragyui voient 4 points 3-D quelconqueset le problemegénéralede
l'incorporationde coefcients bruitéset de donnéegsedondanteslansles méthodesd'élimination
algébrique(résultantspasesde Grébner. .) Il semblequ'en raisondu caractérecombinatoirede
I'élimination, on passerésvite du trivial auinabordableavec les outils de calcul algébriquesac-
tuels.Cequi estdommageparcequ'initialiser lesalgorithmesdereconstructiorde scenedefagon
ef cace etcomprendrdeurscon gurationssingulieresa uneutilité pratiqueréelle.

Inversement|'approcheplan + parallaxe me plait. Je pensequ'elle représenteine desfagons
les plus aptesa abordera théoriedesstructureset descontraintegnulti-images.En particuliére,
elle permetuneséparatiomettedesstructure®-D et 3-D, cequi facilite considérablemeni&a com-
préhensiordu domaine.

L'étuded'ajustementesfaisceauxmontreles défautsd'une compositiontrop rapide— enpar
ticulier elle n'est pasaussiabordableaux délutantsquej'aurais voulu — maiselle représent@éan-
moinsun travail de synthéseonséquentiontcertaingésultatssontdif ciles detrouver ailleurs.ll
seraitbiendelui refairedansuneformeplusabordable.






Chapitre 9

Modélisation statistique et
reconnaissance des formes

Ce chapitreprésentdeux articlesplus statistiques I'un sur la théoriede la discriminationet
I'autre surla modélisatiorstatistiquepourla reconnaissanagesformesenvision.

9.1 Moyennageentrelesapprochesg n rati veset diagnostiques

Un débatstatistiqueactuelporte sur les relationsentrela modélisationgénératre / conjointe
etla modélisatiordiagnostiqué conditionnelle Supposongjuenousavonsunevariableobservée
X etunevariablenon-observég a prédire(une classeune dépendanceégressie). L'approche
génératie modélisela distribution conjointep(y; x) = p(y j x) p(x), etassignedoncuneprobabi-
lité & chaqueobsenation et & chaqueevénementréelleou virtuelle. Par comparaisonl'approche
diagnostiguene modélisequela partiep(y j x). Elle necherchepasa modélisedesobsenrationsx
ellesmémesseulementesévénementyg conditionnéssurelles.

L'approchegénératie fait plus d'hypothésegjuel'approchediagnostiqueet elle a doncten-
dancea étreplusstableet plusinformative, maisaussiplusbiaisée quecelleci. En particulier elle
modélisda distribution d'obsenationsp(x) — cequi estsangapportavecle diagnostiairect,mais
souent utile, par exemplepour la détectiondesvaleursaberrantesDansles applicationsou une
y cachéeengendrd' x observéele modeélep(y;x) = p(xjy) q{,y) estplussimpleet plus naturel
quele modele«inverse» p(y jx) = p(x;y)=p(x) = p(x;y)=(  p(x;y)), etsourentnettement
plus facile a estimer Cependantdansles probléemegséelsde caractéraediagnostiqueles biais de
I'approchegénératie deviennentproblématiquelLa modélisatiorimparfaitedep(x) détériord'es-
timationdesprobabilitésp(y j x) voulues,etl'approchediagnostiqueesten générala préféreyau
moinsala limite d'un grandnombred'obsenations.Inversementavectréspeud'obsenations,la
stabilitédel'approchegénératie atendancei gagner

Quelquepartentrelesdeuxil doity avoir unezonede transitionou la stabilitéet le biais sont
touslesdeuxenjeu, etnousnoussommesiemandés'il n'y avait pasmoyendefairemieuxqueles
deuxapprochegn« moyennant> entreelles.L'idée estdevoir le termegénératifsupplémentaire
le log p(x) dansla log-vraisemblance commeuneespecele« prior » ou de « régularisatior» qui
stabilisemaisqui biaise— etderéglerla force de cetterégularisatiora n d'optimiserlesrésultats.
Nousproposonsinefamille de modélesdelog-vraisemblanceénaliséalela formelog p(y j x) +

