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Résumé — La reconnaissance d’objets 3D est un probléme prépondérant en vision par ordinateur, en particulier lorsque les objets
présentent de fortes variations d’aspect entre les observations. A partir d’une étude empirique sur la capacité d’extrapolation
d’objets 3D, nous proposons une regle de décision originale paramétrée par la pose des objets. Cette régle de décision a été appliquée
a un systeme de reconnaissance, et validée par des expériences sur données réelles. Les résultats montrent une amélioration
significative du taux de reconnaissance sur les séquences de test.

Abstract — Tri-dimensional object recognition in video sequences is still a challenging problem in computer vision, in particular
when objects have strong aspect variations between observations. Based on an empirical study about the extrapolation ability
of 3D object models, we propose a novel decision scheme depending on pose estimation. Our decision rule has been applied to
a generic recognition system, and has been validated by experiments on real video sequences. Recognition results improvement

show the effectiveness of our approach on real test sequences.

1 Introduction

Nous nous intéressons dans cette étude a I’identification
de véhicules mobiles présents dans des séquences vidéos
acquises en incidence oblique (caméra sur batiment élevé,
vidéosurveillance). La fonction d’identification est assimi-
lée au probleme de décision suivant : “un véhicule détecté
dans une séquence courante a-t-il déja été observé dans
une séquence antérieure”, considéré comme un composant
élémentaire de fonctionnalités de réacquisition de piste.

Les véhicules présents dans les deux séquences vidéos
— courante et antérieure — ne sont en général pas obser-
vés dans les mémes conditions de prise de vue ni avec la
méme présentation. On suppose cependant qu’un travail
préliminaire fournit la pose de l'objet. La principale dif-
ficulté & maitriser est ainsi la variabilité des apparences
d’objets produites par les changements d’aspect.

Le point central des travaux présentés ici est ’analyse
des capacités d’extrapolation d’aspect d’'un modele d’ob-
jet estimé & partir d’une unique séquence vidéo. Le modele
exploité est un polyedre muni de textures sur chacune de
ses faces décrivant de maniere simplifiée la surface 3D de
I’objet ainsi que sa radiométrie apparente. Bien que sché-
matique, il permet d’extrapoler ’apparence de ’objet sous
le méme aspect qu’une observation donnée, et de calculer
un indice de similarité. Une analyse empirique fine de la
capacité d’extrapolation d’aspect du modeéle d’objet nous
a amené & concevoir une stratégie de décision adaptative
améliorant notablement les performances d’identification.

2 Etat de ’art

Le théme de la reconnaissance d’objet a recu beaucoup
d’intérét depuis les débuts de la vision par ordinateur.
On peut distinguer deux types d’approches, les approches
basées “apparence”, et les approches basées “modele”.

L’approche basée “apparence” s’appuie sur une descrip-
tion formelle de la variabilité des images, en général ren-
due accessible par une base d’apprentissage représenta-
tive [1]. La complexité des images impose en général de
travailler dans un espace de primitives ou de caractéris-
tiques censé résumer le contenu informatif utile des don-
nées. La définition d’un tel espace est une des activités
critique de linterprétation d’images. Ces approches ex-
ploitant des bases d’apprentissage sont en général les plus
performantes, cependant elles présentent plusieurs incon-
vénients. Elles sont limitées par la représentativité de la
base exploitée, ce qui implique de sélectionner avec soin la
base d’apprentissage.

L’approche basée “modele” s’appuie sur notre connais-
sance du monde physique pour définir un modele de géné-
ration de 'image. Elles incluent une description de 1’ob-
jet, du capteur, parfois de la scene et de ses composants
(fond, source d’illumination ou d’occultation ...). Diffé-
rentes descriptions ont été explorées; il peut s’agir d’'un
modele polyédrique 3D projeté dans I'image [2], de modeéle
de forme 3D [3], de points d’intéréts [4] synthétisés dans
un modele de surface 3D [5]. L’étape de reconnaissance
proprement dite consiste a comparer les modeles d’objets.
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F1G. 1 — L’étape d’extraction de caractéristiques.
3 Schéma algorithmique générique

L’algorithme utilisé suit le schéma classique des algo-
rithmes de reconnaissance d’objets [6], et peut étre scindé
en deux étapes : extraction de caractéristiques et recon-
naissance.

L’étape d’extraction de caractéristiques (figure 1) s’ap-
puie sur la détection et le suivi de véhicule dans la sé-
quence pour construire un modele polyédrique [2] texturé
a partir d’une estimation de la pose de ’objet. Chaque
face est munie d’une description radiométrique locale cal-
culée sur la séquence. Dans les conditions d’observation
courantes, le véhicule détecté se déplace en ligne droite,
et présente peu de variations d’aspect. Les effets projec-
tifs peuvent limiter ainsi la qualité texturelle de certaines
faces du modele.

