Estimation de la structure et du mouvement 3D
dans un contexte multi-capteurs
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Résumé — Cet article présente une méthode d’estimation multi-capteurs de la structure et du mouvement rigide d’un objet
3D, basée sur le filtrage particulaire. L’intérét de cette méthode réside dans sa capacité a prendre en compte des modéles non-
linéaires et/ou des statistiques non-gaussiennes sans étape de linéarisation, comme c’est le cas pour le filtre de Kalman étendu,
par exemple. Des résultats expérimentaux sont présentés pour un systéme de vision composé d’un capteur délivrant des séquences

d’images de profondeur et de réflexion.

Abstract — This article deals with a multisensor particle estimation method of the structure and rigid motion of a 3D object.
The benefits of the Particle Filter lies on its ability to deal with non-linear models and/or non-Gaussian statistics without any
linearization stage as the Extended Kalman Filter does, for example. Experimental results are shown for a vision system composed

by a sensor delivering range and reflectance image sequences.

1 Introduction

Dans le domaine de la vision par ordinateur, un pro-
bléme clé concerne ’estimation conjointe du mouvement
et de la structure 3D & partir de données issues de capteurs
différents. Il existe de nombreux travaux sur le sujet qui
peuvent étre principalement classés en trois catégories : les
méthodes basées sur I’étude de primitives, celles basées sur
le calcul du gradient et les méthodes de corrélation.

Nos précédents travaux sur le sujet [2] utilisant un filtre
de Kalman étendu ont montré une bonne précision en es-
timation ainsi qu’une robustesse & la perte de mesures. Ce
type d’approche nécessite cependant une linéarisation des
équations d’état, ce qui peut conduire & des problémes
de stabilité et de convergence. Afin de palier cette diffi-
culté, nous proposons une approche "particulaire" de ce
probléme d’estimation.

Le filtrage particulaire [6] est une technique d’estima-
tion qui permet de traiter des modéles non-linéaires et
des statistiques non-gaussiennes. L’idée principale de la
méthode est de développer une approximation par parti-
cules aléatoires de la densité de probabilité de I’état condi-
tionnelle (aux mesures), solution au probléme d’estima-
tion. On retrouve des approches similaires sous le nom de
filtre "bootstrap", d’algorithme de condensation, etc. qui
proposent également de I’approximer. A noter qu’il existe
pour la méthode particulaire des résultats de convergence
qui peuvent étre trouvés dans [7], par exemple.

2 Modélisation 3D

Nous détaillons ici une modélisation d’état de ce pro-
bléme d’estimation multi-capteurs de la structure et du

mouvement 3D. L’approche développée est basée sur les
primitives de type point et segment qui vont permettre
d’avoir une description filaire des objets 3D de la scéne et
sur un modéle rigide de leur mouvement. Le vecteur d’état
est composé des coordonnées des extrémités du segment
et des paramétres de mouvement rigide.

2.1 Equations de dynamique

L’évolution d’un objet 3D dans le référentiel des cap-
teurs peut s’écrire :

ét—i—l = Rtét + ﬁ (1)

ol (:jt (X+,Y:, Z)T est le vecteur des coordonnées carté-
siennes 3D d’un point du segment & l'instant ¢ et (Ry, T;)
sont les paramétres du mouvement rigide (R; est une ma-
trice de rotation 3 x 3 suivant les angles (a;X,a) ,af) et
T, (T, TY , T#)T est un vecteur 3D de translation).

Les équations de dynamique peuvent s’écrire :

0., A0i+ D+ WP i={1,2}
i = oftwf i={X,v,2} (2)
T, = Ti + wf i={X,Y,Z}
soit, sous forme matricielle :
Qi1 = Fr () + Wy (3)

ol :
- (0},07, 055, a) ,aZ , TX, TY , T?)T est le vecteur
d’état de dimension 12;
@1 @1 X Y z DX DY DZ T
- Wy (W2, W2 w™ w ,wd  wy ,wy ,wy” )" est
un vecteur de bruit blanc gaussien additif de moyenne
nulle et de matrice de covariance Q.



2.2 Equations de mesure

Afin d’évaluer 'apport du filtrage particulaire & Iesti-
mation du mouvement et de la structure 3D, on applique
cette méthode au cas d’'un systéme de vision composé
d’une camera LRC (Laser Range Camera) délivrant des
images de profondeur et de réflexion. Ces images sont seg-
mentées en utilisant les méthodes usuelles [3, 5, 8] pour
ce type d’information. Les équations de mesures peuvent
donc s’écrire comme suit :

R _
{ mtI—‘rl -
mip1 =

R 1,R 1,R ~1,R 2R 2.R 2,R\T
- My (“t+1: Vi1 Zids Uiy s t+17Zt+1) est la me-

sure de profondeur sur la position des extrémités du
segment (u,v sont les coordonnées pixel et Z est la

distance "caméra-objet" renvoyée) ;
T 1.0 1,0 21 21
- My (ut+17vt+17ut+1’vt+1)
flexion ;

~ VE et VI sont deux bruits blanc gaussiens additifs
de moyenne nulle et de matrices de covariance res-
pectives Rf et R} ;

— les fonctions non-linéaires hg et hy sont les fonctions
de mesures associées aux images de profondeur et de
réflexion délivrées par la caméra laser de profondeur,
de marque Odetics, dont le modéle projectif est :

hr(Q) + Vi, (4)
hr(Qu41) + Vi,

est la mesure de ré-

Y,
ul! = aytan " (ZL) 4 ug
! (5)
X
tRI = a, tan’l(;) + vg + Bvuf“
¢

ol (Quy, iy, By, Ug, Vo) sont les parameétres intrinséques
identifiés du capteur [9].