log( + p(x)),ou 2 [0;1], 0 sontdeuxparamétreséglables«< de régularisation». (Dans
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FiG. 9.1 — La structue de notre modeélede reconnaissancéd'objets par parties. Le modéleest
hiérarchiqueavecl'objet a la racine lespartiesen Is, éventuellemeriessous-partieset aufond
unensembl@eclassesype—classéeselonl'apparenceetla positionspatiale— defeatuesimage.
Entre chaquesous-partieetsonparent,il y a unetransformatiorincertaineenpositionetenédelle
qui caractérisde déplacemernelativedela sous-partieetla souplesséle rigidité desediensavec
sonparent. Lesattributions desparentsdessous-partiesontaussiincertaines(apprisespendant
la phased'apprentissge). Au fonddel'arbr e, chagueclassedefeatuesestmisencorrespondance
avecle featue image observde plusproche

les expériencegque nousavons menéesnousutilisonssoit = 1 soit = 0). Le paramétre
a pour effet d'« aplatir » la distribution p(x), et doncde réduirea la fois I'in uence du biais et
dela stabilisationgénératre. Par contre, « robusti e » le modéleeffectif de p(x), amoindrissant
I'in uence deszonesde petit probabilitéou le biaisestsouventle plusnocif.

Commepour le casdiagnostiqueles modélessontapprispar I'optimisation directede la log-
vraisemblanc@énaliséesurl'espaceparamétriquelu modéle Le casgénératifdonnesouventune
bonneinitialisation.Lesparametres  sontchoisisparvalidationcroisée.

En pratique,cetteapprocheamélioreparfoisles approchegiénératie et diagnostiquegu'elle
généralisemaisl’'améliorationsembleétrerelatvementmodestegpourla plupart,aumoinsdansle
petitnombred'expériencegjuenousavonsmenéegusqu'ala présente.

Ce travail avec mon thésardGuillaume BoucHARD fut publié aux actesdu congrés« 2004
IASC InternationalSymposiunmon ComputationaBtatisticsS)COMPSTAT) » [BT04b] (article#16
dumémoireassocié).

9.2 Reconnaissancelesclassesvisuelles—approchepart - sub-part -
featureslocaux

Cetarticle décrituneapprochestatistiquea la reconnaissanc@'objetsenvision, baséesurles
primitiveslocalesorganisésselonun modélehiérarchiquespatiale Ici, lesindicesimagesontdes
petitesrégionsd'image distinctives, sélectionnéeau préalablepar un détecteugénériquest sans
connaissancde I'objet a reconnaitremaisqui sontsusceptibles caractérisetapparencdocale
de cetobjet. Plusieurgypesde détecteuont été conguegourles probléemede cetype. Ici, hous
utilisonslesdescripteurSIFT [Low99] surlespointsclésmulti-échellesde Harris[MS04].

A n d'utiliser ces« featuredocaux» pourla reconnaissancé,y adeuxapprochepopulaires

— Lesmodéles« sacdefeatures» integrentlesfeaturescommesi ils étaientdesindicesindé-
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pendantsll peuty avoir un grandnombrede featuresen jeu (descentaines)maisil n'y a
aucunmodeélede cohérenceapatialequi leslient entreeux.

— Lesmodelegdetype « constellatiorn» prennent'approcheinverse.lls ontun modélefort de
la cohérencespatiale— par exempleunedistribution de probabilitépour la « constellatior»
(la con guration spatialeconjointe)de tousles features- maiscecilimite signi cativement
le nombrede featuresqui peuwententrerenjeu. (Environ 5—-7 aumaximum,pourle modéle
spatialcomplet).
Notre article présenteune approchequi estintermédiaireentrecesdeux extrémes,baséesur un
modélespatialhiérarchiquede type partie/ sous-partie- voir la gure 9.1. Au plan spatial,cette
approchen'a pasla mémeprécisionqu'un modéleconjointde type constellationmaiselle assure
toujoursun positionnemengpatialerelative approximatre desélémentssandimiter le nombrede
featurequi peuwent étreincorporésdansunepartie.(En pratique,on peutenincorporerplusieurs
centaines)Le modele nal estun mélangegaussiersurlesapparenceftypes)et lespositionsdes
featuresmaisdontla covariancespatialea uneforme structuréelLe modéleestinitialisée parune
méthodede Houghmulti-échellehiérarchiqueet ensuiteoptimiséepar Expectation-Maximisatian
L'approchea étévalidéesurplusieursclasseslela based'imagesde CalTech.La gure 9.2montre
quelquesxemples.
Cetravail avecmonthésardGuillaumeBoucHARD [BT044 (article#16 du mémoireassoci€)
estsoumisau congrés« ComputerVision andPatternRecognition». Le travail adéjaétéprésenté
auworkshopinvité « 2004InternationaMorkshopon ObjectRecognitiorn.

