Résumé

Cet article décrit une méthode directe d’estimation du mou-
vement et du relief dans une scéne & partir d’une séquence
d'images de cette scéne. La méthode est différentielle et
se fonde sur le principe de longueur de description mini-
male (minimum description length: MDL) pour réduire le
probléme a la minimisation d’une fonction de coit de de-
~ Scription de I’estimé, c’est a dire, du mouvement considéré
rigide et du relief. La méthode est directe parce qu’elle ne
necessite pas le calcul d’un estimé du flot optique au préal-
able. La minimisation se fait par continuation et résulte en
unsysteme d’équations résolu par la méthode des itérations
de Jacobi.

- Mots clés:

mouvement, profondeur, longueur de description mini-
- male, estimation directe du mouvement.

1 Introduction

Le calcul du mouvement et du relief d’une scéne par un sys-
eme de vision est I’objet de recherches accrues. La plupart
des méthodes proposées calculent d’abord un estimé du flot
optique avant d’utiliser celui-ci pour obtenir un estimé du
mouvement et du relief de la scéne observée. Une revue des
méthodes d’estimation du flot optique peut étre trouvée dans
[10].
Introduite par Aloimonos et Brown [1], une alternative a
oes méthodes consiste & déterminer directement le mouve-
ment 3D et la structure des objets sans passer par une étape
intermédiaire de calcul du flot optique [7], [6], [9], [11].

Dans cet article, on se propose de développer une méth-
ode directe d’estimation du mouvement et du relief a partir
ne séquence d’images. C’est une approche différentielle
quise fonde sur le principe de longueur de description mini-
ale pour réduire le probléme a la minimisation d’une fonc-
ion de coiit de description de I’estimé (mouvements dans la
oene considérés rigides et relief).

144

Calcul d’un estimé de description minimale
du mouvement et du relief dans une scéne
a partir d’une séquence d’images
S. Hadjres et A.Mitiche
INRS-Télécommunications

16 place du commerce, Ile-des-soeurs
Québec, Canada, H3E 1H6

Dans la section qui suit, on pose le probléme et on le for-
mule en se fondant sur le principe de longueur de descrip-
tion minimale. Les différents modéles utilisés pour ecrire
la fonction objectif sont décrits. A la section trois, on traite
du probléme d’optimisation de cette fonction objectif. La
section 4 est consacrée a 1’implantation de 1’algorithme et
a la présentation des résultats. La derniére section conclut
I’article.

2 Formulation du probléeme

2.1 Structure et mouvement 3D

Soit P(X,Y,Z) un point d’un objet se déplagant dans
’espace, et p(z,y, f) sa projection centrale sur le plan im-
age (figure 1). Les relations de projection sont:
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Figure 1: Modéle géométrique d’observation:
d’objets en mouvement rigide

projection centrale



En supposant que le mouvement dans 1’espace estrigide,
on le caractérise par son torseur cinématique (£2,7°) ou =
(w1, ws, w3) représente le vecteur vitesse de rotation autour
d’un axe passant par I’ origine, et T = (1,12, t3) représente
le vectéur vitesse de translation.

Le vecteur vitesse V de P est donné par:

V=T+(x0P )

O étant I’ origine du systéme de réference.
cT3 _ [dX dY dZ :
SiV = [W’W’ di],ona.
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En dérivant (1) on obtient:

dz _ f dX _ z dZ
di — Z dt Z dt
dy _ fdY _ y dZ 4
dt — Z dt Z dt

En combinant (3) et (4) on obtient I’expression du mou-
vement 2D, (u, v), en fonction du torseur cinématique et de
la profondeur:
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2.2 Formulation du probleme

Etant donné deux images, Z; au temps ¢ et 7, o+ au temps
t + At, on recherche un champs M = (2, T,Z) qui ex-
plique le passage d’une image a I’autre.

Par analogie a la formulation dans [4] pour I’estimation du
flot optique, le champs M est décrit selon deux modéles: un
modéle d’adéquation aux données et un modéle de descrip-
tion du champs M.

Ceci conduit 4 poser le probléme suivant: déterminer M tel
que:

M = arg min{|L(Zesa/ M, Ie)| + [L(M/T1)[}
ou L{(Ziyat/M,Z;) est la description du modele
d’adéquation aux données, et L£(M/I;) est la descrip-
tion du modéle du champs M. |.| désigne la longueur d’une
description. Dans notre cas cette longueur est le nombre de
bits pour encoder la description. Il s’agit donc pour nous de
déterminer M de longueur de description minimale (MDL:
minimum description length), c’est a dire de déterminer M
codé par un nombre minimum de bits.
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2.3 Modele d’adéquation aux données

On suppose que les changements d’intensité le long des tra-
jectoires de mouvement sont das au bruit d’observation, et
que le mouvement entre deux images consécutives est un
mouvement de translation. Sous ces deux hypotheéses, on
peut écrire:

I(z + ulAt,y + vAt,t + At) = I(z,y,t) + p(z,y) ©6)

ouw = (u,v), est le vecteur vitesse image au point (z,),
At est I’interval de temps entre 1’observation des deux im-
ages et p désigne le bruit d’observation que ’on suppose
Gaussien de moyenne nulle et de variance o2 et indépendant
de Z;. On peut donc écrire:

P(Terat/ ML) = plp = Tiae — Tt) 4

ot I, o, (@, y) désigne Ty, ar(x + ult,y + vAt).
Le développement de Taylor du terme de gauche de
I’équation (6) donne:

I(z + ulrt,y + vAt,t + At)
=1I(z,y,t) + LyuAt + LvAt + I;At + o(At) ®

ou I, I, et I, sont les dérivées partielles de I’image Z;
par rapport a z, y et t respectivement. Neégligeant le
terme o(At), les expressions (6), (7) et (8) nous permettent
d’écrire:

P(Terat/ M, ) = plptey = Lult + LAt + LAY |

O]
p = LiuAt + Ly At + I;At est le residu de Horn and
Schunk. En substituant a » et v leur expression (5) en fonc-
tion de la profondeur Z et du torseur (€2,7°) et en posant
At = 1 unité de temps, I’expression de ce résidu est:

t i i
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Avec des images discretes et des valeurs de luminance quan-
tifiées, le terme associé au modéle d’adéquation aux données
devient, selon un codage d’entropie et tenant compte des hy-

potheses sur le bruit d’observation:
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Ol (w13, wai, w3;) , (f11,t2:, t3:) et Z; sont, respectivement,
la vitesse de rotation, la vitesse de translation et la pro-
fondeur au point 4; " est le domaine discret de I’image et
N est le nombre de points de 1’image.

24 Modele de description du champs de
mouvement

Le champs de mouvement est posé constant par morgeaux.
Une région de mouvement constant peut étre décrite par sa
frontiére et la valeur unique de son mouvement. Le nombre
de bits nécessaire pour décrire chaque région est donc pro-
portionnel au nombre d’éléments dans le code de chaine de
sa frontiére plus une constante pour spécifier le nombre de
bifs pour représenter le premier élément de cette chaine et la
saleur des deux composantes du mouvement de cette région.
Puisqu’une frontiére est placée entre deux points de I’image
0il le mouvement ou la profondeur différent, un bon estimé
du nombre de bits nécessaire pour spécifier le champs de
mouvement est donné par:

IE(M)I = gz Z (l o d(wl,» = wlj)é(wzi = ’LUQJ')

i€l jEN;
i = wa; )0 (t1; — £1)0(b2i — t2;)0(tsi — t3;)0(Z; — Z;)) (12)

ou b est le coiit moyen en bits d’un segment de code de
chaine, IV; est I’ensemble des 4 voisins du point i, et

siz =10
sinon

(13)

Ot1i — L15)0(Lai — ta;)0(tsi — 13;)0(Z; — Zj))}

2.5 La fonction objectif

Considérant les expressions (11) et (12), le probléme est de
déterminer un estimé M de M tel que:

M = QT,2) = arg

min{ !
(w,t,z) - 2Log2

i to; tai 2
Z (@1w1; + a2w2; + azwszi + a1 P +as Zitac}i +1)

o? i
ier
b
3 Z Z (1 = 6(w1s — w1;)0(w2i — wo;)8(wa; — wa;)
i€T JEN;

(14)

Le premier terme est le cout (en terme de longueur de
code de description) de description de ’adéquation aux don-
nées, et le second terme est le coit de la description du
champs.

Sous I’hypothése que le mouvement 3D est localement
un mouvement de translation, (14) se reduit a:
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iel
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3 Z Z (1 — 6(t1; — t15)0(t2: — t25)8(t3s — t3;)
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Remarquons que le terme de droite de (15)

est homogéne: si (¢1,%2,%3,Z) est une solution,
(aty,aty, ats,aZ) Vest aussi. Ceci traduit I’incertitude
d’echelle: on ne peut récupérer que la profondeur relative
des objets en mouvement. On fixe cette echelle en donnant
a la moyenne de I’estimé des profondeurs une valeur

%

- F1 Z . \ b
arbitraire: —I%F—' = c. Ceci nous ameéne a:
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ou A est un coefficient de pondération.

Nous résolvons ce probléme de minimisation par contin-
uation [2], une méthode qui consiste a inscrire le probléme
dans une famille de problémes dont le paramétre est ’ecart
standard d’une Gausienne approximant la fonction & (13).
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3 Optimisation: méthode de continu-
ation

La méthode de continuation consiste a plonger la fonction
objectif F(T,Z) dans une famille de fonctions F° (T,Z,s)
paramétrée par s, pour laquelle il existe un seul minimum
pour une valeur suffisamment grande de s, et pour laquelle
le nombre et la position des minimums locaux convergent
vers ceux de la fonction objectif originale F'(T, Z) quand s
tend vers zéro.