3 Solution particulaire

Les équations 3 et 4 font apparaitre I’aspect non-linéaire
de ce probléme d’estimation. Il existe diverses solutions
pour résoudre ces équations de filtrage non-linéaires. La
plus directe reste celle du filtre de Kalman étendu qui
repose sur une étape de linéarisation des équations d’état,
ce qui peut poser des problémes de stabilité.

Cet article propose donc une solution particulaire & ce
probléme d’estimation. L’idée directrice de cette approche
est de développer une approximation de type Monte-Carlo
basée sur une discrétisation particulaire de I’espace de pro-
babilité. Cette approche fournit une solution qui est uni-
quement limitée par le nombre fini de particules N et qui
converge dés lors que ce nombre augmente [7].

On traite ici les processus de Markov & temps discret
décrits par les équations suivantes :

{ X; = F(X¢—1,m) (6)
Y = H(Xy) + vy

ou F et H sont des fonctions non-linéaires et 7; et vy qui
sont des vecteurs de bruits indépendants a valeurs réelles.

L’estimateur optimal X; (au sens du minimum de Der-
reur quadratique) de X;, & partir de la connaissance des
mesures Yi= {Yy, ... ,Y;}, est donnée par :

X, = BE(X; | YY) Jx, Xo dP(X; | YY)

La construction de ’estimateur repose donc sur la connais-
sance de la densité de probabilité de ’état conditionnelle
aux observations P(X;|Y{).

En utilisant la loi de Bayes et ’équation de Chapman-
Kolmogorov, on obtient une décomposition de la densité
de probabilité [6] :

(Xt|YZ) =

/ H XT|XT 1
— t

/Xt I Px- X)) P(Xo) ] P(YV7IX,)dX

0or=1 =1

t
H (Yo X,)dXE

En résumé, les processus de Markov mesurés sont entié-
rement définis par :

{ P(X; | X;-1)
P(Y; | X7)

Cette remarque constitue la base de l'approche parti-
culaire des équations de filtrage. Elle repose sur une re-
présentation de I’espace de probabilité par N mesures de
Dirac pidx:(dX) dont les supports X; et les poids p! sont
conditionnés par les mesures.

On doit maintenant détailler I’évolution des particules
dans I’espace de probabilité et le calcul des poids associés.
Ceci est réalisé selon les transformations données précé-
demment : I’évolution est donnée par la loi de transition
et la pondération par la loi d’observation. La solution par-
ticulaire peut étre principalement scindée en deux parties :

loi de transition
loi d’observation

1. une étape d’évolution oul chaque particule X} de I'es-
pace d’état évolue selon le flot du systéme (éq. 6a),
via N tirages aléatoires suivant la loi P(m) :

Xi = P(XLyml) powi={1, ..N} ()

2. une étape de pondération ou les poids pi sont calcu-
lés a ’aide des mesures disponibles jusqu’a l'instant

t (éq. 6b) : )
Gy pwixg)
by = Pt (9)

ZP(Ythﬁ')

L'estimée est alors calculée par : X; = > i X}
i=1

4 Estimation du mouvement et de
la structure 3D

Ce probléme d’estimation multi-capteurs est résolu par
un filtre qui traite directement les mesures issues de chaque
capteur. Celui-ci repose sur une description point/segment
de l'objet et délivre une estimation de la position 3D des
extrémités de chacun de ses segments ainsi que des para-
métres du mouvement rigide. La structure du filtre peut
étre résumé comme suit.

4.1 Initialisation

Les N particules sont initialisées selon I'information dont
on dispose pour i = {1, ... ,N}:

Q5 [(85)", (83)" (ag )’ (g ), (af )" (Tg)', (To ), (T



4.2 Evolution et mise en correspondance

Les particules évoluent selon ’équation de la dynamique
(éq. 3) via N réalisations indépendantes W/ de loi P(W}) :

Qi =FQ+W/ pouri={l, .. N} (10)

Dans ce probléme d’estimation, les n mesures sont prétrai-
tées pour délivrer les primitives de type segment/points.
Ceci peut générer un nombre important de candidats po-
tentiels & poursuivre dans les séquences de données.
Dans ce contexte de suivi "multi-cibles", on doit iden-
tifier la mesure la plus vraisemblable sur chaque capteur.
Il existe pour cela de nombreuses méthodes comme, par
exemple, l’association probabiliste de données (PDAF),
les techniques de suivi multi-hypothéses (MHT) [1], la
minimisation d’une fonction de similitude [4], etc. Nous
utilisons ici la distance de Mahalanobis comme critére de
mise en correspondance, pour associer les données dans les
différentes séquences. Les mesures prédites sont calculées
pour chaque particule sur les deux sources, en utilisant les
équations de mesure (éq. 4), pour i = {1, ... ,N}:

{ (mt+1) = hR(Qz+1) (11)
(mt+1) = hr(Q41)

Les distances de Mahalanobis entre les mesures prédites
et les mesures disponibles & l'instant ¢ 4+ 1 sont calculées
pour chaque segment de I’objet et le correspondant le plus
probable est ainsi détecté sur chaque source j, pour j =
{R,I}. th correspond a la k*™° mesure potentielle (k =
{1, ... ,n(4)}) a linstant ¢ + 1 sur la source j.