9.3 Conclusionset perspectives

Ce chapitrea présent@euxarticlessur la modélisationstatistique I'une sur la relationentre
I'apprentissageliagnosticet génératif I'autre suruneapprochestatistiquegénératre dela recon-
naissancele formesvisuelles.

En ce qui concernela questiondiagnostique’ génératie, I'apport de la méthodeprésentée
sembleétreréelmaismodestemaisla questiongénérale- commentcombinerla commoditéet la
souplessélel'approchegénératie avecla précisionl'approchediagnostique- resteouverte.Nous
étudionsa présent'autresméthodegpourcombinercesdeuxapproches.

L'article surla reconnaissancginscrit dansle débatactuelsurcommentombineresaspects
géométriqueet apparencelcalesa n de mieuxreconnaitrdes catégoriewvisuelles.La question
se poseen particulier pour les catégoriesoupleset/ou articuléestelles que les personne®t les
formesnaturelleganimauxarbres,..). Le modélehiérarchiqueeprésentenpremierjet danscette
direction.Il peuten principes‘adapteta unegrandevariétéde formes— enparticulier lesmodeéles
articulaireshumains2-D du chapitre3 représententin casspécialde ce modeéle,construita la
main.Jevoudraispoursuwire le déwloppemente modélesarborescentde cetype qui incorporent
un choixd'indicesimageplusricheset plusaptesa décrirelesformesnaturelles.
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FiG. 9.2— Quelquesxemplegie notre modélede reconnaissanchkiérarchiqueenaction. En haut,
onvoit quela géométriehiérarchique e xible du modélepermetunebonnerésistanceauxchange-
mentsde pointdevue Enbas,le modéles'adapteauxdifférentestypesde motocycle
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Anne xe A

Encadrements de these et de stage

Cetteannee résumemesencadrementde théseet de stage Depuisjarvier 2000j'ai encadré
ou co-encadré&ing doctorants- deuxqui ont soutenuen 2002,un qui soutiendraenjarvier 2005,
et deuxqui sonttoujoursen cours— plustrois DEA et plusieursautresstagesL es sujetsencadrés
touchenttousa la vision, maismettenten jeu destechniquesassealiverses- la vision classique,
I'algébregéométrique,optimisationnumériqudocaleetglobale Ja modélisatiordu corpshumain,
I'apprentissaget|'estimationstatistique- diversitéqui sevoit aussidansesformationsdesdocto-
rants,pourla plupartinformaticiens maisaussiun mathématiciemur et un statisticien. signaler
enplusquedeuxdecesétudiants. Bouchardet A. Agarwal, sontdevenusmembresioctorantgiu
Réseaul'ExcellencesuropéerPASCAL, surl'apprentissagenachineetla modélisatiorstatistique.

A.1 Doctorants

Cristian SMINCHISESCU, « Estimationalgorithmsfor ambiguousvisual models— 3-D human
modellingandmotionreconstructionn monoculavideosequences. Informaticiendeformation,
C. Sminchisesca étédoctoranta I'INPG suruneboursekEiffel de décembrel999a juillet 2002,
puis post-doctorantNRIA sur le contrateuropéenVIBES de septembrea novembre2002. J'ai

été son co-directeurde theseavec Long QUAN a partir de décembrel999, et — par dérogation
del'école doctoralede I'INPG — sondirecteuruniquea partir dejuillet 2001 (et en pratique,dés
I'été de l'année2000). Sathese[Smi0Z traite principalementdu suvi et de la reconstructiordu

mouvementhumain[STO5h ST05aST03aST03bST02h ST02aST01aSTO1b]— voir le chapitre
2 —maiselle contientaussidesappendicesur d'autresproblémedle suvi visuel. Soutenude 16

juillet 2002 devant un jury de caractéranternational,elle a recula mentiontrés honorableavec
félicitations. présenDr Sminchisescest« Researchrellon » al'Universitéde Toronto.

Marc-André AMELLER, « Applicationsde la géométriealgébriqueeffective a la vision ». De
formationmathématiquepures M-A. Ameller étaitdoctoran@ I'INPG suruneboursedel’ cole
Normalede Rennesentreoctobre1999et juillet 2002.J'ai co-encadrésathéseavec Long QUAN
duCNRSa Grenobleet BernardM OURRAIN del'INRIA SophiaAntipolis. La thesetraitedesme-
thodesalgébréo-géométrigs d'estimationde posedescaméragAQT02,ABQO02b,ABQ02a].Elle

a étésoutenude 16juillet 2002[Ame02. présenDr Ameller estprofesseude mathématiques
dansun lycéeParisien.

