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Analyse des Séquences d'Images Séance 9

Suivi des voisinages d'images par Inter-Correlation.

®
Considérer lacasou X est composées des échantillon du signal (d'image).
®
Dans cecas, X, est une "voisinage' ou une "fenetre".
Exemple : Considére I'image d'une téte.

Supposons que nous avons besoins faire une systeme de siuvi des direction de regardes
des yeux.

Une approche pour le suivi consiste de faire de prend une imagette comme motif pour
de I'apparence.

Image

Exemple d'une motif :

®
X ={ X1, X2 ... Xn} =

®

X sert de "prototype" pour une forme.

Soit uneimage, (i, j), le probleme est de trouver le pixe (io, jo) alesquel il y aun oeuil.
Il nous faut une mésure de similitude.

Comment comparer deux vecteurs? Minimize la difference carrée.
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Analyse des Séquences d'Images
Comparaisons de Voisinages par SSD

® ®
Lasimilitude entre une motif X et unevoisinageY ™ (i, jo)
est fourni par 1a SSD ("Sum of Squared Differences')

SmX,Y) = mg:o ng:IO(Y(m, n) —X(m, n))2

®
Pour Y ™ P(ig, jo) Ceci peut étre écrit comme:
e M N 5
Sim(Xd, Plio,jo)) = @ a (pliotmjotn) —Xd(m, n))
m=0 n=0
Pour trouver la position d'une ouil :

Min { gl g-l(p(io*‘m, jotn) —X(m, n)2 }
inO m=0 n=0

Pour trouver laladirection de regarde : :

Min { gl g (Plio*+m, jo+rn) —X(m, )2 }
d m=0 n=0

Mais (A-B)2 = (A2-2AB + B2

Donc, on peut écrire

e .. M N 5
Sim(Xd,Plio,jo)) = a a (pliotm,jotn) —Xd(m, n))
m=0 n=0
= gl gl pliorm,jot+n)2 + gl gl Xd(io+m,jo+n)2
m=0n=0 m=0n=0

M N .
-2 a a pliorm,jo+n)Xg(m, n)
m=0 n=0
Mas:

Séance 9
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Analyse des Séquences d'Images Séance 9
1) gﬂ g Xd(mn)2 est la"energie" du signale du fenetre.

m=0n=0
On peut la normaliser a unité pour chacun des prototypes une fois pour tout.

2) glo g.lop(io+m,jo+n)2 est la"energie"’ du voisinage de I'image.
m=0n=

il est independant du direction de regarde "d".

- ® - Ve - . 1 . - 7
Donc, s Xg est normalisé, le direction gu'on cherche vas maximise :

® M N
Cor(Xd, P(io, jo)) = a 0 na_op@o"‘m,]o"‘n) Xd(m, n)

® ®
Cor(Xq, P(io, jo)) est lacorrelation entre une masgue Xd est un voisinage P(io, jo)

Lecon : 1) On peut utiliser les voisinage comme |les vecteurs caracteristiques.
2) On peut mésurer |es statistiques de ces vecteurs.
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Détection par SSD et par Inter Corréation

Pour un bruit additif, une norme Euclidienne est la méthode "optimale" (min probabilité
d'erreur)pour détecter le voisinage d'une image qui ressemble a un motif.

Hypothese : bruit additif Gaussien.
Pas de rotation dans I'image (2D)
Pas de rotation dans |'espace 3D
Pas de changement d'échelle.

Lanorme Euclidienne est connue comme la SSD (" Sum of Squared Distances').
|| sagit d'une opération efficace et précise, mais fragile.

Définition :

Soit un motif X(m, n) pour mi [0,M-1],nT [0, N-1].

Soit uneimage P(i, j) pour i1 [0, 1-1],j1 [0, J1]. (M <<I, N <<

Placer X(m, n)a chague position possible (i, j)et
mesurer ladistance Euclidienne entre X et lesMN pixels dePaf(i, j).

SSD(i,j) =1 X(m,n) —P(i+m, j+n)]| 2

—1N-—1
= Nél I\GI?I (P(i+m, j+n) - X(m, n))2
m=0 n=0

Si lespixelsde P alaposition (i, j)ressemblent a X, ladistance est nulle.
Sinon, la position ayant le maximum de vraisemblance est celle correspondant au
minimum de lafonction SSD.

—1 N--1
Min { Nél I\g (P(i+m, j+n) = X(m, )2 }
Ij m=0 n=0
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Voisinage en tant que vecteur

®
Les pixels X(m, n)peuvent étre vus comme un vecteur X = Xk ou k = nM+m.
L es pixels de chaque voisinage (i, j)de P peuvent auss étre vus comme un vecteur.

