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Des cing sens de 1'étre humain, la vue est sans conteste celul qui nous est le plus utile:
plus de quatre vingts pour cent des informations dont nous disposons sont canalisées par
la vue, alors que le role d’autres sens, surtout celui du goiit, de 'odorat et du toucher, de-
vient de plus en plus marginal dans 'environnement fabriqué par ’homme. Dans le regne
animal, la répartition entre les différents sens est plus équilibrée. On distingue les récep-
teurs chimiques {odorat, goiit) et tactiles, par exemple les antennes des crustacés ou plus
simplement les moustaches du chat, les récepteurs sensibles aux vibrations mécaniques,
dont fait partie I'oule mais aussi le systeme de localisation des cétacés dont le squelette
constitue un véritable sonar, ou celui des chauves-souris; enfin les réceptenrs sensibles
aux ondes électromagnétiques. Dans cette derniére catégorie, nous trouvons les systémes
d’orientation de certains oiseaux comme les pigeons, qui sont sensibles au magnétisme
terrestre, et bien sir la vue. Cette derniére peut prendre de multiples formes. Elle peut
par exemple éire en couleur, comme chez 'homme, ou en “noir et blanc” comme chez
les animaux nocturnes (hiboux, chouettes) dont la rétine est depourvue des capteurs (les
cones) responsables de la vision en couleur. ' s

Alors que pour un certain nombre d’especes animales le systeme de vision ne sert que
pour des besoins trés spécifiques, le systéme visuel humain posséde un caractére général
. qui fait sa richesse et sa complexité. Ses multiples aspects le placent a la croisée de nom-
breuses disciplines scientifiques: optique, géométrie, anatomie, biologie, neurophysiologie,
psychophysique. Avec I'étude des systémes de vision artificiels s’ajoutent a cette longue
liste l’informatique Iélectronique, les mathématiques appliquees, c’est-a-dire la vision par
ordinateur, qui constitue le cadre général de cette these

En partie par anthropomorphisme, les systémes de vision developpes actuellement ten-
dent souvent & reproduire I’équivalent du systéme de vision humain. L'utilisation de deux
camérés permettant d’assurer une vision stéréoscopique, et donc d’appréhender & chaque
insté,nt la profondeur, est courante. Cependant, de tels systemes sont onéreux et com-
pléxes,_ et ne peﬁvent pas étre employés dans toutes les situations, Une autre approche
consiste & employer un systéme de vision monoculaire. Ce dernier ne donne pas acces




8 Introduction

instantanément a la profondeur des différents points d’une scéne. Cependant, lorsque la
caméra se déplace et tourne par exemple autour d’un objet statique, les images acquises
a différents instants (et sous différents angles de vue) nous renseignent tout de méme sur
la forme de cet objet. L'information utile & la reconstruction du monde tridimensionnel
(3D} est donc accessible au systéme de vision monoculaire, 4 condition que la caméra ou
les objets & reconstruire soient en mouvement. Ce lien qui unit intimement le mouvement
dans 'image et la perception de I'univers tridimensionnel semble étre en grande partie a
Porigine de Ia faculté qu'ont pratiquement tous les étres vivants de se deplacer et de se
mouveir dans un environnement quelconque. C’est donc tout naturellement que l'essentiel
des premitres recherches en vision dynamique, domaine de la vision par ordinateur qui
traite du mouvement dans une séquence d’images, s’est porté vers le paradigme de la
reconstruction du monde 3D et de I'estimation du mouvement 3D & partir du mouvement
2D observé entre deux images, que 'on nomme le mouvement apparent. Un tel paradigme
permettrait en principe d’obtenir un systéme de vision général et suffisant pour mettre
en oeuvre le large éventail des taches que 'on peut demander & un systéme robotique par
exemple.

L’intérét de l'analyse du mouvement apparent 2D est évoqué ci-dessus. Ce champ
contient intrinséquement suffisamment d’informations pour réaliser des taches impor-
tantes comme par exemple la détermination de la direction de déplacement du capteur
(extraction du foyer d’expansion dans I'image [Sun92, HW88], c’est-a-dire le point on
s'intersectent les supports des directions des vecteurs de vitesse 2D dans le cas d'une
translation 3D), ou plus généralement Vestimation du torseur cinématique de la caméra
(HW88, HT81]. L'obtention de la carte des profondeurs (relatives) des objets dans la scéne
[Adi85, Han91], la détection d’obstacles fixes sur la trajectoire d’un robot [Anc92], la dé-
tection d’objets mobiles dans la scéne [AKM93, BL90] et leur suivi [IRP92], sont d’autres
objectifs qui peuvent étre atteints & ’aide de I'analyse du mouvement. Par ailleurs celle-ci
joue également un réle important dans des domaines plus particuliers, comme ceux de
I'imagerie biomédicale ou satellitaire. '

De nombreux modeles et méthodes théoriques ont été proposés pour résoudre le pro-
bleme ‘de lestimation du mouvement 3D & partir du mouvement 2D. Cependant des
difficultés importantes on été rencontrées dans leur mise en ccuvre pratique. En effet, la
réussite de ces méthodes dépend fortement de la qualité des informations de mouvement
extraites de 'image, et la précision requise pour obtenir des solutions correctes est extré-
mement difficile & atteindre. De plus, elles supposent généralement que ces informations
de mouvement n’appartiennent qu’a un seul objet rigide en mouvement. Or la gestion de
la présence de plusieurs mouvements différents dans la scéne s’est avérée 8tre un probleme
trés ardu. Comme nous le verrons dans la suite de cette these, une facon d’éviter ces dif-
ficultés consiste & ne pas rechercher & reconstruire le monde 3D pour ensuite analyser,




mais A formuler les taches de vision dynamique directement en termes d’objectifs d’ana-
lyse du mouvement 2D.

Une autre facon d’aborder l'analyse du mouvement apparent dans une séquence
d’images acquises par un capteur vidéo consiste donc & positionner le probléme dans
Pespace méme de la séquence d'images. Une telle approche présente un certain nombre
d’avantages importants: l'ntilisation compléte du signal image, I'expioitation efficace des
outils de modélisation et d’estimation & notre disposition dans ce cadre, et I’économie des
calouls de structures de représentation 3D. Elle permet de traiter de nombreuses situa-
tions rencontrées en pratique. Cette thése se situe dans cette perspective, et essaiera de
répondre & un objectif important de la vision dynamique, qui est de détecter des objets en
mouvement dans une scéne, alors que la caméra elle-méme peut atre mobile. Cet objectif
est motivé par de nombreuses applications en pratique. Il intervient directement pour le
suivi d'objets dans image ou dans la scene, dans la mesure ol ceux-ci doivent avoir été
préalablement détectés. Il permet également, en focalisant 'attention du systéme de vision
sur des régions d'intérét de la scéne, de réduire la quantité de données a traiter par des
phases de reconnaissance ultérieures. De la méme facon, il sert en codage a concentrer Uef-
fort de transmission sur les zones qui le nécessitent vraiment. Pour atteindre cet objectif
dans le cas général, il faut répondre & des questions importantes de la vision dynamique,
qui sont estimation et la segmentation du mouvement. Nous aborderons celles-ci dans
cette thése, ainsi que de maniére implicite le suivi de régions au cours du temps.

Ti est intéressant de noter que la plupart des systémes de vision biologique possedent
des mécanismes de suivi. Ceux-ci opérent généralement de la fagon suivante DGV92:
aprés avoir détecté l'apparition dans le champ de vision d'un objet mobile, un mou-
vement rapide de rotation oculaire (une saccade) permet la focalisation sur cet objet.
Celui-ci se Tetrouve alors au centre de la rétine (fovéa), ot 'acuité visuelle est la plus
élevée. Ensuite, le suivi est effectué par stabilisation du regard, en maintenant 'objet sur
la fovéa par compensation visuelle du mouvement de la cible. Cette phase de stabilisa-
tion est essentielle si I'observateur doit reconnaitre l'objet, évaluer sa forme, sa vitesse,
etc. La transposition d'un schéma biologique de ce type A un systéme artificiel suppose
que Von contréle au moins en partie le mouvement de la caméra ou/et de certains de
ses parametres, comme la focale. Cette approche constitue en fait un axe de recherche
4 part enti¢re que l'on désigne sous le terme de vision active [Baj88, AWBS&Y, ECR92],
par opposition a l'analyse dynamique classique, qui, elle, considére la séquence d’images
comme une donnée dont les résultats de 'analyse ne permetient pas de modifier le pro-
cessus d’acquisition. Le paradigme de la vision active est trés prometteur dans la mesure
oli, comme Aloimonos et al. [AWB87] Vindiquent, “yn probléme qui est mal pose, non
linaire ou instable pour un observateur passif, devient bien posé, lindaire ou stable pour
un observateur actif”. Cependant, dans certaines applications, le contréle du capteur n’est
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pas toujours possible. De plus, 'approche que nous avons décrite ci-dessus ne permet de
suivre qu'une seule cible & la fois, ce qui peut s’avérer insuffisant dans le cas oli un grand
nombre d’objets sont présents dans la scéne. Dans ce dernier cas, 'établissement de la
trajectoire dans 'image de chacun d’entre-eux, par exemple a 'aide d'un filtrage récursif
IMB94a), doit se faire de maniére simuitanée. Ceci peut-étre réalisé si on dispose d’une
segmentation au sens du mouvement apparent.

Le mouvement apparent peut étre considéré comme un critére pour effectuer une par-
tition de I'image. Le but est alors d’obtenir des régions a U'intérieur desquelles le champ
des vitesses est continu. De fait, ce probléme est intrinsequement lié a celui de 'estima-
tion du mouvement. En effet, pour résoudre ce dernier, Pinformation locale de mouvement
dans 'image est en général insuffisante. Il faut alors faire I’hypothese d’'une certaine conti-
nuité spatiale des vecteurs de vitesse. Cette continuité n’est évidemment pas vérifiée aux
frontiéres entre deux objets ayant des mouvements différents, ou sur les contours corres-
pondant & des ruptures de profondeur importantes dans la scene observée. Le role de la
segmentation consiste donc & repérer ces frontiéres pour éviter le lissage du champ des
déplacements a travers celles-ci. Une segmentation préliminaire correcte basée sur le mou-
vement 2D mettra en évidence les différentes composantes dynamiques de la scéne, ce qui
facilitera 'analyse ultérieure de leur mouvement et de leur trajectoire dans l'image, et, si
cela est nécessaire, dans 'environnement 3D.

Enfin dans de nombreuses situations, les systémes de vision sont appelés a fournir uni-
quement une interprétation qualitative de la scéne. Celle-ci peut servir a définir des don-
nées symboliques utilisables par un processus de décision de plus haut niveau [Nag88al.
En analyse du mouvement, des études ont montré que le champ des déplacements 2D
contient en soit une information suffisamment riche pour caractériser un certain nombre
de situations 3D pertinentes [VP89, KD75]. L’analyse directe de ce champ peut donc
fournir une description symbolique robuste (c'est-a-dire moins sensible & la précision des
vecteurs de mouvement du champ apparent) de la scéne, sans avoir & résoudre le délicat
probléme de la reconstruction et de ’estimation du mouvement 3D. Ces propriétés ont été
utilisées par exemple dans [FB90] pour classer différents types de mouvements, ou dans
[Nel91] pour détecter en temps réel des objets mobiles dans une scéne lorsque la caméra
est elle-méme en mouvement.

L’analyse du mouvement est donc une source d’information importante. Malheureuse-
ment, le traitement de cette information est généralement coiteux en temps de calcul, ce
qui est incompatible avec la nature méme de cette information, qui suppose qu’elle puisse
étre exploitée au rythme de son acquisition, c’est & dire en temps réel. De ce point de
vué, peu d’algbrithmes d’analyse du mouvement sont actuellement opérationnels. Cepen-
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dant Uévolution constante vers des machines de plus en plus rapides et avec des capacités
de plus en plus importantes, la recherche d’architectures spécialisées pour le traitement
d’images, notamment sous la forme d’architectures paralleles (Mem93], ou sous la forme
de rétines artificielles [BNDZ93] qui incluent non seulement le processus d’acquisition
des images mais également des traitements bas niveaux de type neuronal [Zav92, Fra92},
et enfin, Pémergence & plus long terme de calculateurs optiques, laissent présager une

“exploitation beaucoup plus conséquente du potentiel que représente I'analyse du mouve-

ment. Les domaines dans lesquels elle occupe déja une place importante sont les suivants
[Hua83, Nag88b, AN88, MB94b]: '

La télévision ainsi que des services de télécommunications tels que le visiophone ou ia
vidéo-conférence. L'analyse du mouvement a pour but principal dans ce cas d’ex-
traire la redondance temporelle entre les images d’une méme séquence (codage par
compenéation de mouvement) pour comprimer l'information & un taux compatible
avec la _Bande passante des systémes de transmission concernés, tout en préservant
la qualité des images reconstruites au récepteur [T1.94, TL91, TB89.

L’imagerie aérienne et satellitaire, pour estimer les champs de déplacement des nuages
[LNC71, SN87, CQB92|, et analyser les phénoménes météorologiques & partir de

ceux-cl.

La robotigue. Comme nous 'avons déja indiqué, il s’agit de réaliser des robots capables
de se déplacer dans un environnement connu ou non [Hor86, WBBH92, Fau93).

L’imagerie biomédicale (échographie, angiographie) [MLSB89, BMM*89, TMCZ80]
[BMDF89, HA92]: on peut citer 'analyse automatique des mouvements déformables
du ceeur pour ’aide au diagnostique, ainsi que 'analyse du mouvement humain.

Trafic routier et surveillance de sites: estimation et contrdle du trafic routier ou urbain,
détection d’intrusion [Koz89, FMRS94].

Les applications militaires, notamment pour la détection et le suivi de cibles.

)

Dans cette thése, nous abordons le probléme de la détection d’objets en mouvement
dans le cas général olt la caméra est elle-méme mobile. Sa résolution implique en partie
la réalisation d’autres objectifs, & savoir ceux de U'estimation et de la segmentation du
mouvement.

Plutét que de recourir a 'estimation d’un champ dense des déplacements apparents,
notre approche consiste 3 employer des modeles paramétriques comme descripteurs du
mouvement 2D de régions de P'image. Pour calculer ceux-ci, nous avons retenu un esti-
mateur robuste qui permet de s’affranchir (partiellement) de la contrainte de la présence
d’un unique mouvement dans la région considérée.
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L’estimateur robuste que nous avons défini est mis & profit dans un schéma de détec-
tion des régions de 'image correspondant & des éléments en mouvement dans une scene
observée par une caméra mobile. Le principe de cette méthode est de compenser dans
un premier temps le mouvement induit par le déplacement de la caméra. Cela est réalisé
a l'aide de Pestimateur robuste multirésolution, qui permet de mesurer le mouvement
dominant dans l'image sans étre affecté par la présence d’autres mouvements. Le pro-
bléme posé se réduit & la détection des zones mal compensées, c'est-a-dire non conformes
au mouvement dominant, dans la séquence ainsi reconstruite. Celui-ci est alors formulé
comme un probléme d’étiquetage dans un cadre bayesien s’appuyant sur une modélisa-
tion statistique. Plus précisément, nous avons utilisé des modeles de Markov, dont l'in-
térét pour traiter des problémes d’analyse d’image a été largement démontré par ailleurs
[GG84, MMP87, Cha88, Hei93).

La méthode de segmentation d'une séquence d’images en régions de mouvement ho-
mogéne coustitue une extension de la méthode de détection du mouvement. Celle-ci est
également considérée comme un probléme d’étiquetage statistique en n classes dans un
cadre markovien. La gestion des nouvelles régions apparaissant dans I'image est prise en
charge par un sous-module similaire & la technique de détection du mouvement définie,
ce qui permet d’estimer “en ligne” le nombre de mouvements n présents dans 'image a
un instant donné.

Le plan général de la thése est donc le suivant:

— Dansg le chapitre deux, nous exposons plus en détail les problemes que nous venons
de soulever et dressons un état de I’art non exhaustif des approches existantes pour
les résoudre.

— Le troisiéme chapitre s’ouvre sur une discussion portant sur 'opportunité de 'utilisa-
tion des modeéles de mouverment paramétriques. Nous décrivons ensuite la technique
d’estimation aux moindres-carrés multirésolution qui sert de base a notre méthode,
et a laquelle sera comparé notre algorithme. Apres un bref rappel sur les estimateurs
robustes, notre méthode d’estimation robuste multirésolution de modéles paramé-
trés de mouvement est alors décrite.

— La méthode de détection des objets mobiles d’une scene est présentée dans le cha-
.pltre quatre. Nous commencons tout d’abord par définir des mesures de compen-
sation du mouvement adaptées & notre probléme. La fiabilité de celles-ci est alors
étudiée et mise & profit dans la définition du terme d’énergie d’attache aux don-
nées. La prise en compte d’une intégration temporelle des observations et des cartes
d’étignettes dans les termes d’énergie, ainsi que 1’ut1hsat10n d’un modéle markovien
multlechelle sont ensuite décrits.

— Le schéma de segmentation du mouvement apparent fait ’objet du chapitre cing.
L’approche que nous avons retenue est d’abord exposée. Le synoptique complet de
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l'algorithme esi présenté et ses différentes phases sont explicitées, notamment la
détermination du nombre de régions en mouvements et la segmentation en régions
proprement dite, les modeéles de mouvement étant identifiés.

Ces trois chapitres sont illustrés par de nombreux résuitats obtenus sur des séquences
réelles représentant des scénes coraplexes de type varié. Enfin, dans la conclusion générale,
nous tirons un bilan synthétique de ces travaux et proposons quelques perspectives de
recherche associées a cette étude.
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Introduction




Chapitre 2

Ed

Bléments d’état de art sur

I’analyse du mouvement 2]

Le mouvement relatif entre la caméra et les objets d’une scéne induit un mouvement
apparent dans une séquence d’images. La vision dynamique concerne l'analyse et I'in-
terprétation de ce mouvement. L'objectif est en général de retrouver le mouvement 3D
4 partir de l'information dynamique contenu dans la séquence. Cependant, comme nous
I’avons souligné dans lintroduction, cet objectif, difficile 3 atteindre, n’est pas toujours
nécessaire a 'accomplissement de certaines taches. La détection du mouvement, c’est-a-
dire la détection et la localisation dans 'image des pI‘O]eCtIOIlS des objets mobiles de la
scéne, constitue I'une d’entre elles.

Suivant que la caméra est fixe ou mobile lors de I'acquisition de la séquence d’images,
les moyens a mettre en ceuvre pour eﬁectuer la détection du mouvement seront plus ou
moins complexes. o o

La détection d’objets mobiles dans une scéne & laide d’une caméra fixe ne requiert
pas nécessairement Pestimation du champ des déplacements 2D de I'image. En I'absence
de mouvement dans la s_cén__e, les images successives acquises par le capteur vidéo sont
identiques. Les objets mobiles, lorsqu’il y en a, peuvent donc se caractériser & partir de
la variation du signal intensité au cours du temps. La détection de ces changemeuts tem-
poreis contnbue alots a la locahsatlon des objets mobiles dans 1’1mage '

Dans notre étude, nous nous sommes intéressés au cas plus général d’une cameéra mo-
bile. Le mouvement de celle-ci induit dans 'image un mouvement apparent pour —presque—
tous les points des surfaces visibles de la scéne. Pour réaliser la détection des objets mo-
biles, il est alors généralement nécessaire de procéder & des mesures de mouvement. Pour
pouvoir les exploiter & des fins de détection du mouvement, celles-ci doivent étre estimées
de maniére fable, notamment bien siir dans le cas de la présence de plusieurs objets mo-
biles dans la scéne. Dans ce chapitre, nous exposerons donc tout d’abord les hypotheéses
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générales utilisées pour estimer le mouvement, puis nous décrirons quelques méthodes
d’estimation en relation avec la suite de ce document.

Suivant les mesures de mouvement estimées dans I'image, on distingue trois grandes
approches pour effectuer la détection d’objets mobiles:

- Dans la premiere approche un champ dense de déplacements est tout d’abord es-
timé. La connaissance (ou Destimation) de certains paramsétres du torseur cinéma-
tique de la caméra permet d’ apphquer sur ce champ des contraintes, qui, si elles ne
sont pas vérifiées, indiquent la présence d'un objet mobile.

— La seconde repose sur 'hypothése suivante: ie mouvement apparent (2D) des zones
statiques de la scéne peut étre appréhendé par un modéle de mouvement 2D. Celui-
ci est alors estimé, puis utilisé pour compenser dans I'image le mouvement apparent
di au déplacement de la caméra. On est alors ramené a la détection de changement
temporel dans la séquence compensée.

— Dans la troisiéme approche, on effectue la segmentation de 'image en régions de
mouvemernt homogene. Une phase d’interprétation du mouvement de chacune de
ces régions permet alors de faire la distinction entre régions de mouvement corres-
pondant & des parties statiques de la scéne observée, et projections d’objets mobiles.

Soulignons que la segmentation du mouvement dans 'image a une portée plus géné-
rale que la détection des objets mobiles. En effet, lorsque la caméra se déplace dans un
environnement contenant un ou plusieurs objets mobiles, le champ des déplacements qui
en résulte se composera alors de la juxtaposition de plusieurs champs distincts corres-
pondant anx projections des mouvements rigides des différents objets. Avant ou pendant
une phase de calcul et d’interprétation du mouvement 3D, le champ apparent doit étre
segmenté en ses différentes composantes, sur lesquelles les méthodes de reconstruction
sont applicables.

Enfin, notons que les phases de détection et de segmentation du mouvernent sont
- essentielles en vision dynamique, car elles facilitent la focalisation sélective des capacités
calculatoires d'un systéme de vision —souvent limitées comparativement a la quantité de
données & traiter— sur les régions qui présentent vraiment un intérét pour les taches que ce
systeme doit accomplir. Dans ce chapitre, nous proposons une classification des approches
traitant plus particuliérement de la détection du mouvement, et de celles traitant de la
segmentation du mouvement, en fonction des méthodologies utilisées.

2.1 Estimation du mouvement apparent

Dans cette partie, nous nous intéressons au probléme de lestimation du mouvement
apparent dans l'image. La plupart des méthodes d’estimation du mouvement apparent
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exploitent deux hypothéses: la conservation de I'intensité lumineuse du point en mouve-
ment et la continuité spatiale du mouvement. La continuité temporelle est une troisieme
hypothése que I'on rencontre également. Ces hypotheéses constituent une simplification
des phénomeénes observés et seront donc mises en défaut dans certaines situations que
nous décrirons. Pour traiter ces dernitres, nous avons alors la possibilité d'utiliser soit des
contraintes et des modeles plus réalistes {pour 'estimation de mouvement, cela consiste
~par exemple & rechercher explicitement les frontiéres de mouvement), soit des techniques
ou des algorithmes qui resteront utilisables méme lorsque les hypotheses seront mises en
défaut (ceci constitue 1'approche robuste). En fait, les deux approches sont complémen-
taires dans la mesure oll, quelle que soit la complexité des modeles, ils seront toujours
susceptibles de n'étre pas vérifiés. Par ailleurs, notons qu’il-est non seulement intéressant
de pouvoir traiter les situations ne respectant pas les hypotheses retenues, mals aussi de
savoir les détecter et les localiser car elles contiennent souvent une information impor-
tante sur la scéne. Nous examinerons donc tout d’abord les différentes hypotheses et leurs
mises en défaut avant de considérer certaines méthodes d’estimation du mouvement qui

_permettent de remédier & la non-validité des hypotheses.

2.1.1 Hypothéses et validité des hypothéses

Dans cette partie, nous commencerons par considérer les hypothéses faites par la
plupart des algorithmes d’estimation du mouvement, & savoir la conservation de I'intensité,
la continuité spatiale, la continuité temporelle, puis nous commenterons leur validité.

Conservation de 'Intensité

Notons I(p(t),t) la valeur de lintensité & l'instant ¢ en un pixel de I'image. Pour
estimer le mouvement apparent, on suppose que cette intensité I(p{t),t) est une grandeur
physique, attachée ou reliée & un point P d’une surface tridimensionnelle visible, dont la
projection dans I'image est le point p. On suppose d’autre part que cette intensité reste
constante sur la trajectoire de ce point P. On a alors [HS81]: '

L (e =0 (2.1)

Notons dés maintenant que l'on peut considérer d’autres quantités invariantes par rap-
port au mouvement. Par exemple, on peut considérer le gradient de I'intensité [Nag83,
TP84, BPT88, KT94a}, ou plus généralement des opérateurs agissant sur I'image origi-
nale, comme le contraste ou I’entropie, ainsi que des grandeurs acquises dans différentes
bandes de fréquences radiométriques (R, V, B, IR, etc.} [MWAST, MF90].

L’équation de conservation n’est pas vérifiée dans un nombre important de situations.
Tout d’abord, ce modele ne peut bien évidemment pas prendre en compte les variations
&’illumination qui peuvent survenir, particulierement dans les scenes d’extérieur, ni les
phénomenes d’ombrage liés a Porientation des surfaces des objets et qui ne sont donc pas
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N

Fig. 2.1 - Localement, le déplacement d’un segment de droite est ambigue. Seule la
composante de déplacement normale & celui-ci est déterminable localement.

invariants par rotation 3D. Les reflets spéculaires ne se déplacent généralement pas de
la méme facon que la surface sous-jacente. Le bruit d’acquisition est aussi une source de
changement de I'intensité dans l'image, mais qui peut se modéliser plus facilement. Par
ailleurs, il est évident que l'intensité des points d’une région n’est pas conservée si cette
région est recouverte ou cachée par une autre surface en mouvement. Cette situation peut
étre particulidrement génante et difficile a gérer, par exemple lorsque 'on regarde a travers
une grille ou un feuillage. Finalement, dans le cas de la transparence, c’est-a~dire lorsque
Pintensité en un point de 'image est la combinaison d’informations relevant de deux (ou
plusieurs) points de I'espace appartenant & des surfaces différentes (vision & travers une
vitre peinte, ou vision simultanée d’un objet au-dela d’une vitre et de la réflection d'un
objet sur cette vitre), il est indispensable de modifier le modele [BBHP92, SM91].

Continuité spatiale .

I’hypothése de conservation de Uintensité n'est pas suffisante pour déterminer en-
titrement et précisément le mouvement apparent. La figure 2.1 illustre 'ambiguité qui
existe lorsque l'on veut calculer le déplacement d’un segment de contour {“probleme dit
~ de Pouverture” ). Pour surmonter cette difficulté, on suppose généralement que des points
voisins de Uimage appartiennent & la méme surface 3D, et ont de ce fait des déplacements
appurents similaires. Cette hypothése est ensuite utilisée explicitement par Vintermédiaire
d’une contrainte de lissage [H381, Nag83|. Plus implicitement, elle peut aussi étre mise
en ceuvre 3 travers des modeéles de mouvement paramétriques, qui peuvent prendre en
compte ~plus ou moins localement— un champ constant, un champ affine, voire un champ
d’ordre supérieur.

Une hypothése souvent retenue est que le champ des déplacements est constant a
l'intérieur d*une région (hypothése implicite dans [HS581]). Or celle-ci ne sera pas vérifiée
lorsque le champ comprend des composantes significatives de rotation ou de divergence.
Cependant, la situation la plus fréquente oli Phypothése de continuité n’est pas valide se
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rencontre aux fronticres de mouvement. Celles-ci se produisent lorsque deux objets voisins
ont des mouvements 3D différents, mais également lorsque deux points voising de 1'image
sont les projections de deux points de Pespace tridimensionnel dont le déplacement obéit
au méme mouvement rigide mais dont les profondeurs (par rapport a la caméra) sont
différentes (la discontinuité en profondeur se répercute sur le mouvement apparent). De
Putilisation de I'hypothése dans de telles conditions résultera alors soit un champ dense
de mouvement aui lisse de maniére erronée les vitesses aux frontiéres de mouvement
dans le cas d’une approche non-paramétrique, soit un modéle de mouvement estimé qui
“moyenne” des mouvements différents. Dans les deux cas, les informations contenues
dans la scéne sont mélangées spatialement, ce qui ne facilitera pas ia tache de modules
d’interprétation placés en aval de la phase d’estimation du mouvement.

Continuité temporelle

La continuité temporelle suppose que les déplacements mesurés dans 'image varient de
maniére continue dans le temps sur les trajectoires des points [Bla94], et parfois méme en
un point fixe de I'image [GS94]. Elle n’est généralement valide que sur des durées limitées.
Son exploitation dépend en grande partie de la qualité de Pacquisition, particulierement
de la fréquence temporelle d’échantillonnage, des vibrations éventuelles de la caméra,
etc... Par ailleurs, le mouvement propre des objets n’est pas toujours prévisible. Ainsi
le mouvement des étres vivants change fréquemment de direction. Nelson nomme ces
mouvements des “mouvements animés”, et propose une méthode particuliere pour les
détecter [Nel91]. Enfin, les frontieres de mouvement sont une fois de plus des régions
critiques olt 'hypoth&se est mise en défaut.

Plusieurs algorithmes utilisent plus ou moins implicitement cette hypothése, particu-
litrement les méthodes par transformées qui requiérent des supports temporels étendus
[FJ90, AB85, Hee88]. Cette continuité dans le temps est parfois appliquée sur des blocs
d’images au travers de modéles spatio-temporels de mouvement [AS94}, mais le moyen
d’assurer la continuité entre blocs d’analyse n’est pas abordé. En fait, la continuité tem-
porelle est généralement utilisée dans une seconde phase. La plupart des algorithmes
d’estimation se basent sur deux images uniquement, et sont amenés a effectuer la mi-
nimisation de fonctionnelles avec des méthodes d'optimisation itératives. La qualité de
la solution obtenue par ces méthodes itératives dépend en grande partie d’une estimée
initiale. Clette derniere est alors fixée en fonction des estimations passées, par simple
tilisation de estimée & linstant précédent, ou a l'aide d’une prédiction obtenue par
filtrage temporel. Mais les estimées précédentes peuvent étre utilisées également comme
“contraintes” dans le processus d’estimation a I'image courante. Le champ a estimer ne
devra pas alors s’écarter de maniére trop importante du champ prédit, & moins que des
occlusions n’aient été détectées [Bla94l.
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2.1.2 Méthodes d’estimation du mouvement apparent

Nous ne présenterons ici que les méthodes d’estimation du mouvement dites différen-
tielles et les méthodes par mesure de similarité. Les approches par mise en correspondance
ou par transformée, dont il n'est pas question dans la snite de ce document, seront volon-
tairement omises.

Les méihodes différentieiles
En utilisant la dérivée particulaire dans la formule (2.1), Phypothése de conservation
de Pintensité se traduit par:
df dp o1

S 0(0),1) = VIO), 0. 2 (0(8),8) + 5 (p(t),8) = 0 (22)

Cette équation, appelée couramment équation de conservation du mouvement apparent
(ECMA) relje le mouvement apparent %? = ¥(p) aux gradients spatio-temporels de I'in-
tensité I (VI 1) = (&£, %), 4). De cette équation, seule la composante paralléle an

Bz oy /) Bt
gradient spatial de l’intensi::}é peut étre calculée. Si 'on note # = ﬂ% le vecteur unitaire
parallele au gradient d’intensité, et d’autre part v, = Wﬁ%—l—!, I’équation précédente peut
s’écrire sous la forme:
@(p)-¥(p) —vn(p) =0 (2.3)

Ce probléme de I'indétermination du mouvement apparent en chague point est connu sous
le nom du “probléme de 'ouverture” { “aperture problem” en anglais [HS81]}. L'indéter-
mination peut étre levée si 'on dispose de sources d’information multiples [MWAS8T7], on
de plusieurs équations de conservation [Tis94]. Par exemple, I'hypothése de conservation
du gradient spatial de Pintensité fournit deux équations, mais qui sont fortement corré-
lées. De plus, ces éguations, qui font intervenir des dérivées d’ordre deux de la fonction
intensité, généralement trés bruitées, ne sont pas tres fiables.

L’addition de la contrainte de continuité spatiale est donc préiérable, et se fait géné-
ralement sous la forme d’une contrainte de lissage qui restreint ’ensemble des solutions
admissibles. Celle-ci aura pour but de favoriser les solutions variant peu [HS81, HB93|.
Pour résoudre le probléme de l'estimation de champ dense, on fait alors appel a des
méthodes d’optimisation globale basées sur 'analyse variationnelle ou sur l'estimation
bayésienne associée a des modeles Markoviens.

Dans la premiére catégorie de méthodes [HS81, NE86, CK83], I'idée est de rechercher
les solutions qui satisfont 'ECMA tout en respectant une certaine forme de continuite,
c’est-d-dire qui minimisent une fonction faisant intervenir de maniére additive les deux
aspects ‘du probléme, la conservation de U'intensité et la continuité spatiale. La minimi-
sation est effectuée de maniére déterministe (algorithme de Gauss-Seidel par exemple).
Pour prendre en compte les discontinuités de mouvement, [NE86] propose un terme de
lissage “orienté”: celui-ci n'est effectué que sur la composante perpendiculaire au gradient
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spatial de Uintensité, la vitesse dans la direction de ce gradient étant fournie par TECMA.
[Coh93] propose une méthode variationnelle non-linéaire pour suivre le mouvement de
structures déformables.

1 est possible d’obtenir une formulation markovienne des schémas d’estimation précé-
dents. La prise en compte naturelle d’observations et de primitives a estimer de natures
différentes, ainsi que l'introduction aisée d’une gamme de modeles plus large {en particu-
lier non-linéaires) constituent deux avantages de cette approche. De plus, les interactions
entre les différentes variables se décrivent facilement avec des potentiels locaux. Ainsi, pour
répondre au probléme des discontinuités de mouvement, des étiquettes binaires de discon-
tinuité (“line process” en anglais) , caractérisant la présence ou I’absence de frontiére de
mouvement, sont placées entre chaque couple de pixels voisins de Pimage. Ces étiquettes
sont alors estimées en méme temps que les vecteurs de mouvement (HB93, KD90]; le cri-
tore du Maximum a Posteriori (MAP) est généralement utilisé. En outre, dans [HB93], un
test de vraisemblance permet de détecter les pixels pour lesquels 'ECMA n'est pas valide.
Le terme de conservation de l'intensité pour ces pixels n’est alors pas pris en compte dans
le processus d'optimisation globale.

L’emploi d’estimateurs robustes constitue une alternative & la détection explicite des
lieux de limage oft 'une ou l'autre des hypothéses n’est pas vérifice. Celle-ci consiste a
remplacer la norme quadratique, qui accorde une trop grande influence aux erreurs impor-
tantes, par un estimateur plus “tolérant” vis-a-vis de celles-ci. Ces erreurs importantes,
on mesures “aberrantes”, qui se produisent quand les hypothéses ne sont pas vérifiées,
sont dénommées “outliers” en anglais. Parmi les estimateurs robustes, la classe des esti-
mateurs redescendants, pour laquelle la norme est bornée, a été principalement employée.
Cette approche a été utilisée avec succes par Black {Bla92, BA91|, qui montre par ailleurs
que Papproche robuste est équivalente & emploi d’un processus ligne continu (& valeurs
entre 0 et 1) [Blag2, BR94]. Notons que 'approche robuste a éte récemment exploitée pour
estimer des modéles paramétrés de mouvement {BA93b, OB94, BK94|. Nous présenterons
ces méthodes dans le prochain chapitre. '

Le traitement des régions de découvrement et de recouvrement, dans lesquelles ’hypo-
thase de conservation de Uintensité n’est pas vérifiée, est implicitement pris en compte par
Papproche robuste, mais peut également faire objet d’un traitement spécifique [HB93,
TB8&9).

Des tentatives ont également été faites pour prendre en compte les variations de I'illu-
mination qui ne sont pas dues au mouvement. Par exemple, dans [FM91], un modele affize
de la variation de lillumination est utilisé localement autour d’un point. Dans [CK83],
une séquence d’images radiographiques est traitée. Dans ce contexte, la grandeur 3 d 5 une
31gn1ﬁcat10n particuliére: elle peut s’interpréter comme la contraction ou l’expansmn (du
cosur par exemple} dans la direction perpendiculaire au plan image. Cette grandeur est
alors considérée comme une inconnue supplémentaire, supposée varier de maniére conti-
nue dans l'image. Un algorithme similaire & [HS81] permet de résoudre le probléme. Enfin,
dans [KT94b], 'hypotheése de conservation du gradient spatial de I'intensité, qui est une
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grandeur trés peu sensible aux variations d’illumination, est utilisée directement dans un
schéma de régularisation identique & celul présenté dans [KD90|. Les résultats sont bons
et identiques aux résultats obtenus en utilisant la conservation de l'intensité, mais déno-
tent comme prévu une robustesse plus importante face a des variations d'illumination non
uniformes.

Enfin, notons que la validité de PECMA dépend des fréquences spatiales de l'intensité.
Dans le cas de déplacements importants, il est généralement nécessaire d’employer une
technique multirésolution. L’idée sous-jacente a ces méthodes est que les basses fréquences
spatiales de 'intensité sont mieux adaptées pour évaluer les grands mouvements, alors que
les hautes fréquences le sont pour estimer les petits déplacements. La stratégie descendante
“du plus grossier au plus fin” ( “coarse-to-fine”) dans laquelle les mouvements estimés a
une résolution -une fréquence spatiale- donnée sont projetés sur la résolution supérieure
pour &étre estimés plus finement [Enk88, BAHH92|, est la plus fréquemment employée.
Dans le cas des méthodes par mesure de similarité que nous allons maintenant décrire
brievement, les algorithmes multigrilles ont surtout pour but de réduire la complexité
calculatoire [Ana89).

Méthodes par mesure de similarité

Ces méthodes utilisent une version discrétisée de ’équation (2.1). On cherche alors les
champs de déplacement qui vérifient:

Ilp+¥(p)bt,t +6t) — I(p,t)y =0 (2.4)

L’intérét de cette expression, communément appelée différence d’images déplacées, est
qu’elle ne fait pas intervenir les dérivées de la fonction intensité, ce qui la rend moins
sensible au bruit. Le plus fréquemment, le mouvement est supposé constant dans un bloc
autour du point p. On recherche de maniere exhaustive dans un ensemble de déplacements
discrets prédéfinis celui qui minimise une norme (L ou Ly) du terme de gauche de I'équa-
tion {2.4) sommeée sur le bloc. C'est une méthode trés classiquement utilisée en codage
d'image, pour laquelle le déplacement mesuré est le plus souvent attribué a tous les points
" du bloc de la mise en correspondance {ou “block matching” en anglais). La reconstruction
de I'image aprés décodage présente alors parfois un effet de bloc, visuellement génant, et
que de nombreuses études cherchent & réduire [NL91].

Dans [Ana89], les valeurs du critére d’appariement calculées pour chaque déplacement
discret constituent une surface, dont 'analyse permet de prendre en compte la fiabilité
du minimsn mesuré ainsi que dans une certaine mesure les frontieres de mouvement.
Par ewszaple, ces derniéres peuvent éire repérées lorsque la surface exhibe deux minima
locaux importants, & condition que la mesure n’ait pas été affectée par la frontiere de
mouvement . Pour obtenir une précision inférieure au pas de discrétisation, le champ des

1. L’emploi d'un estimateur robuste dans la fonction de corrélation permet généralement de préserver
ces minima [Bla92)
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déplacements est obtenu par régularisation du champ discret tenant compte de la fiabilité
de ces déplacements discrets et des discontinuités. [Sin92, GDY4| proposent une approche
utilisant des mesures de fiabilité similaires en interprétant la surface d’erreur comme une

surface de densité de probabilité.

2.2 Détection du mouvement

L'un des problémes centraux en vision par ordinateur concerne I’élaboration de sys-
temes de détection d’objets mobiles dans une scéne. Ceux-ci ont longtemps été restreints
au cas olt la caméra est fixe. A partir d’une séquence d’images, il s’agit alors de détermi-
ner les masques binaires caractérisant la présence ou I'absence de mouvement en chaque
point de 'image. Ceux-ci peuvent s’obtenir en examinant, 4 'aide par exemple de tesis
statistiques, les différences temporelles de l'intensité.

Cependant, lorsque le capteur est mobile, le probleme de détection de mouvement est
beaucoup plus complexe et ne peut se réduire a I'analyse de ces différences. Le mouve-
ment de la caméra induit en chaque point de 'image un déplacement apparent. D’autres
méthodes plus sophistiquées doivent alors étre considérées.

2.9.1 Détection du mouvement avec caméra fixe

Dans de nombreux cas, la détection du mouvement est réduite a la détection de chan-
gements temporels. En effet, dans une séquence d’images acquisés avec une caméra fixe,
le mouvement d’un objet génére dans les régions texturées de cet objet des changements
temporels de l'intensité. Cependant, les notions de détection de changement temporel et
détection de mouvement ne sont pas équivalentes. Dans les régions uniformes de I’objet en
mouvement, aucun changement n’est observé. Inversement, des variations de l'intensiteé
peuvent avoir d’autres causes que le mouvement, comme le changement des conditions
d’illumination.

Malgré tout, le simple seuillage de la carte des différences d’intensité entre deux images
successives permet d’obtenir un masque approximatif de 'objet. Afin de diminuer les taux
de fausses alarmes, on peut considérer des tests statistiques. [HNR84, Lal90, ML78, Let93!
utilisent des tests paramétriques basés sur une fonction de vraisemblance et sur une modé-
lisation locale de la fonction intensité (constante, linéaire, quadratique); [ML78] introduit
aussi un test non paramétrique basé sur la statistique du rang; enfin, [AKM93] considere
des tests dits significatifs ( “significance tests” en anglais), portant sur la distribution lo-
cale de la carte des différences temporelles de 'intensité. Par ailleurs, une régularisation
basée sur un modéle markovien permet également de réduire les fausses alarmes, et amé-
liore les masques de détection dans les régions mobiles comprenant des régions uniformes
[Lalg0, AKM93, Let93].
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La localisation précise des objets en moﬁ'v_ement a un instant donné est un probleme
en sol. Pour l'illustrer, prenons le cas simple d"ﬁ‘n objet mobile dont les surfaces projetées
dans Iimage & deux instants différents ne se chevauchent pas. La détection de change-
ment temporel effectuée entre ces deux images produira deux régions “mobiles”: la région
découverte par 'objet, correspondant & la position de 'objet dans la premiere image, et
ce probleme, il faut prendre en compte plusieurs images successives [Lal90, Jai85], ou
disposer d'une image de référence qui caractérise “le fond” de la scéne en 'absence d’ob-
jets mobiles. Dans ce dernier cas, la détection réalisée entre chaque image courante et
l'image de référence donne directement la position de I'objet mobile [KvG90, BAD93]. Le
probléme inhérent & ces méthodes réside dans la mise a jour de I'image de référence pour
la prise en compte d’éventuels changements dans la composition du fond de la scéne ou
des conditions d’illumination.

Les méthodes précédentes sont relativement sensibles & des vibrations de faible ampli-
tude du systéme d’acquisition. Ceci s’explique aisément. Un déplacement minime d’un
contour trés contrasté génére des différences temporelles importantes. Dans [LRB93,
Let93], l'utilisation d’'un hg;izqg temporel tres étendu & ’aide d’une décomposition iré-
quentielle temporelle du sign;l_ de i’intéﬁéité, permet de faire la distinction entre les mou-
vements “parasites” dans 'image, qui seront localisés dans les hautes fréquences tempo-
relles, et les mouvements de petits objets mobiles que I'on retrouve & toutes les fréquences.
Des bancs de filtres spatio-temporels [AB85] peuvent également étre utilisés en détection.
Il est intéressant de noter que le cervean contient des jeux de neurones spécialisés dans
la détection de mouvements d’amplitude et de direction données. Les bancs de filtres
constituent en fait une modélisation possible de ces cellules biologiques de détection du
mouvement. Par ailleurs, notons que dans {SJ89], deux méthodes sont proposées pour
améliorer la robustesse de la détection vis-a-vis cette fois-ci des variations d’illumination.

Pour finir, il faut dire que la détection de petits objets ayant généralement des mou-
vements de faible amplitude a fait 'objets d’études particulidres. Dans [CSR83] la trans-
formée de Hough est utilisée pour déterminer, dans une image de différences cumulées,
des droites s’interprétant comme les trajectoires des objets. Dans [SB91], des tests d’hy-
pothéses hiérarchiques sont utilisées, alors que dans [LRB93|, 'accent est mis sur une
décompoéition_ fréquentielle.

2.2.2 ‘Détection du mouvement dans le cas d’une caméra mo-

 bile

Dans le cas d’un capteur mobile, la détection est évidemment plus complexe que celle
décrite précédemment. Elle s’apparente alors an probleme de la segmentation au sens du




[
(13

Détection du mouvement

mouvement. Ce dernier peut se définir en partie comme la recherche des discontinuités de
mouvement. Or, ces dernieres correspondent & des frontieres séparant les projections dans
Vimage d’objets ayant des mouvements différents, et/ou & des ruptures de profondeur
entre deux surfaces animées du méme mouvement rigide et ayant des projections voisines
dans Pimage. Cette deuxiéme cause de discontinuités du champ des déplacements ne se
produit que si la caméra est en translation et n'est vraiment perceptible que s’il existe
_des variations de profondeur significatives dans la scéne. Si le mouvement de la caméra
est une rotation, ou si les surfaces visibles de la scéne sont guasiment situées dans un
plan, la détection de I’enveloppe des objets mobiles peut se faire en recherchant & 'aide
de détecteur de contour les discontinuités d’un champ des déplacements préalablement
extrait [TBMS85]. Sinon, la détection de mouvement avec caméra mobile devra alors faire
la distinction entre les deux types de discontinuités. Pour éviter la reconstruction 3D ex-
plicite, certaines hypotheses sont généralement nécessaires et conduisent aux deux grandes

classes d’approches que nous décrivons maintenant.

Contraintes sur le champ des -déplacements apparents

La premiére mise en ceuvre possible consiste & exploiter des propriétés locales que
vérifie le champ des déplacements projetés® lorsque la scéne est statique. Ces propriétés
constituent alors autant de contraintes, qui, lorsqu’elles ne sont pas validées, indiquent la
présence d'un objet mobile ou d’une frontiere de mouvement.

Par exemple, si la composante rotationnelle du mouvement de la camera est connue
{ou nulle), la détection peut se ramener au traitement d’une séquence dans laquelle le
mouvement apparent des zones statiques de la scéne n'est dil qu'a la translation de la
caméra, et semble provenir d'un point fixe de Vimage: le foyer d’expansion (voir figure
2.2). La connaissance de la position de celui-ci dans U'image permet alors d’imposer une
contrainte sur la direction du déplacement en chaque point de I'image. Si cette contrainte
n’est pas vérifiée, on a nécessairement affaire 4 un objet mobile. Dans [TP90], elle est
apphqaee 4 un champ de déplacements préalablement obtenu par une méthode de mise
en correspondance alors que [Nel91] utilise une approche qualitative basée sur des obser-
vations partielles (les composantes de vitesse para,lleles au gradient d’intensité, cf. formule
(2.3)) et propose un algorithme fonctionnant a une cadence de dix images par seconde.
Une méthode pour détecter les mouvements d’étres animés, qui se caractérisent par des
accélérations apparentes dans l'image beaucoup plus rapides que celles dues a la caméra,
est également proposée dans ce dernier article.

Insistons ici sur le fait que la méthode illustrée par la figure 2.2 ne procure qu’une
condition nécessaire. Une caméra montée sur I'avant d’un véhicule constitue un cas im-
portant o cette contrainte sera en partie inopérante. En effet, le mouvement de voitures
circulant devant le véhicule portant la caméra —et dans le méme sens- pourra valider la

2. En pratique, ces propriétés seront appliquées sur le champ des déplacements apparents.
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FiG. 2.2 - Ezemple de contrainte sur le mouvement apparent. Dans le cas ot le mouvement
de la caméra est un mouvement translationnel pur, tous les vecteurs de déplacement ap-
parent des régions statiques semblent émaner d'un seul point, le foyer d’ezpansion (FOE)
(ou converger vers celui-ci).

contrainte & tout instant. D’autres critéres doivent alors étre utilisés pour détecter ces
objets mobiles {SB94].

Si 'on dispose d’un banc d’acquisition stéréoscopique, on peut estimer la disparité
en chaque point de l'image. On montre alors que, entre deux points voisins de 'image
correspondant & la projection de deux points 3D soumis au méme mouvement rigide, la
variation de la disparité et la variation de mouvement sont proportionnelles. Silocalement
le coefficient de proportionnalité évolue trop rapidement, on est alors en présence d'un
objet mobile [TP90]. .

Le principal inconvénient de ces méthodes est qu’en général elles ne sont efﬁcaces que
lorsque les déplacements sont importants, ce qui n'est pas le cas autour du foyer d’ex-
pansion et surtout, lorsque la caméra s'immobilise momentanément. En effet, dans ce cas
lalgorithme est inexploitable. On peut alors recourir & une autre méthode (par exemple,
trouver les points tels que 1% # 0}, mais cela suppose que J'on sache en pratique distinguer
le cas olt la caméra est mobile, et celui ou elle est fixe.

[INSKO94] utilisent un test statistique pour détecter localement les frontieres de mon-
vement. Plus précisément, le champ des vitesses est estimé en minimisant un critere qui
tient compte de la corrélation entre les mesures de gradients spatio-temporels de 'inten-
sité, et repose sur I’hypothése d’une continuité locale® du champ des vitesses, exprimé par
la prise en compte d’un modéle au premier ordre du mouvement. Lorsque cette derniére

3. La continuité du mouvement est exigée sur un voisinage spatial et temporel.
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est vérifiée, le critére suit une distribution du &’ 2 Ainsi, pour déterminer les frontiéres de
mouvement, il suffit de vérifier si la valeur du critére aprés minimisation suit localement
cette distribution.

Notons que l'on peut utiliser les estimateurs robustes dans le contexte de la détection,
dans la mesure oil ils sont capables de détecter, dans un systéme d’équations surdéterminé
celles qui ne sont pas consistantes, avec le modele estime satisfaisant la majorité de ces
équations. Dans [TLS93], ce principe est utilisé. Le probleme de la reconstruction 3D de
la scéne -supposée a priors statique- & partir de la position et du déplacement apparent
dans 'image est considéré. La projection orthographique des points 3D dans le plan image
est utilisée?. Cependant, 'objectif étant uniquement de détecter les objets mobiles, la ré-
solution compléte du probléme de reconstruction n’est pas effectuée. En fait on ne dérive
en chaque point de I'image qu’une seule équation ayant pour inconnues certaines compo-
santes du torseur cinématique de la caméra, et faisant intervenir le déplacement apparent
dans Vimage. La résolution de ce systéme avec estimateur des moindres-carrés médian
fait ressortir les points dont le mouvement apparent n’est pas conforme au mouvement
rigide de la majorité des points —statiques— de la scene. 1l est important de noter ici que les
paramétres estimés n'ont pas d’intérét en soi, et que leurs valeurs sont d’ailleurs éloignées
de leurs valeurs réelles connues. Dans [TM93], deux tests statistiques sont utilisés pour
atteindre le méme but. Cependant, dans la mesure ol un modéle de mouvement 2D est
utilisé, cette méthode s’apparente plus aux approches que nous allons maintenant décrire.

Détection aprés compensation du mouvement dominant

Cette seconde catégorie de méthodes est illustrée par la figure 2.3. Elle consiste a
modéliser le champ des déplacements apparents induit par le mouvement de la caméra
entre deux images I et I; par un jeu de parametres ©. Celui-cl est alors estimé et utilisé
pour générer une image compensée [; définie par:

I(p) = L(p + V3(p)) (2.5)

olt VA( ) désigne le déplacement au point p paramétré par ®. Le probleme de 'extraction
des objets mobiles dans la scéne se raméne alors en premiere approximation & la détection
du mouvement avec caméra fixe dans la séquence compensée. Cependant, dans la mesure
oil la compensation n’est pas nécessairement parfaite et inclut des opérations qui ne sont
pas effectuées dans le cas fixe (interpolation par exemple), les outils développés dans ce
dernier cas sont rarement adaptés au probléme présent.

Dans [BBH*89], le processus de compensation se fait & l'aide de deux modules. Le
premier extrait le champ des déplacements apparents estimés localement, qui est utilisé
par le second moduie dans Vestimation des coefficients d’un modgle affine © de ce champ.