Guillaume BOUCHARD. « Generatre modelsin supervisedstatisticallearningwith applications
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to digital image cateyorizationand structuralreliability ». G. Bouchardestdoctoranta I'UJF. |l
a été nancé d'abord sur un contratEDF (octobre2001— ao(t2002, équipelS2) puis sur notre
contrateuropeerLAVA (septembr€002—- aolt2004,équipeL EAR). Statisticiende formation,il
fait unethéseinterdisciplinaireentreles équipes S2/SELECT (statistique)et MoVI/LEAR (vision
etapprentissagepathéseestencadréar Gilles CELEUX, et, depuisseptembr&002,co-encadré
par moi méme.Son sujet de théseest|'estimation de modeélesstatistiquesget en particulier les
mélangesleformerestreintestlesliensentrelesapprochesliscriminantegt génératres[BT04b).
La soutenancdesathéseestprévuenjarvier ou enfévrier2005,etil adéjacommencéin postdoc
sur les méthodesstatistiquespour le diagnosticdes pannesa Xerox ResearchCentreEuropea
Grenoble.

NavneetDALAL. Doctoran@aI'INPG deformationinformaticien, nancé surlesprojetseuropéens
VIBES et ACEMEDIA depuisseptembr@003.N. Dalal estco-encadrdar CordeliaSCHMID etpar
moi méme.Sonsujetdetheseestla détectionetla localisationdespersonneslanslesimages.

Ankur AGARWAL. Informaticiende formation,sonsujetestl'application desméthodege I'ap-

prentissag@u suvi et ala reconstructiordu mouvementhumain.Of ciellement, il vientde com-
mencersathese,nancé parunebourseduministéreetencadrépardérogatiordel'école doctorale)
parmoi méme Enpratique'ai aussiencadrésonDEA etla théseestdéjabienentaméeavectrois
publicationsapparuesiansles congrésnternationaufAT04d AT04aAT04b] et un articlejournal
soumis[ATO04c] - voir le chapitre4.

A.2 Stagesde DEA / Masters

Mar c-André AMEL LER, « Méthodedle résolutionde systémesle polynémeset applicationa un
problemedevision ». DEA d'algebredel'Universitéde Rennesl, effectuéa I'équipe Mov! entre
décembrel999 et septembre2000. J'ai co-encadrée stagede DEA dont Long QUAN a étéle
directeurprincipal.ll traite de I'application desméthodegle I'algébre géométrique I'estimation
deposed'une camérecalibréea partir despoints3-D connus.

Ankur AGARWAL, « Learning Dynamical Models for Tracking Comple« Motion ». Projetde
DEA fait sousma direction dansl'équipe LEAR entre novembre2002 et juillet 2003 (avec, vu
queA. Agarwal n'‘estpasfrancophonel'origine, uneprolongatiorajuillet 2004pour nir lescours
deDEA et pourcommencete travail dethése) Ce stagetraite du suivi du mouvementhumainar-
ticulairedanslesséquenced'images.La contrikution principaleestun algorithmepourapprendre
un modéledynamiqueauto-régresse et linéaire parmorceauxgui permetunemodélisatiorplus
e xible du comportemenhumain,et doncun suvi plus able et plus précisdu mouvementde la
personnelLesrésultatsont étépubliésaucongrésECCV 2004[AT04d — voir le chapitre3.

Aurélie BUGEAU, « Attentionvisuellemulti-échelle». Stagede DEA/Mastersfait sousmadirec-

tion dand'équipe LEAR entredécembr@003etjuillet 2004.Le but principalétaitderéimplantete

modéled'attentionvisuelledeltti etKoch[IKN98, Itt00,|C01], maisenmulti-échelle C'est-a-dire,
la méthodeproduitunecartede saillancevisuellequi estunepyramideet nonseulementineimage
al'échelle x e,an decoderl'échelle spatialea laguellela saillancea été mesuréelLe modélea

étéimplantéet testé.Le tempsdisponiblen‘a paspermisune étudepousséemaisil sembleétre
acquisquel'analysemulti-échelleaméliorenettementesrésultateencomparaisomvecla méthode
d'origine. A. Bugeaua commencéenethesed Rennesnseptembr@004.
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A.3 AutresStages

Jean GOFFINET, « Machinesavecteurde supportpourla détectioretle suivi depersonnesurdes
séquencesidéo ». Staged'option scienti que del' cole Polytechniquefait dansl'équipe Movi

entreavril etjuillet 2001, et co-encadrépar CordeliaScHMID et par moi méme.Ce stageesten
I'essentieluneréimplantatioret uneétudedela performancelu « détecteudespiétonsSVM » fait
auMIT parPapagedagiou et Poggio.