Aprés avoir fixé s & une valeur suffisament grande, le
minimum local de la fonction F(T,Z,s) est calculé en
utilisant un des algorithmes de descente connus, puis s
est diminué et le minimum recalculé. Cette procedure est
répétée jusqu’a ce que le s atteigne une valeur suffisament
faible.

Dans notre cas, la famille de fonctions est obtenue en rem-
plagant 6(t11' = tlj)é(tgi = tzj)é(tg,,' == t3j)5(Zi = Z]) par:

—(t1i—t15)2 (o —19;)%—(t3i—t3 )2 —(zi—23)2
eij ='e (s0)2

Pour un s donné la fonction objectif est donc:
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iel
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iz Z(l —eij)‘i‘A(—;—\fr_ —6)2}
1€l JEN;

Le minimum de cette fonction est atteint quand ses
dérivées par rapport a wy;, Wai, Wi, t14,t2i.t3i €t Z; sont
nulles. Donc, en écrivant ces dérivées et en les égalisant a
zéro, on obtient les équations de Jacobi suivantes:
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n étant I’indice des itérations.

4 Implantation et discussion

Figure 2: Séquence sinusoide (image 1)

Figure 3: profondeur obtenue pour la séquence sinusoide

L’algorithme développé a été testé sur des sequences
d’images monoscopiques. La premicre, la séquence sin-
soide, (figure 2) est une séquence d’images synthétiques de
64 x 64 pixels, et est composée d’un fond fixe et d’un ob-
jet en premier-plan se déplagant d’un pixel vers la droite.
Cet exemple simule, en accord avec notre modele de prise
de vue, le mouvement d’un objet 2 35cm devant un arriere-
plan a 65cm. Le résultat apres 15 itérations de s, avec pour
chacune d’elles deux itérations de Jacobi, est montré a la
figure (3). Dans cet exemple le parametre s a éte initialise
a 0.1 et sigma a 1. Le relief a été fidélement reproduit a
part & quelques points dans les zones éparses de discontinu-
ité de mouvement. Le mouvement 2D reconstitué a partit
des paramétres 3D obtenus est aussi fidelement reproduit
sauf en quelques points se trouvant sur les discontinuites
de mouvement. La composante horizontale u est égale d
1 pixel et la composante verticale v est nulle. Ce resultatest
présenté dans la figure 4. La deuxiéme séquence test est la
séquence papillon (figure 5) de dimension 284 x 268. Elle
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Figure 4: mouvement image reconstitué pour la séquence sinusoide

a été obtenue a partir d’une image réelle dans laquelle on
adéplacé une région rectangulaire d’un pixel vers la droite.
Le résultat obtenu pour cette séquence est montré 3 la figure
6. Il a été obtenu avec le parametre s initialisé a 1. et ¢ a
4. Ce resultat a été obtenu aprés 50 itérations et 2 itérations
de Jacobi pour chaque s. Le relief est reproduit fidélement.
Le mouvement 2D reconstitué a partir des paramétres 3D
obtenus est présenté a la figure 7. Dans ce cas aussi, le mou-
vement 2D calculé est reproduit fidélement (u est égale a 1
pixel et v est nul).

Figure 5: Séquence papillon (image 1)

Une troisieme séquence test, la séquence canette, a été
utilisée (figure 8), c’est une séquence réelle de dimension
320 x 200 comportant une canette de Coke et une boite cu-
bique disposées devant une affiche murale. Le mouvement
dela caméra dans cette séquence est un mouvement de trans-
lation latéral. la profondeur obtenue pour les deux premiéres
images de la séquence est montrée 2 la figure 9. Ce résul-
fat a éte obtenu apres 200 itérations de s et 10 itérations de
Jacobi pour chacune d’elles.
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Figure 6: profondeur obtenue pour la séquence papillon

Figure 7: mouvement image reconstitué pour la séquence papillon

5 Conclusion

Dans cet article, une approche directe d’estimation du mou-
vement 3D et du relief a partir d’une séquence d’images
a été présentée. L'utilisation du principe de la longueur
de description minimale a permis une formulation simple
du probléme d’estimation. Pour valider 1’algorithme, nous
I’avons appliqué a plusieurs séquences d’images mono-
scopiques. Pour chacune de ces séquences, en utilisant la
profondeur obtenue pour une image donnée, on a pu créer
I’image stéréoscopique lui correspondant. La visualisation
des paires d’images stéréoscopiques ainsi obtenues, nous a
montré que 1’algorithme développé est trés promettant.
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