4.3 Pondération
Les poids normalisés p} sont corrigés par les n mesures

g.k
mises en correspondance th, pour i ={1, ... ,N}:

n

Hpmt+1 t+1)
=1
"
it

=1y

pi+1 = Pi (12)

.7

mt+1 t+1)

ol P(mﬁ_{ |, 1) est la loi d’observation de la source j.

4.4 Estimation

L’estimation finale est alors calculée comme suit :

N
Qi1 = ZP2+192+1 (13)

i=1
Pour un traitement dynamique, on itére les étapes 2 a 4.
On peut donc remarquer (égs. 10-11) que le filtre par-
ticulaire ne procéde a aucune linéarisation des équations
d’état, contrairement au filtre de Kalman étendu. De plus,
il fournit une structure paralléle de traitement et permet

une intégration naturelle de tout type de capteur.

5 Résultats expérimentaux

L’algorithme proposé est appliqué a une séquence d’ima-
ges réelles issue de la banque de données de profondeur de

I"Université de Floride'. Les images de profondeur et de
réflexion sont délivrées par une caméra laser de profon-
deur Odetics fixe dont la résolution est 128 x 128 pixels.
La scéne 3D contient un objet mobile qui peut étre dé-
crit par un modéle polygonal. Les figures 2 présentent des
images de profondeur et de réflexion a différents instants
de la séquence : I'objet polyédrique évolue suivant un mou-
vement de translation pure durant 12 images. L’amplitude
de la translation entre chaque instant est d’environ 9%.

5.1 Estimation du mouvement rigide 3D

Les figures 1 montrent ’estimation des paramétres du
mouvement rigide (R;,T;) pour Pun des segments de 'ob-
jet. Le filtre particulaire délivre ici une bonne estimation
(erreur < 1073) de ce mouvement uniforme dont il iden-
tifie les caractéristiques a partir de quelques images.

alphaX: Erreur moyenne = 0,00061375 Ecart-type = 0,000533002

alphaY: Erreur moyenne = 0,000660583 Ecart-type = 0,000641258
alphaZ: Erreur moyenne = 0,000331417 Ecart-type = 0,000500636

0,0024

alphaX
alphaY
————————— alphaz

0,0016

0,0008

alphaX, alphaY, alphaz

-0,0008

-0,0016
o 2 4 6 8 10 12 14 16
TX: Erreur moyenne = 0,001108167 Ecart-type = 0,001572809
TY: Erreur moyenne = 0,001702167 Ecart-type = 0,001083835
TZ: Erreur moyenne = 0,0006905 Ecart-type = 0,000530654
4

3,2

2,4

16

X, TY, 12

0,8

o

-0,8
o 2 4 6 8 10 12 14 16

Fi1G. 1 — Estimation du mouvement rigide 3D

5.2 Estimation des positions 3D

Les figures 2 montrent l’estimation de la position d’une
des extrémités du méme segment comparée a sa trajec-
toire mesurée. Les faibles erreurs moyennes et écart-types
sur chaque coordonnées 3D permettent d’attester de la
précision de la méthode dans un cas réel d’étude.

Finalement, les figures 3 montrent les scénes 3D recons-
truites en utilisant ’ensemble des segments suivis, respec-
tivement projetés dans les images de profondeur et de ré-
flexion via les relations 5. Les cercles définissent les me-
sures disponibles, les segments en trait plein sont les pro-
jections des données 3D estimées, les carrés sont les me-
sures utilisées pour mettre & jour ’estimation des positions
3D. Les segments en traits pointillés indiquent que le filtre
a fonctionné uniquement en prédiction et qu’il n’y a pas
eu d’association de mesure.

!Disponible & marathon.csee.usf.edu/range/DataBase.html
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Fi1G. 2 — Estimation de la position 3D d’une extrémité

6 Conclusion

Cet article montre I'apport de la méthode particulaire
en estimation conjointe de la structure et du mouvement
d’objets 3D rigides. L’intérét réside dans son aptitude a
traiter des modéles non-linéaires et des statistiques non-
gaussiennes. La solution repose sur un filtre global qui fu-
sionne les informations issues de chaque source et permet
une amélioration des précisions en estimation par rapport
a une méthode de type Kalman étendu [2].

Des résultats sont présentés dans le cas d’un systéme de
vision composé d’une caméra laser de profondeur mais la
méthode peut étre aisément étendue a d’autres types de
capteur, sans modification profonde de la solution.
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