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SOMMAIRE

Nous proposons une résolution du probléme de flux optique en présence d’occultations par
une approche multi-résolution basée sur la topologie algébrique calculatoire (TAC). Plu-
sieurs méthodes d’estimation du flux optique sont basées sur les contraintes d’intensité et
de continuité spatiale du champ de vitesse et conduisent 4 la résolution d’une équation aux
dérivées partielles (EDP). Nous proposons de résoudre le probléme de lissage indésirable
des contours d’occultation, produit par la contrainte de continuité spatiale, en exploitant
le principe de diffusion non-linéaire basé sur le gradient multispectral du flux optique.
En effet, le calcul du flux optique peut étre interprété par le phénoméne de réaction-
diffusion du flux optique et le lissage des contours d’occultation est la conséquence du
fait que la diffusion se fait d’une maniére linéaire dans toute ’'image. Une maniére d’évi-
ter ce probléme est la modification de la conductivité de la diffusion & chaque pixel selon
son appartenance au voisinage d’un contour d’occultation. Cela requiert une mesure de
détection précise des contours d’occultation afin de les préserver. Nous montrons que
le gradient multispectral du flux optique est une mesure qui convient. Nous utilisons
I'alternative aux EDPs que représente 'approche TAC qui exploite les lois globales de
la diffusion et les principes d’algébre topologique afin d’offrir plus de robustesse et de
précision dans les calculs. Nous utilisons également le modéle TAC multi-résolution pour
résoudre le probléme de validité de la contrainte d’intensité limitée & de petits décalages.

Nous appliquons ensuite notre algorithme au recalage d’images par le flux optique.
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INTRODUCTION

L’une des informations trés utilisée, extraite d’une séquence d’images est le flux optique,
aussi appelé mouvement apparent de l'intensité de I'image. L’estimation de ce champ
de vitesses connait un intérét croissant du fait du nombre considérable de ses domaines
d’application. Par exemple, la connaissance des valeurs du flux optique en tout point
de 'image permet de déterminer la profondeur des points des objets afin d’obtenir un
comportement d’évitement d’obstacles en vision robotique [29]. Dans le domaine biomé-
dical, Vestimation du champ de vitesse & partir de deux inages d’échocardiograinines
permet de détecter le mouvement des parois cardiaques ainsi que ceux du coeur [30, 40],
ou encore les paramétres d’écoulement du sang a partir d’angiogrammes [48]. En étude
de matériaux, le flux optique peut étre adapté a la mesure du champ de déformation
des matériaux [50, 45]. Le flux optique peut également étre appliqué au mécanisme des

fluides pour I'étude des images météorologiques [23].

Une des premiéres méthodes d’estimation du flux optique, telle que proposée par Horn
et Schunck [34], est basée sur I’hypothése qu'un point de I'image se déplacant, ne change
pas de couleur ou d’intensité dans le temps. Cette hypothése méne & poser ce qui est
appelé la contrainte d’intensité et si elle est la seule, découle en un probléme mal posé. Il
est alors nécessaire d’ajouter une seconde contrainte, souvent celle du lissage du champ

de vitesse qui suppose une continuité spatiale du flux optique. Cela a conduit & plusieurs



méthodes [13] dont les méthodes différentielles basées sur la résolution d’une équation

aux dérivées partielles (EDP).

Une scéne étant le plus souvent constituée d’objets animés de mouvements différents,
le mouvement d’un objet & un moment donné peut masquer tout ou une partie d’un
autre objet, produisant ainsi des contours d’occultation (intersection entre 'objet masqué
et Pobjet masquant). L’hypothése de continuité spatiale du mouvement apparent est
valable seulement localement, & l'intérieur des objets. L’utilisation de la contrainte de
lissage sur ’ensemble de l'image provoque donc un lissage indésirable au voisinage des
contours d’occultations. Par conséquent, ces contours d’occultations, qui constituent des
discontinuités dans le flux optique, ne sont pas préservés. Afin de corriger ce probléme,

il est possible de s’inspirer du phénoméne de diffusion non-linéaire.

En effet, le calcul du flux optique en posant les contraintes d’intensité et de lissage, peut
étre interprété par le phénomeéne de réaction-diffusion linéaire d’une quantité (ici le flux
optique). Dans le calcul du flux optique par I’équation de réaction-diffusion linéaire, il est
supposé que la diffusion du flux optique se fait de la méme maniére pour chacun des pixels.
Nous voudrions plutét que la diffusion soit linéaire seulement localement 4 I'intérieur d’un
objet animé d’un méme mouvement. Ceci peut étre fait en modifiant la conductivité a
chaque point selon son appartenance au voisinage d’un contour d’occultation. Une facon
de préserver les discontinuité de mouvement (contours de mouvement) est donc d’isoler
les régions une par rapport a l'autre, interdisant au flux optique d’aller d’une région a
lautre en passant i travers les contours de mouvement. Le calcul du flux optique peut
donc étre vu comme un probléme de diffusion ol la conductivité d’un point est prés de
0 s’il est prés d’un contour de mouvement et prés de 1 s’il est & Vintérieur d’une région.
Pour cela, nous devons considérer le coefficient de conduction comme une fonction qui
dépend d’une mesure de plausibilité des contours d’occultation. Le choix de cette mesure

est une question importante. Nous proposons d’utiliser le gradient multispectral du flux



optique comme mesure de détection des contours de mouvemerit,

En effet, une image multispectrale est une image constituée de plusieurs bandes (3 bandes
dans le cas de la couleur, 2 dans le cas du flux optique). Les pixels d’une telle image sont
considérés comme des vecteurs et un contour est engendré par une variation dans la
longueur ou dans la direction des vecteurs. La détection d’un tel contour n’est donc
pas triviale et une des mesures utilisées est le gradient multispectral de Cumani [24].
Considérons 'image multispectrale dont les pixels sont constitués par les valeurs des
composantes du vecteur flux optique. Les discontinuités de mouvement peuvent étre
détectées aux changements dans le champ vectoriel et donc par le gradient multispectral

de cette image.

Les méthodes différentielles résolvent 'EDP du calcul du flux optique par la diffusion
en utilisant un processus de discrétisation par différentiation numérique, ce qui tend a
augmenter le niveau de bruit. L’utilisation d’une approche basée sur la topologie algé-
brique calculatoire (TAC) au lieu de 'EDP permet de réduire ce probléme de bruit. Les
méthodes d’éléments finis, de différences finies et spectrales souvent utilisées dans le pro-
cessus de discrétisation des EDPs tendent & perdre 'interprétation physique des éléments
de I'équation a résoudre. L'approche TAC par contre permet une résolution en exploi-
tant les lois globales de la diffusion et les principes d’algébre topologique. Il est démontré
dans [7, 8, 9, 10, 11, 85|, que l'utilisation d’un schéma topologique algébrique axé sur
des principes de conservation pour résoudre les EDP en imagerie permet de préserver
I'interprétation originale du probléme, tout en minimisant le nombre d’approximations,

offrant ainsi une robustesse et une précision dans les solutions.

L’hypotheése de constance de la couleur de Horn et Schunk [34], aussi appelée contrainte
d’intensité, suppose un déplacement faible entre deux images consécutives de la séquence.
Les déplacements de plus d’un pixel/trame ne sont pas pris en charge et provoquent des

erreurs d’estimation du flux optique. La validité de la contrainte d’intensité restant limi-



tée A de petits décalages, nous utilisons une approche TAC multi-résolution. L’utilisation
d’une telle approche permet de réduire les décalages dans les plus petites résolutions.
La solution trouvée sert d’initialisation pour les calculs dans les résolutions supérieures.
Nous utilisons donc un modéle image TAC basé sur une représentation multi-résolution de
I'image [68, 69]. L’avantage de la méthode TAC est qu’elle travaille a partir de I’équation
globale de résolution, ce qui permet tout naturellement de l'étendre & des regroupements
de pixels uniquement & l'aide d’opérations algébriques. Les détails et caractéristiques
de l'image nécessaires pour I'extraction du flux sont ainsi conservés, méme a basses ré-
solutions. Cette technique de regroupement a l'avantage de ne pas construire d’images
supplémentaires pour les niveaux supérieurs car & n’importe quelle résolution, elle tra-

vaille avec une combinaison linéaire des informations de pixels de 'image originale.