4. 11 ést intéressant de noter que pour la projection orthographicque, les discontinuités liées aux ruptures
de profondeur ne proviennent plus de la translation de la caméra, mais de sa rotation.
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Fi1G. 2.3 - Principe de la détection par compensation du mouvement dominant.

Ce dernier sert alors & déplacer la premieére image vers la seconde. Les deux modules
sont alors & nouveau employés pour calculer les incréments des déplacements, ce qui
permet d’affiner l'estimation. Ce schéma est intégré aun sein d’une stratégie descendante
multirésolution. A la fin du processus, les déplacements locaux estimés qui different du
déplacement paramétré par © indiquent la présence d’objets mobiles.

Dans [IRP92], une stratégie multirésolution et incrémentale est également utilisée,
mais le modele est directement estimé & partir des gradients spatio-temporels de l'inten-
sité. Pour améliorer cette estimation ainsi que la détection, une image de référence consti-
tuée de plusieurs images moyennées dans le sens du mouvement estimé est construite.
- Dans celle-ci, la partie de Iimage & laquelle correspond le mouvement estimé (supposé
correspondre & celui induit par le déplacement de la caméra), reste nette, tandis que les
autres régions dont font partie les objets mobiles deviennent floues. La mesure utilisée
pour diffencier ces deux classes de régions, est constituée des déplacements normaux (for-
mule (2.3)) moyennés spatialement et calculés entre I'image de référence et la nouvelle

image.

Il est i;ﬁ:éres_san_t de noter que les deux types d’approches que nous venons de présenter
peuvent 8tre complémentaires. Dans le cas olt le mouvement de la caméra est quelconque
et inconnu, la méthode par compensation fournit un moyen de nous replacer dans des
conditions suffisantes pour appliquer le principe de détection présenté sur la figure 2.2.
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Supposons que 'on choisisse le modele de mouvement (2D) décrivant le mouvement ap-
parent d'un plan 3D, et que le modele estimé par la méthode ci-dessus [IRP92] soit celul
d'une surface plane statique de la scéne. Les autres parties statiques n’appartenant pas a
ce plan apparaitront mobiles dans la séquence compensée. Cependant, les coefficients du
modéle estimé contiennent implicitement la composante du mouvement apparent due a la
cotation de la caméra, qui est globale et indépendante du plan particulier sur lequel sont
estimés. les parambtres. Cette composante sera donc éliminée (du mouvement de toutes
les régions) dans la séquence compensée, et il ne restera alors pour les parties statiques
de la scéne qu'une composante reliée & la translation de la caméra [[RP94].

2.3 Segmentation du mouvement

Le monuvement apparent dans une séquence d’images constitue une information vi-
suelle essentielle pour structurer une image. Cet aspect est souvent mis en évidence au
moyen d’expériences psychovisuelles dans lesquelles les autres facteurs humains de recon-
naissance (forme ou contraste, par exemple) sont éliminés. Par exemple, dans une image
formée uniquement de pixels d’intensité aléatoire, nous ne distinguons aucune structure.
Cependant, si une partie de cette image se déplace de facon homogene, nous groupons
les points de méme mouvement, ce qui nous permet d’induire la forme de la région en
mouvement [Bra74, Nak85].

L'objectif de la segmentation au sens du mouvement consiste done a fournir une par-
tition de Iimage en régions visuellement importantes ayant des caractéristiques ou des
propriétés de mouvement différentes. De plus, il est intéressant d’obtenir une segmentation
qui reste stable et cohérente au cours du temps.

Le choix des propriétés influence beaucoup la résolution de ce probléeme. Par exemple,
dans [TB89], il s’agit de diviser 'image en quatre classes: les régions statiques, les régions
en mouvement, les zones découvertes et recouvertes. Dans le cas de la détection que
nous avons présentée, le but est de rechercher les régions mobiles de la scéne, ce qui
peut tre fait en localisant certaines discontinnités du champ des déplacements apparents
[TP90, Nel91]. Cependant, le plus souvent, Uobjectif & atteindre est une partition cormplete
en régions & 'intérieur desquelles le champ des vitesses est continu. Une possibilité consiste
4 exploiter une segmentation spatiale de chague image de la séquence, puis a effectuer la
mise en correspondance des régions ainsi segmentées pour analyser le mouvement. Dans
[Hea93], une segmentation hiérarchique basée sur des modeles d’intensité est utilisée.
La mise en correspondance de ces régions peut se faire entre les différentes échelles des
segmentations hiérarchiques aux deux instants considérés, ce qui rend 'algorithme plus
robuste face 5 Uinstabilité de la segmentation spatiale au cours du temps, et permet de
prendre en compte des déplacements trés importants, supérieurs a la taille de la région
mobile. Dans [PS94], la segmentation hiérarchique est obtenue au moyen d’opérateurs
de morphologie mathématique. Cependant, ces méthodes fournissent généralement une
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F1G, 2.4 - Interdépendance entre estimation du champ des vitesses et segmentation du
champ des vitesses. Une bonne estimation du rmouvement requiert la connaissance d’une
bonne segmentation, et réciproguement.

sursegmentation de I'image. Méme si le contenu lumineux de I'image est essentiel pour
estimer les déplacements, il n’est pas aisé de faire coopérer cette information avec le
mouvement pour segmenter 'image.

Dans ’état de I’art sur Pestimation du mouvement, nous avons présenté des schémas
[KD90, HB93|, qui permettent de déterminer les discontinuités de mouvement en meéme
temps que lestimation des déplacements, et ceci pour éviter le lissage intempestif du
champ des déplacements. Les discontinuités obtenues par ces méthodes sont bruitées,
généralement non fermées, et sont donc insuffisantes pour donner une description de la
scéne (ou tout au moins de 'image) en termes de régions de mouvement cohérent.

La segmentation au sens du mouvement requiert donc une approche spécifique diffé-
rente de l'estimation. La fagon la plus simple d’introduire la notion de régions est alors
de considérer un modéle de mouvement qui sera attaché & chaque région, et assurera de
maniere implicite la continuité du champ des déplacements dans la région. Cependant, le
probléme des discontinuités reste entier. ’estimation du mouvement, & travers l'identifica-
tion des modéles, sera d’autant meilleure que les frontiéres de mouvement, implicitement
présentes dans la partition en régions, seront exactement déterminées. Réciproquement,
la segmentation sera d’autant plus précise que les modeles seront estimés correctement.
Dés lors, il existe une interdépendance profonde entre estimation et segmentation, qui se
traduit fréquemment par des itérations successives entre ces deux processus (figure 2.4).

Dans de nombreux articles, Paccent est mis sur le fait que la segmentation doit four-
nir explicitement [Adi85], ou implicitement [MB87], une interprétation 3D de la scéne.
Le modéle de mouvement apparent choisi doit alors refléter au mieux la projection du
mouvement rigide d’une surface 3D. L'expression de ce modeéle pour une surface quel-
conque animée d’'un mouvement rigide fait intervenir la profondeur de chaque point de
cette surface. En supposant que cetie profondeur est connue [PR90, LF94], ou que la sur-
face est un plan (approximation par facettes) [Adi85, MB87], on obtient des modéles de
mouvement du second ordre {quadratique) en z et y. Les termes d’ordre deux, pour étre
correctement estimés, nécessitent de se placer sur des régions de grande taille de 'image,
ce que ’on rencontre peu fréquemment. Pour gagner en robustesse sans trop perdre en
repésentativité, le modele affine est préférable [NL92, BF93, BS87]. Méme si le lien direct
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avec linterprétation 3D n’existe plus, il faut souligner que dans le cas d’un plan, toute
Pinformation sur le mouvement (rigide) et Porientation de ce plan est contenue dans le
modale affine. Il est alors possible de fournir une interprétation qualitative 3D de la scéne
aprés la phase de segmentation [BF93], ou d’estimer les parameétres de mouvement et
d'orientation 3D en utilisant les coefficients du modele ainsi que leurs dérivées tempo-
relles premitres [Sub89, Mey93], ou les modeles estimés sur plusieurs surfaces planaires
Aifférentes du méme obiet, rigide [NL92]. Le modéle constitue de plus une bonne approxi-
mation de la projection de nombreux mouvements rencontrés en analyse dynamique. 1l
est utilisé dans de nombreux schémas de segmentation [ASB94, BF93, WEK93, AW94],
On rencontre également des modéles partiels: affine & quatre parametres INL91, Hoe89],
second-ordre A trois paramétres [DP91].

Une différence importante entre les méthodes concerne les données & partir desquelles
est effectuée la segmentation. Dans [Adi85, AW94, BBH*89), les vecteurs de déplacement
estimés préalablement sont utilisés. Ceci est un handicap de ces méthodes: si les vec-
teurs sont estimés localement, ils risquent d’&tre fortement bruités. Si une régularisation
importante est employée, les vecteurs risquent alors d’étre moyennés aux frontiéres de
mouvement. Ces dernieres seront alors “brouillées”, ce qui ne facilitera pas la tache de la
segmentation. Les approches qui utilisent directement la projection du déplacement sur
les gradients spatio-temporels de I'intensité (P’ECMA), ou la différence d'image déplacée
(relation(2.4)), seront plus robustes {BF93, 5ti93, CST94, IRP92, PRY0].

Enfin, le cadre méthodologique adopté pour conjointement estimer le mouvement et
former les différentes régions de la segmentation permet de regrouper les algorithmes en
trois catégories.

La premiére est basée sur des méthodes de regroupement ou de croissance de régions.
Dans [Adi85], le but est de reconstruire et de segmenter la scéne 3D en objets de mouve-
ments rigides distincts. Chaque objet est supposé se décomposer en facettes planaires. En
partant d’un champ dense estimé, les pixels sont regroupés a 1'aide d’une transformeée de
Hough en régions correspondant chacune & une surface planaire. Ensuite, les différentes
régions de mouvement 3D identiques sont fusionnées au moyen d’un test d’hypotheses. Les
~ valeurs des paramétres de mouvement (torseurs cinématiques 3D) estimées par la méthode
" sont trés bruitées. Ceci est dii A 'ambiguité inhérente au champ des déplacements appa-
rents estimé, plusieurs mouvements (3D) trés différents étant susceptibles de produire des
champs de déplacements projetés théoriques similaires [Adi89]. Dans [AW94], un champ
initial de déplacement est calculé localement a partir d'une méthode de moindres-carrés.
Ce champ est alors divisé en blocs sur lesquels un modéle de mouvement affine est estime.
Cles modales sont ensuites regroupés & l'aide d’un algorithme de classification ( “K-mean
clustering”) modifié. Enfin, ils sont réestimés sur les supports résultant de 'aggrégation
des blocs, et utilisés pour segmenter le champ initial. Le critére retenu pour la segmenta~
tion est I'écart entre le vecteur vitesse mesuré et le vecteur vitesse modélisé. Dans [BS87],
un modsle affine est estimé au départ sur des petits blocs de 'image, et la fusion des
blocs est effectuée & l'aide d’un test de vraisermblance généralise. Ces méthodes présentent
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Pinconvénient de fournir généralement une sursegmentation, 'estimation de modeles de
mouvement sur de petites régions n’'étant pas fiable. Ce dernier probléme est généralement
résolu par élimination en cours de traitement des régions de taille trop petite. Un autre
point faible parfois rencontré concerne l'instabilité des segmentations obtenues dans le
temps ainsi que d’une expérience & 'autre {importance de 'ordre de fusion),

La deuxiéme classe d’approches est constituée par les méthodes qui procédent par
extraction un & un des différents mouvements et des régions qui leurs sont rattachées
[PRQO, IRP92, BBH*89, VVKSS] Le mouvement apparent dans la séquence induit par le
mouvement de la caméra sur les régions statiques de la scéne est supposé étre dominant,
{es régions de mouvement indépendant n’occupant qu'une faible partie de I'image. Aprés
avoir estimé, généralement par une technique de moindres-carrés, les parametres décri-
vant ce mouvement dominant, un seuillage sur des mesures de mouvement ou d’intensité
permet de détecter les régions de mouvement non conforme au mouvement dominant. Le
processus d’estimation et de détection est alors réitéré sur les régions pour lesquelles aucun
des mouvements estimés jusqu’a I’étape courante n’est satisfaisant. Dans {PR90}, la seg-
mentation est un peu plus sophistiquée, et se fait en comparant les différences d'images
déplacées, moyennées localement et calculées avec les deux modeéles de mouvement es-
timés fournissant la meilleure compensation. L’hypotheése portant sur la présence d'un
mouvement dominant est trés forte, et représente le principal handicap de ces méthodes
dans lesquelles le probleme de la segmentation n’est pas expliciternent formulé ef ot les
différentes régions ne sont pas traitées de maniére équivalente,

Dans la troisieme approche, la segmentation est posée comme un probléme d’estima-
tion conjointe des modéle de mouvement et de la segmentation associée & ces modeles,
c’est-a-dire comme un probleme d’étiquetage statistique non supervisé. Elle repose sur
une modélisation markovienne des propriétés a priori des masques de segmentation et
des relations entre observations et modéles de mouvement [MB87, BF93, Sti93, CST94].
L’optimisation se fait généralement en deux étapes qui sont itérées jusqu’a convergence.
La premiére consiste a effectuer ’étiquetage des pixels avec les différents modeéles de mou-
vement estimés, et la seconde a estimer les parameétres de mouvement, la segmentation
étant figée. Cette méthodologie, qui sera utilisée dans cette thése, sera décrite plus en
détail dans le chapitre sur la segmentation.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l'art de trois sujets importants de
Panalyse de séquences d’images qui seront traités dans cette these: 'estimation du mou-
vement, la détection du mouvement, et la segmentation au sens du mouvement. Nous
avons tout d’abord exposé les probiémes ainsi que les hypotheses nécessaires générale-
ment admises pour les résoudre. Nous avons discuté la validité de celles-ci et souligné les
difficultés qu’elles entrainaient lorsqu’elles ne sont pas vérifiées.
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Lors de cette présentation, nous avons pi nous rendre compte que les trois sujets
sont extrémement liés, dans le cas ol la caméra est mobile notamment. Néanmoins, la
spécificité de chaque probleme a été dégagée. Nous avons classé les différentes approches en
catégories qui répondaient 4 un probléme particulier (variations d'illuminations, détection
des petits objets), ou faisaient appel 4 une méme méthodologie.

11 existe bien siit d’autres sujets de vision dynamique que nous n’avons fait qu’évoquer.
On peut rappeler le probléme général de l'estimation de la structure et du mouvemment
3D & partir du mouvement apparent, ou des problemes plus spécifiques, comme le caleul
du temps a collision, c’est-a-dire le temps que mettrait le capteur pour atteindre un
point de la scéne si sa vitesse restait la méme [MB92, Subg0, TS91], ou le calcul du
torseur cinématique de la caméra [Sun92, IRP94, NL92, HWS88|. Le suivi dans les images
de caractéristiques (points, contours) et analyse de leurs trajectoires 2D ou 3D est un
sujet de plus en plus abordé du fait de I'importance qu’il revét, que ce soit en vision
dynamique [MRM94}, ou en vision active [CBBJ94]. Le suivi peut également s’effectuer
sur des régions 2D de I'image [MB94a, KWM94]. Dans [MB94a], le mouvement est estimé
sur la région suivie avec une méthode différenticlle, ce qui évite le probleme difficile de
la mise en correspondance, notamment dans les régions fortement texturées. Enfin, nous
citerons en dernier lieu analyse de mouvement de structures déformables [KH94, PHO1],
dont Pimagerie biomédicale constitue I'un des principaux champs d’applications.

Dans la suite de ce manuscrit, nous aborderons le probléme de lestimation, de la
détection et de la segmentation du mouvement & l'aide de modeles de mouvements para-
métrés. Nous justifierons 'emploi de tels modeles dans le chapitre qui va suivre, et nous
exposerons les motivations qui ont conduit aux différents algorithmes que nous avons
définis.
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Chap

iim:l@

tre 3

Fstimation robuste multirésolution
de modeéles paramétriques de
mouvement

Dans ce chapitre, nous abordons le probléme de estimation de mouvement entre deux
images. Le principe général de lestimation du mouvement apparent 2D consiste a esti-
mer en chaque point de I'image un vecteur vitesse. On obtient alors un champ dense.
Comme nous 'avons souligné précédemment, le probleme de ’estimation du mouvement
est un probléme mal posé. Les méthodes globales de calcul du champ des déplacements
apparents qui utilisent des contraintes de régularisation [HS81, Nag83, HB93, BA93a)
reposent sur une notion “générale” de continuité spatiale (compléte ou par morceaux
suivant les méthodes) dans l'image, mais sans lien explicite avec les propriétés “phy-
siques” (réeiles) du champ des déplacements projetés. Les solutions obtenues avec ces
méthodes n’ont donc pas de signification précise, des contraintes de régularisation diffé-
rentes fournissant des solutions différentes. Par exemple, dans [EC84], plusieurs termes
de lissage sont proposés pour contraindre les solutions au probléme de Pestimation des
- déplacements sur un contour. Celui retenu possede de bonnes propriétés mathématiques
vis-a-vis du probléme de convergence. Cependant, les champs estimés sur des exemples
synthétiques ne correspondent pas nécessairement aux déplacements réels, bien que selon
[EC84], elles soient perceptuellement valides. D’autres méthodes pour obtenir des champs
denses utilisent expliciternent ou implicitement un modéle de mouvement constant loca-
lement [FJ90, Ana89}]. Ces méthodes souffrent de ne pas pouvoir prendre en compte la
variabilité locale des vecteurs vitesses. Des modeles locaux plus complexes (affines) ont
alors été pris en compte dans [FM91, Nag87]. Dans [ON94], une méthode est proposée
pour estimer directement le champ des déplacements et ses dérivées spatio-temporelles.
Méme si la méthode requiert le calcul de dérivées d’ordre trois de la fonction intensité sur
un voisinage restreint, les résultats obtenus sont bons. De maniére générale cependant,
1a localité de ces méthodes les rendent peu robustes aux violations des contraintes évo-
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quées dans le chapitre précédent. Les résultats présentés dans [BFB94| montrent que les
algorithmes pour calculer des champs denses ne sont pas toujours treés précis. Des progres
significatifs ont cependant été réalisés ces dernitres années [Bla94, ON94|.

Par ailleurs, il faut noter que les articles dans lesquels une analyse locale du champ
dense est effectuée sont surtout & caractére théorique [LP80, WU85, Sub87]. [Adi85] re-
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utilisé. Les résultats montrent que la qualité du champ estimé est déterminante pour re-
construire la scéne. Généralement, un champ dense de mouvement 2D constitue Uentrée
de modules d’interprétation qui se basent sur des modeles plus globaux [BBH*89, AW94].
Bien que [BBH*89] soutient qu’il est préférable d’estimer un modéle de mouvement a par-
tir du champ des déplacements car tous les pixels sont alors traités de fagon équivalente,
nous pensons au contraire avec [WK93] qu’il est plus robuste d’extraire les parameétres
d’un tel modéle directement & partir de I'image. Le choix d’un modéle de mouvement

dépend normalement de trois facteurs:

1. du modeéle atilisé pour décrire la projection d’un point de ’espace 3D dans le plan
image. Le modéle orthographique constitue une bonne approximation de la projec-
tion lorsque les objets sont éloignés ou que P'angle de vue est petit. Dans les autres
cas, la projection centrale est un modele plus exact du systéme optique de la caméra.

2. du modéle de mouvement tridimensionnel de Pobjet. L’hypothése d’un mouvement
rigide est souvent retenue. '

3. de la description analytique de la surface visualisée par la caméra. Par exemple,
lorsque la variation de la profondeur d’un objet est relativement faible par rapport
a la distance séparant cet objet de la caméra, un plan constitue (du moins dans un
but d’analjfse de la scéne) une bonne approximation de sa surface.

Une premiére approche consiste 4 conserver dans P'analyse les parameétres des modéles
3D (torseurs cinématiques, profondeurs). Cependant, cela revient a traiter le probléeme
" général, mais tres complexe, de la reconstruction 3D.

La seconde approche que nous avons retenue consiste donc & faire dans un premier
temps une analyse 2D de 'image. Plus précisément, nous supposerons que la scéne se
décompose en différentes régions dans lesquelles le mouvement peut &tre décrit a 'aide de
modeéles paramétrés 2D, en 'occurrence des modéles polynomiaux fonction des coordon-
nées (x,y) des points dans I'image. Le premier intéréet de ces modeles est qu’ils constituent
une représentation compacte du mouvement apparent, ce qui est intéressant par exemple
dans les problémes de codage bas débit. De plus, cette représentation compacte contient
implicitement ’essentiel de l'information relative au mouvement et a la structure de la
surface 3D qui se projette sur la région ol est calculé le modele. Par exemple, dans le
cas de la projection orthographique, le mouvement apparent d'un plan correspond & un
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modele affine 2D, le mouvement apparent d’une surface quadratique & un modele du se-
cond ordre. Avec la projection centrale, le mouvement apparent d’un plan rigide revient
4 un modéle quadratique & huit paramétres libres. Une segmentation du mouvement dans
'image & l'aide de ces modeles fournit donc indirectement une interprétation 3D de la
scene. De ce fais, le choix de ces modeles s’est déja avéré judicieux aussi bien pour segmen-
ter Uimage en régions homogenes au sens du mouvement apparent (BF93, WK93, AW94],
nonr extraire et coder l'information temporelle dans des schémas de codage & compen-
sation de mouvement [Hoe89, NL91], pour fournir une mesure du mouvement apparent
[ZQY89], pour suivre des objets en mouvement le long de la séquence [MB94a}, pour mo-
déliser le mouvement global d’objets par ailleurs déformabies IBBDM94|, pour calculer
le temps avant collision [MB92, Sub90] ou pour caractériser le mouvement 3D des objets
dans la scéne, que ce soit qualitativement, [BF93], ou quantitativement, [NL92, Mey93].
Le deuxieme.intérét de ces modeles est que l'on peut les estimer de fagon peu coliteuse, ce
qui est particuliérement intéressant si I'on veut les introduire dans des schémas de vision
active [SBC94]. Cependant, le point crucial de ces modéles est d’en obtenir une estimation

fiable et précise.

1l est désormais acquis en analyse du mouvement dans une séquence d’images par des
approches différentielles, c.a.d. utilisant les gradients spatio-temporels de Vintensité, que
la mesure du mouvement est grandement améliorée si l'on adopte une technique d’estima-
tion multi-résolution. On ne considére pas seulement la séquence d’images & sa résolution
d’acquisition, mais on construit & partir de chaque image une pyramide d’images succes-
sivement filtrées et sous-échantillonnées. Ceci a été étudié et validé pour la détermination
de champs denses de vitesses apparentes, [BAK91, Enk88, KD88]. On obtient ainsi des
mesures correctes méme en présence de mouvements de grande amplitude, ou de distribu-
tion d'information de gradients d’intensité irrégulidre dans 'image. Plus récemment, des
techniques d’estimation aux moindres-carrés multirésolution de modeles de mouvement
ont été proposées {CV90, BAHH92, MB92]. Cependant cela ne suffit pas, car pour étre
- opérationnel, ce calcul multi-résolution doit étre effectué sur des zones de taille suffisante,
le nombre de données étant divisé par quatre a chaque passage & une résolution plus gros-
sidre. Dans [CV90] par exemple, il est recommandé d’utiliser des régions de taille 70 < 70.
Or, les modéles de mouvement utilisés ne peuvent rendre compte que d’un seul mouve-
ment, et dans les scénes complexes qui nous intéressent, plusieurs mouvements peuvent
alors étre simultanément présents sur le support d’estimation choisi arbitrairement. L'es-
timation globale sur toute 'image {ou sur des blocs de taille convenable) d’un modéle de
mouvement s’en trouve trés vite perturbée. Dans [BAHH92], il est postulé que le mouve-
ment global percu résulte du déplacement du capteur, les projections des objets mobiles
dans la scéne ne couvrant qu'une portion trés faible de 'image. Une latitude sensiblement
plus ‘grande sur ce point est autorisée dans [BBHP90] pour des situations de transpa-
rence, mais les résultats présentés ne mettent en ceuvre que des modeles de mouvement
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constants. Dans [MB92], I'estimation est effectuée par région, ces régions étant issues
d’une phase préalable de segmentation au sens du mouvement garantissant la présence
d’un mouvement unique dans chacune des régions considérées.

La question du support d’estimation est donc centrale, si 'on ne veut pas introduire
de restrictions fortes sur les situations traitées, ou ajouter une phase préalable de segmen-
tation explicite (c.a.d., une partition de I'image), étape relativement lourde et sujette a
des performances variables sur des scénes complexes. D’un coté, une région importante
est nécessaire pour d'une part contraindre suffisamment la solution et répondre ainsi au
probléme de I’“ouverture” évoqué au chapitre précédent, et d’autre part fournir une so-
lution moins sensible an bruit. D’un autre coté cependant, plus la taille de la région est
grande, moins le modele 2D est susceptible de décrire correctement le mouvement de tous
les points de la région. En particulier, la probabilité que la région contienne plusieurs
mouverments sera plus importante. Dans [JB93], ce probléme lié au choix de la taille
du support d’estimation est appelé le probleme de ouverture généralisé ( “Generalized
aperture problem™).

Le probleme posé est donc celui de la recherche d’un mouvement dominant en présence
de mouvements dits secondaires. Lors de ’estimation de ce mouvement dominant, les
mesures locales correspondant aux autres mouvements présents dans le support, peuvent
dtre considérées comme des mesures aberrantes ou “outliers”, c’est a dire des observations
qui ne suivent pas le modele de bruit que Pon s’est fixé sur les données. Ceci nous a
donc conduit & considérer la classe des estimateurs robustes [Hub81, Rou84] récemment
introduite dans le domaine de analyse d’image, [MMR91, Bla92, JMBO1]. Parallélement &
nos recherches, d’autres méthodes plus au moins similaires & celle que nous allons présenter
ont, été proposées.

Dans [PR90], Uestimation de mouvement se fait par affinements successifs des valeurs
estimées. A chaque étape, U'inverse du résiduel de I'équation de mesure en chaque point
est calculé et sert & pondérer la confiance accordée aux observations en ce point pour l'es-
timation de lincrément suivant. Le principe commun # l'ensemble des autres méthodes
robustes se retrouve ainsi dans cet article, bien qu’aucune formulation robuste du pro-
~ bleme d’estimation ne soit proposée. En effet, la plupart des algorithmes reposent sur la
classe des M-estimateurs [DP91, BA93b, BK94, LF94|, dont le but est de réduire l'in-
fluence des “outliers”. Dans [DP91], 'estimation de mouvement se fait conjointement a
la segmentation. Une description de I'image en couches est proposée. A chacune d’elle est
associé un modele de mouvement. La contribution de chaque pixel & une couche donnée
est évalude par un coefficient qui reflete 'adéquation des gradients spatio-temporels de
'intensité au modele de mouvement de cette couche. Ce coefficient sert également a pon-
dérer V'estimation aux moindres-carrés du mouvement. Un critére d’information est alors
utilisé pour trouver le nombre de couches et de modeles qui décrira au mieux le mouve-
ment apparent dans la scéne. Bien que Uintroduction de la notion de couches permette
de palier le défaut des algorithmes d’estimation basés sur la recherche des frontiéres de
mouvement en cas d’occlusions “fragmentées” (vision & travers une barridre par exemple),
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cette méthode ne prend cependant en compte quun modele de translation 3D et suppose
la profondeur constante, soit en fait un modéle de mouvement 2D du premier ordre mais
réduit & trois parametres; de plus elle n’opére qu'en monorésolution et souffre d'un pro-
bleme d’initialisation, les mouvements des initiales de départ etant initialisés de maniére
aléatoire {ou répartis sur une grille discréte) dans I’espace des parametres. Dans BK94],
le critere du M-estimateur est minimisé par un algorithme de descente de gradient. Dans
(2A93b], co méme critére est minimisé par une technigue de sur-relaxation. Enfin, dans
[LF94], une méthode de type Gauss-Newton trés similaire & notre algorithme est propo-
sée. Notons enfin que d’autres types de méthodes robustes ont également été exploitées,
comme celui des moindres-carrés médian [AS94].

Dans la suite de ce chapitre, nous définirons tout d’abord les modéles de mouvements
que nous utilisons. Ensuite, nous présenterons la technique d’estimation multirésolution
basée sur les moindre-carrés & laquelle sera comparé l'algorithme que nous avons déve-
loppé. Apres quelques rappels sur les estimateurs robustes, nous décrirons notre méthode
destimation de modeles paramétriques de mouvement & l'aide d’un estimateur robuste,
dont deux versions seront proposées. Enfin, des résultats sur des exemples synthétiques
et réels seront montrés et commentés.

3.1 Modeles de mouvement

Nous considérons la classe des modeles de mouvement 2D polynomiaux. En utilisant
des notations matricielles, ces modgles peuvent s’écrire sous la forme générale suivante
(linéaire en les parameétres (a;)):

i = | 440 | = Bipoa )

ou AT = (a;) représente les coefficients des polynomes, p; = (7;,y;) désigne un point
de l'image (ou de la région considérée), Va(p;) le vecteur vitesse au point p; associé au
" modéle paramétré par A. B est une matrice dont la forme dépend du modele choisi, mais
dont les coefficients ne dépendent que des coordonnées du point considéré.

Dans notre approche, toute forme de modeles de cette classe peut étre envisagée.
On peut utiliser un simple modele constant, Clest-d-dire translationnel Va(p;) = (a0, a1),
comme des modeles affines et quadratiques, complets ou partiels. Le choix d'un modéle
de mouvement peut dépendre de I'application, de la structure des objets et de la taille de
leur projection dans I'image, et de la nature des mouvements présents dans la scéne (y
compris le mouvement du capteur). Cependant, nous considérerons en général le modele

-

affine complet défini par:

{ ua(p;) =01 +azsz; +az¥i (3.2)
QA(Pi) =ag -+ a5 T; + Bs Yi

,. S




40 Estimation robuste multirésolution de modeles paramétriques de mouvement

On a dans ce cas:

oz w 0 0 0
B; = B(p;) = Y

00 0 1 =

Ce modele représente en fait un bon compromis entre représentativité et complexité. Il
peut rendre compte d'une large gamme de mouvement 2D (translation, similitude plane,
sur la segmentation et précédemment, ce modéle contient I’essentiel de 'information sur
Porientation et le mouvement 3D d'une surface de la scéne, [BF93, NL92]. Le principal
probléme pour introduire des termes quadratiques dans le modéle est que ces derniers
requitrent des surfaces importantes pour étre estimés correctement. Par exemple, consi-
dérons le modele & huit parameétres qui décrit exactement le champ des vitesses apparentes
d’un plan de espace 3D subissant un mouvement rigide:

{ ua(pi) = a1 + 02 2; + a3y + ar 7 ++ as T;y; (3.3)

va(p;) = a4 + a5z + agy; + ar Ty + as Y7

Dans ce modéle, les termes quadratiques ay et ag sont environ % fois plus petit que les
termes linéaires, eux mémes } fois plus petit que les termes constants, ot f est le rapport
entre la distance focale et la taille d’un pixel®l. Par exemple, la distance focale de la ca-
méra utilisée dans le laboratoire de 1’'équipe TEMIS est de 12, 5mm, et la valeur de f est
approximativement 1000. La forme quadratique du champ des déplacements ne sera donc
perceptible que si 'on considere des régions étendues. L'estimation des parametres qua-
dratiques sera donc trés sensible au bruit, comme il est montré dans [NL92}, et surtout,
non robuste en cas de mouvements multiples. Précisons également que ce modeéle décrit
le mouvement apparent instantané du plan. Dans la mesure olt nous disposons unique-
ment d’une séquence échantillonnée, lorsque la période temporelle d’échantillonnage est
importante ou que le mouvement est rapide, ces formules ne constitueront qu’une approxi-
mation du déplacement apparent du plan entre deux images. Pour avoir une description
- exacte du champ des déplacements (d;,d,), il serait nécessaire de considérer le modéle
homographique suivant:

ol +ah z:+eh yital w¥+al 2y
da:(Pi) — 1% 3 i

1+G;$+G{By (3 4)
d ( ) __ altal zital yital miyitag yf
y\Pi) = l+alz+aly

Par la suite, nous noterons p le nombre de parametres du modéle A que nous aurons
choisi.

1. Bien siix, les rapports exacts dépendent du mouvement particulier du plan et de son orientation.
Seule une indication de Pordre de grandeur dans le cas général est propoesée ici.
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3.2 Estimation aux moindres-carrés multirésolution

Nous allons tout-d’abord décrire dans ses grandes lignes la technique d’estimation
moindres-carrés multirésolution [MB92, BAHH92]. Elle est basée sur I'algorithme de
Gauss-Newton, qui conduit & une estimation incrémentale du modele de mouvement. Pour
prendre en compte les grands déplacements, une stratégie descendante classique ( “coarse-
to-fine”) & travers les niveaux de résolution d'une pyramide gaussienne des images est

utilisée.

3.2.1 Critéere de minimisation

I’hypothese d’invariance de 'intensité d’un point sur sa trajectoire, soit
& (p(t), 1) = 0, [HS81], conduit & 'équation bien connue de contrainte du mouvement
apparent (ECMA):

V(pi(t), £). VI(pi(2), 1) + L(pit), 1) = 0 (3.5)

o V = (‘fi—f, %)T désigne le vecteur vitesse d’un point?, VI = (I, I,)T et I, représentent
respectivement le gradient spatial de la fonction intensité I et sa dérivée temporelle par-
tielle. Cependant, des changements globaux d’illumination peuvent survenir, par exemple
dans des scénes d’extérieur, ou bien dans des séquences d’images satellitaires (ou la fré-
quence d’acquisition des images est de une image toutes les demi-heures pour Météosat par
exemple), aussi bien dans le canal du visible que dans le canal infrarouge {dans ce dernier
cas, le changement global est dii & des variations diurnes et interdiurnes de température
d’illumination, [SM89]). Pour pouvolr en tenir compte, nous avons choisi d’autoriser une

variation globale d’intensité sur la zone de calcul considérée, soit:

2 (ou(8),) = ¢ (36)

ot £ représente donc un parametre supplémentaire & estimer. On introduit alors la variable
_ 71(p;) suivante (en supprimant la variable temps ¢ pour simplifier les notations):

ri{p:i) = %(Pz‘) + &= V(p:).VI{ps) + Le(p:) + €
= L(p:)u(ps) + L(piyu(ps) + Le(pi) + € (3.7)

Ern considérant non pas une fonction 1 quelconque, mais le modele de mouvement Vi,
on obtient finalement expression suivante de 7y (p:) en utilisant cette fois des notations

matricielles:

r(pi) = &0 =) (3.8)

2. L’exposant T désigne ici I'opérateur de transposition.
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oF = (AT,¢)
o ¢ YV, = ~IL(p;) et (3.9)
/1)5 = X(p,', VI(}_)Z)) = (VI(pI)TB“ 1) avec Bz = B(pz)

En supposant que les »1{p;) sont des variables aléatoires gaussiennes de moyenne nulle et
de méme variance, 'estimation du parameétre © suivant le maximum de vraisemblance se
réduit & une estimation suivant les moindres-carrés. Cependant, la validation de ’équation
(3.5) implique que le mouvement apparent soit en relation avec les fréquences spatiales et
temporelles de 'intensité. Pour une fréquence temporelle donnée, plus on a de hautes iré-
quences spatiales, plus amplitude mesurable sera petite, compte-tenu de I’approximation
au premier ordre faite pour obtenir (3.5). Il faut alors lisser I'image (exploiter les basses-
fréquences) pour appréhender les mouvements de grande amplitude. Ceci sera effectue
dans ’approche multirésolution proposée plus loin. Néanmoins, dans 'image originale, un
meilleur critére que {3.5) lorsque les déplacements sont importants consiste & utiliser la
différence d’image déplacée ( “Displaced Frame Difference (DFD)” en anglais), adaptée &
notre cas:

DFD(p:) = I(p; + V(p:)t, t + 6t) — I(pi, t) = —€5t (3.10)

ol &t représente V'intervalle de temps entre deux images. Dans ce qui suit, nous choisirons
&t = 1 pour simplifier les notations. Nous chercherons donc & minimiser la fonction d’erreur
suivante:
E(©)= 3 r(p) | (3.11)
piEF

oll F' désigne le support d’estimation considéré, et avec:
r(pi) = DFDa(p:) + & = I{pi + BiA, t + 1) — I(ps, 1) +¢§ (3.12)

Cependant, ce critére n’est plus linéaire vis-a-vis des parametres a estimer. Pour minimiser
E(©), nous allons faire appel a la méthode de Gauss-Newton, qui conduit a une estimation
incrémentale des parametres.

3.2.2 Estimation incrémentale

Ce développement concerne aussi bien le passage d’un niveau de résolution au suivant,
que Uestimation incrémentale au sein d’un niveau donné de résolution. La méthode de
Gauss-Newton consiste a utiliser & chaque étape une approximation linéaire du résiduel
4 minimiser en chaque point. Pour minimiser E, supposons que 'on ait une estimation
courante ©F = (ﬁ{,ék) de ©. Dans ce cas, on peut écrire:

A=A, +AA,

£= gk + A&y, (3.13)

= ék + AQy, soit {
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et I’on a donc:

VA(pi) = BzA = Bl.;ik —+ Bi Z}.AL (3_14)

Pour chacun des résiduels 7(p;), on effectue un développement limité au premier ordre de
I & Vinstant £ + 1 au point p; + B; Ay, soit:

T = R vrrls.,
= iipi‘l‘Diﬂk,i‘%"L}‘i"v‘i \Pi‘lT“ijA'k,U+'1

’r(pi) = I(p2 —+ BiA\k + BiAAk,t + 1) - I(pi,i‘) -+ gk -+ .{lfk
‘ 0 A R

—I(pi, t) + & + A&, (3.15)
On obtient alors une approximation E' de la fonction d’erreur E:
E(©) = E(ABQ) ~ E'(AB) = > (+'(p;))?  avec (3.16)

p:iEF

T’(pi) = I(pi + Bﬁ';{k,t + 1) — I(pi,t) + gk
+VIT(p; + BiAp, t +1) BIAA, + AS,

= X AS - Y] (3.17)
o N 3
Vi =I(p;,t) — I(ps + Bidp,t + 1) — & (3.18)
X; = ;\:’(pi,VI(p,; +BiAk1t+ 1)) -

La minimisation de E' par rapport & A®y donne la solution évidente sulvante:

——

AO =

-1
S oar X;} S Aty (3.19)

piel piEF

Les dérivées de la fonction intensité sont calculées avec 'opérateur de Sobel?, et dans les
expressions de (3.18), les valeurs de I, I, et I, aux points de coordonnées non entieres
sont calculées par interpolation bilinéaire. Notons que ces deux opérations (dérivation et
interpolation) ne correspondent pas & la méme modélisation de la surface de la fonction
intensité. Pour étre cohérent, it faudrait utiliser un seul modéle, par exemple en considérant
un interpolateur bicubique [Key81] (qui est cependant plus coilteux en temps de calcul).

3.2.3 Stratégie descendante complétée

Ces estimations incrémentales sont itérées selon une stratégie multirésolution descen-
dante, ¢’est & dire du niveau de résolution le plus grossier au plus fin. Nous utilisons une
pyramide gaussienne de chaque image comportant L niveaux, obtenue selon le schéma de
(Bur&4], & partir de la résolution initiale d’acquisition (niveau 0). Ainsi les déplacements

3. Nous avons également considéré les masques de [VF92], mais sans noter de réelle amélioration en

général.
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entre deux images successives sont chaque fois divisés par deux en passant au niveau plus
grossier suivant. Normalement, il serait préférable de choisir le nombre de niveaux de sorte
que, au niveau le plus grossier, le déplacement maximal soit de 'ordre du pixel. Comme
ce déplacement nous est inconnu, nous choisirons en fait comme niveau le plus élevé ce-
lui pour lequel la région aprés sous-échantillonnage reste suffisamment significative. Nous
avons choisi le critére suivant: la taille d’une région —a un niveau donné- exprimée en
pixels ne doit pas contenir moins de six fois le nombre de parameétres a estimer.

L’estimation se déroule alors de la maniére suivante®. Au niveau de résolution le plus
grossier, I — 1, une valeur nulle est prise pour l'initialisation de ©. Avec cette valeur
initiale de ©, 'équation (3.17) est évidemment similaire & I’équation de contrainte du
mouvement apparent de la formule (3.5). Or, & ce niveau de résolution, les déplacements
sont petits, ce qui reconditionne correctement 'ECMA.

En partant de cette valeur, des raffinements successifs de © sont opérés & l'aide de
(3.19) au méme niveau. Lorsque 'incrément estimé AB"™ devient trop faible ou qu’un
nombre prédéfini d’itérations ont été effectuées, les parametres ©%L-1 sont transmis au
niveau directement inférieur, ol le processus de raffinement reprend avec, comme estimée
initiale, la valeur de ®L~! projetée au niveau L — 2. Ceci est répété de nivean | en nivean
1. L'estimée finale de ©, 8,4, est alors la valeur @Y obtenue aprés la dernitre itération
au niveau 0, le niveau le plus fin. Cet algorithme est schématisé & la figure 3.1.

Dans cet algorithme, on pourrait choisir comme “norme” (!]Sé' |F) la moyenne des
quantités Hﬁﬁ(pi)}] sur le support d’estimation F, ou V ~ (p;) est le champ des dépla-
cements incrémental induit par la variation Aaj des parametres a;. Cependant, cette
opération est trés coiiteuse en temps de calcul, et nous préférons choisir &4 la place une
combinaison linéaire des termes ;&Ej :

r

k=3 8 |0a] (3.20)

=1
Les poids s; peuvent s’obtenir de la fagon suivante. Si nous notons 173;7 le champ modélisé
)
uniquement par Aa;, les autres paramétres étant placés a zéro, on peut écrire:
T Z ” (pz | =s; !Aa;" (3.21)
F peF

ol T représente la taille du support F. Si I'on considére par exemple le modéle affine,
on obtient:

§1 7= 84 = 1, 89 =85 = =+ Z |z; ~ zp|, 53 =85 = Z |y — yr| (3.22)
Foper Foper

4. En fait, dans de nombreux articles [IRP92, BBH*89, PRO0, Bla92|, une présentation similaire mais
différente basée sur la notion de “warping” est proposée. Une premiére estimation de © est effectuée a
l'aide de 'ECMA (résiduel (3.8)). Celle-ci sert alors & former une image “déplacée” ( “warped image”) I,
de la premiére image Ir, qui se rapproche de la deuxidme image I». L'ECMA est alors & nouveau utilisée
entre I, et I, et ainsi de suite. La convergence est atteinte lorsque I, = .
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OL-1 D
POUR. [ = niveau L — 1 au niveaun 0 FAIRE

iter «— 0
FAIRE
AO! < Moindres-Carrés (résiduel(3.17)) -
Ol «— &t + AG! et iter «— iter +1
TANT QUE (iter < A et [|AS!|z > &)
Sil+#0: AL — P-r(ﬁ), g1 gl
FIN POUR

— —

96313 — e

Fic. 3.1 - Algorithme moindres-carrés multirésolution (MCMR)

ot {zp,yr) est le centre de gravité de la région F. En choisissant des régions de forme
simple (le plus petit rectangle “englobant” le support par exemple), 'expression du co-
efficient s; est trés simple. Bien que x ne puisse rendre compte de la corrélation entre
les différents paramétres dans la modélisation du champ, i] est suffisant pour prendre en
compte le fait que les coefficients linéaires par exemple ont un impact sur le champ estimé
qui dépend de la taille de la région, et donc du niveau de résoiution. C’est pourguol nous
avons adjoint un indice F' & cette norme. De ce fait, le critére d’arrét utilisé dans lal-
gorithme précédent (A6 > ) teste si les valeurs estimées des incréments apportent
une modification significative au champ des déplacements estimé. La quantité d s’assimile
donc & un déplacement {on choisit en pratique d = 0,1), et le dénominateur 2! rend le test
homogene aux différentes résolutions.

Par ailleurs, les différents termes de (3.19) utilisés pour calculer un incrément sont
considérés an niveau auquel on se trouve: I devient [ ! X; devient X!, la zone F devient
F! etc. . Quant & Uopérateur de projection Pr, il permet de transformer les parametres de
mouvement d’un niveau donné au niveau directement inférieur. It s'agit d'un changement
de résolution. Reconsidérons le modéle des déplacements et les unités des termes a;: les
termes constants sont homogenes A des déplacements, les termes linéaires sont sans unité,
(les termes quadratiques, si on les avait introduits, seralent homogenes a Vinverse d’une
distance, ...). Lorsque l'on descend d'un nivean, Punité de distance est multipliée par deux.




16 Estimation robuste multirésolution de modéles paramétriques de mouvement

La transformation P se résume donc en:

CGronst 2G’canst
JUN -1 i -
Pr: Glin Biin (323)
-1 1
a’quad §aquad
. - a a . o8 a 1 ®
2.2 Estimation robuste multiresolution

Dans cette section, nous commencerons par faire quelques rappels sur les méthodes
d’estimation robuste. Nous présenterons ensuite les deux algorithmes que nous avons mis
en ceuvre pour améliorer la robustesse de P'estimateur aux moindres-carrés. Ensuite, nous
apporterons quelques modifications & ces algorithmes pour prendre en compte quelques
particularités du probléme de l'estimation de mouvement.

3.3.1 Estimation robuste

En analyse statistique, Pestimation robuste a pour but de trouver le vecteur @ de p
parametres qui ajuste an mieux un modéle (M (X}, ©))ic1,..n aux observations (Yi)ie1,...m»
dans le cas oll des données ne correspondent pas a la statistique du modele d’erreur
choisi, ¢’est-a-dire dans le cas oit un certain nombre de données se comportent comme des
mesures aberrantes ou “outliers”. Dans le cas de l’estimation de mouvement, il s’agira
donc de trouver le modele de mouvement qui satisfait la majorité des données, tout en
identifiant et en éliminant les observations qui correspondent soit a d’autres mouvements
soit a la mise en défaut de Phypothése de conservation de Uintensité.

Les estimateurs robustes sont souvent caractérisés par trois indices [MMRS1]:

1. L’efficacité relotive: elle compare la variance sur les parameétres estimés obtenue
par la méthode proposée avec la variance minimale qu’il est possible d’atteindre {la
borne de Cramer-Rao), soit:

. VA RCramer-Rao ( é )

= (3.24)
f VAREstima.teur (9)

L’efficacité dépend bien siir des hypotheses sur le modéle de bruit, et du nombre
d’échantillons. On considére souvent par exemple efficacité asymptotique (le nombre
d’échantillons tend vers Uinfini) avec des erreurs distribuées suivant une loi normale.

2. Le point de rupture: C'est le plus faible pourcentage de contamination des don-
nées qui peut faire prendre au vecteur estimé une valeur arbitrairement élevée. Par
contamination, on entend le remplacement de données “saines”, c'est & dire qui
suivent le modele d’erreur, par des valeurs arbitraires. Par exemple, le point de rup-
ture de Destimateur des moindres-carrés est L puisque un seul “outlier” important
peut complétement perturber le résultat, et son point de rupture asymptotique est
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donc 0. Généralement, un gain en robustesse s’accompagne d’une perte en efficacité
et réciproquement [HRRS86]. Il est donc nécessaire de faire un compromis entre ces

deux rotions.

3. La complezité algorithmique: en traltement d’images ou le nombre de données a
manipuler est tres ¢levé, et particnlitrement en analyse du mouvement, ol le but
est d'atteindre nn traitement en temps réel, la complexité algorithmicque doit rester

aussi faible que possible.

On trouve dans la littérature statistique un grand nombre de classes d’estimateurs
robustes. Dans ce mémoire, nous n’en présenterons succinctement gue deux: les moindres-
carrés médian, et les M-estimateurs. Plus de détails mathématiques peuvent étre obtenus
dans [Hub81, HRRS86, RI.87].

Estimateur des moindres carrés médian

La solution optimale pour cet estimateur satisfait:
6= aa:gmgn Med;e1,.n (3 — M(O, X;) )2 (3.25)

Cest-d-dire la solution est celle qui minimise la valeur médiane de Pensemble des carrés
des résiduels pour la valeur du vecteur de parametres considérée (estimée généralement
avec un nombre de mesures égal au nombre de parametres). Son avantage principal est
bien sfir sa trés grande robustesse théorique, estimateur restant fiable jusqu’a un taux
de 50% d’ “outliers”. Ti présente cependant plusieurs défauts, notamment:

_ sile modale est non linéaire par rapport aux parameétres, il devient difficile de calculer

la solution.

~ si le modele est linéaire, Destimation des parametres requiert un temps de cal-
cul trés important, grandissant trés vite avec le nombre de données considéré (en
O(nP*llogn) olt p est le nombre de parameétres a estimer. Une technique de Monte
Carlo [MMR91], qui tolére une certaine erreur dans la recherche de l’estimée® ,
permet de réduire la complexité algorithmique en O{mnlogn), p K m < n, ou m
dépend de l’erreur maximale que l'on s'est fixée.

_ son efficacité en cas de bruit gaussien sur les données est faible puisque & chaque
itération, un nombre de données égal au nombre de parametres est tiré pour fournir
une estimée des paramétres. Cependant, elle peut étre améliorée en effectuant une
estimation suivant les moindres-carrés apres avoir éliminé les “outliers”.

5. Plus précisément, seul un échantillon de I'ensemble des p-uplets de données utilisés pour caleuler la
solution du probléme, est considéré. Plus la taille de cet échantillon est réduite, plus on a de “chance”
que tous les p-uplets de cet échantillon contiennent des “ouliers”, et donc que la solation optimale ne soit

pas déterminée.
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Dans notre cas, les données {gradients spatio-temporels de 'intensité) peuvent étre rela-
tivernent bruitées, le modeéle affine introduit ne constitue qu’une approximation du mou-
vement réel et 'hypothese de conservation de l'intensité permettant de dériver I’équation
de mesure est loin d’étre toujours vérifiée en pratique. Ce sont des points auxquels 'esti-
mateur des moindres carrés médian est sensible [MMRI1]. De plus, comme le nombre de
données dans le support de calcul F' est en général trés grand, l'estimateur des moindres
carrés médian sera trés coiteux. Nous avons donc choisi de privilégier la méthode des
M-estimateurs que nous présentons maintenant.

Les M-Estimateurs

Le principe de cet estimateur consiste & minimiser une somme de résiduels:

0= argmin > ply — M(©,X;),0) (3.26)
i=1 :
oll o correspond & un facteur d’échelle des résiduels, et p est 'estimateur. Par exemple,
st les résiduels sont distribués suivant une loi gaussienne, 'estimateur optimal est:
(yi - M(@, Xi))Z
202

qui se réduit 4 Pestimation classique suivant les moindres-carrés. La fonction p est appeiée
un M-estimateur puisqu’il correspond a une estimation suivant le maximum de vraiserm-
blance, si 'on interpréte p comme étant 'opposé de la log-vraisemblance des observations
conditionnellement au modele.

