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Résuḿe

Les capteurs visuels fournissent une connaissance partielle et incertaine de la scène ob-
serv́ee. Dans cet article, nous présentons un modèle de repŕesentation de la connaissance qui
permet la comparaison et la fusion de données incertaines et partielles. Il est basé sur un ḿelange
de mod̀eles stochastique età erreur borńee. En consid́erant une hypoth̀ese gaussienne des incer-
titudes et une approximation ellipsoı̈dale des supports de l’erreur, nous développons un processus
d’estimation en ligne efficace intégrant les donńees visuelles. Enfin, nousélaborons un processus
d’exploration optimale en temps réel baśe sur la minimisation de l’incertitude de localisation de
l’objet observ́e.

Mots-clés : vision active, fusion de donn´ees, exploration autonome

1 Introduction

Un défi majeur des syst`emes visuels autonomes est leur capacit´e à modéliser l’environne-
ment. Souvent la sc`ene est repr´esentée par des primitives g´eométriques ou au moyen d’une carte
exhaustive des voxels la composant. Or une large classe d’applications peut se contenter d’une
carte simplifiée. Nos travaux abordent le probl`eme de l’estimation de mod`eles simplifiés ouco-
arse models[13, 5]. Nous nous int´eressons en particulier `a la définition de mod`eles simplifiés
englobants. Cette notion ´etant fortement li´eeà la tâche assign´ee, nous devons introduire un nou-
veau concept concernant le type d’objets trait´e. Il n’est pas restrictif de consid´erer que toute
scène peut se d´ecomposer en groupes ou parties d’objets qui soient coh´erents dans le sens o`u
chaque groupe ou partie peut ˆetre décrit par un simple volume englobant de fac¸on suffisamment
significative pour la tˆache consid´erée. Typiquement, un ensemble d’objets proches est coh´erent
s’il est observ´e d’une distance suffisamment grande mais devient incoh´erent s’il est proche de
l’observateur auquel cas chaque objet doit ˆetre traité indépendamment. De mˆeme, un objet isol´e
peut nécessiter d’ˆetre découpé en parties coh´erentes s’il apparaˆıt trop fortement concave. Par abus
de langage, nous appellerons “objet” tout groupe ou partie d’objets physiques qui soit coh´erent.
Cet article est d´edié à la description, `a l’estimation et au raffinement de volumes englobant les
objets. Ces volumes sont d´efinis par leur enveloppe ellipso¨ıdale. La phase de traitement d’images
revient ainsià extraire l’ellipse englobant le masque de l’objet dans l’image. Nos travaux peuvent



s’appliquer, en th´eorie,à tout type d’objet dans la mesure o`u l’on est capable de le segmenter.
Pour n’imposer aucune contrainte concernant l’aspect des objets, nous faisons l’hypoth`ese que
la frontière des objets est marqu´ee par une discontinuit´e de profondeur. Ainsi un algorithme de
segmentation au sens du mouvement nous donnera le masque des objets.

La première partie de nos travaux s’attache `a décrire le mod`ele simplifié englobant choisi. Les
méthodes que nous d´eveloppons s’ins`erent dans le cadre des techniques d’estimation. Celles-ci
supposent g´enéralement une description probabiliste des observations. La g´eométrie probabiliste
[1, 3, 4] permet alors de les fusionner. Mais lorsque l’incertitude n’est pas intrins`equement sto-
chastique, une alternative int´eressante est de consid´erer un mod`eleà erreur born´ee [18, 15]. Fu-
sionner les observations n´ecessite alors le calcul d’intersections de supports parfois complexes.
Une méthode efficace consiste `a approcher tous les supports par leur ellipso¨ıde englobant [11].
Dans cet article, nous tirons parti des deux mod`eles précédents au sein d’une repr´esentation mixte
des objets (voir [8] pour d’autres travaux concernant la combinaison de th´eories statistiques et
ensemblistes).