En résumé, nous proposons d’abord d’utiliser le gradient multispectral du flux optique
dans lestimation du flux optique par un processus de diffusion non-linéaire. En effet
bien que l'interprétation de Pestimation du flux optique par un principe de diffusion non-
linéaire existe [66], le gradient multispectral du flux optique n’a jamais été encore utilisé
comme mesure de détection des discontinuités de mouvement. Ensuite nous proposons un
calcul en régime non permanent et non-linéaire du flux optique par une approche TAC.
Seul un calcul linéaire du flux optique en régime permanent existe dans ce domaine [8]. Et
pour terminer nous introduisons I'utilisation du flux optique non-linéaire dans le recalage

d’images par flux optique pour la construction d’images panoramiques.

La suite de notre mémoire est présentée comme suit. Le chapitre 1 présente les bases et
hypothéses de calcul du flux optique ainsi que quelques méthodes de calcul. Nous défi-
nissons ensuite le phénomeéne de diffusion et montrons qu'’il peut étre appliqué au calcul
du flux optique. Nous y présentons également les différentes approches de calcul du flux
optique en présence de discontinuités de mouvement et définissons le gradient multis-

pectral du flux optique que nous proposons d’utiliser comme mesure de discontinuité du



mouvement apparent. Le chapitre 2 présente les bases de la méthodologie TAC. A cause
de la nécessité d’une approche multi-résolution, nous détaillons un modéle image TAC
multi-résolution [68, 69]. Le chapitre 3 présente notre algorithme de calcul du flux optique
par diffusion TAC. Nous définissons une diffusion non-linéaire basée sur le gradient mul-
tispectral du flux optique. Les résultats de notre algorithine sont présentés au chapitre 4.
Nous appliquons ensuite notre algorithme de calcul du flux optique au recalage d’images
pour la création d’images panoramiques au chapitre 5. Le dernier chapitre présente la

conclusion et les perspectives.



CHAPITRE 1

Flux Optique et discontinuités dans le

mouvement

Le flux optique est défini comme étant le mouvement apparent de P'intensité de I'image.
I1 résulte en principe de la variation des positions relatives entre 'observateur et les
objets de la scéne. Trois cas existent : 1) caméra fixe et objets en mouvement ; 2) caméra
en mouvement et objets fixes; 3) objets et caméra en mouvement. Le flux optique est
perceptible par les changements de la distribution spatiale des intensités lumineuses dans
Iimage et est qualifié d’apparent du fait qu’il ne correspond pas nécessairement & la
projection dans le plan image, d’un mouvement ayant lieu dans I’espace tridimensionnel.
Un changement dans la direction de ’éclairage sur une surface spéculaire est un exemple

ou il y a changement dans l'intensité en 'absence de mouvement réel.

Le flux optique peut étre appliqué dans divers contextes. La connaissance des valeurs du
flux optique en tout point de I'image permet de déterminer la profondeur des points des
objets et de constituer ainsi une carte de profondeurs servant a la reconstruction 3D de

la scéne [59]. Les discontinuités dans les valeurs du flux permettent de segmenter une



image en plusieurs régions [55].

L’estimation exacte du flux optique demeure un probléme d’actualité en imagerie et
plusieurs méthodes ont été développées pour le solutionner. Ces méthodes reposent sur
Ihypotheése selon laquelle la variation de la position relative des objets d’une scéne par
rapport a la caméra devrait produire une variation de niveaux de gris dans 'inage, d’ou
la perception de mouvement. Ceci est vrai dans la plupart des cas. Néanmoins dans
certains cas particuliers, cette relation entre le mouvement et les changements d’intensité
ne tient pas. L’exemple le plus souvent évoqué est celui de la sphére monochrome et
uniformément lisse qui tourne par rapport 4 son axe de rotation. Dans ce cas typique,
aucune variation de niveau de gris dans I'iinage n’est observée, bien qu’il y ait présence
de mouvement réel. L’exemple évoqué précédemment du changement dans la direction
de I’éclairage sur une surface spéculaire est un autre cas typique ou il y a changement
dans 'intensité mais absence de mouvement. Le flux optique permet tout de méme en

général d’approximer la direction et la vitesse du mouvement de chaque point de I'image.

Les contours de mouvement ou discontinuités de mouvement sont des frontiéres entre
deux mouvements différents. Ils proviennent de la variation de la direction ou de I'orien-
tation du vecteur vitesse de mouvement. Les contours d’occultations qui résultent d’un
changement de profondeur des objets sont des exemples de contours de mouvement car
ils constituent des frontiéres entre le mouvement de ’objet masquant et le mouvement

de l'objet masqué.

Nous présentons d’abord les bases et hypothéses de calcul du flux optique ainsi que
quelques approches de calcul. Nous présentons également le phénoméne de diffusion et
montrons qu’il peut étre appliqué au calcul du flux optique. Les hypothéses de calcul du
flux optique n’étant pas toujours vérifiées dans les images, par exemple dans les zones
d’occultation, nous définissons le phénomeéne de discontinuité du flux optique ainsi que

quelques approches de calcul permettant d’en tenir compte. Nous présentons aussi le



gradient multispectral que nous proposons d’intégrer dans un algorithme d’estimation

du mouvement apparent en présence de discontinuités.

1.1 Fondements du calcul du flux optique

Soit une séquence d’images et I(z,y, f), la valeur de la luminance du pixel de coordonnées
(z,y) a linstant f (f représente la dimension trame). Le flux optique en chaque pixel
x = (z,y,f) de la séquence, peut étre représenté par un vecteur vitesse 2D, v(x) =

(u(x),v(x)), indiquant le déplacement du pixel par rapport au temps avec u(x) = £ et

dz
daf

_ dy

v(x) = a les composantes en z et y du flux optique.

1.1.1 Hypothéses

Afin de solutionner le probléme du flux optique d’une maniére simple, plusieurs hypo-
theses sont posées [34]. Les objets sont supposés avoir une surface non spéculaire et
étre éclairés par une lumiére incidente uniforme. La luminance d’un point de 'iimage
ne dépend donc pas de l'orientation du point correspondant de ’objet. Cette luminance
demeure constant dans le temps méme quand 'objet change de position. La variation de
la réflectance des objets est continue (les discontinuités sont corrigées par la lentille) ce

qui assure une différentiabilité de la luminance dans I'image.

1.1.2 Contrainte d’intensité

Considérant les hypothéses posées précédemment, l'intensité d’un pixel de 'image reste

constant méme s’il change de position spatialement :
dI(x)
df

3

=0.




En appliquant les lois de dérivées partielles, nous obtenons :

§I(x)dx _ 8I(x)dy  8I(x)

o0 o " oy af T of O
qui peut é&tre réécrite sous la forme :
VI(x)-v(x)+Ip(x)=0, (1.1)

ol V est I'opérateur gradient spatial, - désigne le produit scalaire et Iy désigne la dérivée
par rapport a f. Cette derniére équation est communément appelée contrainte d’intensité.
C’est une équation contenant deux inconnues (les composantes u(x) et v(x)). Il est im-
possible de résoudre une seule équation a deux inconnues : c¢’est le probléme d’ouverture.

Plusieurs contraintes peuvent étre définies, nous en présentons quelques-unes.

1.2 Approches de calcul du flux optique

Il existe plusieurs catégories d’approches [13] pour calculer le flux optique. Les principales
sont : différentielle, par ise en correspondance de région (region-based matching) et
fréquenticlle (energy-based et phase-based). Dans cette section, nous détaillons ’approche

différentielle car les raisonnements utilisés sont proches de cette catégorie.

1.2.1 Approche différentielle

Les méthodes différentielles se basent sur le calcul du flux optique & partir des dérivées
spatiotemporelles de I'intensité de I'image pré-filtrée par un passe-bas ou un passe-bande.
Certaines de ces techniques utilisent la dérivée premiére {34], alors que d’autres utilisent
des dérivées secondes [51, 52, 79]. Ce sont des méthodes qui sont trés sensibles au bruit.
Pour déterminer une seconde contrainte pour la résolution du probléme du flux optique,

deux types de stratégies sont utilisées : locale [39, 79] et globale [34, 52].
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Stratégie locale

La stratégie locale consiste a régulariser le calcul du mouvement apparent sur un voisi-
nage local. Dans cette catégorie, se classent Lucas et Kanade [38, 39] qui utilisent une
méthode des moindres carrées sur la contrainte d’intensité. Ceci consiste & minimiser sur

un voisinage €2, la fonction

/ /( o W(z,y)[VI(X) - v(x) + I;(x))?dzdy, (1.2)

avec W(z,y), une fenétre de voisinage pondérée donnant généralement plus de poids
aux pixels situés au milieu de la fenétre qu’a ceux en périphérique. La solution & ’équa-

tion (1.2) est donnée par :

Av(x) = b, (1.3)
avec
. [ JIW(z,y)2(x)dzdy  [[ W (z,y)I,(x)I;(x)dzdy
[ W, p)L,(x)L(x)dedy [ W(z,y)I2(x)dzdy ’
et

= B ff W(way)Ix(X)If(X)dxdy .
’= [ — [ W (z,y)I,(x)Is(x)dzdy Y(z,y) € Q.