Un estimateur sera alors robuste si la solution de {3.26) n’est pas trop modifiée lors-
qu’une partie des données s'écartent des hypotheses. Pour analyser la robustesse des
M-estimateurs, on peut se baser sur les courbes d’influence introduites dans ([HRRS86]).
Ces courbes caractérisent le biais ou 'infiuence que peut introduire une erreur ponctuelle
sur l'estimation, et est proportionnelle, dans le cas d’un estimateur continu, a la dérivée
¥ de cet estimatenr [HRRS86]. Si Pon considére par exemple Uestimateur des moindres-
carrés, U'influence des erreurs augmente linéairement sans limite (figure 3.2-1b), ce qui
explique la faible robustesse de cet estimateur. Si 'on remplace la norme quadratique Ly
par la norme Ly: p(z) = |z] , ¥{z) = sign(z), I'influence des erreurs est certes plus faible,
mais le point de rupture asymptotique reste tout de méme 0. Dans notre cas nous souhai-

ply; — M(©,X;),0) = (3.27)

tons que la contribution des mesures aberrantes (par rapport au mouvement dominant)
stement. L'utilisation d’un estimateur fortement “re-

tende vers zéro, voire s’annule cox
descendant” est nécessaire. La fonction quadratique tronguée bien connue correspond a
un telestimateur (figure 3.2-2). Cependant, pour éviter les discontinuités de celle-ci, nous
avons préféré choisir I'estimateur polynomial “biweight” de Tukey (figure 3.2-3), dont
le comportement est également quadratique pour les faibles erreurs. L’utilisation d’es-
'timaﬁeurs fortement redescendants permet d’obtenir des points de rupture strictement

—L_ pétant le nombre de paramétres du

supérieurs a 0, mais qui atteignent au maximum ST

modele & estimer.
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1) Estimateur quadratique:

r? _r )l
P(T:C’):z—ojg w(r,a)wgz
T
o N - |
Ifb = -2 E) - o s
2) Estimateur quadratique tronqué:
At st < 2 Ar st | < Y2
plr.a, A) = .t <% Y(r, o, \) = .I <
o sinon 0 sinon

25
RS hY

a

3) Estimateur “biweight” de Tukey:

si|r]<C

sinon

PSRt Ol
p(r,C) = {

6
116
18

2 2
i

10 +

& -4 -3 -2 -1 o 1 2 3 4

1) Estimateur de Geman et McLure:

T'2

o+ r?

p(r,o) =

@z ¢

|

a ? = B = o z

Fic. 3.2 - Différents estimateurs. Sur chaque rangée: a)lestimateur p; b) la fonction

d’influence i correspondante.
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Une méthode de minimisation des M-estimateurs: les MCPI

La technique des moindres-carrés pondérés et itérés (MCPI) est une méthode clas-
sique pour minimiser la fonctionnelle (3.26) [HW77|, particuliérement dans le cas ol le
modeéle M est linéaire par rapport aux parameéires. L'idée de cette méthode est d’at-
tribuer un poids w; & chague résiduel, ces poids contrdlant 'estimation des parametres.
Des poids élevés sont attribués aux bonnes données, et des poids faibles aux “outliers”.
Cette méthode consiste donc & reformuler le probiéme de 'estimation robuste comme une
estimation suivant les moindres carrés pondérés, en posant:

— 1
> p(ri) =3 S wir] avee ri=yi— M(©,X) (3.28)

H

Une condition nécessaire pour atteindre un minimum est que les dérivées partielles par
rapport & chaque parametre ©; soient nulles, ce qui donne:

8?',; 37}- N
;w(ﬁ) 90, ~ z;wz' T 5—@; =0 (3.29)

En un minimum de la fonctionnelle, les coefficients w; de pondération des moindre-carrés
g’expriment comme suit:

w; = 2T (3.30)
T3

Le principe est alors le suivant. Si l’on dispose d’une estimation initiale des parametres, les
poids w; sont tout d’abord évalués pour caractériser I'influence de chaque donnée; sinon,
ils sont placés & 1. Ensuite, une estimation du vectenr de parameétres © est obtenue en
résolvant le probleme des moindres-carrés pondérés pour les valeurs courantes des poids
w;. Dans le cas ol le modele est linéaire par rapport aux parametres, la résolution est
immédiate. Les deux phases —calcul des poids et estimation- sont alors itérées jusqu’a
atteindre la convergence. En ce qui nous concerne, nous allons utiliser ce schéma avec
I’approche multirésolution présentée dang la section 3.2.

3.3.2 Meéthodes d’estimation robuste multirésolution propo-
sées

Dans la section 3.2 nous avons utiiisé la formulation standard en termes de moindres-
carrés pour estimer le modeéle de mouvement. Or les hypothéses sur lesquelles repose
cette estimation, & savoir le support contient un seu! modele de mouvement qui décrit
correctement ensemble des déplacements apparents caractérisés par des vecteurs qui
conservent l'intensité d’une image a l'autre, ne sont jamais toutes vérifiées en pratique
et rendent les moindres-carrés inadaptés. Pour accroitre la robustesse de 'estimation,
sans remettre en cause les hypotheéses, c’est-a-dire sans chercher directement & remédier
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aux cas particuliers ol elles ne sont pas vérifices, nous reposons le probleme & l'aide de
l'estimateur robuste “biweight” de Tukey que nous avons décrit précédemment, soit:

E, (@)= p(rip:), C) (3.31)

piEF

minithisation de cette fonction peut se faire-daVaide d’a‘lgc:zuhuws de descente de gradieﬂt,

comme la méthode de descente suivant la hgne de plus grande pente { “steepest descent”)
(BK94] ou une méthode de sur-relaxation [BA93b].
L 1

SRR

Algorithme RMR

Pour notre part, nous avons conservé le schéma d’estimation multirésolution et incré-
mentale de la section 3.2. Celui-ci consiste donc a remplacer U'expression de E. pour le
caleul d’un incrément par une expression approchée E;:

E,(0) = E,(A0y) = B(A0) = 3 p(r'(pi), C) (3.32)
pieF

ot 7/(p;) est donné par la formule (3.17). Ce résiduel étant linéaire par rapport a l'incré-
ment, la méthode des MCPI s’applique facilement. Comme a litération k, Oy est supposé
étre proche de la solution optimale, 0 constitue une estimée initiale de A®y et peut étre
utilisée pour calculer les premiers poids dans les MCPL.

Cependant, du fait de l'introduction de l'estimateur robuste, les minima locaux de
la fonction E, sont plus nombreux. Notamment, la fonction F, & minimiser a chaque
itération n'est plus convexe. Si & une itération donnée, la valeur ®,, est trop éloignée de la
valeur optimale, le calcut de lincrément par l'intermeédiaire de E/ restera bloqué dans un
minimum local de E!. Par la suite, les rafinements successifs feront converger I'estimation
vers un minimum local de E.. L’initialisation du processus d’estimation, notamment ala
premiére itération {(au niveau le plus grossier de la pyramide) est donc capitale.

Pour éviter en partie les minima locaux, nous avons adopté une méthode de type GNC
(“Graduated Non Convezity”) [Blag9]. L'idée générale comsiste a former une approxima-
tion convexe de la fonction 3 minimiser, dont on obtient alors facilement un minimum
global. Ensuite, des approximations successives de la fonction convergeant vers cette der-
nidre sont minimisées tour & tour en partant de la solution calculée avec Papproximation
précédente.

Dans notre cas, nous avons procédé de la fagon suwa,nte Lors du calcul de la toute pre-
mitre estimation de © (au niveau de résolution le plus grossier donc), les premiers poids
w; ne sont pas calculés avec la solution initale 0 (pour ©), mais sont fixés a 1. La premiere
itération des MCPI se fait donc en utilisant les moindres-carrés. Par ailleurs I'éliminaticn
graduelle des “outliers” se fera a 'aide de la constante C, caractérisant “P'échelle” des
résiduels, qui sera utilisée pour contrdler l'allure de lestimateur et I'introduction de la
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non-convexité. Cette valeur sera choisie trés élevée au départ, puis diminuée a chaque
calcul d’un nouvel incrément, suivant la formule: Cyyy = 0,9 x CY, jusqu’a atteindre une
valeur finale soit prédéfinie, soit calculée de maniére robuste.

Plus précisément, puisque le résiduel correspond & une différence d'images déplacée,
¢ est donc directement identifiable & une variation d’intensité entre deux images. De
maniére générale, un écart de 2 & 5 niveaux de gris est considéré comme correct dans
wn recalage global {avec un seul modele de mouvement). Comine C représente la valeur
limite du résiduel, au deld de laquelle ia contribution d’un point devient nulle, on retiendra
comme valeurs finales de € des valeurs au-deld desquelles le recalage est considéré comme
douteux, c’est-a-dire de Pordre de 8 & 20. En {fait, la valeur de ce parameétre dépend du
bruit d’acquisition, et surtout de Padéquation du modele de vitesse au mouvement réel
dans limage. Si le modele utilisé est bien approprié, C peut étre assez faible, sinon il
est préférable de le prendre plus élevé. Pour rendre Ualgorithme adaptatif, une possibilité
consiste & estimer, parallélement & la minimisation, la variance du bruit (pour les données
conformes au modéle). Dans la mesure ol nos données contiennent des “outliers”, la valeur
médiane de la déviation absolue [MMR91] représente un estimateur robuste de P'écart type
de ce bruit:

g = 1,48 x Med,-(]ri - Medj(rj)]) (333)

ot le coefficient 1,48 permet d’avoir un biais nul (sur estimation de ¢ lorsque la distribu-
tion des résiduels est gaussienne). Cet écart type “robuste” peut étre relié empiriquement
au terme C. Par exemple, dans [HW77], des expériences de type Monte Carlo montrent
qu’il est préférable de prendre un facteur de proportionnalité proche de 4,7 entre C et
7 pour assurer une meilleure efficacité en cas de bruit gaussien. Cependant, I'estimation
de & & chaque calcul d’'incrément serait trés cofliteux. Pour fixer une valeur finale de C
de maniére adaptative, nous avons utilisé la méthode suivante. A Dissue de Pestimation
incrémentale au niveau le plus grossier de la pyramide, la formule (3.33) est utilisée pour
calculer &. On prend alors comme valeur finale a atteindre pour C, 4,75, en conformité
avec ce que nous avons noté an début de ce paragraphe. Des essais menés avec les deux
options de valeur finale pour le parametre C' (valeur prédéfinie, typiquement 8, ou valeur
robuste), sur des exemples synthétiques et réels, ont donné des résultats tres similaires,
mais avec un cofit calcul évidemment plus élevé dans le second cas. Ces essais ont égale-
ment montré qu'une certaine latitude existe pour fixer la valeur finale de C'.

Dans la plupart des cas, la valeur du nombre maximal A d’itérations effectuées & un
méme niveau de résolution sera faible (égale & 5 ou 6). De la méme fagon, les MCPI se
réduiront & quelques itérations (5 ou 6). L’algorithme ainsi défini sera dénommé RMR
par la suite {Robuste Multi-Résolution) et est synthétisé sur la figure 3.3,
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C — Maz({IF )
OL71 - MCPI(résiduel (3.17),C,X)°
POUR | = niveau L-1 au niveau 0 FAIRE
iter +— 0
FAIRE
C— HC)
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& — Ol + AO! et iter «— iter +1
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@est — 90

#MCPI(r,C,vi) indique qu’il faut considérer le résiduel r dans la pro-
cédure des MCPI, avec la valeur € qui intervient dans la définition de la
fonction 1, et en utilisant vi comme valeur initiale. Si vi=X, il n'y a pas
de valeur initiale et tous les poids initiaux sont pris égaux & 1.

Fia. 3.3 - Algorithme Robuste Multirésolution (RMR).




54 Estimation robuste multirésolution de modéles paramétriques de mouvement
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o

®est R @

Fic. 3.4 - Algorithme Pseudo M-estimateur (PSM).

Algorithme P5M

Nous avons dérivé un deuxieme algorithme robuste, qui reprend globalement les mémes
principes. Il repose sur Papplication directe de la méthode des MCPI a la fonction E,.
Plus précisément, nous avons donc:

E(0)= > p{r{p:), C)= D wir’(p:) (3.34)
piEF neF
Comme au départ nous ne disposons pas d’estimée, tous les poids sont fixés a 1. La
fonction E,(®) est alors égale & E(©) (relation (3.11)) et peut donc étre minimisée avec
I’algorithme multirésolution MCMR. On obtient alors l'estimée 8, A l'aide duquel on
calcule les poids w(p;) suivant la formule (3.30), le résiduel étant ici la quantité g:

gg(p:) = I(pi+ Bid,t + 1) — I(pi, t) + & (3.35)

La pondération est propagée & tous les niveaux de fagon appropriée (on utilise les mémes
filtrage gaussien et sous-échantillonnage que ceux utilisés pour construire la pyramide des
données), et on relance alors une nouvelle estimation a travers la pyramide. La structure
de I'algorithme de minimisation & chaque descente est du type de celle du MCMR, mais
en considérant des moindres carrés pondérés. Cette version permet d’éviter le calcul des
MCPI pour chaque estimation d'un incrément, mais elle nécessite d’effectuer plusieurs
descentes de la pyramide. Nous I’avons dénommée PSM {Pseudo M-estimateur). Elle est
résumée a la figure 3.4.

3.3.3 Etapes complémentaires

Nous n’avons pas tenu compte dans les paragraphes précédents de certains problémes
de Vestimation de mouvement, notamment ceux relatifs aux données. Ces problémes spé-
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&,

F1@. 3.5- a) Exemple de probléme d’estimation ambigué: Uobjet dominant se déplace vers
le haut, tandis que le second objet est animé d'une translation vers le bas {les vecteurs de
mouvement ne sont tracés qu’au point de gradient spatial d’intensité supposé stgnificatif).
b) le mouvement estimé résultant peut étre une rotation.

cifiques, qui peuvent produire des effets indésirables dans les algorithmes que nous avons
définis précédemment, sont de trois ordres:

1. le mouvement téel que 'on souhaite estimer pourrait étre décrit par moins de pa-
ramétres que le nombre retenu dans notre modele; de manieére équivalente, il peuf
arriver que le mouvement réel et la distribution spatiale des gradients d’intensité ne
contraignent pas suffisamment l'estimation de tous les parameétres du modéle.

9 la minimisation initiale est basée sur les moindres carrés; alors, les mouvements
des objets secondaires peuvent étre “récupérés’ pour contraindre suffisamment les
degrés de liberté laissés indéterminés ou mal conditionnés par les observations cor-
respondant au mouvement dominant. Cet effet peut étre d’autant plus marqueé que
les régions supportant le mouvement dominant sont trés peu texturées, et qu’a op-
posé, les régions correspondant aux mouvements secondaires le sont fortement.

3. notre estimation est grandement dépendante des paramétres d’estimation initiaux;
si I'un des cas précédents se produit, notre algorithme sera susceptible de converger
vers un minimum local éloigné de la solution optimale.

La figure 3.5 présente un exemple type. La figure 3.5a nous montre les vecteurs vitesses
réels dans Pimage, qui ne sont tracés que pour des pixels ayant un gradient spatial d’in-
tensité supposé important, tandis que la figure 3.5b contient le champ estimé que l'on
pourrait obtenir dans une telle situation. Comme on peut le constater, les vecteurs de
mouvement aux points de mesure possibles sont en fait peu distordus, bien que les deux
translations solent “fusionnées” au sein d’un méme modéle de rotation qui n’a pas grand
chose & voir avec les mouvements réels. Une premiére possibilité serait de faire conflance &
un estimateur plus robuste, du moins pour la premiére itération, comme les moindres car-
rés médian, Cette solution souffrira cependant des inconvénients évoqués au paragraphe
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¢ yoir algorithme RMR

FiG. 3.6 - Algorithme Robuste Multirésolution modifié (RMRmod).

3.3.1. En fait, une solution plus simple et plus efficace & ce probléme et qui fonctionne dans
un grand nombre de cas, consiste & commencer le processus d’estimation en considérant
un modele de translation, et & introduire les modeéles plus complexes uniquement par la
suite, aprés quelques itérations. La figure 3.6 présente l'algorithme RMR modifi¢ dans ce
sens. Nous commencons par estimer un modeéle constant du nivean L — 1 au niveau L,
inclus, puis nous considérons du niveau L, au niveau 0 le modéle complet retenu, qui est
fréquemment le modele affine.

Dans nos applications, nous choisissons généralement pour L, une valeur de 2, alors
que le nombre de niveaux L est de 3 ou 4. Notons que dans le cas d'une séquence, il est
possible & 'aide des estimations effectudes dans les images précédentes de déterminer une
valeur opportune du niveau L, auquel il est souhaitable de commencer Pestimation des
parameétres linéaires, voire quadratiques.

[avantage essentiel de cette méthode repose sur le fait que l'algorithme d’estimation
incrémentale est trés efficace lorsque un modele de mouvement constant est utilisé (voir
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FIG. 3.7 - Algorithme Pseudo M-estimateur modifié (PSMmod).

[BHK91]), et facilite la discrimination entre les mouvements de différents objets ou entre
le fond et des objets mobiles.

L’algorithme PSM peut également étre modifié suivant ce schéma, en estimant un
mouvement constant lors de la premiere estimation multirésolution. Cette nouvelle version
PSMmod (voir figure 3.7) devient en fait similaire & la méthode présentée dans [IRP92].
Cependant, dans cet article, aprés chaque estimation multirésolution, un algorithme de
détection explicite {plus complexe qu’une simple procédure de pondération) est utilisé. It
élimine les points pour lesquels le mouvement calculé n'est pas satisfaisant, et attribue un
poids de 1 pour tous les autres. Cette décision binaire peut étre trop catégorique lorsqu’il
n’existe pas de carte de détection explicite ou dans le cas d’entités “floues”, comme dans
les images météorologiques. De plus, aprés l'estimation du modéle constant, cette décision
peut aussi déboucher sur le choix d’un nombre limité de points formant une région réduite
qui sera vraiment susceptible d’avoir un mouvement purement transiationnel, Les itéra-
tions suivantes avec un modéle affine n'auront d'autre possibilité que de rester bloquées
dans une telle configuration. Il ne sera donc pas facile de traiter des situations impliquant
des mouvements plus complexes.

Dans notre cas, nous avons choisi de calculer les poids apres estimation du modele de
mouvement constant effectuée avec une valeur de la constante C dans la fonction ¥ plus
importante que lors des itérations suivantes (nous avons choisi une valeur deux fois plus
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grande)®. Ceci permet de prendre partiellement en compte le fait que le modele constant
est sans doute trop fruste. De cette fagon, nous conserverons suffisamment de points pour
estimater correctement les parametres affines dans les phases suivantes.

Enfin, mentionnons ici que dans les deux algorithmes, un pixel dont le poids est nul
A une itération donnée n’est pas définitivement écarté, et peut donc de ce fait récupérer
un poids non nul si affinement de l'estimation Joue en “sa faveur”. Ceci nous permet
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les résultats présentés dans la section suivante.

3.4 Résultats

Des expériences ont été menées sur des images réelles animées de mouvements synthe-
tiques pour obtenir une évaluation quantitative précise du comportement des algorithmes.
Des séquences réelles ont été également traitées et nous présentons ici les résultats pour
deux scénes d’extérieur. En pratique, de nombreuses autres expérimentations ont €té me-
nées sur des types d'images variés, mais ne peuvent toutes tre évoquées ici. La compa-
raison entre les deux versions d’algorithmes que nous avons introduites (RMR et PSM)
sera faite au paragraphe 3.5. Des résultats sur une séquence météorologique seront éga-
lement présentés en annexe de ce chapitre, dans la sous-section 3.7 traitant du probleme
particulier de la détection de points singuliers (les vortex notamment) dans une séquence
d’images.

3.4.1 Expérimentations de type Monte Carlo sur une image
réelle animée de mouvements synthétiques

Pour évaluer quantitativement les performances de nos algorithmes, nous avons effec-
tué une série de N, expériences sur lesquelles les différents algorithmes ont été testés.
Chaque expérience est construite de la fagon suivante. Nous avons pris I'image de la figure
3.11a, et nous lui avons appliqué un mouvement synthétique pour construire une seconde
image (en utilisant une interpolation bilinéaire pour les points obtenus ayant des coordon-
nées non entiéres). Ce mouvement est en fait composé de deux modeles affines différents,
l'un, A1, appliqué sur une fenétre carrée de I'image (zone 1, Z;, voir figure 3.8a), 'autre
Aj, surle reste de I'image (zone 2, Z,). Les expériences différent en fait par les modéles
affines qui sont appliqués, ces derniers étant sélectionnés aléatoirement. Plus précisement,
les coeflicients constants de ces modéles sont tirés au hasard sur U'intervalle [—3, 3] suivant
une loi uniforme, et les termes linéaires dans Pintervalle [—0,05, 0,05] également de ma-
nigre uniforme. Le centre du repére de ces modeles est le centre du carré formant la zone
1. Le champ des vitesses de la figure 3.8b est 'un des champs synthétiques ainsi générés.

6. De manitre générale, nous aurions pu dans l'algorithme PSM, modifié ou non, faire évoluer la
constante C en fonction de I'itération, comme pour l'algorithme RMR.
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Fic. 3.8 - a) schéma d’expérimentation b) un exemple de champ synthétigue des vitesses

appliqué sur l'image;

Giénéralement, les modules des déplacements aux polnts de I'image se situent entre 0 et
une quinzaine de pixels.

Chaque expérience consiste simplement 3 étudier le comportement de 'estimateur
lorsque la proportion des deux zones présentes dans la fenétre ou support d’estimation
F varie. Pour cela, les six paramétres du modele affine ont été estimés sur un support
carré F de largeur T variable (Fig. 3.8a). Nous avons retenu comme indice d’adéquation
des parametres estimés dans chaque zone, lerreur moyenne (en norme) sur le champ des
vitesses, donnée par la relation suivante (n=1,2):

e (t) = Epie(FﬂZn)”_‘A(p) jtn(P i
Yo c(rnza) | Va. (Pi) — Vi, ()l
ol ¢, est le taux d’occupation de la fenétre Z, dans le support d’estimation, c’est a dire:

L Card(F 1 Z,)
" Card(F)

(3.36)

(3.37)

Ainsi, lorsque A correspond & A, Derreur est proche de zéro. Le terme au dénomina-
ceur dans la formule a son intérét lorsque le modele estimé correspond & 1'autre modele
affine. Dans ce cas, l'erreur moyenne mesurée par (3.36) tend vers 1. Sans ce terme de
normalisation, Uerreur dépendrait de la taille de la fenéire d’estimation, et surtout de la
«différence” entre les champs générés par les deux modéles affines, et donc de l'expérience
particuliére traitée. L’interprétation ensuite des valeurs moyennes des err, correspondant
A Vensemble des expériences se serait avérée difficile.

I74tude d’autres erreurs (comme Uerreur angulaire) ou meme I'étude directe de I’évoiu-
tion des paramétres donne des résultats similaires et permet d’aboutir aux memes conclu-
sions. Les différents parametres intervenant dans chacun des algorithmes sont donnés dans

le tableau 3.1.
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Fic. 39 - a) et b) Erreur moyenne err; en fonction de la proportion t; de points de
la région i dans le support pour tous les algorithmes: a) i = 1 et b) i = 2. ¢) & g)
Erreur moyenne erry et écart type Gor, en fonction de t; obtenues avec les algorithmes:

¢) MCMR, d) PSM e} PSMmod f) RMR et g) RMRmod.
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Algorithmes d C | Nb itération MCPI | L, | A
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riences différentes est 150.

@1l s'agit de la valeur finale

Les graphiques de la figure 3.9 présentent les résultats obtenus. Remarquons tout
d’abord que, compte tenu de Ierreur choisie, les courbes erri(ty) (figure 3.9a) et erra(ts)
(figure 3.9b) sont quasiment symétriques par rapport a la premiére bissectrice. Par la suite
nous ne parlerons que de erry(¢;). Comime prévu, Pestimateur des moindres carrés multi-
résolution MCMR effectue un moyennage entre les deux mouvements (figure 3.9¢), alors
que les estimateurs robustes fournissent beaucoup plus souvent une estimation correcte
(figures 3.9d-g). Sur la figure 3.9a nous pouvons constater la supériorité du premier type
d'algorithme RMR sur le second PSM, notamment tant que la région 1 reste majoritaire
dans le support. Globalement, si nous considérons que le modele affine estimé ne corres-
pond & aucun des deux modeles A et A, des régions 1 et 2 lorsque l'erreur est située entre
0,1 et 0,9, nous avons les résultats suivants: la longueur de la plage de transition séparant
estimation correcte du modéle 1 de celle du modéle 2, est de 0,6 pour les moindres-carrés,
0,41 pour Palgorithme PSMmod, 0,33 pour le PSM, et d’environ 0,24 pour les deux algo-
rithmes RMR et RMRmod. Si l'on examine maintenant les écarts-types sur I'erreur, on
peut remarquer que ceux-ci sont beaucoup plus importants & l'intérieur de la plage de
transition pour les algorithmes RMR que pour les algorithmes PSM, dénotant une plus
grande variabilité de comportement d'un exemple & I'autre pour les premiers. Fn effet,
3 lintérienr de la zone de transition, pour une méme valeur de %y, les algorithmes RMR.
estiment souvent correctement P'un ou autre des modeles A; et A, suivant Uexpérience
particulidre traitée, ou parfois moyennent totalement les deux mouvements. A 'opposé,
les algorithmes PSM s’écartent peu de Vestimation aux moindres-carrés multirésolution
initiale, qui moyenne systématiquement les deux mouvements.

Par ailleurs, dans ces expériences, ol la partie linéaire du modele de mouvement est
trés marquée, nous pouvons constater que les modifications que nous avons apportées aux
algorithmes initiaux, en considérant dans les premiéres estimations un modele translation-
nel, n’apportent ici aucun gain notoire. On peut méme remarquer que I’algorithme PSM
modifié donne de mauvais résultats lorsque la région 2 est majoritaire. Ceci s’explique
aisément en observant le champ des vitesses de la figure 3.8b qui correspond a l'une des
expériences. Le mouvement dans la région extérieure n’est pas du tout translationnel.
Ajnsi, commencer par estimer une translation jusqu’a la résolution la plus fine ne permet
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de prendre en compte qu'une partie du champ. Les estimation suivantes du modeéle affine
se feront sur cette partie, et n’exploiteront donc pas toute Uinformation de la région 2.
On peut remarquer que cet effet n’existe pas sur algorithme RMR modifié, qui n’estime
le modele constant qu’aux basses résolutions.

Nous avons également étudié le comportement des algorithmes en fonction du niveau
de bruit introduit. Pour cela, 'image artificiellement construite & chaque expérience a
partir des deux modeles de mouvement affines est systématiquement bruitée par un bruit
blanc gaussien centré d’écart-type og. La figure 3.10a présente les résultats lorsque ce
bruit est important (og = 11). Alors que les algorithmes PSM n’arrivent plus 4 donner de
meilleurs résulitats que "algorithme MCMR (figures 3.10a et 3.10b), les algorithmes RMR
restent relativement insensibles au bruit (figures 3.10c et 3.10d). Ceci peut s’expliquer par
le fait que dans ces derniers, la sélection de I'un ou 'autre des modeéles par l'intermédiaire
des coeflicients de pondération se fait des les basses résolutions alors que le bruit est filtré,
ce qui n’est pas le cas pour les algorithmes PSM.

Enfin, soulignons qu’il est difficile de dire, pour une taille de fenétre donnée, quel
est, ou quel doit étre, le mouvement dominant. En effet, ce n’est pas particulierement
la proportion du nombre de points d’une région contenus dans le support qui permet de
déterminer le mouvement dominant, mais plutdt U'information de mouvement que l'on
peut extraire de cette région. Or la mesure de mouvement est basée sur 'équation de
contrainte du mouvement apparent, dans laquelle le gradient de l'intensité joue un réle
notable. Les zones uniformes, qui occupent une surface non négligeable, ne procurent donc
aucune information. La “transition” dans nos expériences synthétiques entre l'estimation
du modeéle de mouvement de la région Z; et celle du mouvement de la région Z, devrait
plutét se produire pour une fenétre F telle que:

S IVIEI= Y IVIE)I (3.38)

pEFNZ, pEFNZ2

Les figures 3.10e et 3.10f présentent les résultats obtenus avec les modeéles de mouvement
correspondant au champ des vitesses de la figure 3.8b, lorsque la région Z; est placée au
centre de 'image 3.11a, et lorsqu’elle est placée sur les véhicules & gauche de cette meéme
image. Dans le premier cas, la zone Z; est située sur une zone de feuillage ou les gradients
spatiaux de l'intensité sont relativement uniformes comparativement a ceux de la région
Z,. L'équilibre (3.38) est atteint pour une valeur de ¢; égale & 0,58. Dans le deuxieme cas,
les gradients spatiaux dans la zone Z; sont plus conséquents. Le mouvement 1, toujours
d’aprés (3.38) calculé an niveau de résolution le plus fin, devrait alors rester dominant
jusqu’s t; = 0,42. Comme on peut le constater sur les courbes, les transitions pour les
algorithmes PSM semblent effectivement se produire autour de ces valeurs, ce qui n’est
pas le cas pour les algorithmes RMR (dans la deuxidme expérience notamment). Ceci peut
s’expliquer par le fait que pour ces derniers, la seule minimisation suivant les moindres-
carrés, qui prend en compte tous les gradients, se fait & basse résolution. Notons par
ailleurs que pour les deux algorithmes RMR, les transitions sont trés bien marquées.
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F1a. 3.10 - a) Erreur moyenne erry en fonction de la proportion t; de points de la région I
dans le support, avec un bruit gaussien centré d’écart-type og = 11 ajouté aux images
synthétisées. b) a d) Erreur moyenne err, en fonction de t; pour différentes valeurs de
Iécart-type o du bruit gaussien, pour les algorithmes b ) PSM, ¢) RMR et d) RMRmod.
e)f) Courbes d’erreur obtenues pour Uezpérience particuliére correspondant au chamyp des
vitesses proposé d la figure 3.8b, lorsque la région 7, est placée: e) au centre de la premiere
image de lo séquence “voiture”; f] sur les véhicules o gauche de cette méme image.
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F1G. 3.11 - Séquence “voitures”: a) premiére image; b) image des différences temporelles
entre les deux images considérées.

3.4.2 Expérimentations avec des séquences réelles
Séquence “voitures”.

Dans de nombreux cas d’analyse dynamique, il est utile et nécessaire de déterminer
ou de compenser dans un premier temps le mouvement de la caméra pour ensuite dé-
tecter les objets mobiles. La figure 3.11.a montre la premiére image de la séquence réelle
traitée, dont le contenu dynamique est souligné par 'image {Fig.3.11.b) des différences
temporelles entre les deux images considérées, auxquelles un “offset” de 128 a été ajouté
(Une valeur grise correspond ainsi & une différence nulle, et, plus le point est soif noir, soit
blanc, suivant le signe de la différence, plus cette derniére est importante). Ce contenu
dynamique se partage en trois composantes: un panoramique de la caméra de la droite
vers la 'gauche induisant une translation apparente, un mouvement un peu erratique du
feuillage di au vent surtout au centre, et enfin les déplacements de deux voitures. Pour
illustrer plusieurs cas typiques, I'image a été divisée en quatre blocs. Sur chacun d’eux, on
estime le mouvement principal et on caleule la différence DF D,y (donnée par (3.35})
correspondante {plus U'offset de 128). Le nombre de niveaux dans la pyramide est de 4
{nous utilisons un critére simple pour fixer le nombre de niveaux en fonction de la taille
du support d’estimation F).

La figure 3.12 présente les résultats obtenus avec les algorithmes MCMR et PSM modi-
fié. Dans les deux blocs du haut, les mouvements du feuillage sont globalement incohérents
et faibles. Le mouvement dominant est donc clairement le panoramique que l'algorithme
MCMR et 'algorithme PSM modifié sont en mesure d’estimer comme le montrent les
champs ?}1 de la figure 3.13. Les vecteurs de vitesse sont tracés aux poinis ol le mou-
vement dominant est considéré comme adéquat selon la valeur de w; fonction de qé(pi),
Verreur de recalage (3.35). En revanche, dans le bas, les mouvements rigides des deux
voitures constituent des perturbations cohérentes importantes, et l'image d’errenr 3.12.a
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FIG.'_S,IZ - Image des diﬁéreﬁ.__c_:es compensées DF Deomp a) MCMR (A = 5,d = 0.1);
b) PSM modifié (C =9, A=5,d =01, A\ =12);
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F1G. 3.13 - Champ de vitesses associé au modéle de mouvement estimé: a) MCMR; b)
PSM modifié (C=9);
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ainsi que le mouvement estimé résultant 3.13.a mettent clairement en évidence effet de
moyennage de l'algorithme MCMR. La DFD,,m, n'est correcte ni sur la partie fixe de
la scéne, ni sur les voitures en mouvement et les mouvements estimés sont trés erronés.
Par contre, les figures 3.12.b et 3.13.b montrent bien que le mouvement panoramique a
été parfaitement déterminé par algorithme PSM modifié alors que les voitures couvrent
une surface non négligeable dans chaque bloc. Non seulement le mouvement de panora-
mique de la caméra est trés bien compensé, aucun élément de la partie fixe de la scéne
n’apparaissant dans 1’1mage d’erreur de la ﬁgure 3. 12, b mais &multa.aement les zones
correspondant & dﬂs okjﬂts mobiles dans la sc ene son bﬂa"coup mleuy mises en évidence
que dans le cas de i’algomthme MCMR. On peut bien sfir envisagé une seconde étape, ot
pour les zones ‘ainsi detectees ‘on relance V'algorithme PSM modiﬁe pour déterminer les

motvements secondalres dans 1’1mage et ainsi de suite.

Séquence: ROND POINT

Les ﬁgures 3 143, 3 14c et 3.14e representent trois images de la séquence ROND-
POINTT. Icz les déplacements dominants dans limage sont dus au mouvement de la
caméra, qui ‘est montée sur le coté gauche d'une voiture approchaﬁt un rond-point, et
qui pointe perpendiculairement & 'axe lonigitudinal de ce véhicule. Cependant, comme les
différences entre les profondeurs des objets__';fs_i;atiques dans la scéne sont importantes, le mo-
dele du mouvement dominant correspond__ﬁﬁniquement au mouvement du fond (c.a.d., les
maisons principalement). Nous reviendrons sur ce point dans le chapitre suivant consacrée
a la détection du mouvement.

Dans cette expérience, nous avons estimé un modéle affine entre chaque couple d'images
consécutives avec les algorithmes MCMR, RMR et PSM modifiés. Nous avons utilisé
quatre niveaux dans la pyramide (L = 4) et retenu une valeur de 2 pour L,. Nous avons
choisi 8 pour: Vaieur finale de C. Les modeles calculés sont alors utilisés pour générer les
: 'mpensees 3.14b-d-f;:3. 158,{ et3.15b-d-f. Si le déplacement d’une région est
bien: corm nsée par le mouvemeut estlme, ceHe—m deit- O‘_{‘__S restée fixe dans les images
sictessives compensées. ' .

Une fois encore, les images 3.14b-d-f indiquent clalrement l’effet de moyennage de
Palgorithme MCMR, puisque toute I'image se déforme au cours du temps. A l'opposé,
les figures 3.15a-c-e montrent que ’algorithme RMR modifié estime de maniére cohérente
le mouvement apparent du fond sur toute la durée de la séquence: les maisons restent
fixes dans la séquence compensée. Enfin, l'algorithme PSM modifié estime au départ
correctement le mouvement du fond (de #43 & tg3), passe par une phase oi il effectue un
moyennage & I'image 64 (voir figures 3.15b-d-f: entre 3.15b et 3.15d, les maisons ne sont
pas fixes; le panneau se déplace a droite), et ensuite se cale sur le mouvement du panneau

7. Pour présenter les résultats de ’estimation, nous ne considérons ici que 10 images de la séquence
ROND-POINT, entre les instants sy et £75. Une durde plus importante sera retenue dans les chapitres
suivants.
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F1G. 3.14 - a) ¢) e) Trois images de la séquence ROND-POINT auz instants a) tea, ¢) ter
et ) tr2.

b) d) f) Images aux instants te2, ter €l 12 compensées avec les modéles de mouvernent
affines calculés par Ualgorithme MCMR.
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F1G. 3.15 - a) c) €) Images auz instants tey, toy €t L7y compensées avec les modeéles de
mouvement calculés par lalgorithme RMR modifié.

b} d) f) Images auz instants tgy, ter et tra compensées avec les modéles de mouvement
caleulés par algorithme PSM modifié.
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de tgs & t79. La différence entre les performances des deux algorithmes est commentée dans
le paragraphe suivant.

3.5 Comparaison entre les algorithmes RMR et PSM
modifiés

Ces deux algorithmes procurent généralement des résultats tres similaires, particu-
lisrement lorsqu’il existe de maniére évidente une région dominante dont le mouvement
peut se décrire & I’aide du modele paramétrique choisi. Cependant, certaines différemnces,
expliquant en partie les différents comportements observés sur les résultats synthétigues
et la séquence ROND-POINT, peuvent étre identifiées:

1. supposer que le mouvement est constant uniquement sur les niveaux de résolution
les plus grossiers est une hypothése plus faible que supposer cela sur une premiere
estimation multirésolution compléte. Cela implique que l'algorithme RMR modifié
permet de récupérer une classe plus large de modeéles affines que l'algorithme PSM
modifié.

2. avec lalgorithme PSM, tous les points sont considérés de maniere équivalente lors
de la premiére estimation multirésolution, ce qui produit une estimation moyennée,
méme lorsqu’un modele constant est utilisé. En revanche, I'algorithme RMR élimine
les erreurs importantes dés les premidres itérations dans ’estimation multirésolution.

Clonsidérons maintenant ’aspect calculatoire. L’algorithme PSM nécessite plusieurs des-
centes 3 travers la pyramide. Sa complexité est approximativement celle de l'algorithme
MCMR multipliée par le nombre de passes. Dans l'algorithme RMR, il n’y a qu'une des-
cente du plus grossier au plus fin, mais le calcul de chaque incrément A© implique une
minimisation par la méthode des MCPL o

En fait, le tableau 3.2 indique {pour notre implémentation sans optimisation particuliere)

Algorithme | MCMR | RMRmod | PSMmod
Sparc 2 | 11,66 11,85 38,20
Sparc 10 | 4,05 405 12,60

TAB. 3.2 - Temps cpu moyen (en secondes) de Uestimation. Les diz images de taille
224x 256 de la séquence ROND-POINT sont considéreés; le nombre d’incréments @ un
niveau est toujours limité @ 8; le nombre d’itérations des MCPI est limité a 6, et le nombre
de descentes de pyramide est également limité ¢ 6 pour l'algorithme PSM modifié.

que la complexité des algorithmes MCMR et RMR est équivalente. Ceci s’explique de la
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facon suivante. D'une part les MCPI convergent trés rapidement, et donc, cette mini-
misation ne consomme pas trop de temps cpu, et d’autre part, le nombre d’incréments
4 calculer & un niveau pour atteindre la stabilité est moins important avec l'algorithme
RMR qu’avec les algorithmes MCMR ou PSM grace aux MCPI (c.a.d., les incréments
sont mieux estimés). Alnsi, comme chaque calcul d’incrément implique l'interpolation
de I'image des intensités en chaque point (nous effectuons une interpolation bilinéaire),
l'algorithme RMR épargne de ce fait du temps cpu comparativement aux deux autres
a}gorithfﬁes. A bE e

3.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode d’estimation robuste multirésolu-
tions de modéles paramétriques de mouvement. [BA93b, BK94, LF94] ont proposé des
schémas similaires. En fait, deux {voire quatre) variantes ont été décrites et ont été com-
parées favorablement & une technique de moindres-carrés multirésolution, a travers des
évaluations relativement conséquentes sur des exemples synthétiques et des données réelles
correspondant & des scénes complexes. Les résultats obtenus montrent que ces algorithmes
sont capables d’estimer le mouvement global dans I'image ou dans une zone de l'image,
sans que la présence de mouvements secondaires éventuellement significatifs ou de zones
ol la mesure est mal conditionnée ne vienne perturber cette estimation. L utilisation de
cet estimateur de mouvement, qui ne requiert pas de segmentation préalable de I'image,
sera. d'un intérét évident pour effectuer la détection d’objets mobiles dans le cas d’une
caméra en mouvement, comme il est décrit dans le chapitre qui suit.

3.7 Annexe: utilisation des modéles paramétriques
pour la localisation de points singuliers dans une
image

L'un des buts principaux en vision par ordinateur est de fournir a un systeme des
informations Iui permettant de comprendre son environnement et d’interagir avec celui-ci.
Par exemple, un robot peut avoir besoin d’une représentation 3D du monde qui entoure
pour se mouvoir. Cependant, pour décider effectivement de son déplacement, le robot peut
également appréhender de maniére qualitative la situation dans laquelle il se trouve vis-a-
vis de son environnement avant d’exploiter éventuellement (si nécessaire) des mesures 3D
quantitatives [Nag88a|. Ainsi, dans un certain nombre d’applications comme par exemple
évitement d’obstacles, une information qualitative peut &tre obtenue de maniére plus
fiable et plus rapide sans passer par une phase de reconstruction 3D explicite [NAS8Y,
BF93]. Le passage d’une représentation numérique & une description symbolique permet
de réduire considérablement la quantité des données. Néanmoins, cette réduction ne doit
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FIc. 3.16 - Ségquence météo: a) premiére image ; b) deuziéme image;
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Fic. 3.17 - Champ des vitesses associé au modéle de mouvement obtenu dans chague
bloc: a) MCMR ; b) PSM modifié (C = 18);

pas s'accompagner d’une perte d’information. Le choix des primitives & extraire dépend
donc en partie de I’application traitée. Dans ce qui suit, nous considérons des images
météorologiques. Nous montrerons tout d’abord les résultats d’estimation du mouvement
apparent des nuages (utiles pour fournir des cartes des vents) & l'aide d’un modele affine
9D. En se basant sur la notion de portrait de phase des équations différentielles ordinaires,
nous indiquerons comment cette mesure du modele affine de mouvement peut alors éire
utilisée pour obtenir une description symbolique du champ des vitesses dans ces séquences.
Celle-ci passe par la détection et la caractérisation de points singuliers de ce.champ,
notamment les vortex. Cette méthode constitue ainsi une alternative a la détermination

explicite du champ dense des vecteurs vitesses.
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051 2,0 |-1,1
34123126
0,71-0,61 4,0

- TaB, 3.3 - Valeurs du paramétre { estimées par bloc.

3.7.1 Estimation de champ de déplacement dans une séquence
d’images météorologiques | |

Considérons les figures 3.16.a et 3.16.b. Elles correspondent & deux images météo-
rologiques Météosat successives acquises & une demi-heure d’intervalle dans le canal in-
frarouge. Il s’agit en fait d'une partie de ces images couvrant une zone équatoriale. La
scéne est constituée principalement d’un développement ascentionnel de forte convexion
entrainant un mouvement de “rotation spiralée” dont le centre se situe au ceeur du dé-
veloppement {coin supérieur droit du bloc central). Cependant, sur la droite de I'image
se trouve des nuages de moyenne altitude tournant globalement en sens inverse, et un
second développement dans le bas & gauche dévie certains nuages vers le bas. De plus,
de nombreux phénomenes de transparence entre couches sont présents, augmentation de
la température de 'atmosphére entre les deux acquisitions dissipe une partie des nuages
(surtout de la couche moyenne) et I’ascension des nuages provoque des variations de ni-
veau de gris importantes. L'image a été divisée en neuf blocs de 75 x 75 sur lesquels le
modele affine de mouvement peut constituer une approximation a peu pres valable. Cette
approximation étant cependant plus fruste que dans les cas précédents, on utilise ici une
variance plus élevée (C' = 18). Les champs de vitesse 17;;1 obtenus sont présentés tels quels,
sans post-traitement pour éliminer Veffet de bloc. L'algorithme MCMR obtient des résul-
tats qui sont dans I'ensemble convenables (Fig. 3.17.a), mais montre ses limites dans le
bloc central du fait de la présence du mouvement ascentionnel. En revanche, 1'algorithme
PSM modifié, de méme que l'algorithme RMR modifié qui donne des résultats similaires,
retrouve tout A fait le mouvement de rotation dans ce bloc central et I'on peut remarquer
que les liajsons entre blocs sont plus cohérentes. Les valeurs du parametre £ sont données
dans le tableau 3.3, et prouvent qu’il peut étre opportun d’introduire ce terme complé-
mentaire dans le modéle. Un € > 0 indique en fait une diminution moyenne des niveaux
de gris sur le bloc. Les valeurs estimées le sont presque toutes, ce qui est cohérent avec la
dissipation constatée de certains nuages sur la séquence complete.

Placons nous maintenant selon le point de vue du météorologue, qui effectue une
analyse qualitative de cette séquence particuliere. Le champ des vitesses dans ce cas
sera pour lui une information secondaire, contrairement a la variation de la surface des
taches blanches qui déterminera 1'évolution et I'importance des précipitations {Arn92}, et
éventuellement la détermination de la trajectoire de la position du vortex que l'on peut




distinguer dans le bloc central du champ estimé avec la méthode robuste (figure 3.17.b).
En effet, pour les vortex dépressionnaires®, ces trajectoires peuvent servir d’indices pour
déterminer U'intensité et la persistance des dépressions. Plus précisément, une trajectoire
qui s'incurve indique généralement que la dépression est en train de faiblir.

La localisation de ces vortex pourrait se faire en estimant tout d’abord la carte des
vents pour en extraire ensuite leur position. Une alternative a cette méthode consiste
5 ntiliser le modele de mouvement affine. En 'estimant sur des supports suffisamment
importants, nous obtiendrons une mesure fiable de ce modele qui, comme Iindique la
figure 3.17.b, nous permet par la suite de localiser les vortex. Cette méthode évite ainsi
plexité et la difficulté de l'estimation d'un champ dense des vecteurs vifesses.

la com

3.7.2 Interprétation qualitative d’un champ de vecteurs & l’aide

des portraits de phase

Une méthode pour analyser qualitativement un champ de vecteurs V(p), ol p est un
point du plan, est de ne considérer que l'orientation de ces vecteurs. Celles-ci procurent
en général une information caractéristique sur le mouvement. Par exemple, dans 'image
3.17.b, c’est allure du champ des vitesses par 'intermédiaire de Vorientation des vecteurs
plutét que de leur module, qui nous renseigne sur la présence du vortex. Pour analyser
cette orientation, il est alors possible de faire appel & la notion de portraits de phase.
Ceux-ci sont des représentations géométriques gualitatives des solutions d'un systeme
d’équations différentielles [AP82]. Pour analyser le champ V, supposé continu, considérons
le comme le second membre de I’équation différentielle suivante:

B(r) = V(p) (3.39)

dans laquelle p est considérée comme dépendant de la variable 7. Le portrait de phase est
alors constitué par les courbes intégrales des solutions de cette équation. D’apres cette
équation, on constate que ce sont des courbes telles qu’en chaque point, la tangente est
dirigée par le vecteur du champ V en ce point. Par exemple, dans le cas de la mécanique
des fluides, ces courbes correspondent aux lignes de courant et caractérisent & un instant
donné t ’écoulement du fluide. Les solutions constantes de ce systéme sont des solutions
particulieres qui jouent un rdle important. Une solution constante p(7T) = po n'existe que
st V(po) = 0. Si cette condition est vérifiée, on dit alors que po est un point singulier, ou
point fixe du systéme dans la mesure oul p reste en pg pour toute valeur de 7. Une grande
partie de I'information qualitative sur la structure du champ V se trouve au voisinage de
ces points singuliers. De plus, nous pouvons, comme il est indiqué plus loin, considérer
une approximation au premier ordre du champ V. Pour cette approximation, le systeme

(3.39) s’écrit sous la forme:
' p(t)=Ap+b (3.40)

8. Ceci est en fait surtout valable pour les vortex dépressionnaires des zones tempérées
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ol A est la matrice des coefficients que nous supposerons réguliére. L'unique point fixe
est alors donné par:

po = —A71b (3.41)

En effectuant le changement de variable q = p — pg, on arrive au systéme linéaire suivant:

4(t) = Aq (3.42)

matrice A et la dimension de leur sous-espace propre. Suivant la nature de ces valeurs
propres, on détermine alors la forme de Jordan, qui est une matrice réduite équivalente &
A, ainsi que le portrait de phase qualitatif qui lui est associé. On obtient alors des criteres
pour classer les différents champs de vitesse obtenus autour du point critique dans le cas
linéaire (ou affine). Les différentes classes sont présentées dans le tableau (3.4), en fonction
de la nature des valeurs propres.

Si I'on revient maintenant au champ V différentiable, on peut considérer comme on l'a
dit une approximation linéaire de ce champ en un point pp. On a alors les deux théorémes
importants suivants cités dans [AP82]:

1. si pg est un point fixe, alors dans un voisinage de ce point, les portraits de phase du
champ original et de sa linéarisation sont qualitativemnent équivalents®, & condition
que la linéarisation ne corresponde pas a une rotation pure.

2. tous les portraits de phase en des points ordinaires —i.e. qui ne sont pas des points
fixes— sont qualitativement équivalents.

Le premier résultat indique clairement qu’en général, au voisinage d'un point critique, la
classification associée & 'approximation lindaire du champ (tablean (3.4)) permet égale-
ment de caractériser le champ réel. En revanche, le second précise qu'en théorie, en dehors
des points fixes, cette méme classification fournira une information gualitative instable
et donc non pertinente. I’analyse du champ global fait alors intervenir d’autres notions,
comme celle de directions principales ou de lignes séparatrices, qui sont les courbes inte-
grales particuliéres qui passent par les points fixes (dans le cas de valeurs propres réelles,
voir tableau (3.4)).

I’analyse précédente ne fait intervenir que la notion de champ de vecteurs et plus
précisément celle d’orientation, et a de ce fait été utilisée dans plusieurs domaines.

En mécanique des fluides, les chercheurs et les ingénieurs se trouvent confrontés a I'in-
terprétation d’une énorme quantité de données obtenues A partir d’intenses simulations ou

9. Par équivalence qualitative, il est entendu que les deux portraits de phase sont homéomorphes, c'est-
a-dire qu’il existe (localement) une bijection, continue dans les deux sens, qui transforme un portrait de
phase en Pautre portrait.
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TAB. 3.4 - Classification des différents portraits de phase en fonction de lo nature des

valeurs propres et de la forme de Jordan associée.
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d’expérimentations réelles. De plus, les variables qui interviennent dans les phénomenes
simulés ou observés sont de nature trés diverse, et les lois qui régissent leur évolution sont
trés complexes. [HH91] ont développé une représentation des écoulements basée sur les
points singuliers et les courbes séparatrices qui fait ressortir la topologie du champ des vi-
tesses et aide & la compréhension des phénomeénes observés. Dans {ZHA94], les valeurs des
invariants du tenseur de déformation, exploitées dans [PC87], sont comparées et utilisées

pour localiser les turbulences et les points de selle dans des champ de vecteurs obtenus
par snnuiation numérique ou par expérimentation [1083]

Les tex't'ures orientées que l'on rencontre sur des exemples aussi différents que des
images de visualisation d’écoulements fluides, de coupes longitudinales de troncs d’arbres,
d’empreintes digitales, ou de coupes géologiques, représentent en fait directemnent des por-
traits de phase [KW87]. Le schéma d’analyse présenté plus haut peut alors s’appliquer
directement sur le champ des “orientations des textures” préalablement extrait de ces
images. Dans [RJ92], un portrait de phase local est calculé par une méthode de minimisa-
tion non-linéaire sur une grille régulidre de 'image. Les points singuliers obtenus a partir
de ces portraits sont alors validés par une méthode de vote similaire & une transformée
de Hough. [SF93] utilisent l'index de Poincaré pour détecter les points singuliers dans
un champ d'orientations correspondant & des images (statiques) de visualisation d’écoule-
ment de fluide. En modélisant les noeuds comme des sources {ou des puits) d’écoulement,
et les spirales comme des tourbillons, les puissances de ces derniers et des sources sont
estimées et employées pour resynthétiser le champ des déplacernents. {DJ93] proposent un
algorlthme d’estimation aux moindres-carrés pour calculer le portrait de phase linéaire,
dans lequel la sensibilité de 1'estimation vis-a-vis des données est prise en compte. La clas-
sification des portraits de phase est basée dans cet article sur les invariants du premier
ordre de la matrice A introduite plus haut —la divergence, le rotationnel et la déformation
linéaire— et conduit a un méme schéma de classification qu’avec les valeurs propres.

1l est intéressant de remarquer que ’étude de ces invariants a été menée dans le cas de
I’analyse et de l'interprétation du mouvement dans des séquences d’images [KD75, FB90.
Dans ce méme domaine, [VGT89], en faisant appel & la théorie des équations différentielles
présentée plus haut, montrent que la trajectoire des points singuliers dans I'image et la
nature de leur portrait de phase contiennent une grande partie de l'information sur le
mouvement 3D.

3.7.3 Localisation et caractérisation des points singuliers dans
une séquence d’images
Les articles précédemment cités qui recherchent les points singuliers dans des champs

de vecteurs utilisent des champs denses d’orientation extraits d’images statiques [RJ92,
SF93, DJ93] on directement & partir du champ & analyser [HH91, ZHA94].