®
P=Px ouk = (j+n)l+m+i
L'opération SSD est lanorme de la différence de ces deux vecteurs:

S, i)= 1% =PIz = & & (pi+m, i) - X(m, m)2 }
m=0 n=

Une autre méthode de comparaison est le produit scalaire
(CC pour "Cross Correlation"):

. ® @ M-1 Ni-1
CC(i,)=<X,P> = a a P{i+m,j+n) X(m, n)
m=0 n=0

- ® ® - - - - -
Si lesvecteurs X et P ont une longueur unitaire, le produit scalaire est un cosinus de
I'angle entre les vecteurs.

X(m, n)

X1 N e
m=0 n=0

Xu(m, n)—

®
P i+m, j+n
Pu(m, n): ® = '\/L_lllit_l ) )
IPIl a a P(i+m’j+n)2
m=0 n=0

On obtient un inter corréation "normalisée” par I'énergie (NCC):

NCC(i, j)= < Xu, Pi> = M-I Pi+m,+1) X(m.n)

™0 =0 P X1

® ®
Le NCC est lecosinusentre Xy Py. Savaleur est entre—1 et 1.
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Relation entre SSD et NCC :

® ®
Pour Xy et Py le minimum d'une SSD vaut le maximum d'une NCC.

® ®
On note que pour Xy, Py
® ® ® ® ® ®
| Xu=Pull2 = [|Xull2 = 2| Xu Pull+ || Pull?
® ® ® ®
1 — 2<Xu,Pu>+1 = 2—<Xu, Pu>

Normalisation deI'Energie.

Il existe un agorithme rapide pour le calcul de la norme de chague voisinage de P.

1) Calculer le carré de chaque pixel :  P2(i,j) =P(,j) - P(i,)

2) Pour chaque ligne, calculer S\(i)j) = kgIOPZ(i,j+k)
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Premier Somme Somme Incrémentale

3) Calculer Sun(ij) = kg_/IOSN(i"'k,j)

Suivi par I'inter corrélation : la zone d'intérét
("Région of Interest” ou ROI):

Pour chague position (i,j) recherchée, il faut MN additions et MN multiplications.
On peut gagner en temps de calcul en limitant e nombre de positions testées.

Pour le suivi d'un objet, lataille de la zone de recherche est déterminée par le
déplacement maximum possible depuis la derniere image.
Ceci se mesure en pixelg/Dt, ou Dt est le temps entre images.

Si on limite larecherche aune ROI, on peut diminuer le temps entre images, Dt.
Si on réduit Dt, on peut réduire la zone de recherche. Ceci entraine une réduction
supplémentaire dans la zone de recherche, etc.

s Vm
160 T
140 t
120 t
100
80t
60 T
40 §
20t

i i i i i i i i i i i i i i i i i -
0 M
Taille de lazone de recherche 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Courbe Théeori QUe (d'aprés Bérard 93): Courbe Expérimentale (Quadra 700)
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Suivi desrégions (" blobs") avec un filtre de Kalman

L'architecture d'un systeme de suivi robuste

List of
Predictions

Recursive [y
Update

Detection o
Processes | <—— Prediction

Detected List of
Targets Targets
Trigger Detection New
Regions Processes Targets

L es Blobs Gaussiens

Les entités suivies sont une ensemble connexes de pixels sont de cibles, parfois appel ées
des"blobs’.

On peut décrire une blob par un vecteur de caractéristiques "invariantes” al'orientation
gréce aux "moments’ d'est pixels sorties d'une procédure de détection
appliqué aune "ROI" (Region of Interest).

Le ROI est une rectangle englobante représentée par quatre parameétres: (u, |, b, r)

u-"up" - le premier ligne du ROI.

| - "left" - lapremiere colonne du ROI.

b - "bottom" - le dernier ligne du ROI
r-"right" - Laderniere colonne du ROI

L es procédures de détection fréquentent utilise sont :

1) Ratio d'Histogramme de couleurs.

2) Différences d'image avec un fond adaptatif.

3) Différence dimage temporelle

4) Détection probabiliste calculée avec les caractéristiques locale (e.g. Dérivées de
Gaussens).
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Détection par couleur (rappelle)

Pour chaque pixel ((:®(i,j) p(objet [C) =p(C |objet) JCKI%)CL(;Q

Soit M imagesdel x Jpixels. Ceci fatN=1x Jx M Pixels.
Sait h(r, v), I'nistogramme de tous les N pixels.
Sait ho(r, v), I'histogramme des N pixels de I'objet "o".

p(objet) =
p(C)= & h(C)

® _ 1 ®
p(C | objet) = ;- holC)

Mo 0
pobiet [€) = p(€ Jobjet) KBD = L&y M oo Do
p((C) ° v(©) h(©)