I, I, sont les dérivées respectives par rapport a z et y de l'intensité du pixel. Il faut
remarquer que 1'équation (1.3) n’est résoluble que si la matrice A est inversible. Cela

implique un changement significatif des gradients dans le voisinage {2 concerné.
Stratégie globale

La stratégie globale consiste en une minimisation de I'énergie globale dans l'image. Elle
est plus sensible au bruit que la stratégie locale. La méthode de Horn et Schunck [34]
permet de combiner un terme de lissage global avec la contrainte d’intensité. Ceci revient

donc & minimiser I’équation
[ (9169709 + 1,60)* + @G0 P, 0.0
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avec «, un coefficient permettant de régler 'influence du terme de lissage, et || || est
I'opérateur de norme Euclidienne. Le résultat de cette minimisation peut s’exprimer sous

la forme d’une équation aux dérivées partielles (EDP) :
a?V2v(x) = VI(x)(VI(x) - v(x)) + I;(x)VI(x), (1.5)

ot V2 désigne l'opérateur laplacien. Une résolution de 'équation (1.5) par les différences

finies permet d’obtenir le schéma itératif suivant :

wr1  p L(Laf+ Lok + Iy)
u =u" —
o2+ 12+ 12

. L(La* + Lok + 1)
2+ 12412 7

,Uk-l-l

k+1 ,k+1

ol uF*1 v**+1 sont les composantes du flux optique & l'itération k + 1 et w*, o* sont les

moyennes locales respectives des composantes du flux optique a l'itération k.

1.2.2 Autres approches

Sans rentrer dans les détails nous pouvons décrire 'approche de mise en correspondance
régionale comme étant une technique qui se base sur 'estimation de la distance entre
différentes régions de 'image [5, 72]. Le flux optique v(x) est ainsi défini comme le

déplacement d = (d, dy) qui relie le mieux des régions de I'image dans différentes trames.

L’approche fréquentielle consiste i résoudre le probléme du flux optique dans le do-
maine de Fourier en exploitant soit I'énergie du signal [32, 33|, soit son comportement en
phase [35, 80] suite & un filtrage. En réalité, ce sont des méthodes différentielles appli-
quées a la phase, par exemple, au lieu de 'intensité. Fleet et Jepson [35] sont des pionniers

dans ce domaine. Ils utilisent des filtres passe-bandes pour décomposer le signal d’entrée
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dépendamment de 1'échelle, de la vitesse et de 'orientation et définissent le flux comme

la vitesse normale aux contours de phase dans le signal de sortie.

1.3 Calcul du flux optique par 'équation de réaction-

diffusion

En imagerie, beaucoup de méthodes s’inspirent de ’équation de la diffusion. Le modéle
de diffusion apparait dans différents processus tels que le débruitage et la reconstruction
d’images |25, 81|, l'estimation du flux optique [66], la retouche d’images, ’augmentation
de résolution [7, 11, 15], les contours actifs géodésiques [82] et les méthodes de régularisa-
tion [82] en général. L’application de la loi de diffusion en imagerie consiste & considérer
I'information contenue dans les pixels de l'image (niveau de gris, couleur, flux optique...)
comme la quantité & diffuser. Dans le cas du débruitage d’image par exemple, le niveau
de gris d’un pixel.peut &tre considéré comme la quantité prise & intervalles égaux sur un
corps 2D (le support de 'image). Le préfiltrage Gaussien qui a pour but de débruiter une
image peut étre considéré comme un probléme de diffusion. Nous allons d’abord définir le
principe de la diffusion et ensuite nous montrerons la fagon dont le calcul du flux optique

peut étre interprété par la diffusion.

1.3.1 Phénoméne de réaction-diffusion

L’équation de diffusion décrit le changement de densité d’une certaine quantité (la densité
de particule, la température, le niveau de gris, le flux optique...) par le phénomeéne de
diffusion [27, 31, 73]. C’est un phénomeéne de transport irréversible qui se traduit par la

variation de la quantité dans un inilieu.
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Considérons un corps incompressible de volume V, de surface S (de normale n) dans
lequel diffuse une quantité A. Il existe des lois de conservation qui expriment le bilan d’une
certaine quantité (masse, mouvement, énergie, flux optique, etc.) sur ce corps entier ou
une partie arbitraire et comme telles, peuvent étre exprimées comme équations globales

sur tout le volume occupé par ce matériau continu durant un intervalle de temps [42].

La premiére loi de conservation, qui est la loi de diffusion de la quantité A, permet
d’exprimer sa variation dans le volume en fonction de la densité de sa production o et

de la densité du flux sortant q :

///V -g—tA(X, t)dV = ///V a(x,t)dV — //s a(x,t) - n(x)dS. (1.6)

L’utilisation du théoréme de divergence permet d’obtenir

///V (,%A(x,t)dV:///Va(x,t)dV—///Vv.q(x,t)dv

ou V- désigne l'opérateur de divergence. Cette équation est vraie pour n’importe quel
volume d’un corps continu. Ce qui veut dire que le volume peut étre réduit a O et les

signes d’intégrale enlevés, ce qui nous donne :

0
aA(x,t) =o(x,t) -V -q(x,t). (1.7)

Cette équation est dite évolutive, car il y a variation temporelle de la quantité A : elle
exprime un régime variable. Le régime permanent quant & lui suppose une constance de

A dans le temps, ce qui annule le premier membre de ’équation (1.7) et ’on obtient

o(x,t) = V- q(x,t). (1.8)

La seconde loi de conservation permet de relier la quantité A a la tension g définie comme
suit :

g(x,t) = VA(x,1). (1.9)
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A part les lois de conservation, nous distinguons les lois constitutives qui dépendent de la
constitution interne des matériaux. Elles sont intrinséquement continues car les propriétés

propres au matériau peuvent changer continiment. Nous avons les relations suivantes :

a(x,t) = —k(x, t)g(x,t), (1.10)

et

o(x,t) =r(A,x,t), (1.11)

avec k la conductivité et 7 une fonction de A. k¥ = 1 correspond & une diffusion linéaire

et isotrope.

1.3.2 Diffusion appliquée au calcul du flux optique

L’équation (1.5) est sous la forme d’une équation de réaction-diffusion de la quantité
A(x) = v(x) en régime permanent (équation (1.8)). Elle équivaut & une diffusion homo-
géne et isotrope (£ = 1) de l'information du flux optique de fagon a ce qu’il varie de la

maniére suivante & Uintérieur de l'image :
o(x) = —AVIx)(VI(x) - v(x) + I;(x)), (1.12)
ou A = Elg Remarquons que 1'équation (1.5) peut également s’exprimer sous forme évo-

lutive comme nous le verrons a la section 1.4 avec la méthode de Proesman [66] et dans

ce cas elle correspond toujours & une diffusion mais en régime variable.

1.4 Discontinuités dans le flux optique

L’estimation du mouvement & partir de séquences d’images bidimensionnelles s’appuie

sur deux hypothéses essentielles de base : 1) conservation de la luminance des objets
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durant leur mouvement, qui se traduit par la contrainte d’intensité (section 1.1.2); et 2)
continuité spatiale, temporelle ou spatiotemporelle du champ de vitesses apparentes qui se
traduit par la contrainte de lissage (section 1.2.1). Les discontinuités de mouvement sont
des frontiéres entre les projections, dans le plan image, des objets animés de mouvements
différents. L’hypothése de continuité étant valable seulement localement, & ’'intérieur des
objets, elle provoque un lissage indésirable au voisinage de ces contours de mouvement.
Ce lissage peut étre évité en préservant dans le calcul du flux optique ces contours de

mouverneut.