L’étape de reconnaissance (figure 2) consiste & comparer
deux modeles polyédriques texturés construits a partir de
deux séquences vidéos. La connaissance de la pose des vé-
hicules permet de projeter les modeles polyédriques dans
une géométrie commune, et de calculer une mesure de si-
milarité sur les apparences de chaque face. L’utilisation
d’un modele tri-dimensionnel permet de gérer les change-
ments d’aspect, en particulier ’apparition/disparition de
certaines faces.

La décision finale (“s’agit-il du méme véhicule ?”) se ré-
duit & un seuillage sur la mesure de similarité.

3.1 Seuillage adaptatif

Lors d’expériences préliminaires nous avons constaté l'in
fluence prédominante des angles de prises de vue sur les
valeurs des mesures de similarité et donc sur la fiabilité
de la comparaison des modeles polyédriques texturés. La
connaissance de 'angle de présentation des véhicules (par
flot optique + pistage) nous a amené a étudier une dé-
marche adaptative de seuillage dépendant de ces angles.

Le principe de ’approche est de contréler la distribu-
tion intra-classe des mesures de similarité générée par un
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F1G. 2 — L’étape de reconnaissance.

modele construit sur une présentation d’objet donnée. Si
V(6]60) est 'extrapolation de ’apparence d’un objet a
partir d’un modele de présentation 8y dans les conditions
de prise de vue décrites par le parametre @ (figure 2), I’al-
gorithme de comparaison entre deux modeles V' et V' est
fonction d’une mesure de similarité S et se réduit au test :

S(V(0]60),V'(0160)) < A(8)

ot A(0) est un seuil dépendant de la condition de prise
de vue commune @ sous laquelle est calculée 'indice de
similarité. Dans la suite, on prendra comme condition de
prise de vue commune 6 la présentation d’apprentissage
du modele V'.

En supposant que 'indice de similarité vérifie une in-
égalité triangulaire, on a :

S(V(6]860),V'(6,65)) <
S(V(8y860),V (68, 6,)) +S(V(6,6,),V'(860))
Le controle de la similarité entre deux véhicules identiques
vus sous des poses différentes : S(V(0|6o),V (65 ]6p)),

c’est-a-dire la dispersion intra-classe de l'indice de simi-
larité, permet alors de définir un seuillage de la forme :

A(By) = S(V(8y | 60),V (0] 80p)) + constante

adaptant le processus de décision aux conditions de prise
de vue.

Nous montrons dans la suite comment peut étre estimée
la dispersion intra-classe

D(6]60) = S(V (851 60),V (65 | 6))- 1)

3.2 Caractérisation de la dispersion intra
classe a partir d’une étude empirique

Nous nous plagons dans un cadre ol les conditions de
prises de vues sont maitrisées pour modéliser empirique-
ment la dispersion intra-classe (1). Pour cela nous utili-
sons des séquences d’images prises sur une table tournante
(figure 3). La calibration des parameétres extrinséques de
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F1G. 3 — Exemples d’acquisitions de modeles sur la table tour-
nante. Seule I'orientation des véhicules par rapport & la caméra
varie dans les séquences.

la caméra est calculée pour chaque image de la séquence
par le suivi d’une mire. On obtient ainsi une collection
d’images de véhicules & orientations variées et connues.
Les conditions d’illumination ne sont pas contraintes. Le
score de similarité S (1) utilisé est de la forme : somme de
la différence au carré (SSD)

3.3 Estimation de la dispersion D a partir
de données de références

Dans cette section, nous supposons qu’une fonction de
dispersion D,.; a été mesurée pour un véhicule de réfé-
rence. Le but est alors de déduire D de cette mesure D,.f
pour les autres véhicules de la base. Les valeurs des indices
de dispersion pour divers véhicules et une méme présen-
tation d’apprentissage sont représentées sur la figure 4.
On note une structure des profils globalement cohérente
avec les changements d’aspect - apparition/disparition des
faces. Les valeurs numériques des profils dépendent quant
a elles de I'apparence des véhicules. On peut néanmoins
remarquer qu’une simple pondération de D,y donne une
bonne estimation de D. La pondération est obtenue en
étudiant I’évolution locale de la courbe autour de la pose
6y. Si’'observation présente des changements d’aspect suf-
fisamment importants autour de 8¢ (typiquement 10° au-
tour de 6y) la pondération est calculée par ajustement
d’une fonction du second degré aux données. Dans le cas
ot les changements d’aspect sont trop faibles (par exemple
lorsque le véhicule se déplace en ligne droite), la pondé-
ration est estimée en simulant un changement d’aspect
par un calcul de perturbation sur la projection du modele
texturé autour de 6.