Un autre probl`eme concernant la mod´elisation de l’environnement est la g´enération autonome
des mouvements exploratoires. Dans le contexte d’une sc`ene initialement inconnue, les travaux
ont adopté des points de vue diff´erents. Dans [2], Connolly s’int´eresse `a la détermination des
points de vue d’une image t´elémétrique qui maximisent le volume d´ecouvert. Whaite et Ferries
[17] modélisent les objets par des superquadriques. La strat´egie d’exploration d’un t´elémètre
laser est d´efinie par minimisation de l’incertitude associ´ee. Kutulakos, Dyer et Lumelsky [9]
exploitent les variations de la fronti`ere d’occultation. Lacroix et Chatila [10] ont d´eveloppé des
stratégies de perception et d’action utilisant soit un t´elémètre soit une paire d’images st´eréo.
Un algorithme de recherche fournit un chemin optimal au sein d’un graphe puis ce chemin est
analysé pour définir la stratégie de perception associ´ee. Marchand et Chaumette [12] utilisent la
vision monoculaire active pour explorer des objets g´eométriques tels que cylindres ou polygones.
La sélection du point de vue provient de la minimisation d’une fonction de coˆut.

La stratégie que nous d´eveloppons consiste `a réduire l’incertitude de la distribution associ´ee
à l’objet observ´e en intégrant des donn´ees visuelles. La mod´elisation gaussienne de l’incerti-
tude ainsi qu’une lin´earisation ad´equate du processus d’acquisition visuelle nous permettent
de construire une solution analytique au probl`eme d’exploration optimale. En section 2, nous
décrivons précisément le m´elange de mod`eles utilisé. En section 3 nous d´eveloppons les r`egles
de propagation associ´ees et les appliquons `a la propagation de donn´ees visuelles. En section 4,
nous décrivons un processus d’estimation qui tire parti du mouvement de la cam´era pour recons-
truire son environnement. Enfin, dans le contexte de l’exploration autonome, nous d´efinissons le
mouvement optimal de la cam´era en section 5.

2 Modélisation

Pour tout objetO d’une scèneS et pour tout pointx ∈ S, nous souhaitons calculer la
probabilité quex ∈ O notéeP(x ∈ O). Si nous consid´erons le vecteur al´eatoire des coordonn´ees
d’un pointc ∈ O de distributionPc(x) alors :

Pc(x) = Pc(x|x ∈ O).P(x ∈ O) + Pc(x|x /∈ O).P(x /∈ O) (1)

où Pc(x|x /∈ O) est la probabilit´e que le pointc ∈ O soit enx sachant quex /∈ O et vaut
donc 0 ; Pc(x|x ∈ O) est la probabilit´e que le pointc ∈ O soit enx sachant quex ∈ O,
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FIG. 1 –Modèle additif.

que nous mod´elisons naturellement par une loi uniforme dont la valeur peut ˆetre calculée après
normalisation et pour toutO. On obtientPc(x|x ∈ O) = 1/V olume(O). En résumé :

Pc(x) =
P(x ∈ O)

V olume(O)
(2)

ModéliserS revient donc `a chercher pour toutO une distribution ad´equate dePc(x). Dans ce but,
nous décomposonsc en la somme d’une constantec et de deux vecteurs al´eatoires ind´ependants
(voir figure 1) :

c = c + p + e (3)

où p représente l’incertitude de localisation de l’objet et le support de l’erreur e définit son
volume. Comme pr´ecisé en introduction, nous faisons les hypoth`eses suivantes :p suit une loi
normale centr´ee de covarianceP que nous noteronsN (0,Σ) où Σ = P−1 est la matrice d’in-
formation. Son utilisation est rendue n´ecessaire par le caract`ere partiel et donc d´egénéré des
observations visuelles. Notons que l’approximation gaussienne est satisfaisante pour de nom-
breuses sources d’incertitudes telles que la localisation de la cam´era ou les erreurs de calibrage.
D’autre parte est uniformément distribu´ee sur un ellipso¨ıde (assimilé à sa matriceE).