Dans le cas de analyse des séquences météorologiques, pour éviter le calcul du champ
dense des déplacements, nous sommes passés directement par 'estimation robuste du
modéle affine. Dans exemple traité précédemment, Panalyse des modéles affines estimés
fait ressortir la présence d’un point fixe correspondant & une rotation en spirale dans le
bloc central. Cependant, dans cet exemple, nous avons déterminé par avance la taille des
- blocs, Par ailleurs la position figée des blacs, support de Pestimation des. modéles affines,

FRUL S YOS . o

peut ne pas étre idéale par rapport & la localisation du point fixe. L’idée est alors d'utiliser
des approximations linéaires successives du champ des vitesses. En partant d'une fenétre
rectangulaire, le modeles de mouvement affine est estimé, et nous remseigne alors sur la
position éventuelle d'un point fixe par l'intermédaire de la formule (3.41). Le support est
alors déplacé en direction de ce point, et une nouvelle approximation est effectuée. Dans
le cadre d’un stage de DEA [Mau94], ce schéma a été testé, en faisant particulierement
attention aux trois points suivants:

1. le déplacement vers le point fixe: il ne doit pas excéder la taille du support (i.e. de
la fenétre), dans la mesure ol ’approximation est essentiellement valide sur celle-ci.

2. la taille du support: elle doit étre suffisamment importante pour pouvoir effectuer
une estimation correcte en présence de bruit, ef pas trop pour que 'approximation
linéaire reste valable. Dans P'algorithme, cette taille est choisie de maniere adapta-
tive. Plus précisément, un test “emboité”, basé sur Uestimation d'un parametre de
nuisance [Tou94] est effectué. Il permet de comparer l'effet d’un accroissement de
la taille du support & la fois sur la localisation du point fixe et sur I'incertitude de
cette localisation. L’accroissement du support est validé quand l'écart de localisa-
tion du point singulier entre deux tailles de support n’excéde pas l'incertitude sur
cette localisation.

3. la décision pour qualifier le portrait de phase: le choix du portrait de phase équivalent
all modele de mouvement estimé nécessite de tester la nature des valeurs propres
(voir le tableau 3.4}, ou plus directement, la nullité de la trace et du déterminant de
la, matrice des coefficients lindaires. Ces tests sont. effectués en prenant en compte
la variance des estimés des parametres de mouvement.

Les résultats obtenus sont trés encourageants. Des résultats sur images réelles avec des
mouvements synthétiques complexes ont validé approche. Dans les séquences réelles trai-
tées, certains points fixes détectés ne semblent pas correspondre & des points singuliers
réels. L'utilisation de plus de deux images de la séquence devrait permettre d’éliminer ces

fausses détections.
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Chapitre 4

H e At PR ‘g /]
Détection du mouvement dans le

as d’une caméra mobile

Q)

4,1 Introduction et choix de approche

I’objet de ce chapitre est la détection dans une séquence d’images des éléments mo-
biles de la scene lorsque la caméra est elle-méme en mouvement. Aprés avoir introduit le
probléme et présenté les grandes lignes de notre approche, nous nous intéresserons dans
un premier temps & un schéma de détection s’appuyant sur deux images uniquement,
schéma qui sera aussi utilisé dans le cadre de la segmentation spatio-temporelle décrite au
chapitre suivant. Nous considérerons ensuite un support temporel plus étendu pour amé-
liorer la détection, puis nous évoquerons les problemes calculatoires liés a 'algorithme.
Enfin, des résultats sur séquences réelles seront présentés et Pon discutera de I'influence
des différents parametres introdwits dans notre modélisation.

4.1.1 Présentation du probleme

Dans ce chapitre, nous supposerons que 'estimateur décrit dans le chapitre précédent
a permis d’obtenir le parametre ©, modélisant le mouvement dominant sur le support
d’estimation F entre les instants ¢ et ¢ + 1. Il s’agit alors de savoir dans quelle mesure
le champ f%t estimé rend bien compte du déplacement réel (figure 4.1). Le probleme de
détection que nous traitons ici est donc celui de la détermination des points du support F
dont le mouvement est non-conforme au champ f%r, Cest-a-dire la détermination des
points p.dont le mouvement 2D réel s'écarte du vecteur vitesse f%t(p) calculé a l'aide
du vecteur de paramétres ©,. Par la suite, nous dirons que ces points forment les régions
(de mouvement) non-conformes, ou les régions “mobiles”. Cependant, le terme de region
“mmobile”, qui recouvre une notion qualitative sur les objets tridimensionnels observés, est
3 emplover dans notre cas avec prudence. En effet, considérons les cas suivants:
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T

T, 4.1 - FProbiéme de o déiection de mowvement par compensation: le vecteur v’@t' {pj~

est-il un bon estimé de V. z.i(p) .?

~ F est I'image entiére, et l'on fait 'hypothése que le champ f'ét rend compte du
mouvement de la caméra, c’est-a-dire modélise le déplacement dans I'image induit
par le mouvement de la caméra, de ’ensemble des régions fixes de la scéne observée.
Dans ces conditions, régions mobiles et régions non-conformes sont équivalentes;

~ cependant, dans le cas précédent, si le mouvement de la caméra comporte une com-
posante translationnelle importante relativement & la distance séparant la caméra
des objets observés, le champ V'ét ne permet pas de modéliser le déplacement ap-
parent de ’ensemble des régions statiques. Notamment, dans le cas o la scene
présente des éléments situés A des profondeurs bien distinctes (par exemple avant
plan et arriére plan), 'estimation va produire un modéle de mouvement qui décrira
correctement le mouvement de 'un de ces éléments, mais sans rendre compte du
déplacement des autres. Dans ce cas, la notion de régions non-conformes recouvre a
la fois celle de régions mobiles et celle de régions situées & des profondeurs différentes
de celles dont les projections ont produit le mouvement dominant estimeé;

~ enfin, si le support F correspond a une région réellement mobile que ’on suit dans
la. scéne, les régions non-conformes correspondront aux autres régions mobiles et,
également, aux régions statiques du monde 3D observé!

En conclusion, la notion de “région mobile” est toute relative au paramétre ©; estimé,
et nous nous efforcerons dans ce qui suit d’utiliser de préférence le terme de “région
non-conforme”, plus approprié a notre probléme,

4.1.2 Notations - Rappels

Nous rappelons et précisons ici quelques notations que nous utiliserons dans ce cha-
pitre. Nous désignerons toujours par I* une image de la séquence a l'instant k, O le jeu
de parameétres de mouvement estimés entre les instants k et K+ 1, et V@;{H (p) le vecteur

. , . . N ; \ |
de vitesse (ou de déplacement) au point p calculé a l'aide du vecteur de parametres O i
Lorsqu'il n’y aura pas d’ambiguité, nous écrirons @ = ©5*!, De plus, nous noterons par
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compg: () Vapplication:
X' — X = comp@i_(X"') (4.1}

qui transforme par compensation une image ou une partie d’s image X alinstant 7 en une
image & Uinstant j selon le mouvement de j & 7 paramétré par 9 , par la relation:

(p) = X“(p + Vﬂ( ) {4.2)

ot les valeurs X*(p+

m.. u.
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“composition” des mouvements associes aux parametres s © k+ . Ainsi, nous définirons par
exemple ©7? comme étant le vecteur de paramétres du modéle de mouvement vériliant:

V“t+2( )= ﬁ@:ﬂ(P) + ﬁ@;ﬁ(P + v@:H(P)) (4.3)

Notons ici que la “composition” est “interne” & Vensemble des modéles affines, c’est-a-
dire la composition de deux modgles affines est nun modéle affine. Pour des modeles d’ordre
plus élevé, ce n'est plus le cas. Avec ces notations, nous définirons:

I'= comp®:+z(1t+l) (4.4)

et la différence d’images déplacée (par le mouvement dominant) & I'instant ¢, DFDgen
( “Displaced Frame Difference”) par: '

DFDgess = I' — I (4.5)

4.1.3 Approche choisie

Comme nous l'avons souligné dans I'état de Part, la méthode que nous considérons,
basée sur la compensation par le mouvement dominant, nous replace en quelque sorte
dans hypothese de caméra fixe. Dans ces conditions, on pourrait penser qu'il sufiit de
choisir I'ine des nombreuses méthodes de détection définies dans ce cadre pour résoudre
notre probléme (ceci est suggéré dans [AKM93]). Cependant, comme nous avons pu le
constater par exemple sur la séquence ROND-POINT (voir les images de la figure 3.15), la
compensation n’est pas toujours parfaite, et il faut souligner que le modele de mouvement
utilisé ne constitue qu’'une approximation du mouvement réel. Par conséquent, les simples
mesures de changement temporel d’intensité, qui sont employées dans la majorité des
articles traitant de la détection de mouvement avec caméra fixe, ne sont plus adaptées
comme nous le montrons dans le pa,ragraphe 4.2.1 sur le choix des mesures. D&s lors, nous
privilégierons 'emploi de mesures locales et partielles de mouvement, plus appropriées &
notre probléme, pour approcher au mieux le principe de détection présenté sur la ﬁgure
4.2. Sur ce schéma, les parametres estimés ©, servent donc (par P'intermédiaire de VA Ja
générer la séquence compensée. Dans cette derniere, il nous faut faire la distinction entre
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Fic. 4.2 - Principe de la détection.

d’une part les déplacements résiduels, dus par exemple & des erreurs de modélisation, et
d’autre part les déplacements correspondant vraiment A des objets en mouvement (non
pris en compte par le modeéle de mouvement estimé é:) L’objectif & atteindre sera le
suivant: en dessous d'un seuil ¢, le déplacement résiduel est considéré comme une erreur
de recalage; an dessus, comme celui d’'un objet “mobile”. Cependant, comme nous ne
disposons pas du déplacement résiduel réel, mais de sa projection sur le gradient spatial,
le critére que nous définirons ne constituera qu'une approximation de cet objectii.

Par ailleurs, la détection du mouvement est souvent considérée comme une premiére
phase (de focalisation d’attention notamment, [ZP90, Nel91, GP93]) qui doit indiquer
de maniére approximative {spatialement) la présence d’objets mobiles. Cependant, dans
la mesure ou elle précéde des traitements de plus haut niveau appliqués sur la (les) ré-
glon(s} détectée(s), il nous semble important que les masques de ces régions soient les plus
complets et les plus précis possibies. Cecl peut éviter une phase de localisation supplémen-
taire, comme dans [TM93], ol des contours actifs {ou “snakes” en anglais) sont utilisés
(aprés détection) pour délimiter les régions mobiles. Dés lors, pour combattre le bruit
et palier 'absence d'informations fiables dans de nombreuses zones de 'image, ['emplo:
d'une technique de régularisation s’avere indispensable. Nous avons choisi la formulation
markovienne, qui permet, dans un cadre mathématique cohérent, de spécifier simplement
des interactions locales non linéaires entre des primitives qui peuvent étre de nature dif-
férente, et qui a largement été utilisée dans le contexte de la détection avec caméra fixe,
[AKM93, LB90, BL90, LPC94].

4.1.4 Modélisation Markovienne et estimation Bayesienne (cri-
tere du MAP)
Soit S = {s1,52,...,sn} Vensemble des sites de 'image (en pratique I'ensemble des

pixels), V un systéme de voisinage et C U'ensemble des cliques d’ordre deux associées a
celui-ci. Soit également D* = {D! s € S} le champ aléatoire des étiquettes de détection 2
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P’instant ¢. Les étiquettes de détection sont binaires, c’est-a-dire a valeur dans Pensemble
A & deux éléments: A = {c,nc}, ol ¢ signifie “conforme” et nc “non-conforme”. Quant
an champ des observations & linstant ¢, O' = {O%,s € §}, il comprend un ou plusieurs
termes, suivant que l'on s'intéresse & la détection entre deux images uniquement, ou que
Von considere une séquence compléte. De maniere générale cependant, notre probléeme
s’exprime comme la recherche de la carte de détection dt qui a la plus grande probabilité

o posteriori d’avoir produit le champ des observations a linstant ¢, of, soit:

dt = argmax p(D' = d'O" = o' (4.6)

Apres utilisation de la régle de Bayes, on obtient de fagon équivalente:
d* = argmax p(o|d") p(d") (4.7)

ol p(otldt) représente la vraisemblance conditionnelle des observations et p{d?) la pro-
babilité a priori du champ des étiquettes. Nous supposerons que le champ d’étiquettes
est markovien. Alors, comme nous le montrons dans Uannexe A, le champ estimé d° est
également le minimum d’une fonction d’énergie U(d", o*):

dt = argnéin U(dt, o') = a,rgn:éitn Uy (dt, ") + Us(dh) (4.8)

ot Up{d’, o) est le terme d’énergie liant le champ des observations et le champ des éti-
quettes, et Up(d?) le terme d’énergie associée & la probabilité a priori des étiquettes qul
i ge décompose en somme de fonctions de potentiels V. ol chaque V, ne dépend que des
' gites de ¢. La définition du terme U, explicitée plus loin dans la suite de ce chapitre, fera
également intervenir des potentiels locaux.

Dans le paragraphe suivant, nous nous intéresserons a la détection de mouvement entre
deux images. Nous spécifierons les observations de mouvement dont nous nous servirons,
et nous indiquerons comment nous modéliserons les termes d’énergies U7 et U,. La prise
en compte plus compléte de l'axe temporel, par la considération d'un plus grand nombre
d’images, sera décrite au paragraphe 4.3.

4.2 Détection de mouvement entre deux images

- Au-deld du point de vue adopté pour traiter un probléme, la réussite d’un algorithme
dépend avant tout des observations utilisées. De plus, I’analyse de la fiabilité des obser-
vations et de leur pertinence permet généralement d’obtenir de meilleurs résultats. Lors
de la phase d’optimisation du critére choisi, qui se fait par relaxation, les observations les
plus “siires” et les plus complétes seront “propagées” vers les régions ol les observations
ne procurent qu'une information parcellaire, voire inexistante. Ainsi, dans un domaine
proche de la détection du mouvement, celui de I'estimation de champs denses de vi-
tesse 2D, Dutilisation de mesures de fiabilité des observations [Ana89, Sin90], a donné de
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meilleurs résultats [BFB92, BFB94] que les méthodes avec régularisation “isotropique”,
comme dans [HS81, LK81], qui ne tenaient pas compte de cet aspect.

Dans les paragraphes qui suivent, nous justifierons les observations que nous avons
retenues, et nous montrerons comment 'information qu’elles apportent est prise en compte
dans notre modélisation par l'intermédiaire des fonctions de potentiel définies.

-
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Dans le domaine de la détection d’objets mobiles, un certain nombre de mesures ont été
définies. Dans [HJ83], les auteurs désignent par la quantité [DFD | x | VIl 1a mobilité d’un
contour. Cette mesure, utilisée pour détecter les contours en mouvement, s’avere en fait
peu efficace et trop bruitée. Dans [LRB93], l'utilisation de simples différences temporelles
entre images mais 3 différentes fréquences temporelles permet de faire la distinction entre
“mouvements parasites” {généralement situés dans les hautes fréquences) et petits objets
animés d’un mouvement lent (qui se retrouvent & toutes les fréquences, et en particulier
dans les basses fréquences). Les auteurs de [LJ89] ont constrnit un module de détection
basé sur le gradient spatio-temporel de Uintensité dans une image. Le comportement
de ce gradient est cependant trés proche de celui du vecteur vitesse normal que nous
examinerons. Enfin, Uobservasion qui a été la plus fréquemment retenue est sans conteste
la différence inter-image ou la différence-d’images déplacée dans le cas d’une caméra
en mouvement. Voyons maintenant pourquoi cette derniere n’est pas adaptée a notre
probléme,

Utilisation de la DFD

La figure 4.3 illustre dans le cas monodimensionnel les deux problemes majeurs liés &
I'emploi de la DFD . Dans cette figure, nous avons représenté un profil d’intensité qui
s’est déplacé de cfl = 1,5 pixel entre les instants ¢ et ¢ -+ 1, et nous avons considéré un
point A situé pres d’un contour.

Le premier inconvénient de la DFD (cas 1 de la figure 4.3) vient du fait que son calcul
nécessite d’interpoler I'image & # + 1. Or cette interpolation génere toujours une erreur,
qui est surtout importante dans le voisinage des contours trés contrastés de l'image. Par
exemple, sur la figure 4.3, bien que le vrai déplacement soit utilisé pour effectuer la com-
pensation au point A, 'emploi d’un interpolateur linéaire génére une DFD de l'ordre
de —35, largement indicatrice d'un changement temporel! Bien sir, des interpolateurs
d’ordre supérieur permettent de limiter cette erreur, mais ils seront en revanche générale-
ment plus sensibles au bruit d’acquisition et induiront une charge de calcul plus grande.
Il est également possible d’atténuer cet effet en filtrant fortement l'image. Ce sera ce-
pendant au prix d'un effet de flou sur toute Uimage qui réduira aussi la réponse sur les
gones réellement 3 détecter, notamment & Vintérieur des objets mobiles de distribution
d’intensité trop uniforme.

Le deuxitme probléme, plus critique, est intrinséque aun choix de la DFD comme observa-
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translation cfl = 1,5 pixel

Image & ¢ Image & t-+1 P (s J)
n+ interp 1

100 + Rl

a5

45
20 204

A
t41 7
Cas 1: DFD{Ay = I, (A +di) — IH(A) = =35

Fi1c. 4.3 - Problémes liés & Vutilisation de la différence d’images déplacée dans un schéma
de détection avec compensation de mouvement. Le cas 1 pose le probléme de linterpolation
pour les déplacements non-entiers, et le cas 2 celui de Uinfluence sur la DFD d’une erreur
faible du déplacement estimé.

tion de mouvement. C'est le cas 2 de la figure 4.3, ou U'interpolation est considérée comme
parfaite, mais ol 'on suppose que le déplacement réel d, = 1,5 a été légérement surestimé
(cfg = 1,8). Tl en résulte une DFD trés importante de —55, qui ne semble pas en rapport
avec Uerreur commise (0,3 pixel). Or, de telles erreurs de mesure (ou de modélisation)
du vecteur vitesse risquent fort de se produire si I'on souhaite utiliser notre algorithme
dans un contexte ol les modéles de mouvement utilisés ne permettront pas d’obtenir un
recalage exact de la séquence (ce qui est le cas par exemple des figures 3.15). Ceci nous
incite donc & choisir une observation qui soit plus explicitement et plus exclusivement
indicatrice de mouvement. |

Utilisation de la vitesse normale

Comme nous avons vu dans la partie consacrée a I'estimation du mouvement dans P'état
de I'art (relation {2.3)), Péquation de contrainte du mouvement apparent nous procure
la mesure du vecteur vitesse dans la direction du gradient spatial de U'intensité, c’est-a-
dire dans la direction perpendiculaire aux isophotes!, mesure que nous appellerons vitesse
normale ou déplacement normal. En assimilant % dans la séquence compensée avec une

diffence finie, nous noterons:

(o) = @) = I'@)| _ IDFDo;(p)]
" V1)) ST )]

Alnsi, v, (p) s’interpréte comme étant le module du déplacement normal calculé au point p

(4.9)

1. Dans le cas olt on se trouve sur un point de contour spatial et si I'on assimile un contour & une
isophote, il s'agira de la composante perpendiculaire au confour.
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isophote

vitesse résiduelle

erreur normale ¥, {p)

tolérée

Fic. 4.4 - Principe de la détection de mouvement: contrainte appliquée sur la vitesse

normale.

dans la séquence compensée, ou comme la mesure de la composante normale #,{p) du
vecteur vitesse résiduel. Imposer une contrainte sur v, du type v, < 6 revient a tester si
le déplacement résiduel se situe dans la bande grisée de la figure 4.4. Localement, un tel
critére n’est donc pas satisfaisant dans la mesure ol suivant les directions relatives du
déplacement et du gradient spatial de 'intensité, un vecteur résiduel important, indiquant
donc un point de mouvement non-conforme, pourra malgré tout é&tre considéré comme
une simmple erreur de recalage. La plus mauvaise configuration est obtenue lorsque les deux
directions sont orthogonales, et correspond au cas ol le contour glisse sur lui-méme. Cette
configuration particuliére pose donc un probléme, mais il est peu probable de la rencontrer
en tous les points d'un voisinage. En effet, alors que le déplacement évolue généralement
lentement en fonction de la position dans I'image, la direction du gradient spatial, eile,
peut varier beaucoup plus rapidement en fonction de cette position. La figure 4.5 présente
un cas ofi les contraintes appliquées en des points voisins permettent de détecter des
erreurs de recalage. La premiere raison du choix de 'observation que nous retiendrons est
justement qu’elle combinera en une seule mesure les multiples contraintes locales évoquées
sur la figure 4.5, et que 'on pourra en déduire des mesures de fiabilité prenant en compte
la distribution locale des gradients spatiaux d’intensité. La deuxiéme raison est explicitée
ci-dessous.

Observation retenue: moyenne pondérée des vitesses normales

Dans [HJ83, LJ89|, les auteurs rejettent P'utilisation de la vitesse normale comme me-
sure de détection en relevant sa grande sensibilité au bruit. De fait, v,, étant formé d’un
rapport, est par nature trés sensible aux erreurs numériques lorsque numérateur et déno-
‘minateur tendent simultanément vers zéro, c’est & dire ici, dans les régions uniformes. Dans
[BFB92, BFB94], Barron et al. font remarquer, aprés analyse des distributions d’erreurs
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satisfait le critere

ne satisfait pas le critere

2

éléments d’isophotes

Fig. 4.5 - Contraintes sur les vitesses résiduelles normales, appliquées en des pizels
voisins. Pour le pirel de gauche, la configuration particuliére de la vitesse résiduelle et
du gradient de Uintensité semble indiquer que le déplacement résiduel correspond ¢ une
simple erreur de recalage. En revanche, Uorientation différente du gradient spatial du pizel
voisin o droite permet d’'indiquer gue le mouvement n’est en fait pas conforme.

de diverses méthodes d’estimation de champs de vitesse 2D, que le module du gradient
spatial ||VI|| constitue en fait une bonne mesure de fiabilité de la mesure de la vitesse
normale: plus le gradient est important, plus la mesure de v, est précise®. Ainsi, plutét
que d’utiliser un simple moyennage des vitesses normales, nous avons. préféré utiliser la
moyenne des vitesses normales pondérées par le carré du module du gradleﬂt spatial de
intensité, comme le propose [IRP32|, c’est-a-dire: :

Saere) (V@I % vala))
C + quf{p) Hﬁft(Q)Hz

Meseiﬂ (p) =

_ EQEF(P) (Hﬁ_[t(q)“ X }DFD@?—I (Q)I) - | (4_10)

¢+ Laer V(@)

ol F(p) est une fenétre de taille (27'+1) x (2T +1) autour de D, et ¢ est une constante qui
évite que le dénominatenr ne s’annule. Nous reviendrons sur ce terme ¢ dans le paragraphe
suivant, et nous le considérerons comme absent dans l'analyse qui suit. Si l'on impose
comme dans les cas précédents une contrainte sur la mesure, Mes@:ﬂ (p) < 4, la région
correspondant & I'erreur tolérée prend alors, qualitativement, Pallure d’une ellipse comme

2. Ceci est vrai tant que Péquation de contrainte du mouvement apparent reste vérifiée, ce qui n’est pas
le cas en des points de contraste trop important. Cependant, ce point n’est pas trop problématique car les
images peuvent étre filtrées avant d’8tre traitées —notamment sil'on adopte une approche multirésolution—
, ce qui élimine les hautes fréquences et done ce type de contrasie.
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erreur tolérée
(contour en pointiilés)

erreur tolérée

isophotes
{contour en irait plein)

F1G. 4.6 - Principe de la détection appligué ¢ 'observation des vitesses normales pondérées
et moyennées (exemples de différentes courbures d’isophote).

le montre la figure 4.6, et 'on se rapproche donc de notre objectif présenté sur la figure
4.2. Cependant, cette ellipse est plus ou moins allongée, suivant la courbure locale du
contour® (la figure 4.6 présente deux exemples). Dans le cas limite ol tous les gradients
ont la méme direction, 'ellipse dégénére en une bande, comme lorsque l'on utilise une
seule vitesse normale (figure 4.4). Il serait donc intéressant de tenir compte de la de
Iexcentricité de ces “ellipses”, ce qui sera évoqué au paragraphe suivant.

4.2.2 Fiabilité des observations

Pour étudier la flabilité de I'observation choigie, nous allons nous placer dans la si-
tuation suivante: supposons que le pixel p et son voisinage subissent (dans la séquence
compensée) une translation & entre les instants ¢ et ¢+ 1. Qu'observera-t-on alors? Suivant
la direction du déplacement g, Uobservation variera. Elle atteindra un minimum pour une
ou plusieurs directions particuliéres, et de méme pour le maximum. 5i une expression
simple de ce minimum et de ce maximum n’existe pas (il faut trouver le maximum et le
minimum d’une fonction f{#7 = 7, ol cos{f — 6;)], ol les o et §; dépendent du gradient
spatio-temporel de Uintensité == -:=;ue point g du voisinage), on peut en revanche en
obtenir une minoration et une majoration.

D’une part, en chac_un des pixels q du voisinage, on aura bien sr:

va(q) <6 on &=]8]. (4.11)
D’olt, comme Hﬁft(q)]fg > 0,
Y V@I wa() < 8 Y [V (4.12)
q€F(p) qEF(p)

3. Pour facilité 'exposé, nous parlerons parfois de contour, mais il s’agit en fait d'une suite de points
de gradients, qui ne sont pas nécessairement de “vrais” contours de l'image.
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et done

Saere IVIHQN? vala))
Zqé]—'(p) “ﬁIt(Q)“z

D’antre part, un calcul moins immédiat (voir annexe B), permet d’obtenir la minoration

) (4.13)

R’EBS®§+1 (p) =

suivante proposée dans [[RP91]:

v

)
E\_./

Mesge (

Re=

ol I(p) est donné par la formule:

Up)=86x X, avec A, = _Amin (4.13)

min min H
)\maa; + /\mzn

dans laquelle A,.. €t Amin sont respectivement les valeurs propres maximales et minimales

de la matrice M suivante (ot VI*(q) = (IL{a), I;(a)) ):

qu}'(p) (I:;)z(q) quf(p} (I; X I;)(Q)
M= (4.16)

ZqEF(p) (Iat: X I;)(Q) EqE.‘F(p) (15)2((31)

On a donc 'encadrement suivant:
0<li(p) < 1\1185924-1 (p) <6 (4.17)
dont Uintérét est présenté sur la figure ci-aprés. Les observations possibles au pixel p

zone incertaine (p) > 6

|[7(p)| < 6

Fagedt

observations

e,

1
| =
!
&

0 i(p)
Fic. 4.7 - Classement des observations.

peuvent étre classées en trois catégories: la premiére, constituée des observations infe-
rieures & {(p), indique théoriquement avec certitude que Pamplitude du déplacement réel
7(p} dans la séquence compensée est inférieure & &; la deuxieme (observations supérieures
5 6), indique que ce déplacement est supérieur & 6. Enfin, la troisieme zone, qui regroupe
les observations & lintérieur de lintervalle [I(p), 4], ne permet pas de conclure de fagon

catégorique.
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premier cas est celui d’un pixel qui est situé sur une isophote rectiligne sur le voisinage
considéré. La borne inférieure théorique est 0, et il existe bien une direction ou cette borne
sera atteinte (déplacement 50 dans ia direction du contour). De méme, la valeur supérieure
& est atteinte pour le déplacement 5.

A Vopposé, dans le deuxidme cas, 'isophote est trés courbée ce qui indique que la distri-
bution locale des directions des gradients d’intensité sur cette isophote est mieux répartie
entre les deux directions principales. Une telle isophote peut étre schématisée par un coin
{figure 4.8), et correspond au cas oll la borne inférieure I(p) est maximale (A, = Anaa
d’ou I(p) = £). Elle est ici atteinte lorsque le pixel p se déplace suivant les directions &
et Eg des deux “segments” formant l'isophote. En revanche, quelle que soit la direction
dn déplacement (de module ), observation sera théoriquement toujours bien inférieure
4 la borne supérieure § que nous avons choisie. Ceci est un cas fréquent compte tenu des
approximations grossiéres faites pour obtenir cette borne, et pourrait nuire & la qualite de
la détection. Pour resserrer 'encadrement, nous avons alors considéré un second modele
plus “sophistiqué” de I’isophote en un pixel, constitué de deux segments dont on fait varier
'écart angulaire (voir annexe C). Ceci nous a permis de déterminer les bornes effectives
de l'observation (avec ce modele), toujours en fonction des valeurs propres de la matrice
M (formule (4.16)). Ces bornes, minimale /,, et maximale L,, sont données par:

In(D) = 6 (/N (1= M)

Lm(p) =6 \/ 1= ALin
!

ot A .. est définie par Péquation (4.15).

Pour valider nos encadrements, nous devons vérifier si la modélisation de 'isophote
n’est pas trop grossiére et si la formule (4.9} qui permet de mesurer effectivement le
déplacémezﬁt normal et qui correspond & ’équation de contrainte du mouvement apparent
(dazlé notre analyse, nous avons supposé que le vecteur normal était exact) n’entache
pas les observations d'une erreur trop importante rendant les bornes inutilisables. Nous

(4.18)

avons mesuré, pour des mouvements synthétiques, la répartition des observations entre
les différentes bornes. Plus précisement, a partir d’une image réelle I, nous avons généré
une seconde image [ définie par I{P) = I(P — 6}, qui n’est autre que I déplacée par une
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translation 8. Cette image a été bruitée par un bruit gaussien additif centré de variance
Op e Les images [ et I sont alors filtrées avec un filire gaussien de variance o2, Nous
avons ensuite calculé observation en chaque point de 'image [ et regardé entre quelles
hornes elle se situait. Nous avons réalisé la movenne de ces observations sur I'ensemble de
I'image, et nous avons répété ces opérations sur chaque image d’une séquence entiére. Le
tableau 4.1 donne les résultats que nous avons obtenus pour les séquences ROND-POINT
et INTERVIEW (voir figure 4.25), en utilisant différentes orientations du déplacement
synthétisé (le parametre G,, apparaissant dans ce tableau est défini plus loin). Dans tous
les tableaux, les valeurs des bornes correspondent a des valeurs moyennes.
A partir de ce premier tableau, nous pouvons faire quatre constats:

1. la borne inférienre [ est de trés bonne qualité, mais généralement assez faible et donc
un peu trop lache.

2. la borne inférieure issue de la seconde modélisation de l'isophote, [, est beaucoup
plus élevée (presque 2,5 fois plus grande que 1), mais “laisse passer” environ 10%
des observations.

3. les expériences sur la séquence ROND-POINT mettent en évidence une anisotropie
importante de la distribution des gradients d’intensité. Celle-ci est due sans doute
3 l'utilisation d'un capteur de gualité moyenne qui fait ressortir la stracture de
balayage de 'acquisition et l'entrelacage.

4. les bornes supérieures L., et & ne sont ici pas flables, étant dépassées par 15 a
35% des observations. Ces résultats empirent dramatiquement lorsque 'on ajoute
un peu de bruit pour simuler le bruit d’acquisition (comparer par exemple les deux
premiéres lignes du tableau 4.2). '

Ce quatritme point est vraisemblablement dii, comme nous Pavons déja mentionné, a
Pindétermination de I'observation (4.10) lorsque numérateur et dénominateur sont pi"oches
de 0. Pour remédier & ce probléme, nous avons imposé un “gradient minimum moyen”
Gm en chaque pixel, mais ceci uniquement pour le calcul du dénominateur. L’observation
que nous retiendrons finalement est done:

ey = ZeE70 (VI @)li x [DFDger (a)]) (4.19)
oyt \P/ = N x max (G2, , G%,,(p)) -

ot N est le nombre de pixels de la fenétre F (N = (2T + 1)%), et Gmey est le gradient
moyen calculé:

1 -
G = |7 & IVE@IP (4.20)
q€F(p)
Plutdt qu'une constante additive comme évoquée par la relation (4.10), nous avons préfére

en fait cette formulation pour le dénominateur de E\fieS@:+1(p). Ce choix a pour conséquence
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| 02 ues = 0,8 §=1 G = 0,01 |

Séqguence ROND-POINT

horiz. 1,17 0,12 12,99 [026] 6982 [0,94] 6,23 ]1,0] 9,80

diag. 552 1 0,12| 6,39 |026| 64,02 |094| 545 |10/ 21,62

vert. 0,74 |012| 355 |026| 53,26 | 0,94| 934 | 1,0 33,11
Séquence INTERVIEW

horiz. 1,28 011 828 1026] 67,91 |094]| 6,77 |1,0]1576

diag. 1,87 | 0,11 | 6,54 |0,26]| 66,22 | 0,94 | 550 |1,0] 19,87

vert. 121 |011| 668 1026| 66,03 |0,94| 7,69 |1,0] 18,40

TAB. 4.1 - Répartition (en pourcentage %) des observations et moyenne des différentes
bornes pour différentes directions de déplacement (images non bruitées).

B O es = 0,8 =1 direction diagonale |

sauss
Séquence ROND-POINT
Gm 0 |0<%<] 1 [<%<]| ln [<%<]Lm |[<%<[35 | <%
001 00| 252 |012] 639 1026] 6402 |094]| 545 |1,0] 21,62
0,01 4.0 0,07 0,12 0,92 0,26 | 40,84 | 0,94 2,62 1,0 | 55,54
1,00 0,0] 252 |009]| 639 |021| 72,76 |094| 354 |1,0] 14,78
1,00 4,0 007 |0,09]| 0082 |021| 47.87 | 0,94 | 5,18 | 1,0 | 4596
300 00| 252 |004] 639 |011] 82,55 |094] 1,30 |1,0] 7,25
300  40] 0,07 |004| 092 |011| 87,92 | 0,04 | 1,46 |1,0] 9,63
500 0,01 252 |003]| 639 |008| 8501 |004]| 092 11,0] 517
5,00 4.0 0,07 6,03 0,92 | 0,068 ! 92,09 | 0,94 0,95 1,0 | 5,96
500 90 005 |003] 066 |0,08 91,83 |094| 1,01 |10 644

10,00 90 o0ui 02! 066 [005] 9500 [091] 058 [10] 371

TaB. 4.2 - Répartition (en pourcentage %) des observations et moyenne des différentes
bornes pour différentes valeurs du bruit et du gradient d’intensité minimum 1mpose.
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de diminuer arbitrairement les observations dans les zones uniformes. Pour que nos en-
cadrements restent valides, nous devons donc adapter dans le méme rapport les bornes
inférieures. Les formules définitives sont donc:

l(p) =nx 6 X )‘frnin

(4.21)
Im(P) = 1% 6\ Nin (1 = Xiain)
ot 7 est défini par:
GZ
7= ey (422}
o (G2, , Gy

Le tableau 4.2 récapitule les résultats obtenus pour différentes valeurs de G, et de

bruit ¢, On peut noter 'amélioration importante obtenue en utilisant la nouvelle
observation par le pourcentage nettement plus élevé de mesures qui se situent entre les
bornes I, et L., et surtout par le nombre beaucoup plus réduit d’observations qui se
situent au-deld des bornes maximales. Bien stir, il n’est pas bon d’accroitre trop G, car les
bornes minimales moyennes diminuent également, ce qui agrandit les zones d’incertitude
et donc accroit le niveau d’indécision. Cependant dans certaines séquences trés bruitées
(par exemple dans ROND-POINT), nous pourrons utiliser une valeur de G,, = 10 qui
aura pour effet de réduire de fagon trés bénéfique les observations de mouvement dues a
un repliement de spectre spatio-temporel, et d’effectuer la détection du mouvement en se
basant de maniére prépondérante sur les contours les plus importants de 'image, et les
moins sujets & 8tre corrompus par les divers artefacts d’acquisition.
I'effet de Vintroduction du gradient minimum est encore plus visible sur les tableaux
1.3 et 4.4 dans lesquels les répartitions des observations sont présentées cette fois-ci en
fonction des plages de gradient d’intensité auquelles appartient le gradient moyen calculé
G'moy défini par (4.20). Nous avons indiqué chacune de ces plages par un intervalle situé
5 gauche dans la premiére colonne de ces tableaux. Le deuxiéme chiffre de cette premiere
colonne donne le pourcentage de pixels dans la séquence dont le gradient moyen est situé
dans la plage de gradient concernée. Comme on peut le constater, pour les plages de
gradient faibles, I'accroissement du facteur G, de 0,014 5 (tableaux 4.3 et 4.4) concentre
les observations entre les bornes, ce qui est logique dans la mesure ol les bornes inférieures
sont devenues quasiment nulles.

Concernant les régions uniformes il est bon de rappeler les deux points suivants:

1. une variation temporelle d’intensité nulle n’est pas forcément un signe d’absence de
mouvement, mais peut aussi refléter I'absence de gradient spatial;

2. une variation temporelle d’intensité n’est pas nécessairement un signe de mouve-
ment, mais peut étre le fait du bruit temporel ou du changement des condifions
d'illumination {auquel I'ceil est d’ailleurs trés sensible dans ces régions).
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Ei ggauss - 058 ) §=1 y Gm = 0,01 ) Jgruit = 4 “
Séquence ROND-POINT

Groy (B 0<%<] 1 [ <%<| ln <%<|Lal<%<| 6§ <%
0-1 (28) ] 001 Jo022] 002 (039! 1,21 o8] 0,77 |1,0 9800
1-2 (200 0,01 [04/| 0,09 |0,32] 14,21 |093| 4,03 |10 81,66
2-4 (13) | 0,06 |008| 058 |024 4851 | 096 | 4,74 | 1,0 46,11
4-6 )] 012 o006]| 1,59 |020] 67,39 | 097 | 3,47 |10 27,44
6-10  (08) 0,23 |007] 248 |o019]| 7431 |096] 3,49 |1,0 ] 19,49

10- 25| 009 [o04| 1,83 |04 82,90 [098| 1,97 |10 13,21
Total (100) | 006 [012| 0,86 |0,26| 40,52 | 0,94 | 2,60 | 1,0 5596

..

TAB. 4.3 - Répartition (en pourcentage %) des observations et moyenne des différentes
bornes pour différentes plages de gradient moyen d’intensité. Le déplacement simulé est
diagonal, et le gradient minimum imposé est quasiment nul (G, = 0,01).

[ 0lpes =08, §=1, Gn =50, 0fy = 4 |
Séquence ROND-POINT
Groy (0<% <][ 1 [<B<] ln [<%<[Lm [ <%<|6|<%
0-1 (28) | 001 ]0060| 005 |00L| 99,93 | 088 ] 0,00 |1,0] 0,00
12 (20)] 002 |001| 0,16 |002| 99,83 [093] 0,00 |1,0]| 0,00
24 (13)]| 007 |003| 0,67 |008]| 9889 096 009 |10/ 0,28
46 6) | 012 |006| 1,60 |017] 78,29 |097 | 268 |10 17,31
6-10  (08) | 0,23 |007| 248 |0,10| 74,31 |0,96 | 3,49 |10 19,49
10- 25) | 0,09 |o004| 1,83 |04 82,90 |0,98| 1,97 | 101321
Total (100) | 0,06 |0,03| 089 |0,08| 92,03 |094]| 0,9 |10 6,05

TAB. 4.4 - Répartition (en pourcentage %) des observations et moyenne des différentes
bornes pour différentes plages de gradient moyen d’intensité. Méme expérience que pour
le tableau précédent, mais le gradient minimum imposé est 5.

[ Olpuss =08, 6=1, G, =50, 0}, =4, Variation Al =3 H
Séquence ROND-POINT
Groy (B)JO<B<] I [<B<]ln [<W%<[Lm <%<][ 8| <%
0-1_ (28)] 000 |o000] 0,00 ]001] 100,0 |088] 0,00 |10 0,00
12 (20)| 0,00 |o001| 002 |0,02] 99,98 | 0,93 0,00 |1,0] 0,00
24 (13)]| 0,01 |003| 025 |008]| 96,27 |09 0,78 | 1,0 2,69
46 @ | 0,19 |o006| 1,71 |017]| 67,26 | 0,97 2,11 |1,0 | 28,73
6-10  (08) | 034 |007| 3,11 |019]| 62,30 | 096 | 2539 |10 3116
10- (25) | 013 |004| 2,14 |014] 7886 | 098 | 1,73 | 1,0 17,15
Total (100)1| 0,07 |003| 0094 |008| 89,10 094 088 |1,0] 9,01

TAB. 4.5 - Répartition (en pourcentage %) des observations et moyenne des différentes
bornes pour différentes plages de gradient moyen d’intensité. Méme expérience que pour
le tableau précédent, mais on a simulé une variation d’intensité de 5 niveauz de gris entre

chaque couple d’images.
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Les observations dans de telles régions ne sont donc pas fiables, et nous verrons comment
prendre en compte cet aspect lors de la définition des énergies associées aux champs de
Markov. Nous pouvons cependant déja remarquer que, pour le calcul de I'observation
(4.19), nous avons imposé un gradient minimum au dénominateur, mals pas au numéra-
teur. Ainsi, dans ces régions uniformes, quelle que soit la valeur de la différence temporelle
(donc méme s’il y a une variation d’illumination), la mesure sera toujours presque nulle,
le nuwmérateur étant constitué du produit de la différence temporelle des intensités par

le gradient spatial de I'intensité qui est proche de zéro. Comme la borne inférieure sera

elle aussi tres faible, les mesures dans de telles régions se situeront essentiellement dans
la zone d'incertitude, et c’est la prise en compte du contexte, comme nous le verrons pius
loin, qui permettra de décider si oui ou non il y a bien du mouvement.

Si Pon considére maintenant le cas des mesures dans les régions aux conirastes d’'inten-
sité importants, par exemple de gradient moyen supérieur & 10, ce qui représente 25%
de la surface des images de la séquence ROND-POINT, on peut noter qu’elles sont peu
sensibles aux variations des conditions d’illumination. En effet, notre mesure étant une
moyenne pondérée de modules de vecteurs de déplacement normaux, une éventuelle varia-
tion d'illumination sera normalisée par le gradient et ne perturbera donc que faiblernent
|a mesure. Ceci est en accord avec notre expérience visuelle: notre ceil est peu sensible aux
variations d’illumination prés d'un contour dans la mesure ou ces dernieres n’affectent
que trés faiblement la valeur du contraste local.

Le tableau 4.5 présente les résultats obtenus lorsque l'on a simulé une variation d’illu-
mination en ajoutant & la seconde image non pas un bruit centré, mais un bruil avec
une movenne de 5. Comme on peut le constater en comparant les tableaux 4.4 et 4.3,
les répartitions des observations restent quasiment inchangées pour les faibles et les forts
gradients spatiaux, conformément aux arguments invoqués plus haut.

En conclusion, au vu des tableaux 4.4 et 4.5, et de résultats similaires obtenus sur la
séquence INTERVIEW, on constate que les observations se situent en grande majorité a
Vintérieur des encadrements définis. De plus, nous choisirons de préférence 'encadrement
obtenu avec les bornes I, et L,, issues de la modélisation de lisophote évoquée précédem-
ment, notamment en raison de la borne inférieure I, qui est nettement plus stricte que
la borne inférieure | du premier encadrement (voir tableau 4.4 par exemple}. L'utilisation
de cet intervalle dans la définition du champ de Markov est présentée dans le paragraphe
suivant.

4.2.3 Modélisation de ’énergie liant les étiquettes aux obser-
vations

Rappelons ici que V'ensemble S5 des sites considérés est ensemble des pixels p de
I’image, et nous noterons avec un indice s toute grandeur associée au site s. Ansi, quel
que soit le type d’encadrement des observations choisi ((4.17) ou (4.18)), nous noterons
par exemple I, et L, les bornes inférieure et supérienre de celui-ci au site s.
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Fi1G. 4.9 - Inter-dépendance entre observations et étiqueties.

Dans le cas de la détection du mouvement entre deux images, les observations rete-
nues sont les mesures décrites dans la partie précédente (nous ometterons ici d’indiquer
t en exposant). Nous aurons donc en chaque site: o, = Mesgiﬂ(s). Nous avons choisi
pour modéliser ’énergie liant les observations conditionnellement aux étiquettes, la forme
suivante:

Ui(o,d) =Y Vi(os,ds) (4.23)

se8

Dans cette modélisation, nous faisons donc dépendre la valeur du terme d’énergie lié a
'observation o, en un site s de la seule connaissance de I'étiquette d, en ce site. Or,
comme l'indique la figure 4.9, puisque le calcul de I'observation o se fait a partir de me-
sures définies sur la fendtre* F, elle devrait dépendre des étiquettes de cette fenétre sil’on
considére celles-ci comme la réalisation d’un processus caché. Cependant une telle dépen-
dance est difficile & modéliser en pratique, dans la mesure olt le lien entre Uobservation
et les étiquettes est d’ordre qualitatif. Par souci de simplicité, nous avons donc retenu la
forme (4.23). De plus, nous pouvons remarquer qu'elle est valide & 'intérieur des deux
types de régions, conformes et non-conformes, et qu'elle ne sera mise en défaut qu'aux
frontieres. Elle aura pour conséquence une imprécision sur la localisation de ces derniéres,
imprécision qui dépendra de la taille de la fenétre F. C'est pourquoi nous nous sommes
restreints au voisinage 3 X 3 pour le calcul des observations. Notons cependant que 'on
peut aisément savoir 3 se localiseront les frontieres de mouvement. En effet, les sépara-
tions entre régions ¢ * -mes et non-conformes sont principalement sifuées aux frontieres
d’objets, et donc sur ¢ siadients spatiaux a prior: importants de l'image. Comme le
calcul'de Vobservation fait intervenir e module au carré du gradient spatial comme poids
dans le moyennage, il est clair que tous les voisins du contour subiront son influence {ce
qui est effet désiré pour l'intérieur des régions!). La frontiere de mouvement sera alors
placée & Uextérieur de I'objet (ou de la région) duquel reléve le gradient spatial, comme
I'indique la figure 4.10. Cet effet, peu visible dans le cadre de la détection du mouvement

4. Sans compter la taille du filtre utilisé pour calculer les gradients spatiaux de I'intensité.
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frontiére entre régions

Fond '

contour appartenant
al’objet

FiG. 410 - Position attendue de la frontiére entre région conforme et non-conforme,
compte-tenu du voisinage utilisé pour le calcul de Uobservation. L’objet mobile (c-d-d.

non-conforme) est situ€ en avant d’'un fond uniforme.

(I'intégration temporelle des observations mettant en jeu plusieurs images successives aura
en effet tendance 2 le gommer), sera plus perceptible pour la segmentation de mouvement.

Définition des fonctions de potentiel

Tout d’abord, introduisons la fonction Ag () que nous utiliserons par la suite, et qui
permet de générer une transition plus douce qu'un simple échelon. Nous prendrons cette
fonction croissante & valeurs dans [0, 1]. Le lieu de transition est 7 et vérifie:

dAtr‘k

e (tr) =k

Ay p(try =05 et

Comme exemple de fonction A, on trouve la fonction sigmoide:

1
Auil®) = T iamm

ot bien la fonction arc-tangente normalisée sur [0, 1}:
1
Ay i(z) = - arctan(km{z —tr)} + 0,5
m

Nous avons représenté ces deux courbes sur la figure 4.11. On peut remarquer que, pour
une méme rapidité de transition k fixée, la fonction sigmoide atteint plus -trop- vite la
saturation. Ainsi, I'utilisation de celle-ci ne permettra pas de faire la distinction entre des
mesures qui se situent légérement au dela de la transition et celles qui en sont trés eloi-
gnées. Cest pourquoi nous lui préférerons la fonction arctangente, dont le comportement
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0.6

2 3
Fic. 4.11 - Différentes fonctions A (k=1): courbe 1, la fonction sigmoide, et courbe 2, la
fonction arctangente normalisée sur [0,1].

asymptotique est plus doux.

Si notre but est de détecter une non-conformité du mouvement résiduel supérieure a
une valeur 6, la prise en compte des inégalités entre I'observation o, et les bornes I, et L,
(voir la figure 4.7 par exemple) nous conduit & définir un potentiel de la forme (rappelons
ici que ¢ signifie conforme, et ne non-conforme):

O X FS X A;s,kc(os) si ds =C
Vilow,d) = (420
Ope X Fy X {1 — Ap, 1,.(05)) sl dy=nc

dans lequel:

~ @, et ap, sont les facteurs d’amplitude maximale des potentiels. On prend . 1ége-
rement supérieur a c,.

— k, et k,. sont les facteurs permettant de régler la rapidité de fransition autour des
bornes minimales et maximales.

— Fy = F(Gmoy.s) = max (Ag 1, ((Ganoy.s))s Abmas) est un facteur qui permet d’atténuer
I'amplitude du potentiel en fonction de la présence ou non de gradient spatial au
site s (voir la définition de G oy donnée par la relation (4.20)). Comme nous 'avons
déja fait remarquer (voir page 95), les observations sont peu fiables dans les régions
uniformes. En diminunant Pamplitude de I'énergie dans ces régions, on restreint 1'in-
formation apportée par les observations; a contrario, la contribution relative de la
régularisation deviendra alors plus importante. Nous définirons les régions uniformes
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comme étant celles dans lesquelles Gpo, est inférieur au paramstre G, parametre
q’il nous faudra choisir. Le parametre Abpgs correspond & latténuation maximale
que Pon s’autorise, cecl pour éviter qu'un site ne porte plus aucune information de

mouvement.

Sur la figure 4.12 sont représentées les denx courbes de potentiel suivant la valenr de
’étiquette. La courbe associée a l'étiquette non-conforme est celle dont l'énergie locale
“diminue Torsque Tobservation croit. La fortie de cette courbe est choisie de telie sorte que,
tant que 'observation se situe au-dela de la borne supérieure L,, le potentiel est tres faible.
Fn revanche, quand V'observation devient inférieure & L,, nous ne sommes plus siirs que
le pixel a vraiment un mouvement non-conforme, et donc le potentiel augmente indiguant
que le choix de Uétiquette est moins approprie. Dans le cas de 'étiquette conforme, le
comportement est inversé et prend en compte la borne inférieure de notre information.

Orn peut remarquer gue les potentiels dont nous nous servons sont bornés, notamment
pour les fortes observations, ce qui est a rapprocher du comportement des estimateurs
robustes dont le but est de modérer voire d’annuler l'influence des observations tres er-
ronées ou appartenant 4 une autre distribution. Ici, la saturation du potentiel d’attache
aux données aura pour effet d’éviter qu’une information trop “bruitée” en un site n’im-
pose une mauvaise étiquette si tous les voisins ont une étiquette différente, ou d'un auire
point de vue, n’oblige pas & renforcer “artificiellement” le terme de régularisation, ce qul
aurait des effets négatifs par ailleurs. Notouns ici que la saturation affectera également les
observations importantes dues & la présence réelle d’un mouvement de grande amplitude.
Ceci n’est pas génant, dans la mesure olt d'une part, dans une telle situation, nous nous
attendons & ce que les observations voisines confirment la présence de mouvement, et
d’autre part nous nous intéressons uniguement a la détection de mouvement, et non pas
a la quantification de celui-ci.

La figure 4.12 représente les courbes de potentiel en un site dont la borne A, est
maximale, ¢ ‘est-a-dire que le site correspond en fait & une isophote en forme de coin
(von" dessin 4.8). On peut constater que la séparation entre mouvement conforme et
non-conforme est trés nette. L’écart entre la valeur du potentiel si le site est étiqueté
comme conforme et celle s'il est étiqueté comme non-conforme est partout important, a
Pexception de la zone de transition (réduite dans ce cas) entre [, et L,. Dans le cas d'un
contour (ou d’une isophote) rectiligne, cet intervalle d'incertitude est maximal puisque,
comme nous I'avons indiqué, dans cette situation, des observations faibles ne caractérisent
pas nécessairement !'absence de mouvement mais peuvent étre dues & un glissement du
contour sur lui-méme. Cette incertitude se traduit par des courbes de potentiel proches
I'une de I'autre, comme Uindique la figure 4.13. La figure 4.14 met encore plus en évidence
cet effet. Sur celle-ci, on voit trés bien que pour le cas d'un site situé sur un contour
rectiligne, la différence entre les deux potentiels suivant I'étiquette proposée est tres faible
sur une plage importante des observations. Ainsi, pour un tel site, le contexte jouera un
role primordial si Pobservation se trouve sur cette plage. Autrement dit pour une méme
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FiG. 4.12 - Potentiel Vi{o0,,d,) d’attache auz données en fonction de l’étiquette (courbe I
pour [’étiquette conforme, courbe 2 pour {'étiquette non-conforme). Cas ot Al est mazi-
male et vaut §/2 (correspond & une isophote en “coin” dans l'image).