Plusieurs techniques de calcul du flux optique permettant de préserver les discontinuités
de mouvement se basent sur le principe de diffusion non-linéaire. La diffusion lorsqu’elle
est non-linéaire dépend de la variabilité d’une quantité mesurable. Cette quantité dans
le cas du calcul du flux optique est souvent exprimée sous forme de gradient d’intensité

[2, 20, 47], de gradient du flux optique [26] ou d’inconsistance du flux optique [66].

Dans cette section, nous présentons d’abord les différentes approches de caleul du flux
optique en présence de discontinuités de mouvement. Ensuite nous définissons le gradient

multispectral que nous proposons d’utiliser comme mesure de conductivité de la diffusion.

1.4.1 Approches de calcul existantes

Dans le but d’éliminer le lissage indésirable au voisinage des frontiéres d’objets et donc
de préserver les discontinuités de mouvement, beaucoup d’approches ont été développées,
dont certaines sont résumées dans le document de Orkisz et Claryse [60]. La majorité
de ces approclies se basent sur des coefficients et matrices qui exploitent le processus
de diffusion non-linéaire. Cela se fait le plus souvent en jouant sur le paramétre o de
I'équation (1.4) pour préserver la discontinuité. Le but est de contrdler la contrainte de

lissage définie & la section 1.2.1. a doit étre proche de 0 aux alentours des discontinuités
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de mouvement, ceci met I’emphase uniquement sur la contrainte d’intensité en enlevant
complétement la contrainte de lissage, et proche de 1 ailleurs. Ces méthodes peuvent étre
classées en deux grandes familles : les méthodes par tenseur de structure (TS) [20, 46,

47, 54, 74] et les méthodes variationnelles [1, 2, 3, 4, 19, 22, 26, 66).

Approche par tenseur de structure

Les tenseurs de structure sont utilisés dans la détection des coins, des textures et en

segmentation d’image [16, 28, 67]. Le tenseur de structure appliqué au calcul du flux

optique consiste & considérer une séquence d’'image comme un volume spatiotemporel et

a en analyser la structure. Le tenseur de structure décrit une information locale moyenne
des orientations [37] et s’écrit comme suit :

[ B®LELE LX)

S=(VaI(x))(VsI(x))" = | L(x),(x) I[H(x) L,()15(x) (1.13)

Lx)p(x) I,(x)p(x)  T§(x)
ou V3I(x) = (I,(x), Iy(x), If(x)) est le vecteur gradient intensité de la séquence aprés

préfiltrage Gaussien.

En posant v(x) = (u(x),v(x),1), I'’équation (1.2) de minimisation de Lucas et Ka-

nade (section 1.2.1) peut s’exprimer comme suit :

/ / W (2, 1) (Vs (x)) - v(x)|2dzdy / / W (2, y)v(x)T (V3 () (VoI (x)) " v(x)dady
(z,y)eQ (z,y)eQ

= //(x,y)en W (z,y)v(x)TSv(x)dzdy.

Cette minimisation peut étre réécrite sous la forme :

argmin (v(x)TSv(x)> ot v(x)= (v1(x),va(x),v3(x))

1.14
() (1.14)
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Le probléme de calcul du flux optique ainsi exprimé est résolu de deux maniéres. On peut,
soit poser v3(x) = 1 et transformer ainsi le probléme en la résolution de I’équation (1.3)
tel que précédemment [20, 39|, soit utiliser une méthode d’analyse des valeurs propres

[46, 47, 54, 74] en introduisant dans ’équation (1.14) le multiplicateur de Lagrange.

Le tenseur de structure est construit aprés un préfilirage Gaussien considéré comme
une diffusion linéaire. Pour préserver les discontinuités de mouvement, 'idée est donc
d’utiliser plutét une diffusion non-linéaire [20, 46, 74] pour lisser le tenseur de structure
et d’utiliser ses coeflicients & la place de ceux obtenus habituellement par lissage Gaussien.
Le flux optique est ensuite extrait, soit en utilisant la méthode de résolution de Lucas et

Kanade (section 1.2.1), soit par les valeurs propres.

Par exemple, la méthode de diffusion non-linéaire par tenseur de structure de Brox et
Weickert [20], consiste en un calcul des coefficients du tenseur de structure S par 1'équa-

tion suivante :

L=y (p((v, \4/2 B0 [ 1)VSy) Virj

kL k,
ou S;; est initialisé avec les valeurs des produits des dérivées premieres de l'intensité I.
V. est I'opérateur de gradient avec ajout de bruit Gaussien d’écart-type o. La matrice
D(A) = T(g(\:))TT est le tenseur de diffusion pour A = T(\;)TT avec les valeurs propres
A; comme éléments de la matrice diagonale ();). T est la matrice orthogonale dont les

colonnes sont composées des vecteurs propres normalisés.
Approche variationnelle

L’approche variationnelle pour le calcul du flux optique avec discontinuité consiste sou-
vent & régulariser et & minimiser une fonction non-quadratique (dont 'expression varie
selon la méthode). Dans ce domaine nous pouvons citer les travaux d’Alvarez et al. Dans

un premier travail [2], ils modifient le modeéle de Nagel et Enkelinan [53| en utilisant une
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fonctionnelle qui est invariante au changement linéaire de la luminance avec une méthode
multirésolution pour éviter le probléme des larges déplacements de pixel (plus d’un pixel
par trame). Dans un second travail, ils proposent une approche symétrique avec mini-
misation de 'énergie fonctionnelle [1]. Nous détaillons ici Brox et al. [19], qui avec leur
méthode de coarse-to-fine warping (caleul du flux optique a de petites résolution pour
affiner le résultat a des résolutions supérieures), ont obtenu des résultats trés significatifs

dans la préservation des discontinuités dans le flux optique.

Leur méthode consiste & minimiser la fonction

[ (2w TP+ Vv () =160 )+ (I Vae)| P+ Tw() 7)),
(1.15)
ot v(x) = (u(x),v(x),1) et U(s?) = v/s2+ 2 est une fonction permettant d’atténuer
Iimpact du bruit. € est une constante permettant la différentiabilité de la fonction a s = 0.
La fonction ¥ est une norme trés sensible aux variations et discontinuités dans les signaux.
Son utilisation dans le terme de lissage permet ainsi de préserver les discontinuités de
mouvement [22]. La premiére partie de I’équation (1.15) contient la contrainte d’intensité
(équation (1.1)) et celle du gradient d’intensité (VI(x) = VI(x+v(x)). L’avantage de la
contrainte du gradient d’intensité est qu’elle est invariante aux changements d’intensité

des pixels de 'image contrairement & la contrainte d’intensité.

La minimisation de I’équation (1.15) revient & résoudre les équations d’Euler-Lagrange

suivantes :
U (2 + (12, + I2,)) - (IL + Y(Toelaz + Liyly:)) — oV - (¥ (|Vul* + Vo)) Vu) = 0

U (12 4+ y(I2, +12)) - (L1 + Ty Lye + Ly L)) — oV - (' (|Vul? + [Vo]?) Vo) = 0

Un processus multirésolution est ensuite utilisé en résolvant ces équations par une mé-
thode itérative de Gauss-Seidel & chaque niveau de résolution. Les solutions calculées au

niveau de résolution inférieur servent d’initialisation au niveau supérieur immédiat. Leur
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algorithme sert de base & Amiaz qui par deux fois (méthode des levels sets [3] et mé-
thode coarse-to-over-fine [4]) propose des méthodes permettant d’approximer avec plus

de précision les discontinuités du mouvement apparent.

Nagel [51] propose de résoudre le probléme d’occultation en utilisant un terme de lissage
dépendant du gradient d’intensité dans l'image. La composante tangentielle (perpendi-
culaire au gradient) de la vitesse est lissée sans aucune condition alors que le lissage de sa
composante normale (paralléle au gradient) est atténué selon 'augmentation du gradient

d’intensité : c’est un lissage anisotropique. Cela revient donc & minimiser la fonction

/ / (((VI(x))T v(x) + (%) + tr[(Vv(x))TWVv(x)])dzdy (1.16)

avec

v(x) = (u(x),v(x)) et vV(x):[“z(x) ”I(x)].

uy(x)  vy(x)

W est une matrice de pondération dont les éléments sont calculés & partir des composantes

du gradient de l'intensité lumineuse :

B 1 2(x)+6 —L(x)I,(x)
W= I2(x) + I2(x) + 20 { —Lx)Iy(x) IX(x)+0 ] ’

ol § est une constante permettant d’obtenir une matrice identité dans les zones d’intensité
homogeéne (gradient nul). La résolution de I’équation (1.16) se fait d’une maniére itérative

avec la méthode de Gauss-Seidel.