La distribution associ´ee à un objet est donc enti`erement d´eterminée parc, Σ et E. Plus
précisément, c’est la distribution de la somme de deux variables al´eatoires ind´ependantes, c’est-
à-dire le produit de convolution entre la loi uniformeUE et la loi normaleN (c,Σ). Nous appelons
cette distribution “loi d’ensemble” et la notons :

E(c,Σ,E) = N (c,Σ) ∗ UE (4)

En résumé, d’après l’équation (2) et pour tout objetO, P(x ∈ O) est proportionnel `a une loi
d’ensembleE(c,Σ,E). Les travaux que nous pr´esentons dans la suite concernent l’estimation des
paramètres(c,Σ,E) la constituant.

Pour appliquer ce mod`ele au cas particulier des donn´ees visuelles, nous consid´erons trois
étapes dans la chaˆıne des observations visuelles (figure 2) :

1. Dans l’image, la mesure est une loi d’ensemble 2D :E i(ci,Σi,Ei) où ci et Ei représentent
le centre et la matrice de la plus petite ellipse englobant la projection de l’objet. Nous
verrons en section 6 comment extraire cette segmentation en pratique. Quant `a ci et Ei,
ils s’obtiennent grˆaceà des algorithmes tels que celui propos´e dans [16]. L’informationΣi

doit, pour sa part, prendre en compte toutes les sources d’incertitudes inh´erentes au calcul
de l’ellipse : erreur sur les param`etres intrins`eques et impr´ecision du traitement d’images.

2. L’opération transformant les mesures 2D en observations 3D est appel´ee “rétro-projection”.
La loi d’ensemble 3D associ´ee est not´eeE c(cc,Σc,Ec).
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FIG. 2 –Evolution des donńees visuelles.

3. Enfin, nous devons exprimer chaque observation dans un rep`ere commun de r´eférenceR.
La loi d’ensemble associ´ee est not´eeEo(co,Σo,Eo).

Cesétapes sont indispensables pour comparer et fusionner les informations visuelles mais elles
requièrent la définition de règles de propagation des lois d’ensembles.

3 Règles de propagation

Nous définissons `a présent les transformations induites par un changement d’espace des pa-
ramètres.

Règle 1 (transformation d’une loi d’ensemble)
Soitc un vecteur aĺeatoire de loiE(c,Σ,E). Si l’on noteJ = ∂T−1

∂c

∣∣∣
c
le jacobien de la transforma-

tion inverse, en première approximation, le vecteur aléatoirec′ = T (c) suit une loiE ′(c′,Σ′,E ′)
où : 


c′ = T (c)
Σ′ = JT Σ J
E ′ = JT E J

(5)

La démonstration d´ecoule d’une approximation deT au premier ordre :

c′ = T (c) ≈ T (c) +
∂T

∂c

∣∣∣∣
c

(c − c) = T (c) +
∂T

∂c

∣∣∣∣
c

p +
∂T

∂c

∣∣∣∣
c

e (6)

et par application de r´esultats sur le calcul gaussien et le calcul ellipso¨ıdal [6]. LorsqueT dépend
également de param`etres externes :c′ = T (c,pe) (où pe estN (pe,Pe)), il est possible de lin´eariser
T autour dec etpe afin de prendre en compte d’autres sources d’incertitude. Mais, dans tous les
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FIG. 3 – Initialisation de la distribution avec deux images.

cas, l’existence deT−1 requiert implicitement queT soit un diféomorphisme. En particulier,
l’espace de d´efinition et l’espace image deT doivent avoir la mˆeme dimension. Si ce n’est pas le
cas, une r`egle de projection sur un sous-espace est n´ecessaire :
Règle 2 (projection sur un sous-espace)
Soitc = (c1,c2)

T un vecteur aĺeatoire de loi :

E(

(
c1

c2

)
,

(
Σ11 Σ12

ΣT
12 Σ22

)
,

(
E11 E12

ET
12 E22

)
) (7)

Le sous-vecteur aléatoirec1 suit une loi d’ensembleE ′(c′,Σ′,E ′) où :


c′ = c1

Σ′ = Σ11 − Σ12Σ
−1
22 ΣT

12

E ′ = E11 − E12E
−1
22 ET

12

(8)

La preuve compl`ete est donn´ee dans [6].
Grâce aux r`egles précédentes, nous pouvons d´eduire d’autres r`egles dédiéesà la propagation

d’informations visuelles. Au vu de la chaˆıne des donn´ees visuelles d´ecrite en section 2, nous
avons donc d´erivé des règles sp´ecialisées pour la r´etro-projection et le changement de rep`ere.