Parameétres: 8 =1, 1, =1/2, Ly =/2/2, k, = ky,, = 4
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F1G. 4.13 - Potentiel V1(0,,d,) d’attache auz données en fonction de l’étiquette (courbe 1
pour D'étiquette conforme, courne 2 pour létiquette non-conforme). Cas ot X, . est mi-
nimale et vaut 0 (correspond & une isophote rectiligne dans l'image).
Parametres: 6 =1,1, =0, L, =1, k. =k, =4

10 F " " ' ' ’ ' ' ‘ j ]
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Cbservations

F1G. 4.14 - Différence des potentiels correspondant auz étiqueties conforme et non-
conforme, dans le cas d'une isophote en “coin”, courbe 1 (cf figure 4.12) et dans le cas
d’une isophote rectiligne, courbe 2 (cf figure 4.13).
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observation, faible (disons 0,3 par exemple}, il sera plus facile pour le contexte d’imposer
une étiquette non-conforme & un site situé sur une isophote rectiligne qu’a un site localisé
sur une isophote en “coin”. Les potentiels modélisés refletent donc bien la confiance que
l'on peut accorder & 'observation pour indiquer la présence de mouvement, en fonction
de la distribution locale des gradients spatiaux de l'intensité.

s

i g - ™2 L2 - I.a < 1 k| : hd
4.2.4 Diéfinition du terme de régularisation Us

Avant supposé que le champ D des étiquettes est markovien relativement & un systeme

.......... e T T

1 [ RIS DU N 4 Pl LS H an AAnnrn 1
ae voisinage ' Orare £ 8—VU1§3UJELUU\ ]L énergie Uy 88 ecoinpose n une sgmime de “Oteﬂtlels
&4 ) & 2 Y 1

sur les cliques engendrées par ce voisinage:
Uz(d) = ), Veld)
e

Ces potentiels permettent de modéliser des propriétés spatiales sur le champ des éti-
quettes. Dans le cas de la détection du mouvement, nous souhaitons obtenir des masques
compacts pour les régions de mouvement conforme et non-conforme. Pour cela, nous
recourrons & des simples potentiels & niveaux, définis sur les seules cliques binaires, et
indépendant de ’orientation de ces derniéres, suivant le modele:

Up(d)y = Y Valds,du) (4.25)

{s,u} e
avec
—B. sid, =d,= conforme
Va(ds,dy) = ~Bne sidy =d, = non-conforme (4.26)
'i-ﬁd sl du 7£ d’s

3, est un cofit & payer pour avoir des voising avec des étiquettes différentes, et B et Bue
sont des valeurs du potentiel qui permettent de favoriser la sélection de, respectivement,
I'étiquette conforme et non-conforme. De maniére générale, nous fixerons §. = 0, et nous
prendrons fye <€ B4. L'introduction du parameétre supplémentaire 3, sera profitable pour
favoriser ’étiquette non-conforme dans des zones uniformes de I'image correspondant a &
Pintérienr des projections d’objets mobiles.

4.3 Détection de mouvement dans une séquence

1l est bier connu en estimation de mouvement, en reconstruction 3D, en segmentation
b ¥
du mouvement, en reconnaisance d’objets ou de mouvements dans une sequence, etc...,
que l'information que l’on peut extraire de deux images est généralement ambigué, celle-ci
pouvant résulter de plusieurs interprétations différentes de la scene et du mouvement 3.
Ceci rend les algorithmes basés uniquement sur deux images souvent instables. L’accamu-
g q g
lation d’informations au cours du temps permet généralement de résorber cetie instabilité
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[AD93]. Dans le cas de la détection de mouvement, les ambiguités se situent surtout dans
les régions peu contrastées. Pour les atténuer, nous allons donc définir de nouvelles obser-
vations qui viendront compléter la précédente (c’est & dire of donné par la formule (4.19))
et dont le but est d’asseoir Pestimation sur une information plus importante.

Le role de 'aspect temporel est double:

— d’une part il doit assurer la cohérence des masques de détection & différents instants;
— d’autre part,' i1 doit filtrer les observations pour éliminer les différents bruits issus des

mesures: bruit et artefacts d’acquisition, erreurs sur le calcul des gradients spatiaux,

Examinons maintenant ces deux points.

4.3.1 Utilisation de la carte de détection estimée a ’instant

précédent

Dans le monde tridimensionnel, le mouvement des objets est généralement continu.
Dés lors, les projections dans le plan image d’un méme objet & des instants successifs se
recouvrent partiellement. De plus, méme si ces objets restent constamment en mouvement
an cours du temps, il peut se produire pour certaines configurations particulieres de leur
déplacement et de P’orientation de la caméra (déplacement le long de l'axe optique) que les
projections passent par une phase de mouvement trés faible, voire nul en certaing points. Ii
est donc nécessaire que les observations conservent en quelque sorte la mémoire des objets
en mouvement aux instants précédents. Nous ferons donc 'hypotheése que les cartes de
détection varient peu au cours du temps, et nous emploierons donc la carte de détection
estimée & Uinstant précédent. Il existe plusieurs fagons d’exploiter cette hypothése:

~ une premiére repose sur le fait que, pour des raisons calculatoires évidentes, les
algorithmes d’optimisation utilisés sont déterministes et convergent généralement
vers un minimum local de la fonction d’énergie proche de l'initialisation. Cette
dernidre est donc importante. Comme on s’attend & ce que les cartes de détection
n’évoluent que lentement au cours du temps, la carte obtenue a I'instant précédent
peut donc servir dinitialisation dans les algorithmes de relaxation.

— dans nne seconde facon, les cartes de détection sont considérées comme étant des
processus temporels. On peut par exemple considérer que la détection en chaque
site est indépendante des autres sites de I'image, et utiliser alors des algorithmes
de filtrage récursifs, comme l'algorithme de Kalman, pour estimer les cartes de
détection [KvG90]. On peut également considérer les cartes de détection pour un
bloc d'images comme un champ de Markov spatio-temporel. Cependant, dans ce
cas, 'espace d’état 2 du champ Markovien devient gigantesque. La minimisation de
I'énergie globale sera donc trés complexe, trés coliteuse en temps calcul, et requerra
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un espace mémoire important. De plus cette modélisation introduit un délai dans
’obtention des cartes de détection.

— enfin, une troisitme fagon d’exploiter hypothése consiste & considérér les champs
Fétiquettes (d*,...,d" 1, d%, .. .) comme une chaine de Markov®. On recherche alors
la carte de détection d* vérifiant:

o

max p(df|d?, ..., d*, o") = maxp{d'|d*"", o) (4.27)
(Pest cette troisidme approche que nous avons retenue. Nous définissons alors un nouveau

terme d’énergie Us de méme type que Us:

Uy(dt,d) = 3 Va(dl, d1) avec Va(dh,d™) = 3 Wi(dl,dy™h) (4.28)
sE8 u€{s}UGs

oll G, désigne le voisinage du site s et W3 est un potentiel similaire a Va:

0 si ciffl =d=¢
Wa(dl,diD =< —feu sidi'=dl=nc (4.29)
+Bg sidit#£d

Si nous considérions la caméra comme étant fixe, d*~! correspondrait tout simplement &
la carte de détection estimée & instant précédent. I'équivalent, dans le cas d’un capteur
mobile, est de projeter la carte obtenue a I'instant précédent dans le sens du mouvernent
dominant, soit:

dt = comp@:vx(c@t_l) (4.30}

Dans la mesure ot les déplacements ne sont pas nécessairement entiers, il n’est pas possible
de déterminer avec exactitude la carte &'~ !, et une indétermination subsistera donc anx
frontidres. Bien que cette indétermination n’ait de conséquence que localement, pour les
sites proches de ces frontigres, nous avons quand méme essayé de la réduire en considérant
dans la formule (4.28) que la “mémoire” d'un site n’est pas constituce uniquement de
Pétiquette & ce méme site dans la carte de détection d*=1, mais également des étiquettes
de ses sites voisins dans d'~!, comme l’indique la figure 4.15.

De maniére générale, nous choisirons nne valeur de fg; de I'ordre de B3/9. Par ailleurs,
le choix d'une valeur non nulle pour le terme 3. facilitera le suivi des régions non-
conformes, notamment lorsque celles-ci seront petites.

Nous aurions pu considérer une mémoire plus longue, en utilisant plusieurs cartes de
détection passées, mais cela aurait été au détriment de la précision des cartes obtenues.
Déja avec 'utilisation d’'une seule carte passée, nous avons pu constater que Peffet “boo-
léen” de cetie contrainte supplémentaire pouvait avoir des conséquences ennuyeuses. Par
exemple, lorsqu un objet mobile se déplace sur un fond uniforme, ce dernier peut conser-
ver pendant un temps important I’étiquette mobile aprés le passage de Pobjet. Cecl est

5. On a donc un champ de Markov spatio-temporel trés particulier.
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=

FiG. 4.15 - La “mémoire” d’un site de la grille 4 Uinstant t est constituée des neufs
“voisins” de ce site dans la carte de détection & Uinstant t — 1, c-a-d =2,

compréhensible. En effet, dans la mesure ol ce fond se singularise par une absence d’in-
formations, 'algorithme a recours au passé pour désigner l'état courant de cette zone.
On pourrait d’ailleurs imaginer que cette zone corresponde en fait a une partie uniforme
postérieure de I'objet en mouvement. C’est parce que ce dernier cas est beaucoup moins
fréquent que celui d'un fond uniforme statique (du ciel par exemple) que “Ieffet boo-
léen” est indésirable. L’observation suplémentaire que nous allons définir maintenant est
moins “radicale” que d'~! et permet de prendre en compte plus souplement un passé plus
lointain.

4.3.2 Observations de mouvement filtrées temporellement

La “réaction en chaine” possible (d’une imagé a Pautre, en 'absence d’information,
les étiquettes auraient tendance & s’auto-reproduire) décrite dans le paragraphe précédent
peut g’interpréter de la maniére suivante. L’utilisation de la carte de détection a ¢ -~ 1
indult implicitement la prise en compte: .

1. des observations a t — 1;
2. de la régularisation spatiale a t — I;

3. du masque de détection & t — 2; et donc des observations et de la régularisation
spatiale & + — 2, de la carte de détection & t — 3, etc. . .. '

Il nous faudrait donc au minimum s’affranchir du troisieme point. Cela pourrait se traduire
par Vemploi des cartes de détections aux instants ¢ — 1, t — 2,...1 — T obtenues en ne
minimisant que 'énergie formée de Uy et Us (i.e. déiection entre deux images). C'est une
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possibilité intéressante mais coliteuse en temps de calcul. Il faudrait accomplir a chaque
instant, a la fois la détection entre deux images (pour fournir les cartes aux détections
futures), et la détection compléte utilisant le passe. Une méthode plus simple consiste a
n’utiliser que les observations de mouvement aux instants précédents. Clest ce que nous
avons fait. Cependant, nous avons tout de méme conservé la fonction d’énergie Us faisant
appel & la carte de détection obtenue & l'instant précédent. En effet, grice a l'introduction
des observations temporelles, d'une part Peffet “booléen” que nous avons décrit est adouci,

et d’autre part, il n'est plus nécessaire d’accorder beaucoup d'importance an potentiel Uy

dans I'énergie globale pour prendre en compte le passé.
Si nous désignons par 0°~7 les champs d’observations précedant I'instant t, it nous faut

les projeter dans le sens du mouvement induit par la caméra pour qu'ils se rapportent a
I'instant ¢, soit:

Jor i—

Gt = comp@:-q(o 7, ¢e{0,...,T} (4.31)
Par souci de simplicité et d’homogénéité des notations, nous noterons également o* par
51:
Si Pon suppose que ces observations sont indépendantes, on peut alors remplacer 'énergie

U par Uy
T
Ul(39,qc{0,...,Th d) =3 Ui(a"%, d") (4.32)

g=0
Cependant, outre 'indépendance des observations, cette relation suppose aussi leur équi-
valence du point de vue de Vinformation fournie, ce qui n’est bien entendu pas le cas
compte-tenu de I’évolution des zones mobiles. Il est préférable de choisir:

T
Ul qe{0,...,Th d) =3 ¥ x Uh(6"7,d") (4.33)
4=0
ofl v représente un facteur d’amortissement compris entre 0 et 1. Bien entendu, plus ce
coefficient est faible, moins on a recours aux observations précédentes, et vice-versa. Enfin,
soulignons que si amplitude maximum des potentiels de Uy est ane, celle de U7 vaut:
1 ,),T-{-l
Qpe X ————  ( pour v # 1) {4.34)
1—v
Par conséquent, pour que la contribution relative de I'énergie lice aux observations de
mouvement vis-a-vis des termes de régularisation reste indépendante du filtrage temporel
effectué (caractérisé par T et surtout <), nous choisirons en définitive:

i-—

T
Ul(374,q€{0,...,T}; d") = 1_—7'5’% Syt x Uy(671,d") (4.35)
g=0

qui peut également s'écrire sous la forme:

U5t ge {0, Thd)=> Vi@ %qe{0,....,T} di) (4.36)

sesS
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avec:

1—n T
V@ € (0, Th d) =t 3 v x a6 ) (4.37)
q=0

oli V; est défini par la formule (4.24).

..Dans la mesure ol I'algorithme proposé par Irani, Rousso et Peleg [IRP91, IRP92]
posséde certaines similarités avec le ndire, il nous semble opportun de le décrire dans ses
grandes lignes et de souligner les principales différences entre les deux méthodes.

4.3.3 Comparaison avec "algorithme de Irani, Rousso et Peleg

Le principe de leur algorithme repose sur P'utilisation d’une image de référence, If,,
comme dans le cas statique [BAD93], qui est mise & jour de la fagon suivante:

IFl= (1 —w) x I+ w % comp@:+1(fzv) , we 0,1 et 10, =1° (4.38)

La seconde différence importante avec notre approche est que le mouvement employé pour
effectuer la compensation n’est pas estimé entre I et I**!, mais entre I?, et I**1. L’intérét
est le suivant. Si le mouvement estimé constitue une bonne approximation du mouvement
de la région suivie (région de mouvement conforme), cette région restera netfe et précise
dans I'image de référence, alors qu’au contraire, dans les régions mal compensées, 'image
de référence aura tendance a se brouiller. Par conséquent, d'une part, comme les gradients
spatiaux de lintensité & l'extérieur de la région suivie seront substantiellement réduits,
I'estimation du mouvement correspondant a la région suivie en sera facilitée, et d’autre
part, il sera plus aisé d’exécuter la détection de mouvement entre I'image de référence et
la nouvelle image qu’entre deux images successives. Quant a la détection proprement dite,
elle résulte simplement d’un seuillage sur une image de données provenant de 'addition
d’observations identiques aux nétres, calculées entre IY et [*T! & plusieurs résolutions.

Nous avons implémenté leur méthode, hormis la partie “détection” o nous avons
conservé notre algorithme de détection de mouvement entre deux images, ce qui apporte
un aspect régularisant substantiel que ne posséde pas la méthode originelle de IRANI
et al. . Nous avons pu constater qu’il n'y a pratiquement aucune différence avec notre
algorithme de détection n’utilisant que deux images (qui correspond a w = 0) lorsque les
valeurs de w restent inférieures & 0,3. Au-deld de cette valeur, les résultats s’améliorent
un peu mais sont nettement moins bons que ceux fournis par notre algorithme complet.
Nous avons également pu constater gue:

1. d'une part l'algorithme est sensible aux variations d’illumination, le moyennage
retardant la prise en compte de celles-ci dans 'image de référence, ce qui accentue
le différentiel avec les nouvelles images. Cecl est un défaut générai des méthodes
avec image de référence [BADI3].
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2. d’autre part, le recalage pour les régions conformes doit étre quasiment parfait. Dans
le cas contraire, les défauts observés vont de la fausse alarme (régions conformes
détectées comme non-conformes) & I’échec complet de lalgorithme (séquence DA-

MIER, ROND-POINT).

Ce dernier point nécessite quelques explications. Il est aisé de comprendre que si le reca-
lage n'est pas exact, méme les régions conformes auront tendance & devenir floues dans

. . a1 Lot
vesraimnneaibla B ki
wLC i;;iyuuu‘x‘:‘zi\';‘i ZR-Iain,

e A s B D n ke bl s e s o + AiFRoil
I IMMage e Terercace TCIEaaiin E8TIMENoH G M vemans —dﬁz}eﬂe,

Ihypothése essentielle qui doit 8tre faite pour éviter le brouillage de I'image de référence
st que le recalage doit rester précisdurant toute la durée de lintégration temporelle. Par

=T, t1il: Adl

P

exemple, si 'on suppose qu’une image ne joue un réle important dans le filtrage temporel
que si son coefficient de pondération dans I'image de référence est supérieur a 0,2 fois celul
de Vimage la plus représentée dans I'image de référence {c-a-d. I'image courante, qui a un
coefficient de 1 — w), cette durée temporelle est de 3 & 4 images pour w = 0,5, 5 a 6 pour
w = 0,7.

A contrario, notre algorithme n’implique d’autres contraintes que d’avoir un recalage
plus précis que Pamplitude des mouvements que l'on souhaite détecter, et ceci, entre deuz
images uniquement, ce qui est nettement plus faible comme hypothese. C’est pourquoi
avec notre méthode, nous pourrons tolérer des erreurs de recalage de 1 & 2 pixels, dans
la mesure ol les objets & détecter ont un mouvement plus rapide (pour des erreurs de
recalage plus importantes, il est préférable de passer & une résolution plus faible pour que
les mesures sur lesquelles est basé notre algorithine, et notamment la comparaison avec
les bornes, restent valides).

4.4 Aspects calculatoires
Nous sommes donc amenés & minimiser une fonction d’énergie donnée par:
U(of, d) = Ui(of, &) + Ux(d") (4.39)
dans la configuration “deux images”, et par: |

U %,qe{0,....Th &l gy = U, g€ {0,.. ., T} &) + Us(d) + Us(d’; dh
(4.40)
pour le traitement d'une séquence, ol les différents potentiels sont fixés par les expres-
sions (4.23), (4.25), (4.28), et (4.35). Deux questions importantes se posent alors: quel
algorithme utiliser pour réaliser la minimisation, et quel jeu de parametres employer.

4.4.1 Minimisation de la fonction d’énergie

En annexe A, nous présentons plusieurs méthodes de minimisation d’une fonction
d’énergie associée a un modele markovien. Dans notre cas, nous avons retenu I'approche
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pyramide d’étiquettes image des observations

Fic. 4.16 - Structure multigrilles des étiquettes, et relation avec les observations.

multiéchelle proposée par Pérez et al. [PH93, PHB94], avec & chaque échelle une mini-
misation basée sur Valgorithme “Highest Confidence First” (HCF) de Chou et Brown

[CR87, CB90l. Cette méthode multiéchelle, quoique déterministe, permet d’obtenir des
solutions proches de celles fournies par les algorithmes de minimisation stochastiques, en
un temps pourtant généralement inférieur & ceux obtenus avec les algorithmes détermi-
nistes.

La méthode consiste en Pexploration de sous-espaces de configurations correspondant a
des cartes de détection de plus en plus fines. Clest & dire, au niveau de “résolution” 7, les
configurations sont postulées constantes sur des blocs Bf, B}, ... de taille 2* x 2* parti-
tionnant 'ensemble S des sites de I'image. Ceci est équivalent a l'estimation descendante
d’une pyramide d’étiquettes, connaissant les seules observations A la résolution la plus
fine (cf. figure 4.16). En effet, une configuration d* de {2 {i.e. constante sur les blocs B})
pourra étre assimilée & une configuration d* = {dt”:, k € S'}, définie sur la grille réduite
dun facteur 2°¢, S*, par:

Vse B, dt=d} (4.43)

On en déduit alors naturellement une énergie I* sur ’espace de ces configurations réduites,

[PH93]. Nous avons formulé cette énergie dans notre cas et les expressions résultantes sont
présentées dans le tabieau (4.6). Par exemple, U}' s’obtient en transformant la somme sur
les sites s de S des potentiels V] par une sommation de potentiels W} sur les sites k de
S* oft WP est naturellement constitué de 'addition des V{ sur le bloc B} rattaché a k.
Quand & V}, il se décompose en la somme de potentiels V définis sur les cliques au niveau
i. En annexe, on montre que le 8-voisinage sur S induit un 8-voisinage sur S*. Dans notre
cas, les cliques au niveau 7 ne sont formées que de un ou deux éléments. Pour une clique
" unaire ¢ = {k}, le potentiel V est égal au produit du potentiel V; par le nombre p* de
cliques de C qui sont incluses dans le bloc Bi. Dans le cas des cliques binaires {ky, ks },
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Ut ,ge{0,..., T} d 5 d) = UHE ™ qe{0,..., T} d")
+  Ui(d™)
+ UidY dY (4.41)

S* est la grille support au niveau 1.

dv = {di¥, k € 5} est une réalisation du champ d’étiquettes, & linstant ¢ et a I'échelle

1
v

Ci est l'ensemble des cliques au niveau 4, qui se divisent en I'ensemble des singletons {k}
de S, et les ensembles des cliques binaires verticales C}, horizontales C}, et diagonales

ci
Bi est le bloc de taille 2¢ x 2' naturellement associé au site k de s,

V/(), Va(), Va() sont donnés par les formules (4.35), (4.26), (4.28).

U1, g € £0,. .., T}; d) = Thess Wi 1,0 {0,..., T dih

avec Whot1,qe{0,...,T A =, em Vet ,9€{0,...,T s db)
1 % eBi V110 k

([ U{(d"™) = Eeee: Vi(d™)  avec

) . . —p' x B, sid = conforme
> pour k € 5%, Vi,(d") = { pxp "

—p* X B si d;ff = non-conforme
> pour {ky, ke} € CL UCS, V{ikl,kz}(dt’i) = o ¥ %(d?c:’dﬁc;)
> pour {ki, ky} € Ch, V{ikl,kz}(dt'i) = gy X V:?(di’f» di:)

p=2(2 — )2 - 1)

[ Q}W—“—"’3X2“—2
\ \ qé:]“

S ) = Shas WA &)

avec Wi db) = ey Valdi', i)

(4.42) |

TAB. 4.6 - Energie U au niveau i de la pyramide.




110 Détection du mouvement dans le cas d’une caméra mobile
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Fia. 4.17 - Ezemple de calcul du nombres de cliques de C (résolution 0) @ cheval sur
deuz blocs correspondant & une clique de sites voisins 4 la résolution 1. Si cette clique
 est horizontale, il y a quatre cliqgues de C a cheval sur les deux blocs. Si cette clique est
diagonale, il n’y en a qu’une seule.

Vy est multiplié par le nombre de cliques de C & cheval sur les deux blocs B et Bj .
Pour une clique diagonale (au niveau i), il n’y a évidemment qu’une seule clique de C qui
permet de joindre les deux blocs, alors que ce nombre est beaucoup plus élevé pour une
clique verticale ou horizontale (figure 4.17). L’anisotropie intuitive de voisinage entre des
blocs qui ne se “touchent” que par le coin et ceux qui se touchent par le coté se trouve ici
mise en évidence et naturellement intégrée au sein du modeéle multiéchelle.

Les énergies U* ainsi définies sont utilisées pour mettre en ceuvre algorithme d’esti-
mation multiéchelle avec une siratégie descendante classique (figure 4.18). Nous noterons
Lget le nombre d’échelles considérées. An niveau le plus grossier Lg.s —1, nous avons retenu
comme carte initiale de Palgorithme celle qui maximise la vraisemblance locale de toutes
les observations, c’est & dire la carte obtenue par minimisation {en chaque site de la grille
a l'échelle Lye, — 1) de UiLdet_l + Uff det™! Nous avons également fait des tests en prenant
celle qui minimise U{Ld“'twl uniquement {prise en compte des observations de mouvement
uniquement), sans noter de différence.

Concernant I'implantation effective de 'algorithme, on peut évoquer les points sul-
vants:

1. A chaque étape, Ulalgorithme de relaxation implique le caleul de
AU =U{,,¢) ~ U(.,nc) en un site. A partir des observations au niveau 0, nous
avons précalculé la pyramide des AW* et AW3, pour éviter les calculs redondants

de la relaxation a chaque niveau.

2. Calcul de Uénergie U: au lieu de compenser a chaque instant le mouvement entre
t — q et t pour obtenir les cartes d’observation 6°~7 & partir des cartes o'”7, puis
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Oideet_l

o din ;< argmin (U + U?) (seuillage en chaque site de I'échelle ¢}
o Tant quez > 0

d“+—HCF(§;“Uﬂ

w51 O

df;ﬂ tl « projection de d*

- fe—1—1

Fic. 4.18 - Algorithme multiéchelle avec stratégie descendante. La minimisation ¢ chaque
niveau est effectude avec l'algorithme “Highest Confidence First” de Chou et Brown. La
projection correspond simplement 4 la recopie d’une étiquette au niveay ¢ sur ses quatre

descendants au niveaun 1 — 1.

de calculer et movenner les expressions U;(6°7%, d"), nous avons préféré adopter le
schéma récursif suivant:

AU = (1—p,) x AUL(0") + pp X AF ng (4.44)
1

AL, = " pp X AUL{0") + (1 — pa) X Y1 X AE Ief (4.45)
t
avec y; = 1 — (1 — p,)**? (4.48)

ol p, et p, sont deux coefficients choisis comme nous le verrons ci-apres, et y; sert a
prendre en compte Ueffet de bord temporel dans les premiéres images. AEf; (le A
joue le méme réle que dans le point 1) représente ainsi 'image des différences d’éner-
gies associées aux observations, moyennées temporellement. Par ce biais, lorsque 1 on
projette dans le sens du mouvement AE’;" entre t — 1 et t pour obtenir AEref ;
toutes les observations se retrouvent compensées, ce qui réduit considérablement
les calculs. Nous économisons également ainsi un espace mémoire important: d’une
image & P'autre, seule AE?; a besoin d’étre conservée, au lieu des T — 1 cartes o' 1.
Fin revanche, cette méthode ne nous permet de prendre en compte que les deux cas
suivants: '

e T = oo, en choisissant p, = 1 — p, =7;

o T =2, avec p, = 7 et p, = 1

Les résultats obtenus montrent que ces deux cas sont suffisants.
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)

. Le calcul des potentiels V/ implique celui de termes A;z(z). Actuellement, le calcul
de ceux-ci se fait avec la forme analytique {par appel de la fonction arc-tangente),
et représente environ 40% du temps complet de la relaxation. Comme les fonc-
tions A;z(x) sont choisies par avance, on pourrait, aprés discrétisation de l'espace
des bornes et des observations, les précalculer et les stocker dans des tables. Ceci
réduirait le temps de calcul des termes V7.
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plutot que des termes reels Pouz obtemr une précision sufﬁsante tous les termes
energétiques ont été multipliés par un facteur K=20.

5. L'utilisation de la méthode multiéchelle permet globalement d’accelérer les calculs.
Nous avons consaté un gain de 10% par rapport & la monorésolution. De plus, comme
nous le notons en annexe A, I'algorithme HCF permet d’obtenir des temps de calcul
relativement faibles. Nous avons mesuré en moyenne un temps calcul de 1, 3 seconde
cpu sur un SPARC 10 pour une image 256 x 256 (le calcul des observations brutes of
et des bornes non-compris), ce temps ne fluctuant que trés peu pour les différentes
images de la séquence (au plus 10%). En revanche, on peut observer que le gain
obtenu en portant notre algorithme sur une machine spécialisée (paralléle} ne serait
pas considérable. En effet, par nature, 'algorithme HCF n’est pas “massivement”
paraliélisable. Enfin, notons que le temps de relaxation est quasiment proportionnel
a la taille de l'image, et qu’il peut étre réduit si l'on ne souhaite pas avoir une
précision de Pordre du pixel, par exemple en s’arrétant & un niveau intermédiaire
de la pyramide.

Nous donnons dans la partie consacrée aux résultats quelques exemples de temps de
calcul obtenus avec notre implémentation.

4.4.2 Choix des parameétres

Le choix des valeurs des parameétres est un point important d'une méthode. Les résul-
tats ne doivent pas exhiber une trop grande sensibilité & leur égard. Dans le cadre d'une
application précise, il est généralement possible et préférable de réaliser un apprentis-
sage sur les parameétres. Cet apprentissage peut-étre soit empirique [MZ92], soit formalisé
comme un véritable probléme d’estimation [Cha88, You88|. Cependant, I'analyse a prior
de I'influence des parameétres doit permettre d’en déduire des valeurs adéquates pour uzne
séquence donnée, avant toute expérimentation. Nous allons tout d’abord rappeler et com-
menter tous les parameétres que nous avons introduits, puis nous préseaterons succintement
la méthode des boites qualitatives [Aze87, ACJ90] qui est utilisée pour calibrer —en fait
encadrer— certains des paramétres pondérant I'influence des différents termes d’énergie.

1. 8,G,.: nous reviendrons plus loin sur le choix de la valeur de 4. Pour le calcul des
observations et des bornes, nous devons choisir le paramétre &,, introduit dans la for-
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mule 4.19. Rappelons que diminuer ce parameétre accentue les fausses alarmes lorsque
la séquence est trés bruitée, et que 'augmenter de maniére trop importante tend
4 concentrer les informations de mouvement effectivement utilisées sur les points
de contraste d’intensité important des images. Les valeurs retenues vont de 3 pour
une séquence avec peu de bruit (INTERVIEW) & 8 pour une séquence tres brul-
tée. En fait, prendre une valeur trop faible peut étre tres critique, alors que prendre
une valeur trop importante réduit simplement la réponse de détection dans les zones

Pobservation of et la borne inférieure I, sont proches de 0 {en absenc
Dans ces régions, la différence entre les énergies locales liées aux observations dans le
cas on le site est étiqueté comme conforme et dans celui ot il est classe non-conforme
sera donc généralement: AV, = V(of, ¢) — Vi(ol, ne) = /2 — ape = —x/2 (si T'on
ne prend pas en compte le facteur d’atténuation). La modélisation priviiégie donc
I’étiquetage suivant: les réglons uniformes ont un mouvement conforme. On peut
noter ici que, dans le cas de la détection avec une caméra statique, Pemploi de diffé-
rences temporelles aboutit & la méme constatation [MB94b]. Cet étiquetage a priori
est globalement valide lorsque 'image entiére est compensée par le mouvement do-
minant di an capteur, car les grandes plages uniformes correspondent généralement
3 des zones du fond de I'image, statiques dans la scéne, et donc de mouvement ap-
parent conforme. Ce n’est en revanche pas du tout le cas lorsqu’il s’agit de suivre un
objet. C’est pour réduire cet effet que nous avons introduit un facteur d’atténuation

dans le potentiel V;.

2‘ G? kﬂ) Atma.a:; anc: aC? kC} knc; T et fY

_ Dans le facteur d’atéénuation F,, dont nous venons de donner une justifica-

tion, interviennent les paramétres G, kg, et Abp.,. G permet de séparer les
sites de I'image en deux catégories: ceux dont le module du gradient spatial de
’intensité est inférieur & G, pour lesquels on atténue P'énergie liée aux obser-
vations, et ceux pour lesquels il n'y a pas d’atténuation. k, permet de spécifier
la rapidité de la transition entre ces deux populations, et est fixé a 1. Atpae
correspond a Vatténuation maximale, cect pour éviter gu'un site ne porte plus
aucune information de mouvement.
G est plus faible que G, car il s’agit simplement de faciliter le basculement des
régions complétement uniformes et totalement dépourvues d’information vers
J'une ou Pautre des étiquettes, en fonction du contexte. On prend en général
G entre 0 et 4, suivant le niveau de bruit dans ces régions uniformes. Nous
verrons plus loin comment déterminer Ja valeur de At s

- Pour les fonctions A modélisant le potentiel associé aux observations en l'ab-
sence d’atténuation (formule (4.24)), on a choisi, k, = ke = 4. Par ailleurs,
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nous avons décidé de fixer 'amplitude de ce potentiel pour foutes les expéri-

mentations, et de n’utiliser la méthode des boites qualitatives que pour avoir

un encadrement des parametres de régularisation. Nous avons donc choisi des

valeurs de 10,3 pour a,., et 10 pour a,. Le choix de o, légérement supérieur a

o, n’est fait ici que pour éviter que, dans les régions peu texturées et bruitées,

I'étiquetage initial obtenu sans tenir compte de la régularisation (c-a-d. basé
- sur U] uniquement) ne favorise trop I’étiquette non-conforme.

— Les paramétres T' et v apparaissent dans l'intégration temporelle. Comme nous
I’avons dit, notre mise en ceuvre ne permet de choisir qu’entre 7 = 2ou T = oo,
et nous retiendrons généralement ce deuxiéme cas. Quant & v il dépend de
“Pactivité temporelle” dans la scéne, c’est-a-dire de la rapidité d’évolution des
masques des régions non-conformes comparée a la taille de ces mémes régions.
Par exemple, dans le cas olt un objet mobile ne se recouvre jamais d’une image
sur lautre, il est impératif, pour le détecter, que les observations courantes
comptent pour plus de 50% dans lénergie Uj, ce qui nécessite que 7 soit in-
férieur & 0,5. Il en va de méme si 'on souhaite éviter les effets de trainee
{une région reste étiquetée non-conforme alors que 'objet de mouvement non-
conforme est déja passé) que peut générer l'intégration temporelle. Inverse-
ment, une valeur de « supérieure & 0,5 aura pour effet de retarder la détection
d’une région non-conforme, en repoussant la décision a l'image sulvante, qui
doit alors apporter une confirmation du mouvement détecté.

3. Bes Buc, Ba, Bret, Ba: on choisit 8, = 0, et de méme 3, = 0. On choisira le poids de la
régularisation passée comme étant du méme ordre que la régularisation spatiale, soit:
Ba: = Ba/9. Nous allons maintenant fixer des contraintes pour donner des valeurs
indicatives pour les paramétres restant 3,. et 34.

La méthode des boites qualitatives constitue une approche effective pour encadrer
les valeurs des paramétres pondérant 'influence de plusieurs types d’observations ou de
termes de régularisation [Aze87, Let93|. Elle correspond en une sorte d’apprentissage
de ces paramétres par examen de situations particuliéres. Si ¢, correspond & une telle
configuration particuliére du champ d dans le voisinage du site s, la méthode revient a
comparer les probabilités d’avoir les étiquettes A; et A; pour ce contexte c,, en exprimant
par exemple que Ay est au moins “z fois plus probable” que U'étiquette As:

p(d, = Mldg, = ¢,) > z x p(ds = Ao|dg, = cp) (4.47)
ce qui, en utilisant les distributions de Gibbs nous ameéne a:

U(d*) — U(d**) +In(z) <0 (4.48)
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ol d%* et d*? sont deux champs d’étiquettes vérifiant:

dsM = A et d3z = A,
(4.49)
dsM = d%2 Yu # s, (en particulier: d;’:\l = d?;:\z)

Dans la plupart des cas, Pénergie U est lindaire vis a vis des parametres que 'on souhaite
déterminer. Le jeux de contraintes similaires & (4.47) que I'on s'impose permet de détermi-
“ner un polyhédre que I'on désigne sous le tom de boite qialitative et & T'intérienr duguel
doit se trouver le jeu de paramétres & déterminer. Une solution du systeme d’équations

ainsi genare auquei On cLJUU.bE une confrainte ::'u'.pplt;uicu.ua.ife pG‘di‘ G

o+

exemple la solution qui minimise la somme des parametres), s’obtient par programmation
linéaire, avec la méthode du simplexe par exemple.

Notons que dans le cas ofl le nombre d’étiquettes se limite a deux, on peut remplacer
la contrainte (4.47) par une contrainte portant directement sur la probabilité d’occurence

d’une étiquette étant donné son voisinage:
pld, = Mildg, = ¢) 2 p (4.50)

qui nous donne:

U{ds™M) — U(d*™) < 111(-; —1) (4.51)

Pour déterminer 'encadrement des parametres de régularisation présenté sur la figure
4.19, nous allons nous fixer quatre contraintes locales, deux pour imposer une régulari-
sation suffisamment importante du champ des étiquettes, et deux autres pour éviter la
sur-régularisation de ce champ. Nous utiliserons alors ces encadrements pour choisir nos
paramétres en fonction de la qualité de la séquence traitée et de la taille des objets a
détecter. '

Pour toutes les contraintes introduites, nous ferons les hypothéses suivantes. Dans les
configurations locales du site s que nous définirons, les sites voisins de s dans la carte
de détection précédente (voir figure 4.15) seront considérés comme étant équivalent a
nn seul site voisin (spatialement) de s. Le site s aura donc neuf voisins. On supposera
également que 'on se trouve en un point qui porte de 'information c-a-d. qu’il n’y aura pas
d’atténuation® (F, = 1). Rappelons également que nous nous sommes fixés les amplitudes
maximales des potentiels liés aux observations: o, = 10 et a,. = 10,3.

1. cette premidre contrainte favorise la régularisation des étiquettes conformes. Le voisi-
nage est constitué de neuf sites étiquetés “conformes”. L’observation indiquant que
le mouvement est “non-conforme”, on souhaite tout de méme imposer 'étiquette
“conforme” avec une probabilité p == 0,6. D’aprés (4.51), on a donc:

1
Uld>y = U{d>™) < v avec v= ln(; - 1)

6. Les potentiels sont donc ceux définis & la figure 4.12.
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Le— 18T€ Contrainte
0.9
Paramétres des séquences réelles:
898 - 1: AVION
07 2: INTERVIEW
‘ 3: ROND-POINT . J7
Brne 06
4l8Me contrainte
05—
04 - C i
30E contrainte

0.3

0.2

0.1~

S Y VAR S 5 e A Y

B

FiG. 4.19 - Boite gqualitative obtenue pour les parametres de régularisation (35 et Fnc.
Les numéros indiquent les paramétres qui ont effectivement été retenus dans les quaire
séquences réelles.

(e +0%x Ba) —(0+9%x By} < v, soit

= < 4 (4.52)

2. on souhaite régulariser plus facilement les étiquettes non-conformes (dans la mesure
on la modélisation favorise 'étiquetage “conforme” dans les zones uniformes). Ainsi,
nous souhaitons que la présence de huit sites non-conformes {il y a donc un. site
conforme) impose {avec la méme probabilité) 1'étiquette non-conforme a un pixel

. dont I'observation de mouvement est pourtant nulle, ce qui conduit a:

—

7 Cne
.Bnc 2 _gﬁd +

; (4.53)

3. pour éviter cette fois-ci une sur-régularisation, un voisinage constitué de sept pixels
conformes et de deux pixels non-conformes ne doit pas forcer un site a étre étiqueté
conforme si son observation indique une présence de mouvement résiduel, d’ou:

Qo+ V

5 (4.54)

5
c>_ -
ﬁn_zﬁd

On peut remarquer sur la figure 4.19 que cette contrainte est moins restrictive que
la suivante.
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4. .ce cas est le symétrique du point précédent. Le voisinage est constitué de sept

- pixels non-conformes et de deux pixels conformes, et observation indique que le
. mouvement résiduel est nul. Cela nous mene a: o
' ' Ctpe + V

. 5
B < —= o {4.585
_ /Bm: =~ 7ﬁd+ 7 : ( aa)

Rappelons également ici que Fne est un terme ‘positif. La valeur de v pour p =.0,6 est
de_0,4{)5OnobtlentalorslabOltequallB&EIVeﬂeia ﬁgureél@ dans }aqelieaaus _
avons égal_ézﬁent indiqué par un numéro les couples de valeurs (B, Bne) Tetenues dans les
exXpériences réelles.

Tl nous faut maintenant fixer Patténuation maximale pour éviter qu’un sife {ou plutot
une zone) de I'image ne possede plus d’information suffisante pour changer d’étiquette.
Pour cela, nous chercherons & éviter l'effet de “réaction en chaine” présenté a la page 104.
Supposons donc que toutes les étiquettes passées d'un site donné d'une région uniforme
soient celle “non-conforme”. La région étant uniforme, on rappelle qu'en Pabsence de
bruit, observation et la borne inférieure sur Pobservation sont toutes les deux nulles. On
souhaite que Uinitialisation de l'algorithme d’optimisation 4 Péchelle la plus grossiere, qui
< fait sans faire intervenir les termes de régularisation spatiale, se fasse avec U'étiquette

conforme. Ceci impose alors:
U(ds,c) U(ds,nc)
Ul(ds,c) + Ug(ds’c) U’l(ds,nc) + Us(ds,nc)
(Btmas X T2+ (9% Bua) S (Abmas X ) + (0% fra)
9544

[
Gne — TC

A A

[

Atmam

Enfin, le parametre le plus important est sfirement 6. Il n’est pas difficile de le fixer
pour une application donnée. Comme nous l'avons indiqué depuis le début, il modélise
la séparation entre les déplacements résiduels (aprés compensation} qui seront considérés
comme des erreurs de recalage, et les déplacements d’objets réellement en mouvement. i
dépend donc directement de la validation de I'hypothése sous-jacente a la détection des
objets mobiles dans une séquence d’images: notre modale de mouvement doit approcher
au mieux le mouvement 2D, induit par le déplacement de la caméra, des projections
des objets statiques du monde 3D. Clest la qualité de cette approximation, que nous
commenterons dans les exemples qui suivent, qui nous permettra de fixer 8.

4.5 Résulta‘ts

Dans un premier temps, pour vérifier et évaluer influence de nos parametres sur la
détection de mouvement, nous avons considéré une animation synthetique. Nous présen-
tons ensuite des résultats détaillés sur trois séquences de types difiérents, et finalement sur
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FI1G. 4.20 - Séquence originale DAMIER auz instants 1y, ty, ts.

une séquence ol le but sera cette fois-ci de suivre un objet mobile de la scéne. Dans toutes
les séquences, nous avons utilisé Palgorithme RMR modifié avec le modele de mouvement
affine et une valeur 8 pour C. Cependant, a chaque itération, nous avons considéré comme
support d’estimation soit toute 'image, soit la carte de détection précédente projetée dans
le sens du mouvement, di~1. Par ailleurs, pour tous les résultats que nous présentons, nous
masquerons toujours les régions d’étiquette conforme (en blanc ou en noir) et ferons ap-
paraitre dans les régions non-conformes le contenu de 'image originale. Enfin, indiquons
que dans les exemples qui suivent, tous les traitements de Pagorithme de détection ne sont
pas effectués sur les images originales, mais sur des versions obtenues aprés un filtrage
gaussien de variance 0,8 sur les séquences INTERVIEW et J7, et de variance 1,0 sur les
séquences DAMIER, ROND-POINTet AVION.

4.5.1 Séquence synthétique DAMIER

La séquence DAMIER. (figure 4.20) a été générée avec un utilitaire de 'IRESTE de
Nantes. Elle comprend 10 images de taille 256 x 256. Sur un damier uniforme et fixe
se déplacent un carré (translation V= (2,1), i.e. 2 pixels vers la droite et 1 pixel vers
le bas par image), deux rectangles (déplacements de V = (—1,1) et V =(—=1,0) pour
celui du haut et du bas respectivement), et un disque avec un mouvement divergent
d’am;ﬁlitude 0,045 (1,8 pixels de déplacement sur les bords dans la premiere image). Ces
objets sont tous les quatre peu texturés. De plus, une variation d'illumination de 4 niveaux
de gris est introduite entre deux images successives, et les images sont bruitées avec un
bruit blanc gaussien d’écart type 12, ce qui nous place dans des conditions de détection
particulierement défavorables.

Examinons tout d’abord les caractéristiques indépendantes du mouvement, a savoir les
bornes et atténuation. Les images 4.21a-b d'une part, 4.21¢c-d d’autre part présentent les
deux types de borne minimale des observations pour un déplacement d’amplitude donnée
(formules (4.21)), calculées sur la premiére image de la séquence pour deux valeurs de
Gm: 4 (a et c) et 8(b et d). On peut constater qu'elles sont effectivement élevées sur
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FiG. 4.21 - Premiére rangée: borne minimale de l'observation notée | dans les formules
du paragraphe sur les observations, pour deuz valeurs de G, a) 4 et b) 8. Seconde rangée:
borne minimale I, (c,d) et mazimale L, (e) de Uobservation utilisant la modélisation de
lisophote passant par un pizel. ¢) et d) correspondent ¢ deuz valeurs différentes de G
c) 4 et d) 8 Troisiéme rangée: coefficient d’atténuation calculé avec flka=1etG =1,
et g) ko =1et G =4,
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les coins dans image, et nulles sur les contours rectilignes (voir 4.21c notamiment). Par
contre, étant donné le bruit important, on remarquera que ces bornes ne sont pas nulies
4 Uintérieur des carrés du damier, pourtant de niveau de gris uniforme a Porigine, lorsque
G o= 4. En éléx%ant G, jusqu’a 8, ne demeurent importantes que les bornes des coins
correspondant & des lieux de forte transition {localisés principalement sur les intersections
du damier). La borne [, issue de la modehsatzon locale de 1’1sophote passant en un pixel
est plus élevée que [, 11 suffit de comparer Pintérieur des carreaux ‘du damier entre les

ﬁo"ures 4.21a et 4.21c. De faibles observauozls permettront donc de valider plus facilement

l'étiquette “conforme” corresponda,nt & une région statique 1c1) avec 1, qu'avec [ dans
ces zomes, ce qui est préférable dans la mesure ol effectivement, compte fenu du bruit,
on ne peut espérer ‘obtenir des mesures nulles. En revanche, dans ces mémes zones, la
borne maximale L, (figure 4. 21) est plus faible que la valeur 6 du premier encadrement
que nous avons introduit a la page &9 (cette Dborne, qui est donc mdependante de la
position, serait représentée par.une 1mage blanche), indiguant que des observatzons plus
faibles {(dues uniquement au bruit dans ces regzons) favoriseront donc plus fac:llement
I'étiquette “non-conforme”, ce qui ne correspond pas 2 la réalité. Notons enfin que cette
borne supérieure est elevee sur les contours rectilignes (quadrlllage blanc du damier) et
faible (donc plus sombre sur la figure) aux mtersectlons de ce damier, ce qui est en accord
avec notre modélisation. Dans toutes les expenences nous utilzserons les bornes I €t Lin
issues de la modélisation de lisophote '

Finalement, les figures 4.21f et 4.21g montrent le coefficient d’attenuatlon de ’énergie
d’attache aux données. Dans ces images, un coefficient d’atténuation de 1 (c’est & dire
qu’il n’y a pas d’atténuation) est représenté en blanc, et plus I'image est sombre, plus le
coefficient est petit et donc plus I'atténuation est importante. Constatons que pour G=1
(figure 4.21f) ~grosso modo, "amplitude de ’énergie d’attache aux données sera atténuée
uniquement aux pixels dont le module du gradient spatial de I'intensité est inférieur a 1-,
les objets apparaissent trés pel, é,lors que dans la figure 4.21g ot G vaut 4, la structure de
Iimage originale ressort nettement, ce qui permettra de prendre en compte 'information
sur les régions “siires” de l’unage c est—a—dlre les contours.

Dans les expériences avec cette séquence, I'estimation multirésolution du mouvement
est effectuée avec trois niveaux de résolution. Le support d’estimation est constitué a
chaque instant de I'image entiere. La. compensation n’est pas parfaite: on estime un deé-
placement quasi translationel de 0,1 & 0,2 pixels au lieu du mouvement nul. Les poids
w; calculés & la fin de lestimation de mouvement, présentés sur la figure 4.22a, sont
particulierement bruités.

Dans le tableau 4.7, nous donnons les valeurs des différents parametres qui resteront
identiques pour toutes les expériences sauf indication contraire.

La figure 4.22b présente pour la premiére image la détection obtenue en minimisant
[/, uniquement. On peut noter les masques incomplets et les nombreuses fausses alarmes.
Les cartes de détection 4.22¢ et 4.22d montrent, que avec peu ou beaucoup d’atténuation
(respectivement G = 1, figure 4.22c et G = 4, figure 4.22d), il est indispensable de prendre
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Fic. 4.22 - Toutes les cartes sont relatives a ty. a)poids w; issus de Uestimation de
mouvement. b) détection obtenue avec Uy uniquement (mazimum de vraisemblance local
appliqué auz observations) (G, = 8). c) détection avec G,,, = 4 et G = 1. d) détection
obtenue avec G, = 4 et G = 4. e) détection obtenue avec G, =8 et G = 1.
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Parameétre | G, 1 & G | Atpaz | T | v | Bl Ba | Bea | Laet
Valeur 80108140 02 |04, 0 |1,5|0,1| 5

TaB. 4.7 - Valeurs par défaut des parameétres utilisés dans toutes les expériences, sauf
indication contraire.

une valeur de G,, supérieure & la valeur 4 utilisée ici pour éviter les fausses observations
de mouvement dues au bruit. La figure 4.22e montre ce que 'on obtient avec une valeur
de 8, mais avec peu d’atténuation (la carte initiale de détection correspond dans ce cas &
4.22b). Les fausses alarmes ont presque dlsparu mals 1 intérieur des reglons en mouvernent
est considéré comme statique.

Cest. pourquol nous devons conjuguer une valeur forte de G, et un facteur d’atté-
nuation important. Les figures 4.23a-c montrent les résultats obtienus dans ce cas aux
instants tg, ty, tg. On peut voir également Ueffet bénéfique de 'intégration temporelle. Les
fausses alarmes sont inexistantes, et les masques détectés ont tres rapidement une forme
proche des objets. Notons ici que comme le disque est en expansion, son intérieur a un
mouvement trés faible voire nul en son centre, ce que retrouve bien l'algorithme. Remar-
quons egalement que les cotés horizontaux du rectangle inférieur sont étigquetés comme

“conformes” car ils glissent sur eux-mémes et ne générent de ce fait a.bso_lument_ pas.d’ob-
servations pouvant indiquer leur déplacement. De plus, comme ils constituent des régions
fiables, ils ne se laissent pas “influencer” par les bords verticaux, contrairement a 'inté-
rieur de ce méme rectangle. Les résultats sur la rangée suivante promennent exactement
du méme modele, mais la mmlmlsatlon est effectuée avec un seul niveau d’echelle a,u lieu
des cing utilisés précédemment avec l'algorithme- multlecheﬂe Notons tout de méme.qu’il
est possible de choisir dans le cas monoéchelle. des parametrages donnant de meﬂleurs
résultats, notamment avec plus de régularisation, mais toujours de quahte inférieure 3
ceux utilisant la minimisation multiéchelle.

L_’expériéﬂce aboutissant aux cartes de détection 4.23g-1 differe de celle de la premiére
rangée par 'emploi d’une valeur de 3, non nulle qui favorise le formation des régions
mobiles (non-conformes) compactes. Cependant, compte tenu de 'atténuation importante,
les étiqueites mobiles se propagent trop facilement a lextérieur des objets dés qu'une
observation favorable au mouvement est détectée sur le damier, créant des situations
pratiquement irréversibles (les positions passées du carré restent étiquetées mobiles). La
derniére rangée de résultats, figures 4.23j-1, montre qu’avec une atténuation plus modeste
(G = 1), B Templit son rdle et son utilisation conduit & des résultats similaires a ceux
de la premiére rangée.