Proesman [66] fut I'un des premiers & adapter I’équation de la diffusion au calcul du
flux optique, en résolvant équation (1.4) de minimisation de Horn et Sheunck [34| d’une
maniére évolutive :

ov(x,t)
ot

= Vv(x,t) — AVI(x)(VI(x) - v(x,t) + I;(x)). (1.17)

Cette équation peut étre interprétée comme une diffusion isotrope et linéaire du flux
optique & travers une image de la séquence. Néanmoins sa convergence sous cette forme

s’avére difficile.
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Afin de tenir compte des discontinuités de profondeur dans 1’équation (1.17), une ap-
proche symétrique est adoptée. Le flux optique est calculé entre deux images successives -
de la séquence dans 'ordre initial et en inversant I'ordre des images. Dans une zone ot il
n'y a pas d’occultation ou de discontinuité de profondeur, la somme des valeurs des deux
flux optiques pour un pixel devrait étre nulle. Une mesure d’inconsistance, qui désigne
la différence entre les deux mouvements apparents pour le méme pixel, est ainsi calcu-
lée. L’inconsistance est élevée dans les zones de discontinuité et est nulle dans les zones
continues. Elle constitue donc une mesure permettant de réduire la diffusion a travers les

discontinuités de mouvement.

Soient deux images successives, 1 et 2, vi(x,t) la valeur du mouvement apparent dans
'ordre de séquence avant (1—2) et vo(x,t) la valeur du mouvement apparent dans l'ordre
inverse de séquence (2—1). Les deux mouvements apparents devraient étre opposés. Cela

permet 4 Proesman de définir les valeurs d’inconsistance avant, C; et arriére, Cs :
Ci(x,t) = vi(x,t) + va(x — vi(x)Af, 1), (1.18)

Ca(x,t) = va(x,t) + V4 (x — va(x)Af, t).

Dans le but de rendre les mesures d’inconsistance C et C, moins sensibles au bruit et &
Pamplitude du champ de vitesse, un processus additionnel de diffusion suivant la méthode
de Shah [36] est utilisé :

66,‘ 2 C; .

—:pV ci——+2a(1—ci)|]Ci|| 16{1,2},

ot p
ol ¢; est la valeur lissée de I'inconsistance et C; la valeur originale calculée avec I’équa-
tion (1.18). L’équation (1.17) est modifiée en remplagant U'opérateur laplacien V? par
V - (7(¢;)V) ou ¥(c) désigne une fonction servant de coefficient de diffusion non-linéaire.

v(c) est également appelée fonction de conductivité et doit avoir le comportement sui-

vant : dans les régions constantes, la diffusion devrait étre linéaire et isotrope, et aux
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contours de mouvement, la diffusion devrait &étre minimale et décroissante :

v(c):{ lsic=0

0sic— oo

Proesman a utilisé dans son article [66] les fonctions de Perona et Malik [65] :

_ __02 ﬂ2 _ ].
v(c) = exp™ /7 et y(c) = T/

Il existe également d’autres fonctions qui conviennent [25, 81}. Le parameétre G dans ces
deux fonctions est difficile a fixer car il controle le seuil du module de gradient & partir
duquel la diffusion est coupée mais aussi la pente de la fonction. Monteil et Beghdadi

[49] proposent une fonction :

1(e) = gtanh(+(8 — ) +1),

permettant de contréler le seuil(3) et la pente(y) séparément.

Nous obtenons finalement le systéme d’équations suivant :

5Vi<(5?“t) =V (7(c) Vvi(x, 1)) — AVI(x) (VI(x) - vi(x,t) + [§(x)),
dei(x,t) — oV20i(x,t) — ci(x, 1) + 2a(1 — ¢i(x, t))||Ci(x, 8)|| ie{1,2}.

&t

A part ces deux grandes familles d’approches il en existe d’autres comme I’approche
par multirésolution basée sur des ondelettes de Bernard [14], Papproche énergétique avec
multirésolution et des grilles adaptatives de Memin et Perez [44] et ’approche par com-
binaison des stratégies locale et globale (Lucas/Kanade combiné & Horn/Schunck) avec

multirésolution de Bruhn et al [21].

La méthode de Proesman, bien qu’elle soit efficace, est basée sur un calcul dans les deux

sens du flux. Cela donne lieu & beaucoup d’équations. Cela peut étre évité en utilisant
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a la place de l'inconsistance du flux, le gradient multispectral du flux, que nous allons
définir dans la section 1.4.2. Nous évitons ainsi de faire un calcul dans les deux sens du

flux tout en ayant une mesure de détection des discontinuités du flux.

1.4.2 Gradient multispectral pour flux optique non-linéaire

Une image multispectrale est une image formée de plusieurs bandes (exemple : trois
bandes pour une image couleur, deux dans le cas du flux optique). Elle peut étre vue
comme une fonction f : R2 — R™ ot m est le nombre de bandes. Cette fonction fait cor-
respondre A un point (z, y), un vecteur de fonctions f(x,y) = (fi(z,v), fo(z,Y), .-, fr(z, 7))

Ainsi, le cas m = 1, correspond aux images monochromatiques.
Définition générale du gradient multispectral

Pour m > 1, la valeur des pixels peut étre vue comme un vecteur. Un contour (figure 1.1)
est engendré par une variation brusque de type marche, soit dans la longueur soit dans
la direction des vecteurs. L’extraction précise des informations de contours dans de telles
images n’est pas triviale et différentes méthodes existent [6]. La méthode du gradient

multispectral de Cumani [24] est 'une d’elles.

Le module au carré A, et la direction 77 du vecteur gradient multispectral sont définis

par :
v _E+G+(E-GP+4F
mar ~ 2
et
ﬁ: :t(Fa /\maz - E),
ol
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(b) '«:

X

Figure 1.1 - (a) Contour de type marche dans une image 1D a 2 bandes.(b) Vecteur de
différence entre deux pixels voisins.

Le lecteur intéress¢ peut consulter [6] et [24] pour les détails.
Utilisation du gradient multispectral dans le calcul du flux optique

Considérons 'image dont les pixels sont constitués par les valeurs du flux optique v(x) =
(u(x),v(x)). On peut la considérer comme une image multispectrale de dimension m = 2.
Les discontinuités de mouveinent peuvent étre détectées aux changements dans le champ
vectoriel v(x) et done par le gradient multispectral de cette image. Prenons 'exemple de
la séquence de Yosemite (figure 1.2), nous pouvons remarquer avec précision les contours
de mouvement détectés en calculant le gradient multispectral de la vérité terrain du flux

optique.

Notre premier apport est d’abord de proposer de remplacer la mesure d’inconsistance de
Proesman par le module du gradient multispectral. Nous nous retrouvons donc avec une
seule équation, si on ne tient pas compte du processus de diffusion additionnel pour le
lissage des contours :

WL G (1 hman) V¥, 1)) — AVIG) (V) - V(1) + L)

Conclusion

Nous avons défini les fondements et approches de calcul du flux optique et montré qu’il



(8} Yoscmite (b) Flux réel (¢) Gradient multispectral

Figure 1.2 — Gradient multispectral du flux optique de Yosemite

peut &tre interprété en terme de phénoméne de réaction-diffusion. Nous avons ensuite pré-
senté le phénomeéne de discontinuité du flux optique et exploré les différentes approches
permettant de faire un calcul du flux optique, tout en évitant le lissage indésirable au
voisinage des contours de mouvement. Nous avons également défini le gradient multis-
pectral et montré qu’il peut servir comme mesure de discontinuité du flux optique en
Pintégrant dans I’algorithme de Proesman & la place de 'inconsistance. Dans le prochain
chapitre, nous décrivons le concept d’approche topologique algébrique qui discrétise le

principe de diffusion.
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CHAPITRE 2

Introduction au TAC multi-résolution

Le calcul du flux optique, comme nous ’avons montré dans les chapitres précédents,
débouche souvent sur la résolution d’une Equation aux Dérivées Partielles (EDP). Les
méthodes de résolution différentielles (section 1.2.1), qui utilisent un processus de dis-
crétisation par différentiation numérique, tendent 4 augmenter le niveau de bruit. Les
méthodes d’éléments finis et spectrales, souvent utilisées dans le processus de discrétisa-
tion des EDP, tendent & perdre I'interprétation originale des éléments de 1’équation de
bilan a résoudre. Il est démontré dans [7, 8, 9, 10, 11, 85] que ['utilisation d’un schéma
basé sur la topologie algébrique calculatoire (TAC), axé sur des principes de conserva-
tion pour résoudre les EDP en imagerie permet de préserver I'interprétation originale du
probléme, tout en minimisant le nombre d’approximations, offrant ainsi une robustesse

et une meilleure précision dans les solutions.