3.1 Rétro-projection

L’opération de r´etro-projection d´epend de la configuration utilis´ee.
– Si l’on noteci = (X i,Y i)T et cc = (xc,yc,zc)T , en configurationmonoculaire, la transfor-

mation de rétro-projection est caract´erisée par l’équation suivante :cc = (zcX i,zcY i,zc) =
T (X i,Y i,zc). La règle de rétro-projection se d´eduit donc de la r`egle 1 apr`es avoir fixé la
distribution dezc à la distribution d’information nulle traduisant l’inobservabilit´e le long de
cet axe :E(zc,0,0), où zc est issu des it´erations pr´ecédentes lors du processus d’estimation
(voir section 4).

– En configurationbinoculaire, deux images du mˆeme objet sont disponibles, nous les ap-
pelons “image de r´eférence” et “image courante”. Un pointc se projette enci dans l’image
de référence et encic dans l’image courante. Si l’on noteli = (ci,1), lic = (cic,1) et (R,t)
le déplacement entre les deux cam´eras (voir figure 3) alors :{

(c − t) ∧ Rlic = 0
c ∧ li = 0

(9)



C’est un syst`eme de six ´equations dont quatre sont ind´ependantes lorsque les cam´eras ne
sont pas align´ees. Nous pouvons trouver une solution aux moindres carr´esc = T (R,t,ci,cic)
puis, grâceà la règle 1, déterminer les param`etres deE c (voir [6]).

3.2 Changement de rep̀ere

Les param`etres de d´eplacement entreR etRc sont notéspe. Nous les mod´elisons par une loi
normale :pe = pe + N (0,Pe). Si co exprime les coordonn´ees decc dansR alors :

co = Rcc + t = T (cc,pe) (10)

où R et t dépendent depe. L’application de la r`egle 1 est alors imm´ediate. Pour un robot mani-
pulateur,pe représente la position des articulations et l’´etalonnage cam´era/effecteur.

4 Estimation

A l’initialisation, deux images du mˆeme objet sont n´ecessaires. En utilisant la r`egle de rétro-
projection dans le cas binoculaire (section 3), nous pouvons calculer les param`etres de la distri-
butionE0 qui initialise le modèle de connaissance.

Comme le montre la figure 3, deux images ne suffisent `a donner une bonne estimation ni
de la forme, ni de la position de l’objet. Lorsque la cam´era est en mouvement, d’autres images
peuvent affiner l’estimation. A l’instantk, la distribution a priori estEk(ck,Σk,Ek). A l’instant
k + 1, la vraisemblance de l’observation estEo

k+1(c
o
k+1,Σ

o
k+1,E

o
k+1). Nous estimons s´eparément

les param`etres liésà l’incertitude et ceux li´esà l’erreur.
La mise a jour de l’incertitude est un probl`eme d’estimation gaussienne. On peut montrer

(voir [6]) que la distribution a posteriori estN (ck+1,Σk+1) où :
{

ck+1 = (Σk + Σo
k+1)

−1(Σkck + Σo
k+1c

o
k+1)

Σk+1 = Σk + Σo
k+1

(11)

Quant au nouveau support de l’erreur, c’est l’intersection de deux ellipso¨ıdes concentriquesEk

et Eo
k+1 (le décentrage correspondant `a p dans le mod`ele additif peut ˆetre négligé par rapport `a

la taille des ellipso¨ıdes). Nous avons approxim´e cette intersection par un ellipso¨ıde intermédiaire
entre l’ellipso¨ıde interne et l’ellipso¨ıde externe (voir [6]).

Simulation
Les résultats que nous pr´esentons sont issus d’une simulation en configuration monoculaire.