Olivier GALIZzzI et Laure HEIGEAS, « Reconstructiortempsréel d'une scenedynamique».
Stagede magistéreinformatiquede I'UJF, fait sousma direction dansl'équipe Movi entredé-
cembre2000et septembr001, et co-encadrgpar EdmondBoYER. Ce stageesta cheval entrela
vision et la graphiquetemps-réelLe but était de synthétisera partir de plusieurscamérasvidéo
qui regardentunescenedynamiquegt entempsréel,unevidéovirtuelle de la scéneparexemple
prised'un point d'obsenation différentdescaméraséelles.Deuxtechniquespproximatiesa la
based'« enveloppesvisuelles» ont étéimplantées une reconstructiorBD voxélique classique,
avecunre-rendulisséet texturé a la basede « marchingcubes»; etla méthodeépipolairede Ma-
tusik, Buehler McMillan, Raskaret Gortler, qui ne fait pasde reconstructiorBD explicite, mais
qui fournit directement'image voulue, renduea partir d'un calcul basésurla géométrieépipo-
laire. L'implantationcomportecesdeuxméthodesetlesétapegpréalablesie calibragedescaméras
(enl'occurrence erviron 4 webcamdJSB), d'apprentissaget de soustractiorde fond. Les deux
méthodegournententempsréel et donnentdesrésultatselatvementsatishisants Ce projeta été
classéremierex aequoentreles projetsdu magistére2001.Lesdeuxetudiantdravaillent toujours
eninfographieal'INRIA Grenoble LaureHeigeasestingénieurexpertet Olivier Galizzidoctorant
dansl'équipe VASION.

Nippun KWATRA, « Wherewasthis taken? — semi-supervisetternel basedearningfor loca-
tion recognition». StageINRIA-IIT encadrépar moi-méme,mai — juillet 2003. Ce stageétudie
I'application desméthodesl'apprentissageemi-supervisédit « transducties» ala classi cation
d'imagesenvision par ordinateurLe problémede baseétaitde classerun ensemblalimagesse-
lon le typedela scénequ'elles gurent (plage,forét, ville...). Le dé étaitd'apprendreun critére
dedécisionef cace a partir detréspeude donnéesi'apprentissagere-étiquetéeavecleur classe
type, en exploitantau maximuml'information implicite structurellesurles classegjui estfournie
par une deuxiémebased'imagesnon-étiquetéesL'étude a combinéeune approche« sacde fea-
tures» bati sur les descripteurg'image local af nes, avec I'apprentissagenachinetransductie.

La conclusionprincipaleestque quoiquela transductioroffre uneaméliorationmodesteglle ne
permettepasa elle seule,de réduirele nombred'imagesétiquetéesie fagontréssigni cative. N.

Kwatraa commencéinethéseaux tats Unis auGeogia Instituteof Technology

Diane LARLUS-LARRONDO, « La segmentationd'image ». StageTER de'lUFR IMA encadré
parmoi-mémejarvier —juin 2004.Le but de ce courtstagectaitdefaire uneétudebibliographique
desméthodesilgébriquesie sggmentatiord'image, et d'en implanterquelquesinesy comprisla
méthode« normalizedcut » de Shiet Malik.

A.4 Postdocset Ing nieurs

J'ai encadrde postdoade CristianSMINCHISESCU (reconstructiordu mouvementhumain,sur
le projetEU VIBES, septembre- novembre2002),et co-encadré@ecCordeliaSCHMID le postdoc
de Ragini CHOUDHURY (détectionet suvi desvisagesVIBES, avril 2001 - jarvier 2002). J'ai
aussiencadrd'ingénieur industrielMariusMALCIU dela societePANDORA-Studioentrejuin et
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juillet 2003.Actuellementje co-encadrétoujoursavecCordeliaScHmID) lI'ingénieurderecherche
Michaél Spik A (détectiond'objetsentempsréel,projetEU LAVA).