Nous présentons dans ce chapitre les concepts de base de la méthodologie TAC. La mé-
thodologie TAC, telle que développée dans (7], s’inspire directement des équations de
conservation et comporte trois principes : 1) utiliser I’équation globale sur le domaine

complet d’un pixel spatio-temporel au lieu de 'EDP sur un point ; 2) décomposer I’équa-



tion globale en lois de base afin que les spécificités de chacune soient prises en compte
directement dans le processus de discrétisation au lieu de traiter I’équation finale résul-
tant du mélange de ces lois de base; 3) utiliser le modéle image basé sur la topologie
algébrique calculatoire [43] comme support mathématique. La méthodologie TAC est

ensuite adaptée a une approche multi-résolution [68, 69].

2.1 Equation globale

Le traitement et ’analyse de données informatiques repose sur leur acquisition et leur sto-
ckage. Ceux-ci résultent d’un processus d’échantillonnage, de numérisation ou encore de
conversion d'un domaine continu en un domaine discret. Ainsi dans 'acquisition d’image,
le plan de 'image est divisé en une grille de pixels avec une seule mesure correspondant 3
chaque pixel. C’est un processus qui accumule, durant un intervalle de temps, le nombre
total de particules lumineuses sur une surface qui correspond au pixel. Ce processus peut
donc étre associé a l'intégration d’un certain champ physique sur un objet spatiotem-
porel. Cette valeur unique en général est considérée ponctuelle et localisée au centre du
pixel (figure 2.1(a)). Avec cette vision du pixel, la résolution de 'EDP du transfert de la
chaleur dans une image cause certains problémes car 'EDP est une fonction continue,
alors que les valeurs sur lesquelles elle s’applique sont discrétes. A ce stade, une discréti-
sation impliquant certaines approximations, doit étre effectuée. Or la discrétisation des
dérivées contenues dans 'EDP est une source de bruit et d’imprécision. Pour contourner
ce probléme, et éviter de passer par 'EDP, il est possible d’utiliser I’équation globale
directement, en considérant le pixel comme un voluine et non plus comme une surface
(figure 2.1 (b)). Et au lieu de considérer la valeur du pixel comme ponctuelle, nous la
voyons comme une valeur globale sur un objet géométrique représentant 1’aire d’un pixel

durant un intervalle de temps (figure 2.1(b)).
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Figure 2.1 — Deux visions du pixel.
Le principe global de diffusion est I'équation (1.6) aussi valide sur un intervalle I = [t;, ¢;] :

/I///V %A(X, t)dV = /I///Vo(x,t)dv - /1//5q(x’t) - n(x)dSdt. (2.1)

En utilisant la définition de I'intégrale finie et en réarrangeant les termes, nous obtenons :

/,///V"(x’t)d"dt = ///VA(ij)dth—///VA(x,ti)dth

Terme de source Terme variable

+ /1 / /S a(x, 1) - n(x)dSdt . (22)

—’

Terme de flux

Le régime permanent est I'équation ( 2.2) ou A(x,t;) = A(x,t;), puisqu’il n’y a pas

d’évolution temporelle :

/I///‘/U(X,t)dth = /1//5 q(x,t) - n(x)dSdt. (2.3)

Les équations (2.2) et (2.3) ne contiennent pas de termes dérivatifs (dérivée, gradient,
divergence, rotationnel ou autres), seulement des valeurs globales sur des objets spatio-

temporels.

De I'équation (2.2), nous voyons que le terme de source est lié & un hypervolume défini

par V x I, le terme de flux de chaleur est relié¢ & un volume défini par S x I et le terme
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variable & deux volumes définis par V' x {t;} et V x {¢,;}. Le méme genre d’observation
s’applique a l'équation (2.3). En considérant que les trois volumes forment les frontiéres
de 'hypervolume, nous voyons que ’équation (2.2) relie une quantité globale sur un
domaine spatio-temporel avec d’autres quantités globales sur les frontiéres de ce domaine.
C’est donc une formulation algébrique exacte, indépendante des subdivisions du domaine

spatial ou temporel, ce qui n’est pas le cas avec la formulation EDP.

2.2 Décomposition en lois de base

L’équation globale de diffusion (équation (1.6)) est en fait le résultat d’un mélange de
plusieurs lois de base. Certaines de ces lois, les lois de conservation, sont toujours valides
peu importe le matériau et ne requiérent aucune approximation. Cela veut dire qu’elles
peuvent s’appliquer sans faire d’hypothése sur le comportement spatial ou temporel, et
ce, méme sur un domaine discrétisé. Alors que les lois constitutives, sont dépendantes
des propriétés du matériau et ne peuvent pas étre discrétisées exactement. Parce que les
champs continus ne sont pas accessibles, elles doivent étre approximées d’une certaine

facon.

Nous décomposons donc ’équation (1.6) en quatre lois de base, la premiére étant ’équa-
tion (1.6) elle-méme. Nous avons déja démontré que sa contrepartie globale exacte est
I'équation (2.2). La deuxiéme loi de base est la loi de conservation de la tension (équa-

tion (1.9)). Sa contrepartie globale sur un chemin L défini de x; & x; est :
/L e(x, )dL = / Y VAL = A(x;,t) — A(xs,b). (2.4)
Xi
Les autres lois sont les lois constitutive déja définies dans le chapitre 1 :
q(x,t) = —(x, 1)g(x, 1),
et o(x,t) =r(A,x,t).
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Nous avons maintenant besoin d’un modéle mathématique capable de représenter le
domaine sous forme d’objets spatio-temporels de diverses dimensions et orientés, de
méme que leurs frontiéres, les valeurs globales associées avec les objets ainsi que les
relations entre les différentes valeurs globales. Tout ceci peut-étre représenté a 1’aide du

modeéle image basé sur la topologie algébrique calculatoire (TAC), proposé par Ziou et

Allili [86, 85).

2.3 Modéle image TAC

Une image est composée de trois parties : 1) le support ou domaine de 'image (les
pixels) ; 2) les quantités associées aux pixels (exemple : les niveaux de gris, la couleur,
la profondeur); 3) les relations entre les quantités qui nous permettent d’effectuer des

opérations sur les images.

Nous allons voir dans cette partie comment représenter ces informations de fagon algé-

brique & l’aide du modéle image TAC [85, 86].
Le support de 'image

Une image est constituée d’un ensemble de pixels. Un ¢-pixel 4§ C R", g € {0,1,...,n},

est un produit

ol I; est soit un intervalle [k; k+1], soit un singleton {k}. Dans ce dernier cas, I; est appelé
intervalle dégénéré. Le nombre g d’intervalles non dégénérés représente la dimension de
vZ. Les éléments de la frontiére d’un g-pixel sont des p-pixels, appelés p-faces de v/, avec
p € {0,1,...,n}. Par exemple, pour un 3-pixel, les 2-faces sont des surfaces, les 1-faces

sont des arétes et les O-faces sout des sommets. Un exemple de 3-pixel est illustré a la
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figure 2.2.

2—-pixel

Figure 2.2 — Un 3-pixel.

Par définition, une orientation naturelle est définie pour chaque ¢-pixel. Elle peut étre soit
interne (a P'intérieur du ¢-pixel), soit externe {qui traverse le g-pixel). Chaque orientation
peut ensuite étre soit positive, soit négative. L'orientation naturelle interne d’un espace
n-dimensionnel est déterminée en fixant un ordre aux axes de coordonnées. L’orientation
interne d’un 1-pixel est positive le long de la ligne dans le sens de ’axe. Pour un 0-pixel,
on parle de puits pour une orientation interne positive et de source pour une orientation
interne négative. L’orientation interne des pixels de dimension supérieure & un découle
naturellement par la suite [78]. L’orientation externe qui est duale & I'orientation interne
dépend de la valeur de n. Ainsi l'orientation externe d’un (n — p)-pixel est l'orientation
interne d’un p-pixel. Le tableau 2.3 résume les différentes orientations possibles pour un

espace 3D.