Enfin, les nenf images 4.24a-i montrent 1'évolution des masques lorsque le parametre
6 passe de 0,8 {la valeur par défaut), a 2. Pour interpréter ces résultats, il est important
de rappeler que les objets ont une texture d’amplitude équivalente au bruit, et que ce
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il : k|
Fig. 4.23 -

Résultats auz instants tg, ta, tg de quaire expériences. Premiére rangée,
a,b,c: parameétres par défaut. Seconde rangée, d,e f: minimisation monoéchelle (R =1)
Troisiéme rangée, g,h,i: on favorise les régions mobiles en choisissant B, = 3. Derniére
rangée, 1,k Bne = 3 et G =1 (facteur d’atténuation plus faible).
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F1a. 4.24 - a-i: cartes de détection d tg pour différentes valeurs de § (les autre paramétres
sont les parameétres par défaut). Valeur de 6: a) 0,8; 5) 0,9;¢) 1;d) 1,1;¢)1,2; f) 1,4;
g) 1,6; h) 1,8 et i) 2. Derniére rangée: résultats obtenus avec une carte de référence
w = 0,3; pas d’intégration temporelle des observations (T = 1,84 = 0). jk: cartes de
détection a ty, t1. I image de référence a t,.
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Parameétre | G, & @ G | Atas Buc | Ba | Bra | Lae
Valeur #/ 30105110} 03 |>|04:01115]0,15] 5

=~
2

:_TAE. 48 —  Va_kurs _deé parameétres utilisés pour la séquence INTERVIEW.

soit aum, Lt:c:_ _ qui-portent-Vessentiel-de Vinformation-de-mouvement
Ces dermers se deplacent xel au plus pour les deux rectangles, et le coté vertmal
d i o

: deux 1e & croit, on observe alors d’une part que linformation
de mouvement se propage plus alfﬁcuement a Pintérieur des objets, et d’autre part que
les deplacements de ces objets sont progressivement assimilés & des erreurs de recalage.
L’ exemple du cercle est significatif: la tache centrale se développe au fur et & mesure de
I’ accrmssement de 6, conformément 3 la s1gmﬁca.t10n de ce parametre.

Fmalement nous présentons les résultats obtenus avec le schéma de Trani et al. [IRP92].
Dans ce‘ste experzence nous employons donc une image de référence moyenuee temporelle-
ment. La detectlon se fera en utilisant notre méthode de régularisation (qui est beaucoup
pius sophlstzquee que le simple seuillage réalisé dans [IRP92]) appliquée entre deux images,
I'image de référence & l'instant ¢t et 'image de la séquence & I'instant £+ 1. Nous ne prenons
donc pas en’compte la carte de détection & linstant précédent (fyg = 0), et n'utilisons
pas d’intégration temporelle des observation (v = 0), ceci devant étre effectué dans la
méthode de Irani par Uintermédiaire de la carte de référence. Nous avons pris pour les
autres parametres les valeurs par défaut (nous avons également testé d’autres jeux de
paramétres sans succés). Comme on peut le constater, Uutilisation d’une carte de réié-
rence, méme avec une faible intégration temporelle (w = 0,3) conduit tout de suite & des
résultats catastrophiques dés la seconde image (figure 4.24k & l'instant t1). Le probleme
vient ici de estimation de mouvement qui n’est pas pé,rfaite et brouille toute l'image de
référence, y compris le damier (figure 4.241), rendant plus difficiles les estimations futures.

4.5.2 : Séqua_n;c;es ;réelles

Sequence INTERVIEW

La. sequence INT ERVIEW provient de Ia, BBC et est fréquemment utlhsee pour Iéva-
luatlon d’algonthmes de codage de séquence d’images. Nous utilisons une version sous-
echantilionnee spatlaiemeut (figure 4.25a-d) de 50 images de taille 256 x 320, qui est de
bozme qua.hte et nous conduzt & choisir des valeurs faibles pour G et G (respectwement
3 et 1) Un exemple d’una,ges presenta,nt la borne inférieure I, en chaque point, ainsi que
le coefﬁment d’attezmation est proposé sur les. ﬁgu}:es 4.25e et 4.25f respectwement

Au cours de cette sequence la femme sur la partie droite de limage - dont la main
gauche est initialement cachée par un bouquet de fleurs, se redresse et se love. La caméra
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F1G. 4.25 - Séquence originale INTERVIE Wauz instants a) ty, b) ti7, ¢/ ts3 et d) tsg. €)
Borne inférieure l,, en chague point de l'image 1 (G, = 3). f) Coefficients d’atiénuation
en chaque point de limage 1 (G = 1). g) h) résultats auz instants ti3 et t;g obtenus
avec une carte de référence (w = 0,3) et sans d’intégration temporelle des observations

(T - 1“8({15 = D)
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Parameétre | G | 6 | G | Abjas | T | 7 | Bre | Ba | Bea | Laes
“Valewr || 10,0 11,0 | L,0| 04 |2]04[01]L,75]02] 5

' TAB 49 . _.Valeurs des paramétres utilisés 'pou'r la se’quenc_e ROND-POINT.

aulE s' '_"mouvem'm ascenqanz ‘ee gl entraltie’ datis Ta sequeﬁce un deplacement apparent h
versile bas de la part1e statique de la scene. Par ailleurs, des ombres portées (correeponciaﬁt
3 la femme en muevemeu’e) glissent surlec "“I‘LE‘ch, tandis qi'au début de la scene, le coussin
rompmme sur lequel était assise la femme qui se [dve, retroave sa forme na,tureﬁe
L estlmatlon du mouvement se fait ici en COIlSldeI‘ELIlt comme Support d’ estimatlon a
chaque Ateratmn ia carte de détection précédente projetée dans:le sens du mouvement,
soit, d‘f L honms pour la premieére image ou toute 'image sert de support. La compensation
est,’ quam parfalte sauf sur les carreaux a droite olt un léger glissement est observable. Les
SiX para,metres du modele de mouvement affine dominant (formule 3.2, ot le ccentre du
repere st le centre de l'image), estimés & linstant t4 sont les suivants: a; = —0,37,
G 00004, a3 = 0,00014, a4 = 3,40, as -—-—O 00004 et ag = —O,DODI_. L’axe (_ies x est
oriente de. gauche a droite, Paxe des y de haut en bas. o o
Les parametres utilisés se trouvent dans le tableau 4.8. Les i 1mages 4 25g et 4.25h pré-
sentent deux images de la séquence obtenue en s'inspirant de la methode Iram et al. {que
nous avons presentee pour Pexemple precedent) pour une valeur de W egale 30,3, sur les-
quelles on peut remarquer I'imprécision de la détection. Des ethuettes non—conformes
sont retenues sur les bords des régions immobiles de la scéne (revues sur la table, bou-
quetde ﬂeur) En fait, plus w. augmente, plus les résultats se. degradent montrant que
I’ mtegratlon temporelle des i images n’est pas une bonne chose.' 4. contmmo les résultats
de- notre algonthme, ﬁgures 4.26a-h, donnent des cartes de detectlon plus premses {les
reviues: et les ﬂeurs sont blen etzquettees figures 4.26c et 4.26d). On peut verlﬁer sur cette
sequence un aspect que nous avions évoqué: les frontiéres se trouvent prmcatpaiement a
Pextérieur des régions mobiles. De plus, le masque des régions detectees comme mobiles
(non corsformes) s 'étend d’antant plus facilement sur les régions 1mmob11es que ces der-
nieres sont uniformes. 1l suffit par exemple de comparer la frontiére & gauche de.la femme
qui se 1eve et a dr01te au mveau de son bras, ol1 se situent les carreaux du mur du fond.

Sequence ROND P OINT

\Ious avons retenu 34 lmages (de t4s & t7g) de 1a séquence RO’\ID POINTque nous avons
de;a presentee da,ns le chapltre sur estimation de modeéles de mouvemente 1’ esmmamon
de mouvement est effectuee icl'en ‘prenant & chaque instant 1'i 1mage complete comme sup-
port Par exemple les ¢ SlX parametres du modele de mouvement affine dommant {formule
3.2, 0t le centre du repere st le centre de l’lmage) estimés entre 1es deux prermeres images,
sont les suwants a = —4,56, ay = 0 0018 Ay = —0 0105, a4 = 0 35 a5 = 00018 et
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F1e. 4.26 - Cartes de détection obtenues auz instants a) ty, b) t7, c) t13, d} tig, € tas,
f)ts, g) tar et hj tgs.
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FIG 4 27 Sequence omgznale ROND- POINT aur mstants a) tsg, b) tﬁg, et c) t73 d) e} f)
Pour Uimage. 4. tey: d) waleur de la borne inférieure I, en chaque point (G, = 10).
e) eoeﬁiczeni d’atténuation en chaque point (G = 1) f) poids w; calcu!es a lzssue de
I’ estzmatzon de mouvement (C’ =§). '

ag: #.:O,C»O_S_O. La figure 4.27f présente les poids w; en chaque point de 'image 3 tg; calculés
a-lissue: de Pestimation de mouvement. Pour cette méme image, nous proposons égale-
ment la earte des valeurs de la borne inférieure [, et la carte des coefficients d’atténuation
(ﬁgures 4 27d et 4 27e respeetwement) calculés en utﬂlsant les vaieurs des parametres du
ta.bieau 490 o _..

Comme nous avons pu Pobserver sur les sequences présentées dans le chapfcre sur
lestimatlon la’ compensatlon n’est pas parfaite, et nous choisissons de toierer des er-
reurs de reea,lage Jusqu a 1 pixel. Du fait du sous—echantilloanage temporel de la séquence

omgmaie, les masques des régions “non-conformes” évoluent trés rapidement. C’est pour-
quoi nous considérons de filtrer uniquement les observations calculées a deux instants
(T = 2). Lies autres parametres sont en accord avec les considérations générales que nous
avons exposées (avec une régularisation plus importante compte-tenu du bruit). Notons
que plusieurs jeux de parametres différents ont donné des résultats tout a fait similaires
(T =00,G =144, Bsde 30240, 6 de 0,8 & 1,5). Une valeur inférieure & 10 pour G, (6 &
8) donne également des résultats comparables a la différence preés suivante: le repliement
de spectre spatio-temporel qui existent sur les tuiles des toits des maisons engendre une
sorte d'onde sinusoidale qui se déplace au cours du temps; avec une valeur plus faible de
G, ce mouvement apparent (réellement présent dans 'image) est alors détecté.

On peut constater, sur les résultats de la figure 4.28 'excellente qualité de la détection
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F1c. 4.28 - -Cartes de détection obtenues auzx instants a) tag, b) tso, ¢) tse, d) tss, &) teo,
F) tes, a) tro, B) trs et 1) trs.
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Parameétre || G, | & G | Atpae J Ba Bia | Laet
Valeur | 4,0 [0,3]3,0 0,3 |00 :06|0,20]1,25|0,15| 3

~
-2

TAB 41{} - Valeurs des parameétres utz’l,";e_és pour la séquence AVION.

Y ~l 1 3
L amvalano, 1r-1 ~oneulo.mol
RS NS G O “’”"’Gﬂnt eS

pond pr mmpalement au déplacement d T'arriere plan (la rangée de ma1eons) et que les
objets, méme: qfaheuee eltues 3 une profondeur bien inférieure (comme les marques sur

la 1eute eu le pannea,u de signalisation) sont justement détectés comme ayant un mou-
vement non—conforme au mouvement dommant estzme ' D B

La. methode de Irani et al. présente ici lee meémes handicaps que dans la sequence DA-
\/HER Tres rapldement et ce méme pour des Valeurs faibles de w, l'image de reference
se broullle Testimateur de mouvement n’arrive plus & calculer le mouvement dommant
et 11mage entlere est detectee comme ayant un mouvement non—eonforme

i -'Enﬁn donnons ici Ciuelques indications de temps de calcul pour cette séquence. Nous
AvVoLS mesure en moyenne pour les 34 images, une durée de 8,1 secondes de temps cpu par
image sur une machme SPARC10. Celle-ci se décompose en: 3,3 secondes pour le calcul
du modeie de mouvement 2.4 secondes pour le calcul des observations et des ‘bornes,
1,15 seconde pour la partie minimisation de 1’energ1e (dont 0,4 seconde. env1ron pour
le seul caleul’ des potentiels V4, en utilisant la formule analytique, alors que des tables
permettraa,ent de considérablement réduire ce temps de calcul), le reste se decomposant
en. operatlons dwerses ( calcui des pyramldes ga.usmennes des demvees de dt =~ , ete. ).

ESequenee AVEON

. La trmswme sequenc:e considérée se compose de 28 images de tallle 200 X 200 Trms avions
“se’ depla.eent relatnement au fond. L’un d’eux (au lieu) s’apprete & aterrxr Alore qu’il
se detache legerement dans le ciel dans la premlere partie de la séquence, 1l se confond
ensulte partlellement avec la ligne de séparation entre le ciel et les frondaisons. La caméra,

effectue un Ieger panorarmque pour suivre les avions. Le deplacement total du sol entre la
.__.'_premlere et-la. dermere image est & peu prés de 16 pixels horizontalement. Relatzvement
_';_3a ce sol, Jes mouvements moyens des avions sont 1nd1ques dans le tableau 4. 11.

' Comme on peut le constater, ’amplitude moyenne totale des déplacements des avions
_est relatwement 1mportante Cependant, le depla.cement est essentiellement horizontal.
Les pro;ectlons des avions glissent sur elles-mémes dans 'image et ne generent que peu
d’observations de mouvement {hormis au bout des ailes!).

L'estimation de mouvement est effectuée sur toute l'image. Par exemple, les six para-
metres du modele de mouvement affine dominant (formule (3.2), dans laquelle le centre
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F16.4.29 - Cartes de détection obtenues auz instants a)ty, b)ts, c)ts, d)tr, e) tg, f) tn,
g) tiz, h) tis, i) tiy, J) tie, k) tar et 1) tas.




Résultats 133

Avion gauche | milieu | droite

Déplacement horizontal/image (en pixel) || 0,81 0,85 | 0,74
Déplacement vertical/image {(en pixel) 0,14 0,07 | 0,14

TAB. 4.11 - Deplacements des avions par rapport au fond.

F1a. 4.30 - a) carte de détection a l'instant ty;. b) détail autour de U'avion a gauche de
Uimage (le contour en blanc n’appartient pas ¢ la zone non-conforme). ¢) détail au niveau

de Uavion du milieu.

du repére est le centre de I'image), estimés a l'instant tg, sont les suivants: a; = 0,54,
aq = —0,0012, ag = 0,0020, a4 = 0,07, a5 = 0,00002 et ag = 0,0004. La compensation
est de tres grande qualité sur le fond de l'image, mais légérement imprécise au premier
plan (de 0,1 4 0,2 pixels). Nous avons donc choisi § = 0,3. Le paramétre de régularisation
spatial, étant donné la taille des objets & détecter, est plus faible (8; = 25) que dans
les autres cas. Par ailleurs, pour favoriser les groupements d’étiquettes “non-conformes”,
nous avons choisi 8,, = 5. Les résultats sont présentés sur la figure 4.29, et 'on peut
remarquer la qualité de la détection. Trés rapidement, I'intégration temporelie élimine les
détections intempestives initiales. Nouns obtenons sur le reste de la séquence deux fausses
alarmes, une qui persiste sur cinq images, et I'autre présente sur une image uniquement.

Au milieu de la séquence (image 15 & 19), le masque de Pavion du milieu se réduit au
cockpit. Le mouvement qui était perceptible surtout sur son aile gauche au début de la
séquence le devient surtout sur V'aile droite qui quitte la zone de séparation ciel/végétation.
Du fait de lintégration temporelle des observations, 'algorithme met un certain temps
a réagir. Nous présentons sur la figure 4.30 Pimage de défection obtenue & la fin de la
séquence ainsi que des vues plus détaillées des régions détectées.

Nous avons également effectué la détection sur des versions sous-échantillonnées tem-
porellement de la séquence. Par exemple, si on prend une image sur deux, 'expérience
menée avec les mémes paramétres, hormis une valeur de § plus élevée (0,4) donne des ré-
suitats sans fausses alarmes et avec un masque plus complet de Pavion du milieu lorsqu’il
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se confond avec I’horizon. L'explication est la suivante. Alors que le mouvement relatif des
avions par rapport au fond double du fait du sous-échantillonnage, l'erreur de recalage,
elle, n’est pas nécessairement le double de ce qu’elle est entre deux images consécutives;
en effet, 'erreur de recalage mesurée résulte a la fois de U'erreur de modéle (le mouvement
affine ne peut pas modéliser parfaitement & la fois le déplacement du fond et celui du pre-
mier plan) et de Perreur due & l'interpolation des intensités (dans notre cas, nous utilisons
une simple interpolation bilinéaire). Or, cette derniére est indépendante de amplitude des
mouvements 1 est donc vraissemblable que I’emploi d'an meilleur interpolateur ainsi que
de mesures & dlfferentes échelles temporelles (comme dans [LRBQB Let93]) permettront

Ci ODEEBII’ aes I'BSLHE&T:S piBS I'ODUSEES Qdﬂb l” CcLE» Je HlOu"ﬁﬁl § AUSsi 'famlss. s

Sequence J 7

Cette dermere experlence présente.un exemple de suivi d’objet dans une séquence. La
seqaence J 7 est composee de 66 images de taille 288 x 332 pixels acquises par une caméra
montée sur I’avant d'une voiture. Celle-ci roule derridre un fourgon J7. Le tableau 4.12
rassemble les valeurs des paramétres que nous avons utilisées. Les résultats sont présentés

Parameétre Gm 6 G Atmasc T Y Jﬁnc 6&! 6:6(1 Ldet
Valeur 601,020 02 |oc0|06}01[175]02] 5

TAB. 4.12 - Valeurs des paramétres utilisés pour la séquence J7.

sur la figure 4.31. Pour lancer l'algorithme, le premier support d’estimation du mouvement
est une fenétre positionnée sur le fourgon dans la premiére image (& ¢5; la figure 4.32e donne
une idée de la position de cette fenétre). Les six paramétres du modéle de mouvement affine
(formules 3.2, ot le centre du repére est le centre de Vimage), estimés a cet instant, sont les
suivants: a; = —0,37, ag = 0,0444, a3 = 0,0062, ay = —1,55, a5 = —0,0033 et ag = 0,0440.
Ensuite, algorithme s’exécute comme dans les cas précédents. Le support d’estimation a
chaqile instant suivant ¢5 est constitué des régions conformes de la carte a1,

Au début de la séquence, la voiture et le fourgon ralentissent en raison d’un feu rouge
(figures 4.31a-c). Le mouvement apparent divergent croissant du fourgon (i.e. la voiture
se rapproche du fourgon suivant un mouvement axial) devient similaire au mouvement di-
vergent du reste de 'image. Le masque des régions détectées comme ayant un mouvement
conforme au mouvement apparent estimé du fourgon s’étend alors & 'extérieur du fourgon
(figure 4.31c). Par la suite, le fourgon accélére et s'éloigne de la voiture. Son mouvement se
distingue alors de celui du fond, et I'on peut récupérer une carte de détection plus preécise
(ﬁgur'e 4.31e). A la fin de la séquence, le fourgon est éloigné et son mouvement apparent
est de faible amplitude. Les régions qui Pentourent, situées prés du foyer d’expansion, sont
également animées d'un petit déplacement qui est donc proche (a 8 = 1 pixel pres) de
celui du modele estimé. Elles se retrouvent donc incluses dans la région des points ayant
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g

Fic. 4.31 - Cartes de détection obtenues aux instants a) ts, b} t1, c) ton, d) taz, €) tag,
f) tss, g) tss et h) tes. Les régions d'étiquette “conforme” sont entourées en blanc.
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F1G. 4.32 - :__:'a)_ Image d.l’:z;n'éiaﬁt ts.b) c) d) images aux instants b) tys, ¢) tas et d) tes
compensées. & laide de Uensemble. des mouvements estimés entre ces instants et t5. e
poids w; & lissue de l'estimation de mouvement pour 'instant t5. f) poids w; & l'instant

tar.
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un mouvement “conforme”. Durant toute cette séquence, Pestimation et la détection sont
perturbées par I'apparition d’ombres portées de taille importante sur U'arriére du fourgon
(images 4.31a, 4.31b, 4.31d et 4.31f). Les figures 4.32¢ et 4.32f correspondant aux instants
t5 et #37, qui représentent les poids w; issus de 'estimation de mouvement, montrent la
robustesse de notre algorithme d’estimation. Alors que, dans les deux cas, le support d’es-
timation comprend entiérement le fourgon, 'algorithme écarte les ombres du processus
d’estimation (ombre & gauche a t5, et & toy, il s’agit de 'ombre d’un poteau qui se situe
les deux marques noires verticales-). Cette robustesse est également mise en évidence sur
la. séquence compensée dont les figures 4.32a & 4.32d présentent quatre images. Le fourgon
reste a peu pres de la méme taille sur toute la durée de cette séquence reconstruite, ce
qui prouve la qualité du recalage effectué.

4.6 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre un nouvel algorithme pour détecter les régions
dont le mouvement n’est pas conforme & un mouvement estimé. Cet algorithme peut
donc étre utilisé pour détecter des objets mobiles dans une séquence dans le cas d’une
caméra en mouvement, et également pour suivre un objet mobile comme le montre le
dernier exemple. Il est important de souligner également que ces objectifs d’analyse de
scéne dynamique sont atteints sans phase préalable de segmentation explicite en régions
de mouvement différents. Notons que 'algorithme peut également étre employer tel quel
lorsque la caméra est fixe, ce qui n’est pas toujours le cas des schémas prévus pour le cas
d'un capteur mobile {TP90.

Dans cet algorithme, des observations de mouvement adaptées a la détection sont
intégrées au sein d’un schéma qui permet de prendre en compte au mieux information
présente en chaque point de 'image. De plus, U'intégration temporelle de ces observations
rend l'algorithme robuste vis-a-vis du bruit et de 'adéquation éventuellement imparfaite
du modéle utilisé pour décrire le mouvement apparent de 'objet & suivre ou le mouvement
induit par la caméra, comme le montrent les résultats expérimentaux et la comparaison
avec une autre méthode,

Le schéma comprend un nombre certes important de parameétres a régler. Nous pen-
sons cependant que cela ne constitue pas un réel handicap. Au contraire, cela représente
plutdt une richesse car ainsi, l'algorithme peut s’adapter facilement & différents types
de séquences, de qualités d’image, et de mouvements, dans la mesure ol les valeurs des
paramétres se fixent aisément pour une application donnée.

Rappelons qu’avec 'algorithme que nous proposons, nous détectons les régions dont
le mouvement n’est pas conforme au mouvement estimé. Ainsi, les masques obtenus peu-
vent englober, en plus des objets mobiles de la scéne, des entités statiques du monde
tridimensionnel. Suivant le contexte, ceci ne constitue pas nécessairement une limitation
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de 1a méthode. Si 'on considére 'exemple de la séquence ROND-POINT, dans une pro-
blématique de détection d’obstacle, il apparait tout aussi important de détecter 'entrée
du rond-point (le marquage au sol) et le panneau de signalisation, que le véhicule qui
passe sur ce rond-point. Néanmoins, si l'on souhaite distinguer plus finement ces dif-
férents obstacles, on doit aveir recours, par exemple, 4 une phase plus sophistiquée de

segmentation.




Chapitre 5

Segmentation du mouveimnent

apparent dans une séquence
d’images

En analyse de séquences d’images, la segmentation au sens du mouvement, qui consiste
A partitionner 'image en régions homogenes au sens d’un critére de mouvement donné, est
un probléme important. Elle intervient des lors que la caméra est en mouvement et Jou
que la scéne contient un ou plusieurs objets mobiles. Une bonne segmentation, en évi-
tant notamment le “mélange” de linformation aux frontieres de mouvement, constitue
un apport essentiel dans de nombreux domaines ot il est généralement préférable de sé-
parer la scéne en ses différentes composantes cinématiques pour pouvoir entreprendre par
exemple des phases de suivi, d’interprétation ou de reconstruction 3D, c¢’est-a-dire pour
pouvoir mesurer ou identifier une grandeur sur des données homogenes. C’est le cas entre
autres si Pon veut estimer un champ dense de mouvement [CST94], calculer le temps
avant collision {MB92] ou de maniére équivalente éviter des obstacles [NAB9], interpréter
qualitativement [BF93] ou quantitativement [NL92] le contenu dynamique d’'une scene
3D. Dans [MB94a), une segmentation au sens du mouvement obtenue par la méthode dé-
crite dans [BF93] sert de support & 'analyse et au recollement de trajectoires d’objets qui
peuvent étre occultés dans un nombre conséquent d’images. Cependant, malgré son im-
portance, le probléme de la segmentation (an sens de P'obtention d’une partition compléte
de Vimage) n'a vraiment été abordé que dans peu de travaux de recherche en analyse de
scenes dynamiques {Adi85, MB87, PR90, BF93, WEK93]. Les premiéres études en vision
dvnamique, qui étaient surtout théorigues, supposaient généralement que la scéne n’était
constitnée que d’un seul objet. Par la suite, Veffort a tout d’abord porté en premier lien
sur la mise au point d’aigorithmes d’estimation du mouvement 3D plus efficaces et moins
sensibles ‘& Vincertitude sur le monvement 2D mesuré effectivement dans une séquence
réelle. Tétude de cette incertitude et de ses conséquences sur les solutions de diverses
problématiques a par ailleurs fait 'objet d’analyses particulieres [TK87, Adi89, YC90].
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Enfin, dans les études actuelles, il semble que l'accent soit mis sur la robustesse des
algorithmes vis-a-vis bien sir de mesures erronées —par exemple, mauvaise mise en corres-
pondance de points caractéristiques—, mals surtout vis-a-vis de mesures provenant d'une
distribution minoritaire dans les données [LIIZ89]. Ainsi par exemple, 'utilisation d’esti-
mateurs robustes pour effectuer des tiches d’analyse de séquences d’images est devenue
plus fréquente, et constitue en fait une alternative & la détermination d’une segmentation
explicite. Néanmoins, cette approche n’est généralement pas suflisante pour obtenir une
description cinématique de 'image entiere. |

Actuellement, le besoin d’une segmentation au sens du mouvement se fait également
ressentir en codage d'image pour les codeurs dits de seconde génération. C’est donc dans ce
domaine que se situent les principales recherches sur ce sujet [Die91, $ti93, CST94, AW94].
En effet, jusqu’a présent, la méthode de compensation de mouvement trés souvent utilisée
en codage (en particulier dans la recommandation MPEG 1 et la norme MPEG 2) consiste
& choisir une partition en blocs de I'image et & estimer un modeéle de mouvement constant
3 Uintérieur de chacun d’eux. Malgré les multiples améliorations apportées & ce schéma,
comme par exemple I'utilisation de tailles de blocs adaptatives et de modéles de mon-
vement hiérarchiques [NL91], la qualité visuelle de I'image reconstruite au récepteur se
détériore rapidement lorsque le débit devient tres faible et les mouvements complexes. En
fait, avec les trés bas débits que l'on rencontre par exemple en visiophonie, il devient ex-
trémement difficile, voire illusoire, de pouvoir reconstruire exactement 'image enregistrée
au codeur. Il peut s’avérer alors judicieux de décomposer 'image en objets ayant divers
attributs, comme un contour, un jeu de parameétres de mouvements et de déformations,
une texture. Ainsi, il est possible de hiérarchiser la qualité des données & transmetire non
seulement entre les différents objets (focalisation), mais également entre les attributs d'un
méme objet, ce qui permet de s’adapter aux différents débits. En d'autres termes, ii est
possible d’introduire une distorsion importante dans 'image reconstruite, si 'on sait ou
et comment la placer. Par ailleurs, notons qu’en devenant plus sémantique, 'information
4 transmetire pourra également étre plus concise. Dans ce contexte, la segmentation au
sens du mouvement joue deux roles essentiels. En premier lieu, elle est utile pour ana-
lyser la scéne, linterpréter, et en extraire les différents objets visuellement importants
IDie91, NLO94]. Le choix du mouvement comme critére pour former les objets permet
de limiter leur nombre, confrairement aux approches qui se basent sur une segmentation
spatiale de I'image [PS94]. En second lieu, la segmentation an sens du mouvement consti-
tue en elle-méme une méthode de compensation directement adaptée au codage. Avec
I'approche par objets ou régions, l'effet de bloc observé en utilisant les schémas tradi-
tionnels se trouve considérablement réduait. Dans ce chapitre, nous essayerons de montrer,
notamment dans la partie résultat, en quel sens I'algorithme de segmentation que nous
avons développé est susceptible de jouer ces deux roles.

Dans la"partie qui va suivre, nous décrirons 'approche que nous avons retenue. Ensuite,
P'algorithme mis en ceuvre sera décrit plus en détails, avant de présenter les résultats
obtenus sur des séquences réelles.
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5.1 Approche retenue pour la segmentation du mou-

vement

La segmentation du mouvement constitue une étape supplémentaire dans 1'analyse
d’une séquence d'images lorsque linformation fournie par la détection du mouvement
devient trop ambigué, difficilement interprétable, ou tout simplement insufﬁsante pour

la tiche fixde. Considérons I'alzorithme déerit dans le chapitre précédent. 1! est basé sur
I'hypothése selon laquelle le mouvement dominant, censé correspondre aux zones stathues
de la scéne, peut étre décrit par un modéle polynomial. Cette hypothese sera valide dans

les cas particuliers importants suivants:
- le mouvement de la caméra est purement rotationnel;

— le mouvement de la caméra comporte une composante translationnelle, mais la partie
statique de la scéne est approximativement plane et/ou est éloignée de la cameéra.

Si ces conditions ne sont pas respectées, le mouvement dominant estimé peut ne corres-
pondre qu'a une seule partie des régions statiques, comme nous I'avons vu avec Iexemple
ROND-POINT, ou & aucune région en particulier si la structure de la scéne est trop
complexe. Par ailleurs, une méme région connexe de la carte des régions détectées peut
correspondre a plusieurs, entltes ‘mobiles, lorsque ces dernieres sont de taille importante,
pombreuses, ou se crmsent Dans ces conditions, les régions détectées non~conf0rmes seront
difficiles & analyser et & interpréter dans une phase ultérieure. :

Une premidre possibilité pour lever les ambiguités et pour effectuer la segmentatlon
consiste & décomposer la scéne en procédant par éliminations successives [IRP92, BBH*89,
WK93, Die91]. Le modéle de mouvement dominant ©g est tout d’abord estimé dans la
séquence. Les régions Ry dont le mouvement est conforme & ce modele sont déterminées,
retirées de I’image, et le processus reprend sur les zones restantes. On obtient alors le
schéma de segmentation hiérarchique présenté a la figure 5.1. Notons qu’éventuellement
Pextraction du mouvement secondaire ©; (et des suivants) peut se faire non pas sur Ry
tout entier {Ey désignant le complément de Rp), mais simplement sur la composante
connexe la plus importante de Ry. L’avantage d’une telle approche, qui est une consé-
quence du schéma hiérarchique, est qu’il est possible d’arréter I'analyse de la scéne a tout
instant, en fonction du nombre de composantes de mouvement déja extraites, ou si les
régions restantes n’ont pas de mouvement cohérent. De plus, si une région R;, une fois
détectée et déterminée, peut-étre suivie sans lintervention de la phase de segmentation
hiérarchique, comme il est présenté sur la figure 5.1, il sera possible de ne considérer et
de ne suivre qu'une seule région dont des critéres prédéfinis (forme, intensité, mouve-
ment, etc.) auront montré 'intérét de le faire.

Cependant, un effet pervers de cette approche réside dans le fait que, au niveau i de
la hiérarchie, toutes les régions de I'image (n’appartenant pas déja a une région de mou-
vement précédente de cette hiérarchie), dont le mouvement est représentable par ©; sont
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I{t)
Mouvement dominant Régions conformes Suivi
Qu{t) Ro(t) région 0
................ ¥ !
Mouvement dominant Régions conformes Suivi
0, (t) sur Bol?) Ri(t) (C Bo() région 1
|
S T A

Fia. 5.1 - Segmentation hiérarchigue du mouvement dans une séquence dimages. Ry{t)
représente le complément de Rgy(t).

F1c. 5.2 - Segmentation hiérarchique du mouvement. On suppose que la translation est le
premier modéle estimé (modéle 0). Les régions conformes a ce méuweme_nt, Ry, ncluent
également une partie du disque.

attribuées & la région R;. Celle-ci contiendra donc la région “particuliére” dont ©; per-
met de décrire le mouvement global, et également dans certains cas, des parties d’autres
régions dont le mouvement est représentable par un modele différent. Ce cas est illustré
sur la figure 5.2, dans laquelle un disque tourne devant un fond qui se déplace vers la
droite. Autour de la partie inférieure de ce disque, les mouvements sont similaires. Si par
exemple la transiation est estimée en premier, les régions conformes a ce modéle ont toutes
les chances d’inclure également le bas du disque. Ainsi, avec ce schéma de segmentation,
deux modéles de mouvement estimés distincts ne doivent pas étre en mesure de décrire
le mouvement d’une méme zone. Dans le cas contraire, la zone en question pourrait étre
(définitivement) affectée au mauvais modele de mouvement, suivant 'ordre dans lequel les
deux modeéles concurrents sont placés dans la hiérarchie d’identification des modeles. De
telles situations se rencontrent fréquemment lorsque 'on traite uniquement deux images
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consécutives, mais sont plus rares au fur et & mesure que on augmente le support tempo-
rel de Panalyse [AD93, ASBY94]. Néanmoins, elles subsisteront généralement aux frontieres
entre deux régions qui correspondent a la projection d’une meme surface 3D continue de la
scéne mais dont Dorientation varie abruptement (par exemple, deux plans jointifs formant
un angle droit). Cette formulation de la segmentation ne permet pas de choisir le modéle
de mouvement qui décrit le mieux le déplacement d’une région donnée de I'image, mals
conduit & prendre le premier dans la hiérarchie qui le décrit correctement, au sens dun
critére prédéfini. Ainsi, les différents modeles de mouvement ne sont pas traités de ma-
nitre équivalente. Par ailleurs, il est important de souligner que cette méthode ne permet
pas d’assurer obtention d’une partition compléte de I'image en régions de mouvement
homogéne?, ce qui est une limitation forte dans certaines applications telles que le codage.
[orsque celle-ci est requise, il est alors préférable d’utiliser une formulation comme celle

décrite ci-dessous.

Bien qiie 'algorithme que nous avons décrit dans le chapitre précédent sur la détec-
tion du mouvement eiit pu s'intégrer dans le schéma hiérarchique, nous préférons poser le
probléme de la segmentation sous la forme de Pestimation conjointe des modeles de mouve-
ment {Ok}req,..n,) et de la partition associée a l'instant ¢ {RL req1,..n,}- Lie nombre N,
de régions de l'image est également & estimer. Il s’agit d'une formulation pertinente de la
segmentation qui a déja été utilisée plusienrs fois fois [MB87, DP91, BF93, CST94, AWO94.
Notons par ailleurs que si Pon considére le modeéle quadratique 3 huit parametres (for-
mule 3.3), on peut ainsi obtenir directement une interprétation de la scéne en termes
de facettes planaires animées de mouvements rigides. Cependant, Pestimation fiable des
modéles de mouvement étant directement liée & la pertinence de la partition, et réci-
proquement, la partition optimale en régions dépendant des parameétres de mouvement
courants, Pestimation jointe de {©y, R} est tres difficile. Toutes les méthodes précédem-
ment citées procédent donc en deux étapes naturelles, présentées a la figure 5.3, qui sont
itérées jusqu’a con\}'ergence. La premiere consiste a estimer les parameétres de mouvement
(en général A partir des gradients spatio-temporels de la fonction intensité), la partition
en régions étant figée; la seconde revient a déterminer la, carte de segmentation optimale,
les modsles ©, restant fixés. Or, ce schéma itératif entre les deux procédures peut s'avérer
long et coliteux d’un point de vue calculatoire, surtout lorsqu'une procédure de minimi-
sation stochastique est utilisée [MBS87], et peut conduire a des segmentation de qualité
moyenue. En effet, considérons le scénario suivant que nous avons pu observer. Supposons
qu’a P'instant ¢ nous disposions d'une segmentation correcte, et qu’aux instants suivant
apparaisse progressivement un objet dans la scéne. Au départ, étant de taille réduite, il
risque d’étre fusionné avec l'une des régions existantes, méme s’il perturbe “légérement”
Jestimation du mouvement de cette région. Au fur et & mesure de l'acquisition de nou-

1.1l faudrait, pour avoir une partition compléte, classer dans une méme région tous les pixels non
affectés & une région R;.
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Estimation de la partition

{Ri} / {©:}

Estimation des modéles
de mouvement {©} / {R:}

\\_“_—__'—/7

Fi1G. 5.3 - Segmentation au sens du mouvement “classiquement” utilisée: Estimation
conjointe des modéles de mouvement et de lo partition en régions. Les étapes sont géné-
ralement itérées jusqu'a ce que le nombre de pizels qui changent d’étiquette dans la carte

de segmentation soit faible.

velles images et de 'accroissement en taille du nouvel élément, estimation et segmentation
pourront s'influencer mutuellement pour garder 'objet au sein de la région dans laquelle
il s’est retrouvé initialement classé. Plus généralement, il peut se produire les deux classes
d’erreurs suivantes. La segmentation converge vers une solution instable et fragmentée,
donc inexploitable; ou bien, comme cela était illustré précédemment, la segmentation ar-
rive & fournir une partition apparemment cohérente, mais en fait incorrecte si le modele
de mouvement peut “absorber” un mélange de mouvements donnés.

En fait, les situations précédentes sont susceptibles de se produire si 'une des condi-
tions suivantes est vérifiée:

1. Pestimateur de mouvement n’est pas robuste (estimation suivant les moindres-carrés
par exemple), et peut donc étre perturbé par la mise en défaut localement de I’hy-
pothese de conservation de I'intensité, ou par la présence d’un objet secondaire dans
la région, {MBR&7, BF93, CST94, AW94].

2. aucune procédure particuliére n’est prévue pour détecter explicitement 1’apparition
de nouvelles régions, ou plus généralement, pour vérifier I’adéquation du modele
[MB87, DP91, CST94] avec les déplacements dans 'image des pixels de la région
auquel il est associé. Cect signifie implicitement que le nombre de régions n’est pas
déterminé automatiquement, ce qui limite donc Vintérét de I’approche.

Les chapitres sur lestimation robuste et la détection du mouvement contiennent les
réponses & ces deux difficultés, et constituent donc deux phases importantes de la mé-
thode de segmentation que nous avons adoptée. En remarquant que la partition recher-
chée {Rkaek} modélise en fait un champ dense de vitesses dans I'tmage {discontinu ou
non), l'idée générale de notre approche sera d’en estimer un (par 'intermédiaire de la seg-
mentation} qui constitue une approximation du mouvement apparent réel, a la précision
bseq prés. Pour atteindre ce but, nous utiliserons le méme concept d’erreur résidueile de
compensation introduit dans le chapitre précédent.
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Le probléme de la segmentation du mouvement sera également traité comme un probleme
d’étiquetage statistique dans un cadre Bayesien. La notion de régularisation statistique
introduite sera & nouveau formalisée 4 I’aide de modéles Markoviens et donc concrétisée
par la définition d'une fonction d’énergie approprice.

Les observations seront semblables & celles que nous avons utilisées dans le schéma de
détection du mouvement, Avant de décrire plus en détail cette phase particuliere, exa-
minons tout d’abord le synoptique complet du schéma de segmentation que nous avons
retenn, et qui est représenté a la figure 5.4. ' oo

Nous cherchons donc & Uinstant t la carte de segmentation que nous noterons et)
définie sur Uensemble des sites de I'image (en pratique, les pixels) et dont les valeurs
correspondent aux numéros ol étiquettes k des régions Rf.

De plus, il s'agira de méme d’estimer I'ensemble des modeles de mouvement correspon-
dant Z5 = {(©;)1™1), en reprenant la notation définie au début du chapitre 4. Supposons
alors que nous disposons de la carte de segmentation e(t — 1) et des paramétres de mou-

vement estimés =¢_,. Les différentes phases de 1'algorithme sont alors les suivantes:

Prédiction de la segmentation

La premiére opération & effectuer concerne la prédiction de la carte initiale de seg-
mentation & Uinstant ¢, ¢*(z). Cette premiére étape réalise la liaison temporelle entre
les partitions successives de l'image, et assure par la-méme qu’une région de mouvement
cohérent tout au long de la séquence reste étiquetée de la méme fagon. Pour chaque point
p d’une région RI ' nous avons propagé l'étiquette k de la région aux points de la grille
d’échantillonnage situés autour de p + X‘/‘(@k i, (P)- A I'issue de cette phase, un point de la
grille gui n’a pas recu d’étiquette correspond a une région découverte, et un point qui en
a requ plusieurs, & une région recouverte ou d’occlusion. La figure 5.5b présente le résultat
de la prédiction appliquée & la segmentation de la figure 5.5a.

Estimation robuste des modéles de mouvement pour les régions existantes

Les paramétres (@)™ sont alors estimés sur cette carte prédite. Comme nous em-
ployons un estimateur robuste, une imprécision sur la prediction provenant par exemple
d’une mauvaise segmentation a l'instant précédent, ou de I'apparition d’une nouvelle ré-
gion, n’affecteront pas I'estimation des paramétres de mouvement. Il est important de
souligner ici que ces paramétres ne seront plus modifiés par la saite. Ceci permet d’éviter
les nombreuses itérations des méthodes basées sur le schéma présenté & la figure 5.3, et
dont nous avons évoqué les inconvénients plus haut.
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t—t+1 t+— 0

non Nouvelles régions oui

\ non-conformes? /

FI1G. 5.4 - Schéma de segmentation complet adopté. e(t) désigne la carte de segmentation
i linstant t, et O est l'ensemble des modéles de mouvement associé d e(t) décrivant le
champ des déplacements entre t et t + 1.
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région O

région 1

D région découverte

région d’occlusion

Fic. 5.5 - Ezemple de carte de prédiéf'éon obtenue (figure b)) @ Uaide de la segmentation:

i linstant précédent a).

Fusion des régions de mouvement redondant

A l'issue de I'étape précédente, un module permet de fusionner de maniére trés simple
les régions ayant des mouvements semblables. Ce module repose uniquement sur la connais-
sance des modéles de mouvement et des “rectangles” englobant chacune des régions. Le
principe en est le suivant. On souhaite savoir si le modele &;, peut remplacer le modele
©; pour décrire le mouvement de la région R!. Nous ntilisons pour cela la norme que
Lous avons introduite dans le chapitre sur 'estimation (voir la formule (3.20) page 44).
Puisque |6 — 8| Rt Teprésente une Lorne maximale sur Uerrenr moyenne (en module)
des vecteurs vitesses 3 Uintérieur du “rectangle” englobant R}, commise en utilisant By
au lien de ©,, nous fusionnerons la région [ 4 la région k si:

Hék - él“R; < 6seg (51)

011 §ggg o5t Verreur que on S'autorise sur la description du champ des vitesses sous-jacent.
Lorsque le test est validé, le nombre N, de régions de la segmentation est réactualisé,
et le moddle de mouvement de la “nouvelle” région k est estimé. En pratique, ce test
n'est effectué que pour des régions dont les rectangles englobants ont une intersection
non vide. De plus, dans la mesure ou les autres étapes de l'algorithme produisent une
segmentation ou généralement chaque région a son mouvement propre, les cas ol des
régions sont fusionnées sont Jimités, et correspondent a des situations bien particulieres
que nous évoquons ci-dessous.

La phase de fusion. permet en fait de palier deux problémes que nous avons rencontrés
et qui générent une sur-segmentation de l'image. Le premier, d’ordre algorithmique, vient
du fait qu’a un instant donné, l'étape de création de regions qui sera décrite plus loin
peut étiqueter différemment deux nouvelles régions correspondant a un méme objet. Cecl
se produit par exemple lorsqu'un objet non-convexe apparait dans la scéne, comme dans
la séquence ROND-POINT, ot dans un premier temps deux zones de la projection de cet
objet dans 'image peuvent ne pas apparaitre liées. La coexistence de ces deux régions par
la suite n'est alors pas souhaitable dans la mesure ot leurs mouvements sont “redondants”
et qu'elles forment en fait un méme objet connexe. Le second probléme a pour origine
directe la variabilité de la complexité des mouvements au cours d’une séquence. En effet, a
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certains moments d’une séquence, le mouvement d’une région, correspondant par exemple
4 celui d'une personne, peut devenir plus compliqué. Comme nous le verrons, 'algorithme
crée alors de nouvelles régions pour pouvoir tenir compte de cefte complexité (en fonction
bien sfir de la nature du modeéle de mouvement choisi). Si cette phase s’achéve est que l'on
revient & un mouvernent global plus “simple”, ces régions pourront subsister, alors qu'un
nombre beaucoup plus restreint de régions (et donc de modéles de mouvement) suffirait
& décrire le mouvement de 'objet.

Notons que pour éviter des fusions intempestives, nous aurions pu attendre e lorsque’
le critére défini ci-dessus est validé & un instant donné, il soit confirmé dans les instants
suivants avant de prendre effectivement la décision de fusionner les région
des tests plus performants pourraient &tre mis en place, par exemple si les parametres de
mouvement étaient filtrés a Paide d’un filtrage de Kalman, comme dans [Mey93], ou en
exprimant un critére s’appuyant sur les données observées, c’est-a-dire les gradients spatio-
temporels de image, par l'utilisation de tests de vraisemblance comme dans [BS87]°.

Phase de segmentation proprement dite

A Dissue de la fusion de régions, la carte de segmentation e™®(¢) est alors mise &
jour, & 'aide des modeles de mouvement préalablement estimés, suivant une procédure de
relaxation que nous décrirons dans la section suivante. Au cours de cette phase, les régions
déclarées découvertes ou recouvertes lors de la phase de prédiction sont censées recevolr
les étiquettes qui conviennent, et les frontiéres entre deux régions k et k' s'ajustent en
fonction des nouvelles estimation des modeles de mouvement. La définition de potentiels
d’énergie permettant de réaliser une segmentation de 'image de bonne gualité est d’une
importance capitale et sera abordée dans la section suivante. Notons cependant ici que
lors de cette relaxation, les régions dont le nombre de pixels devient inférieur & un seuil
(faible) Neim sont éliminées. En effet, celles-ci correspondent généralement a des régious
dont le mouvement est soit mal estimé, soit ne contribue plus que de maniére marginale a
la description du champ des déplacements. Fréquemment, ces régions disparaissent d’elles
mémes du fait de la présence d’un terme de régularisation spatiale dans la relaxation.

A lissue de cette phase, le partitionnement de I'image en régions de mouvement ho-
mogenes, pour le jeux de modeles de mouvement intervenant dans la segmentation pré-
cédente, est effectuée. Il est important de noter que, dans la mesure ol les modeles de
mouvement ne sont plus estimés par la suite, les frontiéres entre ces régions sont éta-
blies lors de cette phase, et ne seront donc pas modifiées ensuite. Les étapes suivantes de
l'algorithme servent alors a tester:

1. si des nouveaux objets mobiles sont apparus dans la scene;

2. sile nombre courant de modéles de mouvement introduits est toujours suffisant pour
décrire correctement le mouvement apparent dans 'image.

2. Dans ce dernier cas, le coiit calcul est beaucoup plus important.
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Les éventuelles phases de relaxation supplémentaires ne contribueront alors qu’a la dé-
termination des frontitres séparant ces régions de celles qui pourront étre nouvellement

créées.

Détection des zones non-conformes pour chaque région k

A Vintérieur de chaque région R%, les zones de mouvement non-conformes au modele
(B5)7 sont détectées  I'aide d’un schéma de relaxation trés similaire & celui-présenté:
dans le chapitre précédent sur la détection de mouvement. Dans celui-ci, seuls les termes
d’énergie Uy et Us, c'est-a-dire cenx lids aux observations traduisant Uaptitude du modele
(@k)ffl 3 décrire le mouvement des pixels concernés, et le terme de régularisation spatiale,

sont ntilisés. La réunion des sites décidés non-conformes au sein de Ri est notée Z;°.

Création'de nouvelles régions

Cette étape, avec la précédente, est cruciale. Tout d’abord, elle est nécessaire pour
extraire de la toute premiére image de la séquence traitée les différentes entités mobiles
présentes dans 'image. D)’autre part, elle permet 3 I’algorithme de s’adapter aux évolutions
“hrutales” du contenu dynamique des nouvelles images. Plus précisément, 'ensemble des
zones Z2¢ de l'image ofl les modeles de mouvement existants ne rendent pas compte de
maniere satisfaisante du mouvement apparent réel, sont regroupées au sein d’une méme
région R,.. Ces zones peuvent avoir pour origine I'apparition de nouveaux objets dans
la scéne. Elles peuvent également indiquer comme nous Vavons évoqué plus haut, que
le (ou les) modgle(s) de mouvement(s) d'un objet? n'est (ne sont) plus suffisant(s) pour
décrire le mouvement apparent & l'intérieur de celui-ci, car son mouvement devient plus
complexe. Dans les deux cas, nous devons créer de nouvelles régions.

Les composantes connexes de Ry, sont alors extraites. Celles dont le nombre de pixels
dépasse N, sont numérotées, et le nombre N, est remis & jour en conséquence. Les autres
régions sont alors considérées comme négligeables et rejetées. Rappelons ici que, si deux
zones non-conformes correspondant 3 un seul objet sont numérotées différemment, elles
seront vraisemblablement regroupées par la suite au sein d’'une meéme entité grace a la
phase de fusion décrite précédemment. Si aucune nouvelle région n’a été générée, la carte
e(t) obtenue lors de la derniére relaxation est considérée comme la segmentation finale de
Palgorithme. Dans le cas contraire, les modéles de mouvement correspondant a I’ensemble
des régions créées & l'instant ¢ sont estimeés selon l'approche robuste. Puis la carte de
segmentation est mise & jour par une nouvelle phase de relaxation, faisant intervenir le
nouvel ensemble =7 des modéles de mouvement. Le processus est alors itéré tant que
des tégions sont créées, et qu'un nombre d’itérations prédéfini n'a pas été atteint. Dans la

3. Par objet, nous entendons ici une partie de la scene dont le mouvement apparent est continu a
Pintérieur de sa projection dans Vimage. A V'évidence, malgré cette continuité, plusieurs modeles de
mouvement peuvent &tre nécessaires pour décrire son champ des vitesses.
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plupart des cas, une & deux itérations sont au plus nécessaires, excepté pour la premicre
image de la séquence. Soulignons que les calculs a effectier a chaque passage dans la boucle
sont peu nombreux, se résumant A l'estimation de quelques modeles de mouvement sur des
régions assez petites généralement, ef & une relaxation n’impliquant de nouveaux calculs
quant & Yévaluation des variations locales de la fonction d'énergie que dans le voisinage
de ces régions.

Inltlahsatlon e

e s e .
La alisation, c’est & dire celle correspondant 2 la rec

, erche de la segmen-
tation entre les deux premiéres images de la séquence, différe peu du déroulement normal
de 1'algorithme. Nous partons d'une carte de segmentation initiale ™*(0). Dans toute les
expériences, nous avons considéré que nous partions d’une seule région, soit 'image com-
plete. Nous pourrions également utiliser une partition initiale de P'image sous forme de
blocs si la scéne s’avérait étre vraiment trés complexe. Cependant, quel que soit le cheix
effectué, les régions de cette segmentation initiale seront toujours considérées comme étant
nouvellement créées, ce qui permettra au cours des boucles suivantes d’affiner estimation
de leurs modéles de mouvement. Le mécanisme d’estimation des modeles de mouvement,
d’optimisation par relaxation déterministe de la fonction d’énergie définie, de détection
des zones non-conformes, et de création de nouvelles régions, que nous avons décrit pré-
cédemment, permet alors d’obtenir une segmentation initiale de bonne qualité.

5.2 Segmentation de I'image en régions de mouve-
ment homogene

Dans cette section, nous décrivons plus particuliérement !'étape appelée “phase de
segmentation proprement dite” de la méthode de segmentation de l'image, phase effec-
tuée 3 'aide de modeles de mouvements préalablement estimés. Il s’agit d’une étape
fondamentale de P’algorithme sur laquelle reposent toutes les autres phases du schéma
général. Celle-ci correspond & un processus d’étiquetage des pixels de 'image, dans lequel
nous introduisons des contraintes d’homogénéité d’ordre spatial et temporel pour obtenir
une partition de 'image en régions régulidres, compactes, et de taille suffisante. Comme
nous avons déja indiqué, nous utiliserons le formalisme markovien qui permet d’intégrer
alsément les contraintes liées aux observations et a la régularisation.