A l’initialisation (figure 4-a), la cam´era est plac´ee dans deux positions voisines de sorte que
l’ellipsoı̈de estimé E0 est fortement allong´e en direction de la cam´era (axe de faible observabi-
lit é). Ensuite la cam´era effectue une trajectoire circulaire `a vitesse constante (3 cm par itération).
Au centre de cette trajectoire, se trouve l’objet : une sph`ere dont la position (X = −4.7 cm,
Y = 4.7 cm etZ = 63 cm) et le rayon (4 cm) sont connus. L’erreur sur la position de la cam´era
est un bruit additif gaussien centr´e, de variance10 cm en translation et 5 degr´es en rotation.
L’estimation s’effectue sur 200 it´erations.

La figure 4-b montre la convergence de la position estim´eeck vers sa valeur r´eelle. La figure
4-c montre la convergence des axes de l’ellipso¨ıde englobantEk. Les deux axes parall`eles au
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FIG. 4 –Simulation de l’estimation.

plan image `a l’initialisation sont bien estim´es dès le départ. En revanche, l’axe parall`ele à l’axe
optique au moment de l’initialisation utilise les observations acquises au cours du mouvement
pour converger vers sa valeur finale.

5 Exploration

Pour générer automatiquement les mouvements exploratoires de la cam´era, l’idée est de mi-
nimiser l’incertitude de la connaissance pr´editeà la prochaine it´eration. A l’instantk nous avons
estiméEk(ck,Σk,Ek) (exprimée dans le rep`ere de la cam´era). Siàk + 1 la caméra se d´eplace de
(R,t), grâce aux r`egles 1 et 2, nous pouvons calculer la connaissance pr´edite. Si l’on décompose :

RT ΣkR =

(
A B
BT c

)
(12)

où A est (2,2),B (2,1) etc scalaire alors son expression est donn´ee par (voir [6]) :

Σ̂k+1 =

(
2A − BBT

c
B

BT c

)
(13)

lorsque l’objet est centr´e dans l’image. En pratique nous utilisons un asservissement visuel pour
réaliser ce centrage ce qui a pour effet de maintenir l’objet dans le champ de vue de la cam´era
durant tout le processus (voir [7]).

Le déplacement(R,t) doit être calculé de telle sorte quêΣk+1 soit maximal pour un certain
critère. On peut montrer que la profondeurzk+1 de la cam´era par rapport `a l’objet n’influence pas
Σ̂k+1. Ainsi la translation optimale peut ˆetre calculée dans l’image. Le degr´e de liberté restant
peut servirà réguler la surface projet´ee dans l’image. Une autre cons´equence est que la direction
de translationt est liéeà l’axe de rotationu part = z ∧ u où z est le vecteur unitaire normal au
plan image. La commande peut donc ˆetre définie soit en translation (t) soit en rotation (u). Nous
avons développé deux lois de commande :

Commande locale : la commande optimise localement le gain d’information que nous quanti-
fions partrace(Σ̂k+1). Son expression s’obtient, apr`es développement, par r´esolution d’un
système linéaire dont l’inconnue est le vecteuru de rotation de la cam´era.
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FIG. 5 –Simulation de l’exploration.

Commande globale : la commande tend `a rejoindre le meilleur point de vue : celui qui conduit
à la plus grande “information sph´erique” (̂Σk+1 proportionnelle `a l’identité). La notion de
sphéricité est importante vis-`a-vis de l’isotropie de la reconstruction. On peut montrer que
ce meilleur point de vue est situ´e sur l’axe propre deΣk associé à la plus grande valeur
propre.

Simulation
Les deux lois de commande ont ´eté simulées dans les mˆemes conditions que la section 4. L’explo-
ration locale (figure 5-a) conduit `a un minimum local. Ceci est dˆu au caract`ere local de l’optimisa-
tion (voir [6]) et correspond `a des configurations pour lesquelles la commande calcul´ee s’annule
(par exemple lorsque la cam´era est sur une direction propre deΣk). En revanche la commande
globale (figure 5-b) conduit `a une trajectoire tr`es intuitive : la cam´era effectue une spirale du pˆole
à l’équateur. Au terme de l’exploration, la commande locale aboutit `a une réduction de67% de la
diff érence (volume initial - volume ŕeel) contre99.5% pour la commande globale. La figure 5-c
témoigne du gain introduit par cette derni`ere commande par rapport `a une trajectoire circulaire.
La convergence des axes est `a la fois plus rapide et plus pr´ecise. Le crit`ere d’arrêt choisi pour
la simulation de la commande globale est la trace de la matrice de covarianceΣ−1 qui traduit
l’incertitude du mod`ele reconstruit selon chaque axe. Le seuil correspondant `a l’arrêt de la simu-
lation ayantété arbitrairement fix´e à0.02. Notons qu’en raison du minimum local, ce seuil n’est
jamais atteint lors de l’exploration locale.