Un complexe cubique est défini comme étant une collection finie K™ de g-pixels (¢ €
{0,1,..,n}), telle que n'importe quelle face de n’importe quel pixel du support de I'image
est un pixel dans K™. Les pixels de dimension différente (0 & n) sont tous ainsi compris
dans K™ et I'intersection de deux ¢-pixels dans K™ est soit vide, soit une face de chacun
d’eux. Les deux types d’orientations induisent deux n-complexes cubiques, K™ (externe)
et K™ (interne) pour un méme support d’image. Ces deux n-complexes représentent deux

subdivisions différentes du méme domaine. Pour avoir un systéme qui soit résoluble, a
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Figure 2.3 — Classification des orientations des objets géométriques dans un espace tri-
dimensionnel. Adapté de Tonti |77].

chaque 0-pixel dans K™, on fait correspondre un n-pixel dans K™ De facon générale, &
chaque g-pixel dans K™ correspond un (n — q)-pixel dans K™ Cela définit une dualité

entre les deux complexes et une cohérence des orientations.

Dans le but d’écrire le support de 'image sous forme algébrique, nous introduisons le
concept de chaines. Pour tout ensemble de ¢-pixels d’un complexe cubique, un coefficient
A; est attribué a chaque ¢-pixel 77 du complexe, de sorte que :

0 si~f n’appartient pas & ’ensemble considéré,
A=< 1  si~f appartient a 'ensemble considéré avec une orientation positive,
—1 si v appartient a ’ensemble considéré avec une orientation négative.

Etant donné un n-complexe K™, Cy(K™) est un groupe commutatif généré par tous les

g-pixels. Les éléments de ce groupe sont appelés g-chaines, ce sont des combinaisons



o . . o _ q
linéaires de g-pixels. Une g-chaine v, s’écrit v, = ieKn AiY; -

Pour finir, définissons le concept de frontiére d'une chaine. Pour un g¢-pixel 7 donné,
sa frontiére 9v; correspond a la (g — 1)-chaine de ses (¢ — 1)-faces. Cette somme tient
compte de l'orientation des (g — 1)-faces par rapport & 'orientation de ~;. Une (¢ — 1)-
face de 7] est positivement orientée par rapport & lorientation de ~{ si son orientation
est compatible avec 'orientation de +. Par exemple, dans la figure 2.2, la frontiére du

premier 2-pixel est a + b — ¢ — d et celle du deuxiéme est e+ f — g — b.
Les quantités associées

Considérons l'application F : Cp( K™) — R™ qui associe une quantité globale & tous les
g-pixels d’une chaine 9. F est appelée g-cochaine et se note (F,~9). Elle satisfait la

condition de linéarité (F, My + Aevd) = M{(F,7]) + Ao F,73).
Relations entre les quantités

Afin de transformer une g-cochaine F en une (g + 1)-cochaine, on définit I'opérateur de

cofrontiére § commie suit :
(0F,4th) = (F,0y71),

ol y7™! est une (¢ + 1)-chaine. La cofrontiére est définie comme étant la somine signée
des quantités globales associées avec les g-faces de y4+1. Les signes de la somme sont
déterminés par ’orientation relative des g-faces de v9*! par rapport & lorientation des
(¢ + 1)-pixels. Dans le cas de deux (g + 1)-pixels adjacents ayant la méme orientation,
la quantité sur la g-face commune aux deux (g + 1)-pixels sera additionnée dans I'un et
soustraite dans I’autre car son orientation est compatible dans un et un seul de ces deux

pixels (figure 2.4).

Enfin, nous avons besoin d’opérateurs qui relient les quantités d’un complexe aux quan-

tités de son comnplexe dual. Ces opérateurs dépendent de I'application, mais aussi des
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Figure 2.4 — Des 1-cochaines.

positions des deux complexes 1'un par rapport a I’autre, ainsi que des fonctions d’approxi-
mations qui devront étre déterminées. On définit I’opérateur de Hodge A qui transforme
une g-cochaine (F,~v?) de K™ représentant un domaine quelconque en une p-cochaine

(G,7P) de son complexe dual Kr représentant le méme domaine :
A((F, ) = (G,77).

Maintenant que nous avons défini un modéle image, nous allons 'utiliser pour représenter

le phénoméne de diffusion sous forme algébrique.

2.4 Représentation multi-résolution TAC

Quelle que soit la méthode différentielle utilisée pour la résolution du flux optique, son
utilisation reste limitée & de petits décalages, du fait de la validité de la contrainte d’in-
tensité (équation (1.1)). L’utilisation d’une approche multi-résolution permet de réduire
les décalages & de plus petites résolutions. La solution trouvée sert ainsi d’initialisation
pour les calculs dans les grandes résolutions. C’est pourquoi nous utilisons I’approche

TAC multi-résolution telle que présentée dans [68, 69).

Différents niveaux de résolutions de la inéme image sont définies & partir de 'iinage
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Figure 2.5 — Relations entre les pixels de deux niveaux consécutifs.
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Figure 2.6 — Passage du niveau [ au niveau [ + 1.

originale. Comme le montrent les figures (2.5(a)) et (2.5(b)), le niveau de résolution {+ 1
est formé par groupement de quatre des pixels du niveau I. La résolution de I'image
est donc diminuée par un facteur 2 & chaque niveau de résolution. De plus, les deux
complexes K™ et K™ du niveau ! + 1 sont définis & partir du méme complexe K" du

niveau [, toujours en regroupant par quatre les pixels du niveau inférieur, comme le
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Figure 2.7 — Exemple : passage du niveau 0 au niveau -1 pour une image originale 4x 4.
montre la figure (2.5(c)).

De maniére générale, nous noterons par K et K 7 les deux complexes du niveau I. N/
(respectivement N7) est le nombre de g-pixels de K7* (respectivement K M(NL, = N} /4).

Nous définissons également ~/ et 3/ tels que :
= ((fqu)l, oy (fqu)qu) : vecteur des N} g-pixels de K},
= ((fy‘l")l, - ﬁlq)ﬁ,?) : vecteur des ]qu g-pixels de K]
(7})i représente donc un g-pixel de K}* et (3]); un ¢-pixel de I?l”

Afin de conserver les relations entre les pixels des différents niveaux, nous introduisons
les matrices P, de dimensions N/, x N/, et P, de dimensions N/, x N}, qui décrivent

les relations entre les ¢-pixels de K™ et K™ entre deux niveaux consécutifs I et I + 1.
Ainsi, nous obtenons

Yin = B

/’?lq+1 = ﬁlq v
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ce qui nous permet d’exprimer un g¢-pixel en particulier du niveau [ + 1 par

q
Nl

(V)i =3 _ (P (40, Vi € [1,Nf],

j=1

q
Nl

G0 = Y (P (4, Vi € [1,Nf, ],

J=1

La figure 2.6 présente un exemple de relations entre les pixels de deux niveaux consécutifs

pour K[ contenant 4 x 4 2-pixels :
(V)1 = (D)1 + ()2 + ()s + (7)ss

()2 = (1)e-

Chaque ligne de la matrice (P ou ]3;’) correspond donc & un pixel du niveau [ + 1. Les
valeurs de la ligne sont constituées de coefficients (1 ou 0) correspondant & tous les g-
pixels du niveau [ pris dans un ordre ligne par ligne. Nous obtenons par exemple pour

les 2-pixels les matrices d’adjacence suivantes :
p

o OO =
o O o
OO = O
OO = O
o O O =
OO O
OO = O
o O = O
O = OO
O = OO
O OO
O OO
O = OO
O = OO
—_ O O O
O OO

PP=[0000011001100000].