Cependant, notre but ne sera pas nécessairement en un pixel donné de déterminer les
paramétres de mouvement qui modélisent le mieux le déplacement de ce pixel, mais de
trouver un jeu de paramétres qui permet de décrire ce déplacement correctement, c’est-a-
dire & une erreur &y, prés. Alnsi, si en un site plusienrs modeles de mouvement satisfont
cette condition “qualitative”, celui-ci sera étiqueté en fonction de 'homogénéité locale des

régions associées a ces modeles.
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Précisons maintenant les notations et le probleme. Nous disposons donc de N, mo-
diles de mouvement estimés =71 = {(8,)1 }req1,...n.}- Nous souhaitons alors partition-
ner 'image en N, tégions, c’est-a-dire obtenir 3 linstant t la carte d’étiquettes de seg-
mentation e(t) = {e,(t), s € S} olt les sites s de notre grille sont les pixels de limage,
et les étiquettes e, sont a valeur dans 'ensemble Ay = {1,..., N,} des numéros de ré-
gions. Il nous reste a définir le champ des observations. Celui-ci sera constitué des 1mages
aux instants ¢ et ¢ + 1, soit I'ensemble d’observation o(t) = {I;, I;1} et par extension
&(t) = {&,(t), s € S} la carte issue de la projection dans le sens du mouvement de 1a seg-
mentation 4 linstant £ — 1%, qui inclue donc des étiquettes 3 valeur dans A, auquelles
s'ajoutent les deux étiquettes correspondant aux régions découvertes et recouvertes.

Nous conserverons ici pour caractériser ’adéquation des étiquettes avec les observa-
tions, ¢’est-a-dire les cartes d’intensité, la notion de compensation et d’erreur résiduelle
introduite dans le chapitre sur la détection du mouvement. Nous définirons alors en chaque

site s pour chaque modele de mouvement k, les quantités suivantes:
Es(k) — Nles{ék)gq.l(S) (52)

ot Vexpression Mes, est donnée par la formule (4.19) page 91. Par la suite, nous omettrons
les indices et exposants des modéles (O)f! lorsqu’il o'y aura pas d’ambiguité, de meme
que la variable t dans e(t), o(t) et &(¢).

Fn utilisant la formulation markovienne, le probleme que nous traitons se ramene a
ta minimisation d’une énergie U, qui se décomposera en trois termes, le premier (Usseg)
correspondant & la modélisation a priori des etiquettes exprime 'homogénéité spatiale at-
tendue des régions, les deux autres (Uyseg et Usseg) caracterisent I'adéquation des étiquettes
aux observations {au sens large):

Useg(e; 0, é) = Ulseg(es O) + U2seg(e) + U3Ség(67 é) (5-3)

5.2.1 Définition de ’énergie liant étiquettes et observations de

mouvement

Le terme d’énergie U, est décomposé en une somime de potentiels locaux comme
suit:

Uiseg(ea 0) = Z ‘/lseg(ess O) (54’)

sES
Cette décomposition, qui ne prend pas en compte la dépendance d'une observation en
an site s vis-i-vis des étiquettes voisines de s, souffrira des memes défauts aux frontieres
entre les régions de la partition que celle que nous avons utilisée pour le terme d’énergie
U, de la méthode de détection du mouvement (voir discussion page 96). Le potentiel Viseq

4. & est noté e®i(¢) dans le schéma général de la segmentation (figure 5.4).
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doit indigquer dans quelle mesure I'étiquette e, par l'intermédiaire du modele 8., qu'elle
désigne, permet d’obtenir une bonne description de la vitesses apparente Via(s) au site s.
Plus précisément, est-ce-que le vecteur Vg (s) constitue une bonne approximation de

I?’réei(s)? Cecl nous renvoie directement au chapitre sur la détection du mouvement, et &
I'utilisation des bornes I, et L, sur les observations, qui ne dépendent que des gradients
spatiaux de Uintensité et de 'erreur maximale 64, que I'on tolere sur le mouvement résiduel
entre ﬁ;—éel(s) et V@ {5). Par la suite, bien que ces bornes dépendent du parametre &g,
Gl pourrait étre différent du parametre § utilisé en détection du mouverent-, nous
continuerons & les désigner par [, et L,. Ainsi, en nous basant sur la signification de ces

homrrima mTts e hotbmmg Ao 1a +ontial 17 4 ira
OOLTES, H0US 30UNL4IL0NS JUE & DOLEHUIEL Vgey S0IL minimal 1\’)1’3{‘1’116 !

inférieure & I, (le déplacement résiduel est inférieur & 8, ), maximal lorsque €,{e,) est
supérieure & L, (le déplacement résiduel est alors supérieur & s}, et moyenne lorsque
e;(e,) se situe entre les deux bornes. Une telle fonction peut alors se décrire a 'aide du
potentiel ¥} déja défini pour la détection du mouvement (formule 4.24)}, selon:

Vieeg(20,0) = Vi(es(es), ¢) — Vi(es(es), nc) (5.5)

ol ¢ et ne indiquent respectivement un modéle de mouvement conforme ou non-conforme
aux observations, Aprés développement, nous obtenons:

Viseg(€s,€5) = Fy X [ Goseg X Als,kcseg(ES(eS)) — Cneseg X ALa,kncseg(€S(63)) + Cneseg ] (5.6)

oil la fonction A,y est une fonction échelon “adoucie” (voir exemples page 98). Les dif-
férents parameétres intervenant dans ce potentiel correspondent & ceux décrits dans le
chapitre sur la détection du mouvement: Creeg €t Oneseg sont des facteurs d’amplitude,
Koseg €6 Kncseg SORt des coeflicients modélisant la rapidité de la transition de la fonction A
autour de I, et L,. F; quant & lul est un coefficient d’atténuation relié & la présence de
gradient spatial d’intensité dans le voisinage de s; il indique en quelque sorte la quantité
d’information fournie par les observations. Les potentiels ainsi définis (en fonction de [, et
L,) correspondent alors directement aux courbes présentées & la figure 4.14 et traduisent
bien 'aspect qualitatif attendu.

5.2.2 Définition du terme de régularisation

Le champ des étiquettes étant supposé markovien relativement & un systéme de voisi-
nage d’ordre 2 (8-voisinage), I'énergie Usge, se décompose en une somme de potentiels sur
les cligues engendrées par ce voisinage:

U2seg(e) = Z V:':(e) (57)

cEC

Ce terme sert & modéliser !'information a priori sur les étiquettes. Il peut servir par
exemple a favoriser la présence de régions {focalisation) en fonction d’indices obtenus a
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partir des résultats 4 analyse de ces régions dans le passé. Ainsi, on peut souhaiter favoriser
la conservation des réglons qul existent deptlis une durée importante (et ainsi éviter qu eile
ne disparalsse si le mouvement est momentanément rmal estimé) plutdt que celles qui n'ont
été créées que récemment. Ou bien, dans une probléma,tique de détection d’obstacles,
privilégier les régions dont le mouvement indique un rapprochement par rapport & la

caméra. En absence d’indices particuliea:s, nous modéliserons Ugseg PBT

U‘ggpg(e) = Z V?.seg(eﬁ 611.) (5.8)
{.s.‘u.}..éc... . . o .

avec

Si €y == £4

-"9\
si ey F s (5:%)

VZseg(es;eu\) = Bdseg(l - 58.;:65) = [i )
Basey

ot § désigne ici le symbole de Kronecker, et Baseg €50 VB parametre positit. Ce potentiel
favorise Ihomogénéité du champ d'étiquettes, b décourageant les configurations d’étl-
quettes voisines différentes. Les potentiels sinsi définis sont simples et ne mettent en jeu
qu’un seul parametre. De plus, d'un point de vue calculatoire, ils n’impliquent localement
que le dénombrement des voisins appartenant anx autres régions. 1l serait bien giir possible
de faire appel & des étiquettes de frontiéres en introdunisant par exemple des processﬁs—
ligne ( “line process”) [GG84). Cette politique conduite dans [MBS’(’], permet de favoriser
des configurations particuliéres de frontiere (par exeraple des contours rectilignes), mais
Ay prix d'une coraplexite peaicoup pius &levée. En effet, ces processus lignes sont des nou-
velles variables 3 estimer qu'il convient donc dintroduire dans la phase d’optimisation.
De plus, faut déterminer des valeurs de potentiel adéquates POUT chaque configuration,
ce qni n'est pas aisé. Enfin, lors dela minimisation de 1a fonction d’énergie, Iidentification
des configurations jmpliquent des calculs locauX plus complexes qu'un simple comptage

de sites.

5.2.3 Définition de Vénergie de conservation temporelle de la

segmentation

Les fonctions de potentiel Viseg ©F Voseg définies précédemment permettent Qeffectuer
1a segmentation du mouvement en régions entre deux images. Comme dans 1e cas de la
détection du mouvement, il semble raisonnable d’exploiter 1a cohérence temporelle'entr_e
Jes projections d’une meme surface de la scene dans les différentes 1mMages de la séquence.
Nous utilisons » cet effet la carte € predite 3 partir de ia segmentation finale & l'instant

précédent, ot définissons un terme d’énergie “conservateur”:

USseg = 2 VSseg(ém es) (5.10)

s€5

o1 Vaseg g’ exprime de maniere similaire & Vaseg DB

VBSeg(és; 63) =F, % ,Btdseg(l - ‘Sészes) (511)
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oli F. est le méme coefficient d’atténuation lié & la présence de gradient que dans (5.6),
et Bigseg €5t Un parametre positif.

Le but de ce terme d’énergie est d’utiliser 'information de mouvement acquise dans le
passé, en évitant que la nouvelle segmentation ne s’écarte trop de la segmentation prédite,
lorsque les modeles de mouvements nouvellement estimés ©, & l'instant ¢t permettent
toujours de décrire de manidre satisfaisante le mouvement apparent a l'intérieur de leur
région R} associde.

D aufre coté, celui-ci ne doit pas non piis empécher 1a segmentation d’évolier,
notamment aux frontieéres entre les différentes régions qui existaient dans la carte de
segmentation & Vinstant précédent. Cett ap‘at;or_ est rendue possible par la fagon
nous construisons la carte &, construction qui a été décrite dans la section précédente. La
figure 5.5 illustrait cette derniére sur un exemple simple. Dans la carte prédite, en plus des
étiquettes de la segmentation présentes a l'instant ¢ — 1, nous voyons apparaitre les deux
classes particuliéres correspondant d’une part aux zones découvertes, et d’autre part aux
régions de recouvrement. Dans les deux cas, sans l'utilisation d’une phase d’interprétation
de plus haut niveau de ’évolution de la segmentation — par exemple, quelle région “passe”
devant une autre, c’est-a-dire quelle région est la projection de la surface 3D la plus proche
de la caméra—, nous ne pouvons pas prédire les nouvelles étiquettes de ces régions. Par
conséquent, nous attribuerons a celles-ci des étiquettes particuliéeres dans €, qui aura pour
effet d’apres la définition de V3., de ne favoriser aucun modele de mouvement particulier
a l'intérieur de ces régions.

Cette formulation est suffisante pour permettre une adaptation au nouveau contenu de
I'image & U'instant ¢t. Dans le cas de mouvements non prédictibles, ou fortement accélérés,
il est aisé d’agrandir la zone d’incertitude de la prédiction (et donc la zone laissée libre
de toute contrainte de continuité temporelle} en procédant par exemple & une dilatation
morphologique des zones de recouvrement et de découvrement dans la carte €.

Il peut apparaitre “redondant”, voire dangereux, d'utiliser la carte € a la fois comme
contrainte temporelle et comme initialisation de la partition & un instant . Cependant,
comme nous le verrons plus loin, la minimisation de la fonction d’énergie est effectuée
selon I’approche multiéchelle décrite dans le chapitre précédent. L'initialisation de la seg-
mentation se faisant & l'échelle la plus élevée est assez frustre. De plus, le schéma décrit
ci-dessus permet de n’appliquer de contrainte temporelle qu’a intérieur des régions pre-
dites & partir de la partition de V'instant précédent, ce qui se justifie si 'on veut avoir un
minimum de confiance dans les partitions que nous extrayons. Enfin, notons que I'évolu-
tion de la segmentation étant essentiellement localisée sur des zones ol le gradient spatial
de I'intensité est en général assez significatif, les potentiels liés & I'observation de mou-
vement, d’amplitude beaucoup plus élevée que le terme Bue,, devraient permettre a eux
seuls de faire la différence entre deux modéles de mouvement en compétition.
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La description précédente concerne l’ajustement des frontiéres de mouvement entre
régions lors de la premiére phase de relaxation du schéma général présenté a la figure 5.4,
c’est-a-dire lorsque seules les régions existant a Pinstant précédent®, et dont on a défi-
nitivement estimé le mouvemens, interviennent. Le terme d’énergie Usgy joue un second
réle lors de la création de régions. Supposons qu'une zone non-conforme significative soit
détectée dans une région k. [D’apres le schéma général de la segmentation du mouvement
que nous avons présenté, une nouvelle région [, dont le modele de mouvement ©; est es-
timé, sera générée et introduite dans la phase de relaxation de la segmeiitation (ie miodele
®, restant inchangé par ailleurs). Cette nouvelle région, n’existant pas bien entendu dans
&, devra donc apporter un “gain” significatif —a travers &~ dans la description du mou-~
vement de cette zone pour compenser la pénalisation introduite par le terme Vig,. Ce
gain devra se traduire par une valeur plus faible du potentiel Vg, lié aux observations de
mouvement. Plus précisément, en faisant abstraction du terme de régularisation spatiale,
on devra avoir en moyenne sur les sites s de la région créée:

1fflseg(‘es = k: 0) 2 V'lseg(es = l; O) + Fs X 16tdseg (5-12)

Comme le coefficient d’atténuation F, intervient déja dans la définition de Vigeg, ii est
nécessaire de le prendre en compte dans le potentiel V. En effet, si ce n’était pas
le cas, cela signifierait que nous exigeons un gain en énergie plus important dans les
zones uniformes que dans les zones texturées®, alors qu’au contraire, dans les régions
(compléterment) uniformes, les observations étant susceptibles de valider la plupart des
modéles de mouvement, le gain attendu devrait étre plus faible.

Lorsque le gain (5.12) n’est pas effectif, c’est-a-dire sl ©; ne permet pas de mieux
décrire le mouvement que ne le faisait Oy, algorithme préférera alors conserver la région
existante & A cet endroit. En ce sens, le terme Usg,, peut étre considéré comme un critére
d’information permettant de choisir la représentation compléete du mouvement apparent
slobal la plus simple possible. Notons ici que leffet que nous venons de présenter est
particulierement utile lorsque des “mouvements” d’ombres portées, difficiles a prendre en
compte par un modéle de mouvement, sont a Uorigine des zones non-conformes.

Enfin, nous souhaitons souligner que dans la phase de détection des zones non-conformes,
aucune contrainte temporelle n’est utilisée. Ainsi, nous n’empécherons pas les tentatives
de création de nouvelles régions lorsque le modele de mouvement courant est inadapté
pour décrire le mouvement apparent au sein de ia région qu’il représente.

5. Clertaines de ces régions ont éventuellement été regroupées lors de la phase de fusion.

6. A 1a limite, en un site s sans gradient spatial d’intensité, ot F serait égal & 0, le modele [, pour &tre
choisi par P'algorithme, devrait vérifier d’apres (5.12), 0 > Biaseg, ce qui est bien siir impossible, FBidseg
étant un paramétre positif. Il est donc bien nécessaire de prendre en compte le terme F, dans (5.11).



156 Segmentation du mouvement apparent dans une séquence d’images

5.2.4 Choix des parameétres - Minimisation de I’énergie
Choix des valeurs des parameétres

Les parametres que nous avons introduits dans les fonctions de potentiel précédentes
sont en fait similaires a ceux utilisés pour la détection du mouvement. Les commentaires
concernant leur influence restent valables. Cependant, pour fixer leurs valeurs, nous avons
le choix entre deux approches possibles:

1. Soit nous considérons les phases de segmentation proprement dite et de détection
(des zones non-conformes) comme des parties bien distinctes de algorithme de
segmentation général, auquel cas nous pouvons déterminer les parametres de 'une
indépendamment de ceux de ’autre. Nous pourrions alors également utiliser pour
ces deux phases des observations différentes, ou des potentiels liant les observations
aux étiquettes différents’. Notons tout de méme que dans ce cas, il doit exister une
certaine cohérence dans les choix faits pour les deux phases, ¢’est-a-dire que la phase
de détection ne doit pas créer des régions 12 ol la phase de segmentation proprement
dite considére que les modeles existants sont suffisants®.

2. Soit la détection est congue comme une phase de vérification de la qualité de la
segmentation, qui se fait par examen des valeurs des potentiels liées aux observations
[Fra91]. Le principal intérét est alors le faible coiit calculatoire supplémentaire qu’elle
induit, les potentiels étant déja calculés.

Nous avons retenu la deuxiéme option, qui permet d’assurer pleinement la cohérence
dont il est question dans le premier point. Dans ce cas, la détermination des parameétres in-
tervenant dans la définition des observations et des potentiels liant celles-ci aux étiquettes
résulte alors d’un compromis. Ce dernier permet de prendre en compte la différence es-
sentielle entre segmentation et détection, qui est que dans un cas on compare des modeles
entre eux, alors que dans 'autre on teste uniquement la validité d’un modéle.

En effet, dans le cas de la segmentation, nous pourrons parfois étre amenés, en un
pixel donné, & devoeir faire un choix entre des modeles dont aucun ne permet vraiment
de décrire le mouvement de ce pixel, ou inversement, entre plusieurs modeéles le décrivant
correctement (du point de vue du critére que nous nous sommes fixé, c'est-a-dire & b,
prés). Pour pouvoir faire la distinction entre ces modeles, et éviter que celle-ci ne repose
uniquement sur les termes de régularisation, les potentiels doivent pouvoir répercuter sur

7. Nous avons par exemple testé avec succés une fonction de potentiel basée simplement sur Putilisation
du vecteur résiduel v,g,{p) = DFD@k (0)/I|VI(p)]]. L'intérét de cette observation est qu’elle n’est pas
le résultat d’un moyennage local. Le modéle d’énergie (5.4) est alors mieux validé.

8. Par exemple, baser la segmentation sur un critére utilisant la DFD | alors que la détection utilise le
déplacement résiduel v,, pourrait causer quelques difficultés, certaines régions créées étant systématique-
ment éliminées ensuite par la phase de relaxation (du fait de la régularisation) associée a la segmentation

praprement dite.
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F1G. 5.6 - Potentiels Visee dans le cas d’un site situé en un “coin” d’un contour (courbe 1),
et dans le cds d’un site situé sur un contour rectiligne (courbe 2).

Valeurs des parameétres: Goeg = 10, Oneseg = 10,3, Koseg = Kneseg = 2, (Fy = 1; beeg = 1,0;
pour la courbe 1,1, =1/2 et Ly = \/2_/2; pour la courbe 2,1, =0 et Ly =1 ).

Vénergie globale toute différence sensible entre deux observations. Ainsi, dans le potentiel
Viseg de la formule (5.6), nous retiendrons pour Keseg et Kneseg, les parameétres déterminant
la rapidité de transition des “échelons” autour des bornes lides & 'observation, une valeur
de 2, c’est-a-dire plus faible que dans le cas de la détection du mouvement (ot elle était
de 4 pour les deux paramétres). La figure 5.6 présente alors ce potentiel pour deux confi-
gurations différentes de la fonction intensité.

Concernant les autres parameires définissant Usse,, notons les points suivants:

- Le paramétre G,,, intervenant dans le calcul de I'observation et des bornes, est lie & la
fiabilité de celles—ci, et donc au “bruit” dans 'image {bruit d’acquisition, variations
d'illuminations, effet “d’aliasing” pour des séquences & l’échantillonnage temporel
insuffisant, cf exemple ROND-POINT). Dans le cas de la segmentation du mouve-
ment, on pourrait choisir une valeur plus faible qu’en détection du mouvement, en
considérant que si localement la fonction intensité est bruitée, elle le sera pour tous
les modéles de mouvement. Cependant, dans la phase de détection, nous risquons
alors d’avoir plus souvent de fausses alarmes, et de créer des régions inutiles. Nous
conserverons donc pour ce parametre la valeur utilisée en détection du mouvement.

- Les zones uniformes posent dans la phase de segmentation du mouvement un probléme
similaire (mais moins important) & celui rencontré en détection. Les observations ont
tendance & indiquer que presque tous les modeles 6, décrivent bien le mouvement
dans ces régions. Pour faire la distinction entre ceux-ci, nous ne devons donc pas
trop attémuer dans ces régions les potentiels liés aux observations, qui permettent
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de prendre en compte le peu d’informations qu’elles contiennent. Nous avons donc
retenu, pour toutes les expériences, les valeurs suivantes pour le calcul du coefficient
d’atténuation F, défini page 98: G = 1, k, = 1 et At = 0,5. Notons qu’ainsi, la
phase de détection de régions non-conformes procurera des zones plutot incompléetes.
Ceci n’est pas ennuyeux dans la mesure ol elles seront suffisantes pour estimer les
modéles de mouvement correspondants. La phase de segmentation proprement dite
complétera alors le “travail” de cette phase, en “propageant” l'étiquette associée
all nouveau modéle estimé aux régions uniformes correspondant effectivement a ce

notlveau modéle.

- NOUS AVONS retéNil POUL (essy €1 (ipeseg 1€ mémes valeurs que pour la défection du
mouvement, soit: Qe = e = 10 b Qpegeg = Gne = 10,3 .

- le role de la régularisation spatiale est un peu moins important dans le cas de la seg-
mentation du mouvement. En effet, dans la mesure on nous disposons des modeéles
de mouvement pour l'ensemble des régions, les observations permettent pour une
large partie de faire la séparation entre ces modeles. Le terme de régularisation spa-
tiale servira ici & assurer la cohésion des régions. En revanche, comme nous 'avons
souligné précédemment, la régularisation temporelle est importante pour éviter la
création de régions n’apportant rien a la description du mouvement apparent, no-
tamment pour les mouvements d’ombres portées. En pratique, nous avons constaté
que le choix d’une valeur de By, deux fois plus élevée que By, était approprié.
Pour la détermination des parametres de régularisation, nous avons fait en sorte
que, en un site, la somme des termes régularisants soit de l'ordre de la moitié de
I'amplitude totale du potentiel Vi, soit:

Clneseg + eseg

5 (5.13)

8Bseg 1 Brdseg =
Nous obtenons alors une valeur de 1 pour By., et de 2 pour Bigeg. Nous souhai-
tons insister sur le fait que les résultats de la segmentation sont peu dépendants de
ces parametres. Nous avons traité de nombreuses séquences, dont celles présentées
dans la partie consacrée aux résultats, avec une régularisation temporelle plus faible,
et avec des valeurs de By, s'échelonnant entre 0,5 et 1,5, sans constater de diffe-
rences notables. Il est bien évident qu'une valeur faible de Byseq permet d’obtenir des
contours plus précis, mais au détriment de la persistance de petites régions inutiles,
et réciproquement pour une valeur élevée de fgee. De la méme fagon, une valeur
trop élevée de B4, rend 'adaptation de la partition aux nouvelles observasions
plus difficile.

Les paramétres intervenant dans les autres phases du schéma général de la segmenta-
tion du mouvement seront donnés lors de la présentation des résultats.
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Minimisation de 1’énergie

Nous avons également adopté ici la technique d’optimisation muitigrille de Pérez et
Heitz [PH93, PHIBY4], avec & chaque niveau une minimisation basée sur I'algorithme HCF
de Chou et Brown [CB90]. Cependant, lors du calcul de l'instabilité en un site donné s,
seules les étiquettes d'un voisinage de ce siie sont considérées®. Les raisons suivantes

justifient ce choix:

1. i toutes les étiquettes sont considérées, le cotit calcul induit par chaque remise a
jour d’un site —qui nécessite le calcul de la nouvelle énergie de ces huit voisins-—
risque d’8tre relativement important.

o

chaque relaxation se fait a partir d’une carte de segmentation initiale proche de la
solution finale. Il s’agit le plus souvent de modifier les régions aux frontiéres, en fonc-
tion des nouveaux estimés des modeles de mouvement a l'instant ¢, ou d’identifier
les frontiéres des régions nouvellement créées.

3. la fonction d’énergie faisant intervenir un terme de régularisation, les étiquettes
absentes du voisinage de s sont fortement défavorisées.

4. la phase de fusion de régions permet de regrouper les régions de mouvement iden-
tigues ou similaire.

5. par lintermédiaire de la minimisation multiéchelle, les étiquettes de mouvement
sont propagées —ou du moins proposées— a des sites relativement éloignés.

Ajoutons la remarque suivante concernant la présence de régions uniformes (au sens
de 1a distribution des d’intensités). Ces derniéres constituent a prior: des “barriéres” pour
la propagation des étiquettes, dans la mesure ol la valeur du potentiel Vi, d’adéquation
des dtiquettes aux observations sera inchangée pour pratiquement toutes les étiquettes,
y compris 'étiquette courante de ces régions. Ce sont donc des régions “conservatrices”.
Or dans Vapproche multiéchelle, ce potentiel est calculé pour tous les sites d’un bloc de
taille 2 x 27, ot ¢ est Déchelle considérée. 11 existe un niveau d’échelle ou ce bloc est
plus susceptible de contenir des sites porteurs de gradient spatial d’intensité (et donc
d’information). Le potentiel Vi, Tejouera alors son réle pour départager les modeles de
mouvement candidats (i.e. étiquettes). Grace & l'approche mulsiéchelle, la présence de
srandes zones uniformes est donc moins pénalisante.

Comme nous le faisons remarquer dans le second point ci-dessus, la minimisation
est toujours effectuée en partant d'une carte de segmentation initiale “évoluée”, que ce
soit la prédiction € lors de la premiére relaxation effectuée & un instant donné, ou bien
la partition courante dans laquelle sont ajoutées les régions créées pour les éventuelles

9. Ce voisinage n’est pas nécessairement identique au voisinage utilisé pour la modélisation marko-
vienne. Néanmoins, les résultats obtenus avec celui-ci sont largement satisfaisants.
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relaxations ultérieures. La partition courante est sous-échantillonnée jusqu’a I’échelle la
plus grossidre & laquelle commence la minimisation. Les étiquettes des (petites) régions qui
n’apparaissent pas & cette échelle sont conservées, en attente d'une échelle plus adéquate *°.
A l'issue de la minimisation au niveau le plus grossier, la carte de segmentation obtenue a
ce niveau est projetée au niveau suivant. A ce niveau, les étiguettes dont nous venons de
parler sont éventuellement introduites et remplacent automatiquement celles provenant

de la projection. La minimisation est alors & nouveau effectuée, et le processus se poursuit

jusqu’au niveau le plus fin.

Le nombre de niveaux L, utilisé dans la minimisation multiéchelle dépend de la taille
attendue des régions les plus petites, notamment celles qui sont nouveliement créces. En
effet, pour qu'une étiquette k puisse subsister lors de la premiére relaxation a I’échelle
Lgeg — 1, il fant qu’au moins I'un des blocs de taille 2Lseg—1  9Lseg—1 do cette échelle ne
contienne que des sites de mouvement conforme a ©,. Comme ces blocs ont une position
figée dans la grille, cela implique que la région, si elle était carrée, soit au moins quatre fois
plus grande que la taille d’un bloc, c’est-a-dire contienne 2%se8 x 2Lses pixels. Ce nombre
peut alors servir d’indication pour le choix de la taille minimale N, requise pour qu’une
région non-conforme connexe soit acceptée comme nouveile région.

5.3 Commentaires - Modification des observations

Le schéma général de segmentation du mouvement que nous avons développé repose
sur des observations locales de mouvement calculées entre ¢ et £ 4+ 1 uniquement. Pour
obtenir une segmentation précise, il est donc important qu’entre ces deux instants, les
déplacements soient distincts de part et d’autre de la frontiére entre objets ayant des
modeéles de mouvement différents. Néanmoins, s’il existe une ambiguité locale entre deux
modeles de mouvement, mais qu'elle soit passagere (deux a trois images), la frontiere
entre les deux régions se maintiendra du fait de l'utilisation de é. Malheureusement, si
Pambiguité persiste sur un intervalle de temps plus important, la segmentation risque
d’étre imprécise, et notamment de dépendre en partie de la position particuliere des blocs
du niveau le plus grossier de la minimisation mulitiéchelle. Il peut alors arriver que ['une
des deux régions s’étende sur l'autre !,

L’'utilisation d’un support temporel plus important permet de réduire ces ambiguités
'AD93, ASB94]. Nous aurions pu alors considérer des observations de mouvement calcu-
lées entre plusieurs images consécutives, et les intégrer au cours du temps comme nous
I'avons fait pour la détection du mouvement. Cependant, ceci nécessiterait de conserver

10. Cet événement ne se produit que de maniére trés exceptionnelie en pratique.

11. Ce phénoméne dépend beaucoup du cas particulier considéré. 8i 'ambiguité existe entre deux régions
de taille moyenne, elle n'affectera la frontidre de mouvement que durant la durée de cetfe ambiguité.
Lorsque 'une des régions est trés petite, c'est généralement Pautre qui “prendra le dessus” et s’étendra
sur la plus petite. En effet, 'imprécision de la segmentation perturbera surtout 'estimation du mouvement
de la trés petite région.
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pour chaque région les quantités €,(k) calculées entre les images précédentes, ou, a chaque
remise 4 jour de étiquette d'un site, de recalculer toutes les quantités e,(k) passées pour
les étiquettes en compétition. La complexité augmente alors tres vite avec 'accroisement
du nombre de régions. Une autre fagon de faciliter la distinction entre les mouvements
des différentes régions consiste & considérer des séquences sous-échantillonnées temporelle-
ment: on accroit ainsi amplitude du mouvement apparent entre deux images successives,
et dong les différences entre les modeéles de mouvement. Cependant, si I’on augmente trop
intervalle de temps entre deux images successives, les modeles de mouvement employés
sont susceptibles de ne plus étre valides.

Les séquences dont nous disposions présentaient généralement des mouvements sui-
fisamment importants ou distincts pour éviter les situations particulieres décrites précé-
demmient. De fait, il est apparu que I'imprécision des cartes de segmentation obtenues
venaient surtout des régions de recouvrement, pour lesquelles entre ¢ et £ + 1 aucun mo-
dile de mouvement n'est valide!? Leur étiquetage se faisait alors de maniere “aléatoire”,
en fonction de la régularisation ou de configurations particulieres des mouvements et des
textures 13, Un élément plus génant réside dans le fait que la phase de détection crée systé-
matiquement de nouvelles régions sur ces zones. Bien stir, estimation du mouvement dans
ces régions étant impossible entre t et ¢+ 1, les régions ainsi générées subsistent rarement
dans la phase de relaxation suivant leur création. Néanmoins, di & la fréquence de ces
créations, il arrive que pour des situations particulieres, la region continue d’exister durant
quelques instants, ce qui provoque un phénomene de sur-segmentation et d’instabilité de
la carte de segmentation au cours du temps.

Pour pouvoir étiqueter ces régions, nous devons alors prendre en compte l'image a
t— 1. Ceci a été fait par exemple dans [Die91]. Dans cet article, des critéres heuristiques
utilisant les segmentations spatiales des images (a différents instants) sont employés pour
résoudre le probleme. Dans notre cas, nous pouvons régler ce probleme de fagon élégante
et simple en ajoutant image J;_; aux observations, et en modifiant le terme d’adéquation
des étiquettes aux observations Vigg. Nous avons donc considéré pour chaque région k, en
plus du modéle de mouvement de ¢ vers t+1, (Or)M, celui de t vers t—1, (©)i t. Dans le
cas du modele affiné (que nous avons utilisé dans toutes les expériences), (©4): " s’obtient
directement & partir du modele de mouvement (©y);_; calculé a I'instant précédent. Si un
modele de mouvement plus complexe est employé, (©)i! peut 8tre estimé en prenant
comme support la carte de segmentation prédite €. Nous avons alors introduit en umn site

19. Nous souhaitons attirer attention sur le fait qu'il s'agit 14 des régions de recouvrement entre ¢ et
0.1, Celles-ci différent de celles apparaissant dans la carte (¢}, dans laquelle les régions de recouvrements
entre les instants t — 1 ef ¢ sont prises en compte.

13. Ajoutons ici qu'un probléme important se posait pour les régions disparaissant dans U'image entre
¢ et ¢ + 1. Dans ces régions, il n’est pas possible de calculer la quantité e, pour le “bon” modéle de
mouvement. Ce probléme n’était pas marginal dans plusieurs séquences traitées, notamment dans la
séquence ROND-POINT ou du fait de la présence de déplacements d’amplitude importante, jusqu'a un
dixidme de 'image se trouvait concerné.
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s les quantités suilvantes, €,, définies par:
e, (k) = Mesg, ye-1(s) (5.14)

ot Mes, est donné par la formule (4.19). En un site s d’une zone d’occlusion appartenant a
la région k, le terme €, (k) est alors approprié pour caractériser I'adéquation de I'étiquette
k aux observations, alors que €,(k) ne P’est pas puisque le point p de 'image ; attaché au

site s n'a pas de correspondant daps Vimage suivante, Or, 4 Uinstant {, nous ne connaissons
pas la localisation des zones d’occlusions entre ¢ et £+ 1. Une étude spécifique des régions
non-conformes pourrait peut-étre permettre de faire la distinction entre ces zones de
recouvrement et les régions dont la détection est due a Uapparition d'une nouvelle région
en mouvement. Plutét que de rajouter une telle phase dans l'algorithme général, nous
avons préféré faire le choix d'une modification des quantités caractérisant 1'adéquation
d’une étiquette aux observations en un site s. Elle consiste simplement a ne retenir entre

(k) et €.(k) que la plus faible, soit:

n

{

(k) = min(e,(k), €, (K)) (5.15)
Alnsi, en un site s d’une région de recouvrement, le terme €/(1) sera faible pour 'étiquette
correspondant a la véritable région a laquelle appartient le site, et élevée pour les autres.

Nous tenons compte de cette modification en remplagant dans le terme d’énergie Vi,
(formule {5.6)) les quantités (e,) par €!{e;). Pour éviter des incohérences, dans la phase
de détection du mouvement, nous utiliserons également €//(e,).

La validation de l'algorithme de segmentation du mouvement ainsi défini a été effectuée
sur de nombreuses séquences réelles de nature variée. Nous présentons dans la section
suivante les résultats de quatre expériences significatives.

5.4 Résultats

L’algorithme de segmentation complet a été testé avec succes sur de nombreuses sé-
quences réelles. Nous présentons quatre expériences qui permettent de mettre en évidence
les différents aspects de la méthode. Dans la premiére, la caméra est fixe; I’évaluation
de D'algorithme portera sur sa capacité & extraire et & suivre les projections des objets
mobiles de la scéne, notamment celles qui apparaissent au cours de la séquence. Dans
la. deuxiéme expérience, la caméra est mobile et les mouvements sont plus complexes. La
troisieme expérience illustrera 'influence du parametre ég. Enfin, une derniére expérience
montrera la performance de 'algorithme dans les conditions trés difficiles de la séquence
ROND-POINT.

Dans toutes les séquences, nous avons opté pour le modele affine 2D comme modéle
de mouvement et nous avons recouru, pour estimation de ces différentes instances, a
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TaB. 5.1 - Valeurs par défaut des paramétres utilisés dans toutes les expériences, pour la
phase de détection des zones non-conformes. Le paramétre Gr, est fiz€ @ chaque expérience

de segmentation).
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TAB.5.2 - Valeurs par défaut des paramétres utilisés dans toutes les expériences, pour la
phase de segmentation proprement dite . Le parameétre by, est fixé pour chaque eTpérience,
de méme que G-

Palgorithme RMR modifié. Nous avons choisi C égal & 8, et un nombre maximal de
niveaux dans la pyramide gaussienne égal a 5.

Les tableaux 5.1 et 5.2 donnent les valeurs des paramétres employés pour toutes les
séquences, sauf indication contraire, dans les phases de détection et de segmentation. On
peut remarquer que tous les parameétres liés aux observations et aux potentiels correspon-
dants sont identiques. Par ailleurs, notons que la taille minimale exigée pour le maintien
d’une région & l'issue de la phase de relaxation associée 5 la segmentation est de Nejm = 80
pixels (ce qui représente environ un millieme d’une image de taille 256 x 256). Au dessous
de cette valeur, la région est éliminée. Comme nous avons retenu quatre niveaux dans la
minimisation multiéchelle, le nombre de points minimum considéré comme suffisant pour
qu’une région soit créée est de 256 (voir la discussion a ce sujet dans la pariie consacrée
5 la minimisation). Pour étre un peu plus strict, nous avons choisi N,. = 300. Enfin,
notons que le nombre de passages autorisés dans la boucle de création de régions est égal
4 six pour la premiére image. Ce nombre est diminué de une unité lors du traitement de
chaque nouvelle image, jusqu’au nombre minimum de un passage par image. Pour chaque
expérience, les seuls parameétres qu’il nous faut fixer sont donc G, et dgeg.

5.4.1 Séquence CROISEMENT

Cette premiére séquence est constituée de 66 images réelles de taille 288 x 344 pixels,
obtenues par numeérisation et sous-échantillonnage d’une bande vidéo VHS. La qualité de
Iimage est moyenne, et nous avons choist une valeur de 6 pour Gy,. Cette séquence pose
le probleme de la détection de nouvelles régions apparaissant dans l'image. La scéne se
passe au croisement de deux rues, comme le montre la figure 5.7a. La caméra est placée
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sur un véhicule qui marque un arrét. Un fourgon blanc arrive de la gauche, et se dirige
vers la droite, Il est suivi par une voiture noire qui roule quasiment & la méme allure.
Venant en sens inverse, une voiture blanche ftraverse I'image tout en se rapprochant de la
caméra, avant de disparaitre derriere le fourgon pendant une vingtaine d’images environ.
Les mouvements, légérement divergents, étant d’amplitude moyenne (quatre pixels environ
pour tous les véhicules), le paramétre . est fixé'* 4 0,8 .

Sur la figure 5.7a, nous avons entouré les zones considérées comme non-conforme au
mouvement dominant estimé entre les deux premidres images de la séquence. Comme on
part d’une seule région -I'image entigre— le tout premier modele de mouvement estimé
par la méthode robuste est bien le mouvement dominant. L’image 5.7b montre alors
la segmentation obtenue & ce méme instant, apres création des régions. Nous pouvons
constater, que, en utilisant le seul mouvement de ¢ & ¢ + 1 {qui est le seul possible &
Pinstant ¢;), nous avons obtenu une segmentation imprécise & I’avant du fourgon du fait
de la zone d’occlusion. Sur les images suivantes, notamment lors de la disparition de la
voiture blanche derniere le fourgon (images 5.7d-e et 5.7{, qui est un aggrandissement de
5.7d), les régions d’occlusion sont par contre correctement étiguetées.

Dans la deuxieme partie de la séquence, la voiture noire apparait. Comme celle-ci roule
a la méme vitesse que le fourgon et que leur projections se touchent, 'avant de cette voiture
est englobé dans la région du fourgon. D’autre part, cette voiture noire, passant devant
un fond sombre, est difficilement perceptible, avant que n’apparaisse sa partie arriere,
Sur cette derniére, une nouvelle région est créée (image 5.8a), qui s’étend peu a peu
4 l’ensemble du véhicule. Leurs mouvements étant similaires, les régions correspondant
an fourgon et a la voiture sont fusionnées & l'instant suivant®. Les figures 5.8¢, 5.8d
et 5.8f mettent en évidence la formation d’une nouvelle région lors de la réapparition
de la voiture blanche. A Pinstant ts3, cette derniere, tout juste visible (image 5.8¢), est
détectée par V’algorithme, mais sa taille n’est pas suffisante pour qu'une nouvelle région
soit créée. A D'instant suivant, apres la phase de segmentation effectuée avec les régions
existantes de l'instant précédent, la phase de détection indique précisement la présence
d’une région non-conforme (carte de détection, image 5.8f). Une nouvelle région est alors
validée, et la phase de relaxation suivante associée a la segmentation permet d’obtenir la
segmentation finale présentée & la figure 5.8d (avec un agrandissement), dans laquelle les
frontidres sont trés bien localisées. Notons ici que 'algorithme proposé dans {Fra91] ne
parvenait pas a traiter cette apparition de la voiture blanche. En effet, les mouvements
opposés (dans la scene) des véhicules peuvent 8tre —partiellement— pris en compte par
un modele de mouvement divergent dans I'image. La projection de la voiture blanche se
trouvait alors étre intégrée & la région du fourgon. Cette derniére s'étirait donc de plus

14. Nous obtenons des résultats équivalents avec des valeurs de dseg entre 0,5 et 1,5.

15. Le fait de fusionner ces deux régions pourrait étre contesté, dans la mesure ol deux objets “auto-
nomes” sont ainsi regroupés au sein d’une méme entité. Notons cependant gue la région située derriére
le fourgon aurait pu tout aussi bien correspondre 3 une remorque. Dans ce dernier cas, on aurait effecti-
vement souhaité le regroupement des régions!
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F1G. 5.7 - a) Régions non-conformes au mouvement dominant & Uinstant t;, avant créa-
tion des régions. bjc)d)e) Cartes de segmentation obtenues aux instants b) t1, ¢) tas,

d) tse, €) tss. f) Détail de la segmentation 4 Pinstant tz4.
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F1Gg. 5.8 - Séquence CROISEMENT: cartes de segmentation obtenues aur instants a) ty,
b) ts1, ¢) ts3, d) tzs(détail) et e) tg;. f) Régions non-conformes aur mouvements présents
aprés la premiére relazation, 4 l'instant tsy, avant création de la région correspondant 4
la votture blanche se déplacant de la droite vers la gauche.
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-en plus Apour prendre en compte les deux mouvements— jusqu’a la fin de la séquence.
“Plus generaiement notre algorithme fournit des localisations de frontiéres de régions plus
précises que dans [Fra91]. De plus, il a un meilleur pouvoir de “résolution” (de séparation)
de deux meonvements proches (par exemple dans la séquence J7, dont les résultats en
seﬂmeﬂtatlon ne sont pas présentés ici, les mouvements de la fourgonnette et du fond sont
tous deux dwergents et ne se distinguent que par leur amplitude), ou dans le traitement de
scénes tres complexes (nar exemple pour la séquence ROND- -POINTprésenté plus loin}.

" Enﬁn cette séquence met en jeu ‘des mouvements transparents. En effet, nous pouvons
voir I’ arrlere de la scene a travers les vitres des véhicules venant de la gauche notamment
au travers du pare-brise ‘avant du fourgon. Suivant la présence {(figure 5.7c) ou l'absence
(a 7d~e par exemple) de texture visible a travers ces fenétres, la segmen‘zamon attrzbue ces
;_regzons sozt au fond so;t au fourgon

5, 4 2 Sequence MOBI

Les d1x 1ma.ges de cette deuxiéme séquence proviennent du CCETT et sont fréquem-
ment employees pour évaluer des méthodes de compression d'images, notamment avec
compensatlon du mouverment. La qualité de la numérisation est bien meilleure que dans
le-cas precedent et nous pouvons utiliser une valeur de 3 pour G,,. La scéne (voir figure
9. 9a) est constltuee de quatre régions aux mouvements apparents différents. La caméra
'effectue un panomarzque de droite & gaunche. Celui-ci indnit un mouvement translationnel
apparent vers la droite, qui est donc le mouvement apparent de la tapisserie. Le calendrier
se déplace en outre dans la scéne vers le haut, tandis qu'un ballon roule devant un train
dlectrique se déplacant vers la gauche. L’amplitude des mouvements etant relativement
faible, nous présentons les résultats obtenus avec une valeur de dgeq egale 163 0,8.

Parmi les tailles des quatre régions évoquées, aucune ne dépasse la moitié de celle de
Uimage. Il est donc difficile de prédire quel sera le mouvement dominant. La premiere
estimation de ce mouvement sur toute 'image produit en fait un modele qui permet de
prendre en compte le mouvement de toufe la tapisserie ainsi que celui’d'une partie du
calendrier. En effet, les deux mouvements translationnels se trouvent ‘étre partiellement
“intégrés” an sein d’un méme modele affine. Les réglons IiO_}l—_COIlfOII_ﬂéS 4 ce modele de
mouvement sont entourées en blanc dans l'image 5.9a. Visiblement, celles-ci n'incluent
qu’une partie des régions de mouvement apparent différent de celui de la tapisserie. En
particulier, le calendrier est trés incompléetement détecté comme une zone non-conforme,
puisque son mouvement a été pris en compte lors de I'estimation. Neanmoins, Pestimation
des mouvements sur les régions ainsi obtenues est largement suffisante pour produire, lors
de la phase de relaxation liée & la segmentation, la premiére carte de segmentation de
la séquence (figure 5.9b)'7. L’image 5.9c présente la carte de segmentation obtenue a

16. Nous avons ohtenu des résultats complétement similaires avee des valeurs de &geg g'échelonnant enire
0,4 et 1.
17. Rappelons que lors du fraitement de la premiere image, toutes les régions sont considérées comme
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Fi1G. 5.9 - " Séquence MOBI: a) régions non-conformes au mouvement dominant estimé
dans la premiére image (les régions sont entourées par des traits blancs). b) Carte de seg-
mentation obtenue a l'instant t1. c} carte de segmentation obtenue & linstant ty. d) agran-
dissement d’une partie de image c}. e) Régions non-conformes aux modéles de mouve-
ments présents dans la carte de segmentation ¢ Uinstant ty. f) champ des vitesses corres-
pondant auz modéles de mouvement estimés dans les différentes régions de 'image t4 (le
champ est sous-échantilloné par un facteur 9, et Uamplitude des vecteurs est multiplice
par 7).
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'instant t4, et la figure 5.9d correspond & un agrandissement de cette derniére. On peut
remarquer la précision de la localisation des frontieres séparant les différentes régions '8,
La figure 5.9e localise les régions non-conformes de la segmentation précédente. On peut
remarquer par exemple la détection du bord inférieur du calendrier & travers les vitres du
premier wagon du train électrique, ainsi que les mouvements d’ombres autour du ballon.
Le champ des vitesses obtenu & ce méme instant, correspondant & 'ensemble des modeles

estimé dans les différentes régions, est reproduit a la figure 5.91

5.4.3 Séquence INTERVIEW

s s 27

Cette séquence, que nous avons présentée dans le chapitre précédent (figure 4.25a-d),
illustre ’évolution de la segmentation lorsque le mouvement d’une région se complexifie.
En effet, lorsque la femme située sur la droite de I'image se redresse, les différentes parties
de son cerps', notamment les membres, bougent de facon distincte. Le modele de mouve-
ment que 1’on estime sur une région prédite & partir de la segmentation précédente n’est
alors plus su:sceptible de décrire correctement les mouvements de sa propre région & 'ins-
tant courant. Sila finesse de ’analyse, qui est fixée par le parametre b, est suflisante, les
mouvements “indépendants” du corps seront détectés comme tels, et de nouvelles régions
seront créées,

La valeur de G,,, que nous avons choisie est la méme que celle employée dans le chapitre
sur la détection du mouvement, soit 3. Les figures 5.10, 5.11 et 5.12 montrent les résultats
obtenus sur I'ensemble de la séquence pour deux valeurs de 6., différentes. Sur la gauche
de ces figures, nous avons placé les cartes de segmentation obtenues ainsi que les champs
de vecteur vitesse des modeles estimés pour un choix de &, égal & 1,25. Sur la droite,
ceux produits avec une valeur de 6. égale & 0,75. Dans la mesure ot le mouvement de la
partie ganche de la séquence n’est dii qu’au mouvement de la caméra, nous ne monirons
des résultats que pour la zone de I'image correspondant & la femme qui se leve.

Au début de la séquence, les partitions sont presque identiques (figures 5.10a-b). Ce-
pendant, en se redressant, la femme déplie ses jambes, qui ont alors un mouvement diffé-
rent de celui du haut du corps. Celui-ci est pris en compte avec la valeur la plus faible de
Bseg (voir figures 5.10d et 5.10f & I'instant ¢;3), mais pas avec la valeur plus élevée de g
{figures 5.10c et 5.10e).

A Vinstant tag (5.11a et 5.11b) la différence subsiste entre les deux analyses. Cependant,
dans les deux cas, le mouvement important du bras gauche a été détecté. On peut remar-
quer ici que dans le second cas (b,q = 0,75), le bras a été partitionné en deux régions. Ceci

nouvelles. Ainsi, le modéle de mouvement de la tapisserie a donc également été réestimé avant la phase
se relaxation liée & la segmentation.

18. Les cartes de segmentation sont construites en positionnant un pixel de contour (blanc) de part et
d’autre de la frontitre séparant deux régions. L'épaisseur des contours est donc de deux pixels.
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vient du fait qu'il est déclaré dans les images précédentes zone non-conforme, au niveau
de la main et de 'épaule, alors que 'avant-bras est encore caché par les fleurs. Ces deux
régions sont fusionnées ultérieurement, comme le montre le résultat 5.11d correspondant
3 Pinstant t3;. Dans cette figure, et celle correspondant & 'instant ¢43 (figure 5.12b) nous
pouvons remarquer la création d’autres régions: celles correspondant a la main droite de
la personne, aux cheveux, a4 'ombre de ces mémes cheveux sur le buste, ainsi que 'ombre
du bras gauche sur les jambes. Avec la valeur 1,25 de 6., le nombre de régions crées
est beaucoup plus faible. On peut d’ailleurs remarquer la moins bonne segmentation au
niveau du fessier & I'instant #43. Enfin & la fin de la séguence, le mouvement propre de la
personne diminue d’amplitude. Le mouvement apparent de celle-ci ressemble de plus au
mouvement du fond, comme 'indique les champs de déplacements obtenus a l'instant #4
{figures 5.12e et5.12f). Par conséquent, le nombre de régions a cet instant est plus réduit
que dans les phases précédentes.

Ainsi, suivant la valeur de 6, la partition de I'image est plus ou moins fine. Une
valeur faible permet de mieux refléter la complexité des mouvements apparents, mais
en produisant généralement une segmentation difficile a exploiter pour Pinterprétation
du mouvement (de nombreux mouvements d’ombres par exemple sont pris en compte).
Avec une valeur élevée, ce sont surtout les mouvements globaux des différentes parties
de la scéne qui sont pris en compte. Le choix d’une valeur de 64, dépend donc direc-
tement de notre objectif. Si on souhaite interpréfer le contenu dynamique de la scene
d’une fagon assez globale, une valeur “importante” de 6, est préférable. Sil'on se place
dans un contexte de codage par compensation de mouvement, une description précise du
mouvement est requise. Il faut alors sélectionner une valeur faible de d,..

Notons cependant qu'il n’est pas possible de choisir une valeur trop petite de ce para-
metre. Ceci est illustré sur les figures 5.13 et 5.14 qui présentent les résultats a 'instant £;7
obtenus avec quatre valeurs du parameétre f.,: 1,25, 1,0, 0,75 et 0,5. On peut remarquer
que, & cet instant, la partition n’est pas de meilleure gualité avec la valeur de 0,5 qu’avec
celle de 0,751%, et ceci pour trois raisons:

1. Pendant une dizaine d’images, les ombres portées, au niveau du pantalon notam-
ment, ainsi que les mouvements réels de la personne, générent des zones non-
conformes importantes qui forment souvent une seule région connexe. Dans celle-ci,
le mouvement désordonné percu ne peut pas étre estimé correctement avec un mo-
déle de mouvement affine.

2. comme nous Vavons indiqué au début de cette section, dans toutes les expériences,
un seul passage par la boucle de création de régions est autorisé. Ainsi, ce facteur,
lié au précédent, fait que les régions créées sont moins nombreuses et que modele de
mouvement est moins bien estimé.

19. Insistons sur le fait qu'a d’autres moments de la séquence la qualité est tout de méme meilleure.
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FIG. 5.13 - Séguence INTERVIEW: cartes de segmentation obtenues & linstant ty; pour
différentes valeurs de Oseq: a) Bsee = 1,25; b) 850 = 1,0; ¢) bseg = 0,75 et d) by = 0,5,
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3. enfin, compte tenu des deux points précédents, les terme Bgse; de la régularisation
spatiale et By de la régularisation temporelle sont trop elevés.