Annexe B

Autres Activites Scienti ques

B.1 Transferts et commercialisations

PANDORA-Studio: Le travail présentéau chapitre2 surle suwi et la reconstructiordu mouve-
menthumainpar modélisatiorexplicite estle sujetd'un accordde déweloppemenindustrielentre
I'INRIA etla sociétéParisienPANDORA-Studiodepuisjuin 2003.Le but estde déweloppercette
technologiede capturede mouvementau contexte de la productiondesvidéoset desjeux. PAN-

DORA ainvestiun andetravail d'ingénieurdansle projet, maisa présent'avenir du projetreste
incertainsuiteaudépartdel'ingénieurchagédu travail.

B.2 Projetsderecherche

Co-responsablscienti que (avec CordeliaSchmid) destravaux dansnotre équipeLEAR sur
les projetseuropéensuivants VIBES — Video Indexing, Browsing and Exploration (12/2001—
04/2004) L AvA —Learningfor AdaptableVisual Assistant§05/2002-04/2005) ACEMEDIA —In-
tegratingKnowledge,SemanticandContentfor UsercentredntelligentMediaServiceq01/2004
—12/2007).

Un desinstigateurgrincipaux,avec le coordinateudohnShave-Taylor de Southamptongu ré-
seaud'excellenceeuropéenc PatternAnalysis, StatisticalModelling, andComputationalLearning
(PASCAL) » (12/2003- 11/2007).Danscerésealje suis membredu comitécentral responsable
du CoreSite INRIA Grenoble responsabldu programmex< Balance& Integration» (équilibrage
globalede I'activité de réseau) responsablelesgroupesd‘activité en vision par ordinateuret en
théorieet algorithmes et co-responsablde I'activité thématiquesurlesinterfacesmulti-modales.

Expertinvité du consultatiorEU FP6surla priorité thématique< MultiModal Interfaces», avril
2004.

Participantal'Action Concertédncitative vision/statistique< MoviStar», qui estconjointeentre
leséquiped.EAR et Mistis del'INRIA Rhéne-Alpesl|'équipe SMSdu LMC-IMA G Grenoble et
HeudiasycUTC Compiégne.
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B.3 Jurys deth se

« Examinateuexterne» du PhD de FrederickSCHAFFALITZSKY, Universitéd'Oxford, février
2002.(Cerdle estéquivalenta celui d'un rapporteurexterneunique.La défensesefait a huis clos
pardeuxexaminateurseulementl'un interneetl'autre externe.Elle durede 3 a 4 heureserviron,
avecdesquestionssurle domainedetravail etlathése.)

B.4 Comits d'or ganisation

GeneralChairetanimateuprincipaldu congrés< Ninth IEEE InternationalConferencen Com-
puterVision », Nice, France pctobre2003.

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

Organisateuduworkshop« PatternRecognitiorandMachineLearningin Computen/ision » du
Réseaud'ExcellenceEU PASCAL, Grenoble Francemai 2004.

Organisateude la sectionPASCAL du workshop« InternationaMWorkshopon ObjectRecogni-
tion », Taormina,Sicile, octobre2004.

B.5 Comits derelecture

AreaChairdescongrésnternationaux EuropearConferencen ComputetVision (2000,2002)
ComputerVision and PatternRecognition(2003) InternationalConferenceon ComputerVision
(2005).

Relectureréguliérepourlesjournaux PatternAnalysisandMachinelntelligence(PAMI) ; Inter
nationalJournalof Computenision (IJCV); Journalof MathematicalmagingandVision (JMIV);
PatternRecognitionLetters(PRL); Image& Vision Computing(IVC).

Relecturepour les congrés InternationalConferenceon ComputerVision (ICCV, 1998-2005)
ComputerVision and PatternRecognition(CVPR, 1997-2005) EuropeanConferenceon Com-
puter Vision (ECCV, 1998-2004) Neural Information ProcessingSystems(NIPS, 2003—-2004;)
InternationalConferencen MachineLearning(ICML, 2004).

Note sur lesjour naux: Jefaiscampagngourunelittératurescienti queenligne etouverteatous,
et en particulierpourl'archivageouvert publiqueet systématiquele toutesles publicationsscien-
ti ques. Ceciétantincompatibleavecla politique de limitation d'accesdeséditeurscommerciaux,
j'ai malheureusemesétéobligéderefuseren2003—-2004'in vitation dedevenir I'un desAssociate
Editorsdu journal« Internationallournalof Computeision » (Kluwer-Springer).etderepousser
depuis2003lessuggestiongedevenir AssociateEditor du journal« IEEE Transaction®n Pattern
AnalysisandMachinelntelligence(PAMI) » (IEEE Press).
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