6 Expérimentation

Pour valider notre ´etude en situation r´eelle, nous devons extraire le masque des objets d’int´erêt.
Afin de n’imposer aucune contrainte concernant l’aspect des objets (texture, couleur, niveau de
gris,...), nous faisons l’hypoth`ese (peu restrictive) que la fronti`ere des objets est marqu´ee par une
discontinuité de profondeur. Alors, pour tout mouvement de translation de la cam´era, le mou-
vement projet´e de chaque objet est discernable. Ainsi un algorithme de segmentation au sens
du mouvement nous donnera le masque des objets. Nous avons choisi l’algorithme d’estimation
paramétrique du mouvement de Odobez et Bouthemy [14] qui fournit une carte des points non
conformes au mouvement dominant.

Le processus d’exploration a ´eté implanté sur un robot cart´esienà six axes. La rapidit´e de l’al-
gorithme d’estimation nous permet d’estimer plusieurs objets en temps r´eel. La figure 6 d´ecrit la
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FIG. 6 –Résultats exṕerimentaux.

reconstruction approch´ee de deux objets : un champignon et un marqueur. A l’initialisation, deux
images de la sc`ene sont disponibles (figure 6-a et 6-b) et conduisent `a l’estimationE0 donnée
figure 6-c (l’estimation dec n’est pas analys´e dans cette partie puisque nous ne disposons pas
de la position r´eelle des objets). Puisqu’`a l’initialisation, les cam´eras sont fixes, la d´etection de
mouvement ne permet pas de segmenter les objets ; leur masque est grossi`erement d´efini à la
main. La figure 6-d repr´esente la projection deE0 dans l’image finale et t´emoigne de la n´ecessit´e
d’affiner cette estimation trop largement englobante. Dans un deuxi`eme temps, nous basons la
stratégie de d´eplacement de la cam´era sur l’exploration de l’un des deux objets (le champignon).
Grâce au bruit inh´erentà l’expérimentation, la commande locale (figure 6-e) ne rencontre plus
de minimum local. La commande globale (figure 6-f) conduit `a une trajectoire similaire `a celle
simulée même si le temps exp´erimental est plus court en raison des but´ees articulaires. L’estima-
tion finaleEk des objets (figure 6-g) a ´eté projetée dans l’image finale (figure 6-h) pour montrer
l’efficacité de l’algorithme.

7 Conclusion

Nous avons d´efini un modèle représentant chaque objet par une distribution probabiliste ap-
prochée nous permettant de calculer pour chaque point de la sc`ene sa probabilit´e d’appartenance
à un objet. Ce mod`ele est peu coˆuteux puisqu’il requiert simplement l’estimation d’un vecteur
3D et de deux matrices 3D sym´etriques. Une r`egle de propagation associ´eeà ce mod`ele nous a
permis de construire un processus d’estimation rapide et robuste. Nous avons ensuite d´efini un
processus d’exploration autonome et optimal.

Un point abord´e en introduction et non encore impl´ementé est la reconstruction d’objets for-
tement concaves. Au vu de nos d´eveloppements, une telle reconstruction apparaˆıt clairement
réalisable si toutefois nous sommes capables de d´ecouper l’objet en parties coh´erentes (non for-
tement concaves) et de suivre chacune de ces parties au cours du processus. D’autre part, le



modèle que nous avons construit et les outils d´eveloppés constituent une base int´eressante pour
imaginer des tˆaches de plus haut niveau. Nous nous sommes int´eress´esà l’exploration d’objets
apparaissant enti`erement dans le champ de la cam´era. Nos prochains travaux concerneront la
recherche de tous les objets de la sc`ene.
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Bretagne.
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