Calcul des moments:

Soit w(i, j), des valeursissues d'un algorithme de détection dans une ROI detaille N x M

Somme des Pixels S= _gﬂl_é\llw(i, j)
I=1)=
Premiers moments:
1 M N 1 MN
m=< a awiji = g aawdj-j
s 212 TS S5

Le premier moment est le centre de gravité de laforme:

Deuxieme moment ;

s2=§ &4 806NEM? 57 = g a Jé\l w(i jyG-m)2

sji2= é i%/llé.:\llw(i,j)'(i—m)(j—m)
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Ceci permet de définir les"axes', majeur, | 1 et mineur, | 2, delaforme
par analyse des composantes principal es du deuxieme moment

. Bsi? sij2y
c = SsijZ SjZH

Composantes principales

L es deuxiemes moments sont "invariants' al’ orientation

Les axes sont calculés par une analyse en composantes principales
de lamatrice C. Il sagit detrouver une rotation, @, dans|'espace
de caractéristiques @ C ®T = A telles que A soit diagonde.

&l 1006 _ =Cos(q) Sin(q)d
A = 80' op tel que | 1> | 2 b = g_sn(q) COS(CI)ﬂ
cpcq>T=A=§dollozg OT =|=§e%)01'_3

_ ) &l 100 2Cos(q) Sin(g)¢
PCPTP= PCp= AP = &q,5 &Sin(g) Cosq)s

Leslignes du ® sont des vecteurs propres du C.
Lalongueur des axes majeurs et mineur est les valeurs propres de la matrice C.
g est I'orientation de I'axe "majeur” et | 1/1 2 est le rapport entre lalongueur et lalargeur.

| 1/1 2 est une caractéristique invariante de lataille et de I'orientation.

XAt = (X,y,w, h,a

ou

X,y Centre de Gravite.

h :  "height" - valeur du premier vecteur propre
w: "width" - valeur du deuxieme vecteur propre
a:. angle- orientation du premier vecteur propre
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Confiance:

CK 1 [0, CFmax]
CF =S/NM-D
S = somme de valeurs de détection
NM : Surface du ROI
D : Vaeur maximale d'une détection

e.g. D =1 pourlaprobabilité.
D =512 pour une différence d'image.

Précision de laposition
_ o~ ESoE Sy20
P=C= §$,2 $,2

Laprécision englobe lataille ET les erreurs d'estimation.

Pour chaque "blob" a chaque instante, on maintient :

N
X t, Pt, CF.

N N ®
Xt,Pt,CF :=F{ X t-1,Pt-1,CF, Y d, Pd, CFd}

Prédiction : generation du ROI.

On gjoute une estimation de I'erreur du aux evolution du cible: s,

left=x-2sx+s,
right =x+2sx + S,
top=y—-2sy +s,
bottom = x + 2sy + s,

Séance 9
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Estimation Baysienne Robuste

L 'estimation robuste utilise une Gaussien comme "fenétre" afin de favoriser I'influence de
pixels proche de laprédiction. L'idée est de multiplier les pixels de détection par une
Gaussien.

Parce que e produit de deux Gaussien est aussi une Gaussien, les moments sont

artificiellement réduits par ce produit.Pour éviter cela on accroit lataille de lafenétre par
2.

V=2P{
On utilise V pour caculer le ROI (u, I, b, 1).

Ensuite on calcule I'agorithme de détection dans la fenétre.
(différence de fond, ratio d'histogramme de couleur, différence dimages, €tc.....

On évalue une porte de validation :

x Q aa(
1g( Qéé\xx é\xyz gg
. - @ . &Yg & = &=
Gx,y; Xt, V) = €5 &y &y B D
1 boffom  right
CRd=y @a a dix,y)G(x,y; Xt, V)
y=top x=left
Lanouvelle position estimée est YAd
Vo= BX
ou
1 botfom  right
k=yN 4 a _ dxy)-x-Gxy; Xt,V)
y=top x=left
1 botfom  right
ny=N @& a dixy)-y-G(xy; Xt,V)

y=top x=left
Latailledu cibleest, Pd, est

_ B S¢2 0
PA= S5y 575
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ou

bojom  right
2 = l a

SXX“ = a  dx,y) - (x-nm)2-G(x, y; Xt, V)
y=top  x=left
1 botfom  right

syy2=§ A o a_ dxy) (y-y)?2- G y; X, V)
y=top  x=left
5_ 1 botfom  right

sxy2=p A a  dxy) - (x=m) - (y-my) - G(x, y; Xt, V)
y=top  x=left
L es autres etaps sont :

Initialisation: zones de détection
Prédiction-verification
éimination d'un cible
Split-Merge
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