3.4 Estimation de la dispersion D a partir
d’un ensemble d’informations limité

Dans cette section nous supposons que les séquences
présentent de faibles variations d’aspect. Avec cet ensemble
d’informations limité il n’est plus possible de créer un pro-
fil de référence. Nous proposons alors une approche en
trois étapes :

(i) construction et pose du modele 3d;

(ii) modélisation du profil de distribution & partir de
considérations géométriques sur le modele projeté;

(iii) mise & 1’échelle de ce profil en utilisant les infor-
mations locales de la méme maniére que dans la section
3.3;

Le principal avantage de cette méthode est d’estimer le
profil de la dispersion intra-classe sans qu’il soit nécessaire
d’effectuer des acquisitions préliminaires. Pour détailler la
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FI1G. 5 — A gauche : comparaison de la dispersion D pour un
modele ayant pour orientation 89 = 45° (courbe rouge) et le
profil normalisé (courbe bleue). A droite : comparaison de la
dispersion D et du profil mis a I’échelle.

seconde étape, il faut revenir au processus d’extrapolation
V(04]60). Pour chaque face i du modele polyédrique vi-
sible dans les poses 8¢ et 6, le calcul de V consiste &
projeter tous les pixels de la face dans une pose de réfé-
rence, puis a calculer la similarité.

Notons n;(6o) (resp. n;(0;)) le nombre de pixels de
la face i dans la pose 8y (resp. @p). Pour minimiser les
effets d’aliasing lors de la reprojection, nous choisissons
la pose avec la meilleure résolution comme référence (i.e.
si n;(6y) > n;(6o), Pextrapolation et le calcul de simila-
rité seront effectués dans la géométrie de la pose 6y). Le
nombre de pixels intervenant dans le score de similarité est
alors f; = min(n;(0y),n;(6)). Par conséquent I'influence
de la similarité d’une face ¢ est mesurée par la propor-
tion de pixels ¢; = 7; /71, avec . = ), fi; étant le nombre
total de pixels de comparaison. L’effet de ’erreur d’ex-
trapolation dépend de la différence d’orientation des faces
entre les poses g et 8. Si on note N;(6o) (resp. N;(6;))
le vecteur normal & la face i dans la pose 8y (resp. 6y)
Perreur peut étre estimée par une fonction de la forme
(1— < Ni(6o),N;(8y) >). Ce qui nous donne finalement
D en tenant compte de la symétrie que présentent les vé-
hicules :

D( 6700)

= Sumiefacesvisibles(l_ < ﬁz (00)7 ﬁ1(06) >)ci (2)

3.5 Résultats expérimentaux

L’algorithme a été évalué sur des séquences prises sur
table tournante pour une base de 6 modeles. L’approche de
décision par seuillage adaptatif est comparée a une straté-
gie de seuillage simple (comparaison avec une constante).
Chaque séquence contient environ 1000 images. Les perfor-
mances des algorithmes sont évaluées a partir des courbes
P;/P;, moyennées sur toutes les orientations pour tous
les véhicules (& l’exception de celui utilisé pour créer le
profil de référence D,..f). La figure 6 présente les courbes
ROC pour les différentes reégles de décision. Les points
de fonctionnement pg = 1 — py, sont synthétisés dans le
tableau ci-dessous. On peut noter que les performance ob-
tenues avec la nouvelle régle de décision surpasse la déci-
sion simple, quelle que soit la stratégie choisie. On peut
aussi remarquer que la regle de décision obtenue a partir
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F1G. 4 — Comparaison de la dispersion D pour différents véhicules. Une image du modele de référence prise & orientation 8y = 45°
est présentée sur I'image du haut. La dispersion utilisée comme référence D, est représentée en traits pleins. Les dispersions sont
représentées avant renormalisation (3 gauche), et aprés renormalisation (& droite) par un développement local. Chaque couleur

représente un véhicule différent.

D+ local information

simple threshold
Dref + perturbation calculus

Geometrical estimation + local information

F1G. 6 — Courbes ROC sur les séquences table tournante, la
probabilité de bonne détection est représentée en fonction e la
probabilité de fausse alarme

de la stratégie purement géométrique donne de meilleurs
résultats que celle avec un profil de référence et peu d’in-
formation locale dans la séquence requéte. Ce qui nous
permet d’en déduire que la variation locale de pose dans
la séquence a une grande importance dans la description
du modele. Par conséquent nous nous intéresserons au
contexte temporel dans la suite de nos travaux.

seuillage simple (courbe rouge) 86.3

D,.; + information locale (courbe bleue) 95.1

D,.; + calcul de perturbations (courbe verte) | 91.3
Estimation géométrique +

information locale (courbe noire) 91.1

3.6 Conclusion et perspectives

L’analyse des capacités d’extrapolation d’aspect d’un
modele d’objet nous a permis de définir une regle de seuillage

adaptative a partir d’une étude empirique de la variation
intra-classe. L’utilisation des courbes de dispersion intra-
classe améliore sensiblement les capacités du systeme de
reconnaissance. Dans la suite des travaux nous intégrerons
d’autres parametres de prise de vue (angle d’incidence,
résolution) dans la régle de seuillage, et nous intégrerons
I’aspect temporel des séquences dans l’algorithme de re-
connaissance.
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