En effet, pour qu’une région soit créée, il faut qu’elle procure une meilleure description
du champ des vitesses, “meilleure” dépendant directement du facteur 6sp et de Bigseg.
Ainsi, pour une valeur de By, donnée, on est plus exigeant sur la qualité des modeles
de mouvement estimés dans les nouvelles régions correspondant aux zones non-conformes
lorsque &..; est faible. Dans un contexte de codage. et avec une valeur faible de é..,, on
recherche une adaptativité “instantanée”. Il serait alors préférable de permettre plusieurs
itérations lors de la phase de création de région et, surtout, de réduire les parametres de
régularisation temporel et spatial.

5.4.4 Séquence ROND-POINT

Cette séquence, que nous avons déja présentée dans les chapitres précédents, permet
de mettre en évidence a la fois la robustesse de 'algorithme, et certaines de ses limites.
Comme nous 'avons souligné auparavans, cette séquence a éé enregistrée (de fagon ana-
logique sur un support VHS) & une cadence cing fois inférieure & la cadence vidéo {pour
des raisons de multiplexage de cinq sources d’images simultanées), puis numérisée sur
le banc de IRISA. Les différentes régions de I'image ont donc un mouvement de forte
amplitude: de 4 & 8 pixels par image pour 'arriére-plan (maisons), une dizaine pour les
marques an sol au premier plan, de 0 & une vingtaine de pixels pour la voiture, et de 15
a 25 pixels pour le panneau de signalisation. Par ailleurs, des phénomenes de repliemens
de spectre spatio-temporel sont présents dans la séquence (toits des maisons, avant de
ia voiture). Ces conditions extrémes nous conduisent & choisir une valeur de 8 pour G,
et 1,25 pour dgeq.

Etant donné Pamplitude des déplacements, notamment dans la deuxiéme partie de la
séquence, les régions de découvrement et de recouvrement occupent une surface non négli-
geable de la carte de segmentation initiale € a 'instant ¢. Les supports de certaines régions
de taille faible sont alors insuffisants pour effectuer une estimation fiable du mouvement.
Nous avons donc introduit une phase de relaxation supplémentaire avant I'étape d’esti-
mation des mouvements. Celle-ci est réalisée en untilisant € comme carte de segmentation
initiale, et & l'aide des modéles de mouvement suivants?®:

(01)i™ = Bty et (00 =[(Br)iy]™ (5.16)

Nous supposons ainsi que les modeles de mouvement restent constants d’un instant a
lautre. Il aurait été sans doute plus judicieux, dans cet exemple on les mouvements des
différentes régions de la scéne évoluent trés rapidement, de prendre en compte l'accéléra-
tion. Ceci aurait pu étre réalisé a 'aide d’un filtrage de Kalman des parametres du modele

20. Rappelons qu'il n’est possible de déterminer “Vinverse” de (©3)i_, que dans le cas du modéle affine

(ou de modeles plus simples).
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de mouvement [Mey93]. Néanmoins, la phase de relaxation supplémentaire utilisant les
moddles indiqués ci-dessus permet d’étiqueter convenablement les régions découvertes et
recouvertes. On obtient alors des supports plus complets pour estimer les modeéles de
mouvement *!. S

Les resultats de Ia segmentai;zoﬁ sont présentés sur les images 5.15 et 5.16 a différents

1nstants de la’ sequence A l'instant 245 (ﬁfrure 5.15a), I'image est principalement divisée

en deux regioas beﬂes cl correspondeﬁt approximativement a deux “plans” de la scene: le
pia,n vertical formé par les deux maisons, et celui-horizontal correspondaﬂt 3 la chaussée.
Comme. on pele le LOIlDbabs:I’ sur les images 5.15d et 5.15f le charnp des v1tesses des
modeles estimés est quaszment continu & la frontlere separant ces deux regmﬂs '

A Tinstant ts(}, Ia reglon correspondant au véhicule est créée. Elle est correctement
suivie jusqu’a linstant fg5. Cette région se divise alors en denx parties (figure 5.16a},
puis en plusieurs autres régions (figure 5.16c). En effet, le changement d’attitude du
véhicule est trop rapide pour pouvoir étre pris en compte par le modele affine. Ensuite, la
voiture est partiellement cachée par le panneau de signalisation, génerant des occlusions
importantes. Néanmoins, malgré la petite taille des régions comparativement aPamplitude
des mouvements, et compte-tenu des phénoméne_s'd’occiusion évoqués, le mouvement
apparent est globalement bien estimé sur les régions correspondant & ce véhicule {figure
5.16d). Lorsque celui-ci disparait, le mouvement de son ombre derriére lui, encore visible,
est pris en compte dans 'estimation du mouvement (figure 5.16f).

Quant au panneau de signalisation, son a,ppanmon dans 'image est détectée deux fois.
La premiére fois & l'instant ¢ (figure 5.15¢) par I'intermeédiaire de son trlangle supérieur.
La seconde, & Vinstant tg4, lors de I'apparition de Vindication “cédez le passage”. Les deux
régions ainsi créées coexistent alors durant huit images {figures 5.16a et 5.16c), puis sont
fusionnées {image 5.16e). On peut constater dans ces images, que la région correspondant
au panneau est parfaitement délimitée, malgré I'amplitude extrémement importante du
déplacement de celui-ci??, et le pey de texture qu’il contient. Bien sir, le ciel est englobé
dans cette région, mals comme nous P’avons déja evoque celui-ci ne contzeﬂt aucune
information, pas méme des nuages! : :

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit un schéma complet de segmentatlon du mouvemeat
apparent dans une séquence d’images. Ce schéma a été validé sur de trés nombreuses
séquences correspondant a des scénes complexes d’extérienr et d’intérienr. Nous avons

91. La relaxation initiale que nous venons de décrire pourrait étre également utilisée dans les autres
séquences. On obtlent généralement des cartes de segmentation de qualité légérement meillenre, mais au
prix d'un colt caleul plus élevé.

22. 11 suffit d’observer linscription “cédez le passage’”: celle-ci est encore lisible dans I'image 5.16a, mais
devient completement brouillée dans 5.16¢ et 5.16e.
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F1G. 5.15 - Séquence ROND-POINT: cartes de segmentation obtenues auz instants a) tus,
b) ts1, c) tss, €) te1. d) et f): champs des vitesses correspondant auz modéles de mouvement
estimés dans les différentes régions de l'image auz instants d) tss et f) tg1 (les champs de
vecteur sont sous-échantillonnés par un facteur 8, et 'amplitude des vecteurs est multipliée
par un facteur 0,75).
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Fic. 5.1_6.-' Séquence ROND-POINT: cartes de segmentation obtenues auz instants a) teg,
¢) try et ) trg. b) d) f): champs des vitesses correspondant auz modéles de mouvement
estimés dans les différentes régions de l'image auz instants b) tss, d) ty1 et f) trg. (les
champs de vecteur sont sous-échantillonnés par un facteur 8, et l'amplitude des vecteurs
est multipliée par facteur 0,75).




180 Segmentation du mouvement apparent dans une séquence d’images

présenté les résultats obtenus sur quatre d’entre-elles. Cenx-ci prouvent le bien fondé de
I’approche retenue ainsi que les choix qui ont été faits. L'originalité de la méthode repose
sur cingpoints importants: '

~ Le premier porte sur 'utilisation de modéles de mouvement 2D et des seules valeurs
d’intensité. Ainsi, aucune mesure 3D explicite, ni estimation préalable d’un champ
dense de déplacements ne sont requises. .

— Le second correspond & 'emploi d’un estimateur de mouvement robuste. Grace a
celui-ci, il suffit d’estimer les modeles de mouvement des différentes régions une seule

=
i

fois & chaque instant. En conséquence, une seule phase de relaxation est suffisante
pour ajuster les frontiéres entre les régions déja existantes. Ceci differe des sche-
mas iraditionnels, qui requidrent généralement plusieurs itérations entre les phases

d’estimation et de relaxation.

- D’autre part, le probléme de segmentation est formulé & 'aide d’une modelisation
statistique bien posée, & savoir celle des champs de Markov. Une attention toute
particuliére a été portée a la définition d’une fonction d’énergie adaptée aux pro-
bleme de segmentation du mouvement. Le choix de grandeurs calculées homogenes
4 un mouvement dans entre deux images, et non pas & une différence d’intensités in-
terimage comme c’est le cas avec la DFD ou ’équation de contrainte du mouvement
apparent, s’est montré trés judicieux. Ainsi, le paramétre essentie] (Oseg) influant sur
la. méthode de segementation du mouvement posséde une signification directe en
terme de mouvement dans I'image. '

— L’utilisation d’une méthode de minimisation multiéchelle mathématiquement cohé-
rente et performante, qui permet d’éviter de nombreux minima locaux de la fonction
d’énergie définie. Par ailleurs, l'utilisation d’une pile d’instabilité (méthode HCF)
dans la phase de minimisation, ainsi que la stratégie particuliere pour le choix des
étiquettes a considérer localement, permettent d’obtenir une compléxité calculatoire
réduite. '

- Enfin, le cinquiéme apport est dii a la définition d'une phase éxpiiéite de détection
des zones ol le mouvement n’est pas conforme aux modeéles de mouvement estimés.
Celle-ci permet d’obtenir une segmentation correcte dés le début de la séquence
et de gérer adéquatement et efficacement l'apparition de nouveaux objets dans la
scéne, alnsi que le passage par des phases de mouvement plus complexes des régions
présentes dans I'image. BT I |

Ces différents points ont été mis en évidence dans la ?artie consacrée aux résultats.
Les différentes composantes dynamiques de la scéme observée sont bien délimitées et re-
lies temporellement. La qualité des partitions obtenues permettrait ainsi d’aborder une
seconde phase de suivi 2D [MB94a] ou d’interprétation 3D [FB90, NL92] de la scéne dans

de trés bonnes conditions.
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Nous résumons tout d’abord les principaux aspects et contributions de notre étude, et

proposons ensuite des extensions possibles & ces travaux.

6.1 Contributions

Dans cette thése, nous avons abordé le probleme général de la détection d’objets mo-
biles dans une séquence d’images acquises par une caméra elle-méme en mouvement.

[a méthode que nous avons retenue consiste 3 modéliser le mouvement apparent des
zones statiques de la scéne par un modele de mouvement 2D. Celui-ci est alors exploité
pour compenser le mouvement dil a la caméra, ce qui nous replace en quelque sorte dans
le cas d'une caméra fixe et permet de poser le probleme d’extraction des éléments mobiles
de la seéne comme un processus d’étiquetage binaire, ¢’est-a-dire comme un probleme de
détection.

La premiére phase de la méthode de détection consiste donc & effectuer une estima-
tion correcte du modéle de mouvement ainsi introduit. Puisque l'on s’attend a ce que
la scéne contienne des objets mobiles, dont les projections dans l'image peuvent étre de
taille significative comparativement aux régions statiques, 'emploi d’un estimateur ro-
Luste s'avere nécessaire. Nous avons donc développé une méthode multirésolution basée
sur un tel estimateur et sur une approche incrémentale pour minimiser le critere retenu.
Cette méthode permet de calculer de maniere fiable le modsle de mouvement 2D domi-
pant (supposé correspondre au mouvement apparent du fond statique de ia scéne), méme
en présence de mouvements secondaires importants. |

La détection des régions de mouvement non-conforme au modeéle de mouvercent es-
imé est ensuite formulée dans un cadre bayesien a l'aide de modéles markoviens. Dans la
fonction d'énergie 4 minimiser associée & cette formulation, le terme exprimant Uadéqua-
tion des étiquettés aux observations a é4é défini avec soin. Plus précisément, nous avons
cerné et exploité explicitement l'information partielle de mouvernent réellement disponible
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dans le voisinage de chaque point de I'image. Nous avons notamment pris en compte la
variété des distributions locales de la direction du gradient spatial de lintensité, ainsi
que la présence ou non localement de ce méme gradient. Ces différents aspects, conjugués
a l'utilisation d'informations de compensation de mouvement sur une plage temporelle
étendue et le choix d’une méthode d’optimisation multiéchelle performante, permettent
d’obtenir des taux de fausses alarmes trés faibles ainsi que des masques complets des ob-
jets mobiles. Notons icl que la complexité calculatoire est réduite. Soulignons également
que, dans son principe, cette méthode permet également de suivre des objets dans une
séquence d’images. o

Fnfin, le fait que Valgorithme développé ne requiert pas une compensation quasl pat-
faite sur plusieurs images, comme c’est le cas d’autres algorithmes utilisant le procédé de
compensation, mais seulement un recalage plus précis que amplitude des mouvements a
détecter, consitue un atout important de la méthode.

La méthode de détection ainsi définie donne de trés bons résultats dans un nombre de
cas pratiques importants. Cependant, pour analyser plus finement une séquence d’images,
il peut s’avérer nécessaire, voire crucial dans certains problémes d’analyse de scéne dy-
ramique, de partitionner la séquence en régions de mouvements homogenes. Nous avons
donc étendu I'algorithme d’étiquetage binaire de la détection (et de “suivi”) au cas n-aires.
Dans le schéma de segmentation complet que nous avons défini, une phase de détection
explicite détermine les zones dans lesquelles le mouvement est mal décrit par les modeéles
de mouvements existants. Comme les résultats ont pu le mettre en évidence, cette phase
permet de s’adapter au contenu dynamique de la scéne. Notamment, de nouvelles régions
sont créées lors de 'apparition de nouveaux objets dans la scéne ou lorsque le mouvement
d’une région donnée devient plus complexe.

6.2 Extensions possibles, et futures recherches

Un certain nombre de questions relatives aux travaux effectués restent a explorer. Nous
en proposouns icl quelques unes qui constituent des voies d’investigation intéressantes dans
la suite des travaux que nous avons présenteés.

Un premier probleme relatif a U'estimation “hiérarchique” des modéles de mouvement
concerne le choix des niveaux de résolution ot doit débuter 'estimation des parametres
constants, linéaires, voire méme quadratiques, du modéle de mouvement choisi. Actuel-
lement, seul un critére de taille ainsi que des niveaux prédéfinis sont pris en compte. Il
pourrait étre intéressant de tenir compte des estimés obtenues aux instants précédents
pour sélectionner ces niveaux, et d’évaluer l'impact d’un choix inadéquat sur les coeffi-
cients estimés. _ |

Par ailleurs, comme l'estimation des parametres de mouvement se fait de maniere ité-
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rative, il pourrait &tre judicieux d’utiliser les mesures passées pour initialiser I'estimation
courante. En fait, le probléme est plus complexe qu'il n'y parait. En effet, g'il est prefé-
rable de filirer les coefficients estimés lorsqu’on les utilise pour calculer d’autres quantites
comme le temps-a-collision, ou des paramétres d'un mouvement 3D rigide (voir [Mey93]),
nous avons pu constater en revanche que l'initialisation de lestimation du modele de
mouvement avec des valears prédites par un filtre de Kalman* on méme l'utilisation des
valeurs filtrées pour effectuer la compensation d’images, pouvaient conduire a des résuliats
désastreux. Liutilisation de la cohérence temporelle des parameétres, qui est trés impor-
tante pour suivre les petites régions animées d’une trés grande vitesse, n'est donc pas
évidente 3 exploiter pour estimer un modele de mouvement, et nécessiterait une recherche
approfondie.

Un axe de recherche astractif concerne 'utilisation de la multirésolution, & la fois
spatiale et temporelle, dans la détection et la segmentation du mouvement. Comme nous
V'avons souligné sur Pexemple AVION, l'utilisation d’observations calculées entre deux ins-
tants non consécutifs peut améliorer la détection. De méme, l'utilisation de différentes ré-
solutions spatiales devrait permettre de discriminer plus aisément différents mouvements.
On peut imaginer plusieurs fagons d’exploiter la multirésolution. Par exemple, il serait
possible de rajouter aux fonctions d’énergie que nous devons minimiser, des termes. éner-
sétiques faisant intervenir les observations a différentes résolutions; ou bien de sélectionner
le nivean de résolution spatial et temporel le plus approprié pour distinguer des modeéles
de mouvement différents ou apprécier plus précisément les erreurs de compensation de
mouvement. En fait, le probléme posé est trés général puisqu'il concerne directement ce-
lui de Padaptativité d’un algorithme & la diversité des signaux a traiter, c’est-a-dire la
recherche des échelles spatio-temporelles dans lesquelles un phénomene {dans notre cas le
mouvement) s’observe le mieux pour un signal donné.

Enfin, rappelons que dans algorithme de détection du mouvement, les régions de
mouvement non-conforme au modéle de mouvement dominant appartiennent en fait a
deux classes distinctes: celle des régions qui correspondent réellement a des objets mo-
biles, et celle des régions statiques situées a une profondeur (ou suivant une orientation)
bien différente de la région statique dominante®. La différentiation de ces régions est un
probléme intéressant, et peut sans doute étre réalisée en exploitant la partition fournie
par U'algorithme de segmentation du mouvement apparent. En fait, deux alternatives sont

1. Avec cette méthode, le probléme suivant se pose: les mesures effectuées ne sont plus du tout in-
dépendantes de la prédiction du filire de Kalman. 5i le processus d'estimation est mal initialisé par la
prédiction, 'estimateur de mouvement tombe dans un minimum local trés proche de la mauvaise ini-
tialisation. La prédiction s'en trouve ainsi “confirmée”. Ceci peut conduire & une dérive aberrante des
parameétres de mouvement.

2. Rappelons que cette derniére classe n’apparait qu'en présence de mouvement translationnel impor-
tant du capteur.
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a notre disposition. La premigére consiste a adapter et a appliquer sur le champ des vi-
tesses résultant de la partition et des modeles de mouvement associés, les méthodes qui
utilisent des contraintes sur le champ des déplacements apparents, comme [TP90, Nel91].
La seconde consiste a s’intéresser directement aux modéles de mouvement et & I'informa-
tion qu’ils contiennent sur environnement tridimensionnel de la scéne. En effet, si l'on
suppose par exemple que la région associée a un modele de mouvement correspond a la
projection d'une surface plane de la scéne, il est théoriquement possible de tester si deux
surfaces planes associées 4 deux modéles de mouvement différents appartiennent en fait
au méme objet, c’est-a-dire ont le mouvement rigide 3D.

Notons également que la complexité algorithmique des algorithmes proposés étant
relativement faible, on peut espérer que I’étude de leur parallélisation et de leur implanta-
tion sur des cartes spécialisées débouche sur des versions fonctionnant presque en temps
réel. Ainsi, il pourrait étre envisagé d’'étudier les éventuels avantages des modéles de mou-
vement 2D et de leur estimation sur des régions pour la réalisation de certaines taches
robotiques, dans un contexte d’asservissement visuel par exemple [SBC94].




Dans le cadre général de I'analyse d’images, un grand nombre de probiémes peuvent
s'exprimer comme la recherche de primitives ou étiquettes (c’est-a-dire informations ca-
chées & estimer) & partir des données observées ou observations. Cependant, le processus
de formation des observations opére généralement une réduction de 'information accom-
pagnée de U'introduction de différents bruits, ce qui rend Uextraction des primitives (on
étiquettes) difficile. On parle alors de probleme mal posé. A Contrario, un probleme bien
posé se caractérise par les éléments suivants (BPTSS:

1. il existe une solution, qui est unique,
9. elle dépend continliment des observations.

Pour surmonter cette difficulté, il faut restreindre 'ensemble des solutions admissibles du
problémes en introduisant un certain nombre d’hypothéses sur les propriétés attendues
de la solution.

Dans ce contexte, la théorie bayesienne fournit un support mathématique cohérent
pour modéliser le lien physique entre observations et étiquettes ainsi que l'information
a priori sur ces dernidres. Dans ce cadre, les champs de Markov, notamment gréce a
leur équivalence avec les distributions de Gibbs, se prétent particulierement bien a la
modélisation de nombreux problemes en analyse d’images. Les principaux avantages des
modeles markoviens sont les suivants:

— ils sont adaptés & la modélisation d’interactions non-linéaires entre les étiquettes
et les observations ainsi qu'entres étiquettes voisines qui peuvent étre de nature
différentes (contours et vecteurs vitesse par exemple);

— la description globale de ces interactions peut se faire de maniére simple par la
définition de fonctions d'énergie;

~ les algorithmes mis en jeu pour atteindre la configuration optimale possédent tres
souvent des propriétés intéressantes pour leur mise en ceuvre: ils sont uniformes
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ou réguliers (les opérations sont identiques en chaque point), locauz {les calculs
en chaque point ne font intervenir que des données locales), et parallélisables (les
opérations peuvent se faire simultanément sur des sous-ensembles importants et
réguliers des points de 'image!);

Dans cette annexe, nous rappelerons les propriétés de base des champs de Markov et
leur utilisation dans un cadre bayesien . Nous décrirons ensuite différents algorithmes de
minimisation permettant d’obtenir nne sointion. en pratant plus particuliement, attention

a Valgorithme multiéchelle proposé par Pérez et Heitz [PH93, PHB94].

A.1 Champs de Markov - Critére du Maximum a
Posteriori

Soit O 'ensemble des observations et 7 ’ensemble des étiquettes a estimer. On suppose
que ces deux ensembles forment des champs de variables aléatoires sur une grille S de NV
sites:

O ={0,,s€ S} et E={E;,,;s€ S} (A1)
On notera également o = {o;,s € S} et e = {e,, s € S} une réalisation quelconque de ces
deux champs. Nous supposerons qu’une étiquette &, prend ses valeurs dans un ensemble
discret A, et nous définirons 2 'ensemble de toutes les configurations possibles de E:
Q= {eec A5}
Parmi les différents critéres d’estimation, celui du Maximum A Posteriori est le plus
souvent retenu. Etant donné une réalisation o de O, on cherche la configuration é la plus
probable a posteriori, soit:

€ = argmax p(E = e|O = o) (A.2)

ce qui donne aprés utilisation de la régle de Bayes et élimination de p(O = o}, qui ne
dépend pas de e: ' :

€= argmax p{O =0olE =¢e) x p{E = ¢) (A.3)

Le premier terme de {A.3) s’obtient en modélisant le lien entre les observations et les
étiquettes. Le second terme, la probabilité d’occurence du champ des étiquettes, renferme
les propriétés a priori du champ E. Celles-ci sont modélisées en faisant I'hypothese que £
est un champ de Markov relativement & un systéme de voisinage G défini sur $. Rappelons
ici que G est formé de la réunion de sous-ensembles G, de S vérifiant les propriétés: 1)
s€Gyet2)t € G, & s € G;. De plus on notera C I'ensemble des cliques ¢, une clique ¢
désignant toute partie de S réduite a un singleton ou dont les sites sont voisins deux a
deux. La figure A.1 montre les systémes de voisinage d’ordre 1 et 2 ainsi que les différents
types de clignes associées.

1. Par exemple, dans le cas d’un voisinage d’ordre 1, la remise & jour des étiquettes peut se faire
simultanément sur la moitié des sites de I'image.
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volsinage cliques associées

voisinage d'ordre 1 Q_;@ O o—0
O

o oo 7 XN A
5

O—0O

o o
voisinage d’ordre 2

~ T T g

oo, N A K

Fic. A.1 - Ezemple de voisinage et de cliques associées.

E est un champ de Markov par rapport an systeéme de voisinage G ¢'il vérifie les deux
propriétés suivantes:

a) VeeQ, p(E=¢e)>0 (A4)
b) Vse S, pE, =ei|E =enr# s)=p(E, = e|E, = e,,7 €G,). (A.5)

La premiére hypothése signifie qu'aucune configuration n'est interdite a priori , et la
seconde correspond & 'hypothese markovienne, & savoir qu’en chaque site le condition-
nement par tous les autres sites est équivalent au conditionnement par les seuls voisins.
D’aprés le théoréme établi par Hammersley et Clifford [Bes74], E suit une distribution de
Gibbs, soit:

p{E =¢) = %B‘Ul(e) (A.6)

dans laguelle:

— 7 est une constante de normalisation appelée fonction de partition:

A C (A7)
eeR

- U1 (e), la fonction d’énergie, est de la forme:

Ur(e) = > Vi(e) (A.8)
ecC
ou V,, appelé potentiel d’interaction, ne dépend que des étiquettes des sites de ¢
(Vest la définition de ces potentiels qui permettra d’attribuer des propriétés a priomt
sur le champ des étiquettes.
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En supposant que Ve, Vo, p(o|e) > 0, et en notant Uy (e, 0) = — In{p(ole)}, on voit que é défi-
nie en (A.3) correspond alors au minimum de la fonction d’énergie

Ulo,e) = Uy(e) + Us(e, 0):

£ = argn?éigrzl { Ui(e) + Us{e,0) ) (A.9)
€
A.2 Algorithmes de minimisation

La minimisation de l'expression précédente (A.9) est un probleme d’optimisation en
T \ﬂard(S

général difficile. Le cardinal de O trop important (card{A}°
haustive impossible. De plus, la fonction U étant généralement une fonction non- convexe,

)\ 1 . . 1 1 ~
j TCId $oute recpercie -

il n’est pas possible de déterminer des solutions analytiques. On a donc recours & des mé-
thodes itératives qui se partagent en méthodes stochastiques et méthodes déterministes.

A.2.1 Algorithmes de relaxation stochastiques

L’optimisation par relaxation stochastique, connue sous le nom de recuit simulé, per-
met théoriquement d’atteindre assymptotiquement un minimum global de la fonction
d’énergie [GG84]. De fait, une suite 7, de températures de limite 0 est utilisée pour
controler le processus. A chaque étape n, un algorithme de type Monte Carlo comime par
exemple l'algorithme de Métropolis présenté sur la figure A.2, initialisé avec la configura-
tion terminale de 'étape n — 1, est appliqué a la distribution de Gibbs:

pr,(e,0) = Le"ﬂ%’l (A.10)
4,

A haute temperature, cette distribution de probabilité est relativement “plate” et uni-
forme sur 2. Au fur et & mesure que la température décroit, les pics correspondant aux
modes (solutions les plus probables) s’accentuent et les configurations obtenues avec 'al-
gorithme de Métropolis se concentrent autour de ces modes. On montre que si la descente
de température est suffisamment lente, l'algorithme converge vers I'un des minima glo-
baux de la fonction d’énergie, et ceci, indépendamment de la configuration initiale.
Méme si les conditions de refroidissement ne sont pas respectées (en pratique, on uti-
lise souvent un recuit simulé par paliers de température décroissant exponentiellement),
Palgorithme converge vers des solutions de trés bonne qualité, mais dans un temps qui
reste rédhibitoire pour un grand nombre d’applications, notamment pour le traitement
de séquences d’images.

A.2.2 Algorithmes de relaxation déterministes

Pour éviter le probléme de la lenteur de convergence, des algorithmes de relaxation
déterministes ont été dérivés des méthodes de recuit simulé comme celle définie précédem-
ment. Seules les transitions de la configuration courante vers une configuration d’énergie
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o z «— configuration initiale
o Répéter
- tirer aléatoirement un site s € S

tirer aléatoirement une étiquette A € A

' —

zl— A
e L i
calculer AU = T, EcEC:sEc (V;(ZE ) - V’:(x)}
¢i AU < 0 réactualiser z avec z/
si AU >0

. tirer un nombre aléatoire a dans [0,1]

st a < eV réactualiser z avec '

Fic. A.2 - Algorithme de Métropolis a temperature Tp, avec balayage aléatoire des sites.
On suppose que la fonction d’énergie peut se metire sous la forme Ulz) = Teee Velz).
On note « la configuration courante. Aprés un grand nombre d’itérations, = constitue une
réalisation de la distribution de Gibbs associde a U/T,.

‘nférienre sont autorisées. Aucune “remontée” d’énergie n’étant admise par ’algorithme,
I’algorithme convergera plus vite, mais vers une solution stable correspondant simplement
5 un minimum local de la fonction d’énergie. Vue sous un autre angle, cette approche
consiste & remplacer dans la configuration courante x, I’étiquette courante au site s par
an des modes de la distribution conditionnelle locale connaissant &, ¢t € G,, d’olt le nom
ICM qui lui est donné [Bes86]: lterated Conditional Modes.

Le principal inconvénient de cet algorithme est sa convergence vers un minimum local
proche de la configuration initiale. II est donc essentiel de bien définir cette derniere. On
peut par exemple, dans le cadre de la segmentation aiu sens du mouvement, fournir & l'al-
gorithme une projection (dans le sens du mouvement) de la carte de segmentation obtenue
3 Vinstant précédent. Dans les approches multirésolutions, la carte obtenue & une réso-
lution sert généralement d’initialisation au niveau plus fin suivant. C’est également cette
stratégie qui est retenue dans le cadre de l'approche multiéchelle décrite plus loin. [Bla89]
propose également une approche permettant d’éviter en partie le probleme de la conver-
gence vers un minimum local. La méthode consiste & construire, & I'aide d’'un parametre
de contrdle, une suite d’approximations de ’énergie & minimiser qui converge vers cette
dernidre. Par lintermédiaire de cette snite d’approximations, la non-convexité de la fonc-
tion & minimiser est ainsi introduite progressivement dans le processus de minimisation
(d’ott son nom “Graduated Non-Convezity”, GNC). Plus précisément, la premiere approxi-
mation est choisie convexe, et son minimum global peut donc s’obtenir par des méthodes
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d’optimisation classiques. Chacune des approximations est alors minimisée en utilisant
comme condition initiale la solution trouvée lors de la minimisation de 'approximation
précédente. La principale limitation de cette technique réside dans la construction de la
séquence des fonctions d’énergie, qui n’est pas toujours aisée dans un contexte général
(plusieurs types de primitives, additions de termes énergétiques, etc).

Stratégie de visite des sites

Bien qu'un simple balayage séquentiel des sites entraine généralement dans le cas détermi-
niste des effets directionnels qui ne sont jamais totalement éliminés, méme lorsque le sens
de balayage est périodiquement modifié, ¢’est ce mode de visite qui est le plus souvent
retenu. Par ailleurs, bien que 'on soit assuré d’atteindre un minimum en un temps fini
avec 'algorithme ICM, la convergence peut étre lente et non significative lors des derniers
balayages. Il est alors souvent judicieux d’user de critéres d’arrét. Généralement, on consi-
dére que l'algorithme a convergé lorsque le pourcentage de sites ayant changé d’étiquette
entre deux ou plusieurs balayages successifs est inférieur a un senil 7.

Dans [CR87, CB88], Chou et Brown proposent une stratégie de visite par pile d'in-
stabilité, HCF (pour “Highest Confidence First”) qui produit généralement de meilleures
solutions qu’un simple balayage, et en un temps plus court. L’idée est de remettre a jour
les sites par instabilité décroissante. A partir d’une configuration initiale z, l'instabilité
est calculée en chaque site s suivant:

= — Al
Instab(s) argmax CE%@(VC(@ Ve(zs 1)) (A.11)

oll z,, est une configuration identique & z en tout point, sauf au site s ol elle vaut
A. On construit alors une pile d’instabilité, dans laquelle les sites instables (i.e. tels que
Instab(s)>0) sont classés par valeur décroissante de leur instabilité. A chaque pas de
I’algorithme, le site le plus instable est remis & jour. Ses voisins, dont Pinstabilité se trouve
alors modifiée, sont retirés de la pile, puis réinsérés (ou non) dans celle-ci conformément
a leur nouvelle instabilité. L’algorithme s’arréte lorsque la pile est vide, tous les sites se
trouvant alors dans une situation stable localement. Notons ici un inconvénient de cette
méthode: de par sa structure, cet algorithme n’est que trés faiblement parallélisable. En le
transportant sur nne machine spécialisée, on ne peut espérer obtenir un gain en rapidité
comparable -4 celui que U'on obtient en portant un algorithme ICM classique sur une
machine parallele.

A.3 DModeles markoviens multiéchelles et relaxation
multigrille

La présentation qui suit est largement inspirée de [PH93, Per93, PHB94] auxquels
nous renvoyons le lecteur pour un exposé plus complet. Dans cette partie, nous nous
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@ éléments de BY = §

D éléments de B!

D éléments de B2

s eolle (o]

®

FI1G. A.3 - Ezemple de suite de partitions hiérarchisées.

contenterons d'un systéme de voisinage d’ordre 2 ot seules les cliques & un {cliques unaires)
et deux éléments (cliques binaires) sont utilisées, et nous supposerons que Us(e, 0) s'écrit
sous la forme:

Usle,0) = 3 Wiles,00), (A.12)

ses

ce qui sera le cas des modeles définis dans cette these.

I’idée de lapproche muitiéchelle est de résoudre le probleme (A.9) dans des espaces de
configurations emboités Q* C ... C ¥ C ... C Q° = Q correspondant & des configurations
de plus en plus “fines”. Les espaces () peuvent se définir de la fagon suivante. Soit B =
{B}c} x=1...n; une suite de partitions hiérarchisée de S, c’est-a-dire telle que chaque élément
Bt soit formé par la réunion d’éléments de la partition au niveau plus fin précédent Bt
Par définition, on aura B® = S. Bien que I'approche qui suit solt indépendante du choix
de cette suite (la figure A.3 montre un exemple quelconque de suite de partitions), nous
la présenterons dans le cas le plus communément utilisé, celul oil les B! sont des blocs
réguliers de taille 2% x 2°.

Le sous-ensemble Q0 des champs d’étiquettes & I’échelle ¢ est alors défini comme I’ensembie
des configurations constantes sur les blocs By, soit®: '

Q' =leeQ/vke{l,...,N}, det € A/Vs € By, es = el } (A.13)

La figure A.4 présente un exemple de sous-espaces de ce type, ou les étiquettes sont des

vecteurs vitesse. L’approche consiste & reformuler Pénergie U en exploitant la structure
particulitre des éléments e de Q. Tout d’abord, notons que Uy peut s’exprimer sous la
forme:

Upe,0) = . Wilep,0) avec Wilel,0) = > W.le, 04) (A.14)

B;-CEB’. SEB;;:

9. Ceci est le cas le plus simple et le plus naturel dans le cas d’étiquettes symboliques. Lorsque I'on
estime un champ numérique, il est possible de considérer des espaces plus complexes, comme par exemple
celui des solutions linéaires par blocs.
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F1g. A4 - Ezemples de configurations de Q°, O, Q? (les étiquettes sont ici des vecteurs

vitesse ).

- soit & Pintérieur d’un bloc B. On note alors C; Pensemble des cliques incluses dans
le bloc Bi.

— soit & cheval sur deux blocs. On note de méme C;_ ;. l'ensemble des cliques dont les
intersections avec B} et By sont non-vides (et donc, incluses dans By U B},).

On peut remarquer que les C} et Cj , forment une partition de C. De plus, la structure
de voisinage G sur S induit une structure de voisinage g5 sur B* définie par:

B: et B} sont voisins < Ic € C/en By #Pet enN B} #0 {A.15)

On note Cy "ensemble des cliques associées a ce systéme de voisinage. Avec ces définitions,
on peut alors écrire U/; sous la forme:

Ufe)= > Vie) + > Vi wle) , avec (A.16)
{Bi}ech {By, Bi, }eCh
=Y Vie) et (A.17)
CEC‘.
Vi) = > Ve (A.18)
CECk1 ks

A partir des potentiels (A.8) et (A.12), il est donc possible d’obtenir une expression
simplifiée de I’énergie totale U pour les configurations e de . Nous allons voir maintenant
comment cette expression simplifiée s’interpréte en terme de pyramide.

Lien avec 'approche pyramidale

En remarquant d’une part qu'une configuration e de O ne présente qu’une seule étiquette
el & estimer par bloc B, et que d’autre part I'énergie U; se décompose sur des cliques
formées de blocs Bi (formule (A.16)), on peut alors identifier la partition B* & une grille
S de N; sites, on chaque site k& de S* représente le bloc Bi de B®. S* est naturellement
dotée d’un systéme de voisinage G' découlant directement de {A.15), et on note C* les
cliques que ce systéme engendre. Une configuration e de £* peut alors s’interpréter comme
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F1c. A5 - Eremples de configurations e' € T, et les &(e*} € Q' qui leurs sont associces.

la réalisation e d'un champ d'étiquettes E° défini sur S, ol el est I"étiquette du bloc
correspondant au site k de S*. L’ensemble des configurations de Eiest T* = AY, qui est
isomorphe & 2. On note alors & la bijection canonique de I'* sur ©° (exemples sur la
figure A.5):

d . - O
e — e=d'(e). {A.19)

Les partitions B* permettent donc bien de définir une structure pyramidale (figure A.6}
des étiquettes, ol l'écriture de 1'énergie U® correspondant au champ de Markov E* &
chaque échelle 7 est entierement déterminée par la définition de Vénergie a la résolution
maximale. Cette énergie s’écrit: '

Ui(el,0) = Ui(e") + Us(e',0)  oft. (A.20)
~ Uilet, 0) = Up(®(e'), 0) = Tpe 5 Wilek, 0) avec Wi() défini en (A.14).

- Uie') = Uy (@ (")) = e Vi(e'), les potentiels Vi se déduisant directement de
(A.17) et (A.18).

Grace & cette structure pyramidale, la recherche de solutions dans les espaces F se
trouve simplifiée. En effet, le support S* sur lequel est défini E' est beaucoup pius petit
que S, et les potentiels Vi liés & son systéme de voisinage se déterminent analytiquement a
partir de la donnée des potentlels V.. Le nombre de données & manipuler pour calculer Uy
est donc considérablement réduit lorsque 'on travaille dans [ au lien de Q. Pour ce qui
est de Uy, notons que comme indique la figure A.6 ou la formule (A.14), les observations
utilisées sont toujours celles & la résolution la plus fine, contrairement a ce qui est fait
dans les méthodes pyramidales classiques (multirésolution). La réduction de calcul liée
an terme [/; ne sera alors vraiment effective que s’il est envisageable de précalculer les
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Fi1G. A.6 - Structure multigrilles des étiqueties, et relation avec les observations

pyramides {(W*)icqo,..n) avec W* = (Wi)ges: pour toutes les étiquettes de A. Si cela est
réalisable dans le cas binaire de la détection, il n’en va pas de méme pour ’estimation de
champs de déplacements ou pour la segmentation au sens du mouvement, ol le nombre
d’étiquettes est trop important ou/et imprévisible. Chaque modification d’une étiquette
et dans I'un des schémas de relaxation que nous avons présentés, nécéssitera alors le calcul
de toutes les observations (et énergies associées) dans un bloc de taille 2° x 27,

Enfin, la structure pyramidale est exploitée avec une stratégie descendante pour traiter
le probléme d’optimisation initial (A.9). A partir d’une configuration de départ au niveau
n, choisie arbitrairement ou par minimisation du terme U, on obtient par relaxation
déterministe(ICM) une solution é" a I’échelle n. La projection au niveau inférieur de cette
solution sert alors d’initialisation & la relaxation & ’échelle n — 1. Le processus est alors
reproduit d’échelle en échelle comme l'indique ia figure A.7, jusqu’a atteindre au niveau
0 la solution finale é.
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Fia. A7 - Stratégie multiéchelle descendante.
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Détermination de la borne minimaie
9 ]
de 'observation
B.1 Proposition
-~ S8 B,i=1,...,n sont n pixels d'une région R animée d’un mouvement constant
(translation uniforme) ¢ entre les Images I; et I, alors la propriété suivante est
vérifiée:
n VI x (T Apin
?:1 HVzIHE Am‘in + )\max
avec:

i

I! = I,(P,) — [1{F;), et I est par défaut I

Vi = (P) iy + g—;(ﬂ-) w, = It iy + I} 4, dans tout repere orthonormé (uz, uy)

§ est le module ||5]] de 5

]

= Min €6 Amag sont respectivement les valeurs propres minimale et maximale de la
matrice M donnée par:

S, SR L
M= (B.2)
L SR

B.2 Preuve

Dans la saite, pour alléger les notations, nous omettrons Vindice de sommation 7 dans
les formules lorsqu’il n’existera pas d’ambiguite.
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B.2.1 Préliminaire

Sil:(z,y) = I{x,y) est une fonction de dérivée continue et & : (z',y') — (z,y) est

un C! difféomorphisme, alors on a:

(L“)ZVI:ﬂWUxJT(%) (B.3)

I, I,
' ( dz Oz \
_ dz' Oy’
J=1a &
\ ax! Iy /

est la matrice jacobienne de ®&. En effet, par exemple:

of oI Oz JdI By dz dy
o = = — x + — % = L+ ==

dz' dx Oz Oy O O oz’
Dans le cas ou le changement de variable se réduit & un changement de repére orthonormal,
® séerit: X = PX' ou X7 = (z,y), X'7 = {z/,9) et P est la matrice de passage de la
base B = (i, u,) & la nouvelle base B’ = (ug, uyr). La jacobienne J n'est donc rien d’autre

que la matrice de passage P, donc:

oW

I

Y

V'I=P'VI (B.4)

Le déplacement des n pixels étant 5= gty + 0,1y, chacun d’eux doit vérifier 'équation

de contrainte du mouvement apparent {VI)T A = —1, avec AT = (6,,6,). Si 'on note:
o I
A= o et B = _
r I7

on a le systéme suivant:

AA=-B (B.5)
En multipliant chaque membre par A7, et en remarquant que AT A = M, on arrive a:
MA=—-ATB (B.6)

Or M est une matrice symétrique positive. De ce fait il existe une matrice de passage
orthogonale P et une matrice diagonale D telle que:

M = PDPT avec D = ( /\moa”" /\fm

) et f\mam > ’\min > 0 (B7)

En remplagant M dans la formule (B.6) par 'expression précédente, on obtient:

PDPTA = —ATB
D(PTA) = —(PTAT)B

—(PTVIY,...,P'VI")B (B.8)
—(V'IY,...,V'I")B d’aprés (B.4)
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done

Amaxég;" = AZI;:I; - - ZICB’It

ot B.9
Aminby = —SILL = —YLIl (B-9)

DA = -ATB | ou {

l

dans lesquelles A7 = (8,1, 8,) sont les coordonnées du vecteur & dans le nouveau repére
B' = (nig, vy ).
B.2.2 Deémonsiration
On a d’une part:
Q = ZuﬁzﬂP:ZIz_{_Iz 212+212
i=1

= trace(M)
= Apaz + Amin (Blo)

et d'autre part, le module du gradient étant indépendant du repére orthonormé dans
lequel on le calcule:

N o= SV = (VI 15

i=1

= 3 (VT BETD) it = T (TP 11

-3 (\/(vq)T W) 1) (Qapres(B.4)) = S (/% + I2)|L]

‘\/7I_rgfjt)2 + I:It)z

> \/meaft 2 L) = fmé% + A2, 02 dapres (B.9)
> 02 (8% + 63) = Aminy/ 63 + 6,

= Apin X0 (B.11)
En conclusion, on a donc bien d’aprés les relations précédentes:

i V' X N Amz’n
oV <] Ny O (B.12)
E?:E ||V$IH2 Q ’\min + A'mcm
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bl

es pornes

raximales de

minimales et
’observation dans un cas particulier

C.1 Hypothéses et position du probleme

Le but est ici de trouver des bornes minimales et maximales effectives aux observa-
tions que nous NOuUs somines définies en (4.19), et ainsi tester dans quelle mesure celles
correspondant au premier encadrement (formule 4.17) sont grossiéres. Pour pouvolr cal-
cnler ces nouvelles bornes, nous utiliserons une modélisation simplificatrice de la surface
d'intensité!. Nous supposerons qu'en un pixel p de Pimage passe une isophote qui sépare
son voisinage en deux régions de niveaux de gris uniformes, comme I'indique la figure
C.1. Plus précisément, cette isophote est modélisée localement par deux demi-segments
Sp et 51 de longueur % Les seuls points du voisinage ol le gradient n'est pas nul, sont
alors les points de Sy et Sy, ou le gradient a pour valeur VIy. Dans ces conditions, si
I'on suppose que tout le voisinage (C’est-a-dire les deux isophotes) se déplace suivant la
translation & = § @, notre observation consiste simplement en la moyenne des amplitudes

des déplacements normaux des deux segments, soit:

f(8) = g‘ (Iﬁo-ﬂ'ﬂ + lﬁ«/2rsl-ﬁ9|) (C.1)

Nous allons maintenant rechercher les extrema de cette expression en fonction de la
direction du déplacement, et nous essalerons de les relier aux valeurs propres de la matrice
de la distribution des gradients locaux M décrite dans Pannexe précédente (équation

(B.2).

1. Les expériences menées dans le chapitre sur la détection sont réalisées pour vérifier que les bornes

ainsi déterminées sont valables.
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Sy

# >

F1a. C.1 - Modélisation de lintensité dans le voisinage d’un pizel p.' Un'e'isophoie formée
de deux segments Sy et Sy sépare le voisinage en deus régions de nivearuz de gris uniformes.
Les seuls points du voisinage pour lesquels le gradient n’est pas nul sont donc les points
de Sy et 5.

C.2 Obtention des bornes

Pour des raisons évidentes de symétrie due & la modélisation, on pourra se contenter
de faire ’étude pour ) compris entre —F et +3 (voir le signe de ; sur la figure C.1). Dela
mérme fagon, pour chaque valeur de 81, on pourra rechercher le minimum et le maximum
de f par rapport a © sur lintervalle [0, 7 — 6;].

Premier cas: 0 < 6; < 7 (figure C.1)

-~ #£10,3]:
|G- 5] = cos B et [Txja—s, Ua| = cos(® — (T — 6;)) d’on:
f(8) = = (cos®+sin(6+6;))

= —{cosB{l+sinf) +sinfcosb;}

| O | o

ce qui donne aprés utilisation de formules trigonométriques classiques:

5 8
f(8)= 51/2(1 + sinfy) cos(f — 8y) avec # = % - 51 (C2)

Sur cet intervalle, le maximum est obtenu ici pour # = &), et le minimum pour 8 = Z.
3 1: : 2

Les wvaleurs de la fonction f en ces extrema sont (on mnote que
cos(2+ &) = /1(1 —siné;) ):

fMa.m(Bi) = g 2(1 + sin 91)

Foin(Z) = 2/2(1 +sin ) cos(F+ &) = gCOS t1

(C.3)
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g = [%, m— 91] .
\Tg.ils] = —cos B et lirs g, G| = cos(d — (§ — 61)) donc:
) . .
flg) = 3 (cos B (sinfy — 1) + sin @ cos b))
) 3 g
= 51/2(1 —sinf;) cos{8 —67) avec 6 = EW - = (C.4)
Sur cet intervalle, le maximum est atteint en § = 67, le minimum en & = 3 ou
8 = 7 — 8;, et les valeurs de la fonction sont:
Frran(87) = $4/2(1 — sin ) < faraa(61)
(C.5)

fmm(%) = % cos By

Deuxiéme cas: —§ <t <0

Fn étudiant de la méme facon la fonctionnelle f dans ce cas, on montre que les maxima
locaux sont atteints de méme pour les directions correspondant aux bissectrices des deux
segments, et les minima pour les directions des deux segments. Les valeurs extrémes de

la fonction sont alors:

Frtes = 54/2(1 — sin6y)
(C.6)

_§
fmin = 5 €08
Conclusion

Quel que soit le contour paramétré par 61, on montre que I’ocbservation est comprise entre
les bornes [y, et Lyg,:

lo, = % cos fy
(C.7)

Lo = £/2(1 + | sin 6y))

C.3 Valeurs propres de Mjy,

Les termes de la formule (B.2) se calculent facilement dans notre cas, les sommes étant
remplacées par des intégrales le long des segments Sg et Sy. En effet, on a en chaque point
() de Sy '

Ve, (Q) = Viydy=Viy1

et en chaque point de S;:

{7"51 (Q) = VIy tlajzg, = VIy (sint i+ cosf])
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d’olt par exemple:

1 1
Pde = (V)= + = sin 8
/ 2do = (VIy)(5 + 5 sin”6)

et donc la matrice My, est donnée par:

(VIy)? 1+sin?8, cosb sinb,
= C.8
M, 2 cos By sin 6, cos? 8y (C8)

. d
A% — AtraceMy, + detM,, = 0, soit A? — (VIy)*A + COS_} 1(VI\;/)‘4 =0
On trouve alors les valeurs propres suivantes:
A@;[min = M(V‘I )
' (C.9)
}‘lea:ﬂ = }ﬂE;LBli(VIV)z

C.4 Bornes sur 'observation en fonction des valeurs

propres de M

En pratique, nous disposons d’une matrice M calculée sur un voisinage V du pixel p.
Pour pouvoir exploiter les formules de {C.7) qui nous donnent les bornes sur 'observation,
nous devons réussir a exprimer cos#; et |sin | en fonction des valeurs propres Ay, et
Amaz de la matrice M. Pour cela nous procédons a 'identification des matrices M et Mp,.
Nous avons alors par exemple (il n'y a que deux paraméires indépendants):

traceM = traceMy, d’oit (VIy)? = Amin + Amez b donc (©.10)
) .1
ATm'w, = A@lmén = }:'L%Eﬁi(Amén + Amaa:)
En notant: \
A= T (C.11)

N
/\min + ’\mam

on obtient alors:

{ lsin6{=1—-2A .

cosf) = /1 —isinf|? =2 \/)\mm — A

On en déduit alors les bornes minimale et maximale de notre observation en un pixel p
de Vimage en fonction des valeurs propres de la matrice M en ce méme point:

z =6 1/ Mpin(1 = Mrir)
|

Ln(P) =61 X,

(C.12)
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' Résumé

Cette these traite de la détection et de la localisation d’objets en mouvement dans une séquence
d’images acquises par une caméra mobile. Nous motivons tout d’abord l'intérét du probleme et rappe-
lons diverses méthodes existantes proposées pour le résoudre. L’approche que nous avons retenue pour
la détection consiste & reconstruire dans un premier temps une séquence d’images, dans laquelle le
déplacement apparent dans 'image induit par le mouvement de la caméra a été compensé. Pour cela,
nous supposons que ce déplacement peut étre décrit par un modeéle paramétrique 2D. Le troisiéme
chapitre de ce mémoire présente la méthode robuste et multirésolution que nous avons développée, qui
permet d’estimer ce modele de mouvement paramétré (dominant) dans I'image sans étre affecté par la
présence d’autres mouvements (ceux des objets mobiles notamment). Le probléme posé se raméne alors
a la détection des zones mal compensées dans la séquence ainsi reconstruite. Dans le chapitre quatre,
nous définissons des mesures de compensation du mouvement adaptées a ce probléme. Ces mesures
et leur fiabilité, calculées a différents instants, ainsi que la carte de détection a l'instant précédent,
sont prises en compte au sein d’une régularisation statistique basée sur des modéles de Markov mul-
tiéchelles. L’algorithme que nous avons défini est relativement rapide et permet d’obtenir d’excellents
résultats dans des situations complexes. Dans le chapitre cinqg, ’algorithme de détection précédent est
étendu 4 la segmentation du mouvement dans une séquence d’images (gestion de n étiquettes). Le
schéma complet que nous avons défini permet notamment de s’adapter au contenu dynamique de la
scéne, en créant de nouvelles régions lors de ’apparition de nouveaux objets dans la scéne ou lorsque
le mouvement d’une région donnée devient plus complexe.

Mots-clés: vision dynamique - séquence d’images - mouvement - estimation - détection - segmentation
- modeles paramétrés - régularisation statistique - champ de Markov - robuste.

Abstract

This PhD thesis deals with the detection and location of moving objects in a monocular image
sequence acquired by a mobile camera. The two first chapters introduce the issue and review the
work related to it. The method we propose is based on the assumption that the apparent flow field
of the static background, induced by the camera motion, can be modeled by a 2D parametric model
and is the dominant motion in the image. Such a motion model is accurately estimated from frame to
frame, even in the presence of secondary motions (like those of moving objects), with a multiresolution
robust method which is described in chapter three; the estimated models are then used to compute
a compensated sequence in which the background then appears as static. Thus, the original problem
reduces to the detection of non-static entities in this reconstructed sequence. In chapter four, we
propose a method which can tolerate noisy data and imprecise compensation that can occur since
the model is only an approximation of the background motion. This method relies on a statistical
regularization approach based on multiscale Markov random field (MRF') models. Particular attention
has been paid to the definition of appropriate observations, and to the energy function which expresses
the adequacy between labels and observations. More precisely, successive observations in time as well
as their reliability are explicitly taken into account. In chapter five, the previous algorithm is extended
to the resolution of the motion segmentation problem. The whole scheme that we have defined adapts
the segmentation to the dynamic content of the sequence by creating new regions when new moving

objects appear in the scene, or when the motion of a given region becomes more complex.