Afin de pouvoir garder la méme définition pour le niveau de résolution 0, & savoir I'image
originale, un niveau -1 est introduit, constitué de 'image originale ot chaque pixel a été
subdivisé par quatre (figure 2.7). De cette fagon, tous les niveaux sont définis de la méme
maniére, en regroupant par quatre les 2-pixels du complexe K™ du niveau inférieur, que

ce soit pour le complexe K™ ou K™ du niveau en construction.
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Nous pouvons donc définir de maniére recursive un g-pixel du niveau ! + 1 en fonction
des ¢-pixel du niveau [ jusqu’au niveau —1 et obtenir ainsi une expression directement

fonction des g-pixels du niveau —1 :
’)’zq+1 = F)qu)llil“‘le7gla
T = BIPL Pl
En remplagant chaque produit de matrices par une seule matrice, ¢’est-a~dire :
Q}., = P'P!,..P?, de dimensions N/ , x N%,

N _ pIp9 q : : ATq q
et Q) = B'FL,...P!| de dimensions N, X N%,
nous obtenons
P

Ty = Q1+1’7—1a

4 _ N9 9

Y1 = Ql+17~1'
Nous pouvons ainsi exprimer n’importe quel ¢-pixel du niveau [ + 1 comme combinaison

linéaire des pixels du niveau —1 :

N,

(7lq+1)i = Z(Q?-q-l)ij (731)j7 Vi € [17Nlt{|—1]7
j=1
N%,

()i = 2 Q1) (1), Vi€ [, NL].
j=1

Nous n’avons done pas besoin de construire des images de chaque niveau et stocker ainsi
une pyramide d’image. 11 suffit lorsqu’on veut travailler avec les pixels d’un niveau donné

de travailler avec les combinaisons linéaires correspondantes des pixels du niveau —1.

L’adaptation du modéle TAC 4 une approche multi-résolution par regroupement de pixels
permet notamment de supprimer le lissage présent dans une pyramide Gaussienne et

ainsi de mieux conserver tous les détails méme & basses résolutions. Cette technique
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de regroupement a P’avantage de ne pas construire d’images supplémentaires pour les
niveaux supérieurs, puisque toutes les informations sont présentes sur l'image originale.
Il suffit ensuite d’utiliser les matrices de passage @] et Q] pour accéder aux informations

du niveau {.

2.5 Représentation algébrique de la diffusion TAC

Pour une image avec n dimensions spatiales et n, pixels, nous considérons deux n-
complexes K™ (orientation interne) et K™ (orientation externe) pour représenter le sup-
port spatial de 'image. Pour chaque 0-pixel de K " il est préférable d’avoir un n-pixel cor-
respondant dans K. Cela assure que le systéme final soit résoluble. K™ contient done Np
O-pixels et K™ contient n, n-pixels. Supposons que nous ayons 7 intervalles de temps
égaux [tg, tri1], k € {0, ...,ny—1}. Pour intégrer la dimension temporelle, nous considérons

deux (n + 1)-complexes K™ et K™+ construits & partir de K™ et K™ :

I?n+1 = I?nx [tkatk+1]z

K" = K"x [tk,tk.,_l],tk = kAt Vk € {0, vy Ny — 1} (25)

Notons que la diffusion en régime permanent est pris en compte en considérant seulement

les complexes spatiaux K™ et K.

Les quantités impliquées dans la loi de diffusion (équation 2.2), c’est-a-dire £(x, ¢) (éner-
gie, égale ici & A(x,t)), o(x,t) et q(x,t), sont de types source (orientation externe), donc
nous utilisons le complexe K™. Nous considérons 77, Vi € {1,..,n,} comme étant les
n-pixels de K™ et 47, Vi € {1,..,n,} comme les (n — 1)-pixels de K™. Nous pouvons

définir la (n + 1)-chaine

ng—1 Np

,yn+l - Z Z’YZ:I?

k=0 i=1
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contenant tous les (n + 1)-pixels de K™t o 'yi’f,j'l =" X [tg, tey)-

Parmi les n-pixels de K™, certains sont le produit des n, n-pixels de K™ avec les
instants {t,} (c’est-a-dire 7] x {tx}) alors que les autres sont le produit des ny (n —1)-
pixels avec les intervalles de temps [tx, tx1] (¢'est-a-dire fyi"_l X [tk tx+1]). Nous pouvons

done considérer les deux n-chaines distinctes :

n—1 Np
o n
Te = E : E :P)/Ei‘k’
k=0 i=1
N n e '
ol g = x {tx} et
n;—1 Mg
n o __ n
Yo = fYQi Pl
k=0 i=1

N —1
ol Vg, , = Y X [tk trega]-

La valeur globale de la source est associée a la (n + 1)-chaine 4!

s = [ o), (26)
la valeur globale de I’énergie est associée a la n-chaine

o) = [ A, (27)
et la valeur globale de la densité du flux de chaleur est associée a la n-chaine 7§

(Fym) = / a(x,b). (2.8)

De plus, il existe un opérateur de cofrontiére entre ces deux cochaines :

(8, 7™ = (F, 07" = (6F,v*™). (2.9)
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Remarquons que le domaine d’intégration n’a pas besocin d’étre explicitement précisé dans
la partie droite des équations (2.6), (2.7) et (2.8) car pour chaque g-pixel appartenant
aux ensembles décrits par ces chaines, I'intégration est faite sur le domaine représenté
par ce g-pixel.
Reprenons 1'équation (2.4). Cette fois, les quantités impliquées, c’est-a-dire A(x,t) et
g(x,t), sont de type configuration (orientation interne), donc nous utilisons le complexe
K™, Nous considérons 7?, Wi € {1, ..,n,} comme étant les O-pixels de K™ et 37, Vi €
{1,..,n4} comme étant les 1-pixels de K™. Nous pouvons définir la 0-chaine de K
n—1 mp
7= Z ZAgk’
k=0 i=1
ou 72, =72 x {tx}, la I-chaine de Kt
ni-1 ng
=3 A
k=0 i=1

ou 7}, =7} x {tx}. La 1-cochaine G associe la tension a 7'

wﬁh/w@ (2.10)

et la O-cochaine 7 associe la quantité A & °

(T,7%) = A(x, ). (2.11)

On a ici aussi un opérateur de cofrontiére qui relie les deux cochaines :

(G,7") =(T,07") = (6T ,7"). (2.12)
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Conclusion

Nous avons défini les concepts de base de la méthodologie TAC et présenté un modéle
TAC multirésolution basé sur une représentation multi-résolution de I'image. Nous allons
maintenant calculer le flux optique par diffusion non-linéaire basé sur cette méthodologie.
Nous bénéficierons ainsi de la robustesse de la méthodologie TAC alliée & la précision

gu’apporte une préservation des discontinuités du mouvement
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CHAPITRE 3

Flux optique par diffusion TAC

L’approche topologique algébrique calculatoire (TAC) permet de calculer le flux optique
avec plus de précision mais elle ne tient pas compte du phénomeéne d’occultation. Nous
visons & étendre cette approche afin de résoudre le probléme de discontinuité de mouve-
ment causé par le phénomeéne d’occultation. Nous avons déja démontré dans le chapitre 1
que le calcul du flux optique peut étre interprété comme un processus de diffusion du
champ de flux a travers les pixels de l'image. En régime permanent, cette diffusion se

présente sous la forme de 1’équation (1.5) qui peut étre réécrite sous cette forme :
0 =a®Vv(x) — VI(x)(VI(x) - v(x) + If(x)). (3.1)

Le schéma de résolution TAC d’une telle équation est un schéma direct [8] qui est valable
seulement pour un coefficient de diffusion linéaire et constant dans le temps (k = 1. Il
a été démontré dans [7] comment transformer une équation de cette forme en équation
évolutive en passant en régime variable. Dans le cas ou le coeflicient de diffusion varie

dans le temps, comme dans le cas du flux optique :

)

6—tv(x, t) = Viv(x,t) — AVIx)(VI(x) - v(x,t) + If(x)), t>0.
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Chaque itération est associée & un intervalle de temps Atf. Bien que la source change
dans le temps, car elle est fonction du flux (équation (2.6)), la diffusion tend a égaliser
le flux optique. Le systéme va éventuellement se retrouver dans un état d’équilibre ou la
solution désirée est atteinte. Cet état d’équilibre est atteint quand le terme variable qui

représente la différence de quantité globale & deux instants différents, est nul.

La convergence, lors de la résolution itérative d’une telle équation s’avére toutefois diffi-
cile, du fait que la source est fonction du flux optique. Une initialisation du flux a 0 fait
diverger la résolution itérative dans les zones de gradient d’intensité élevé. Il faut donc
initialiser le flux optique prés des valeurs réelles, ce qui pose un probléme. Une autre
possibilité serait de prendre une valeur trés faible de A pour limiter 'impact de la valeur
trop élevée du terme de source, mais cela fait converger les résultats vers des valeurs trés

faibles du flux optique.

La solution est donc de contrdler le terme de source pour que, dans les zones de fortes
variations d’intensité, ’algorithme puisse converger. Pour cela nous le divisons par une

fonction de la norme du gradient d’intensité :

%v(x, t) = Viv(x,t)

_AVI(x) (VI(x)-v(x,t, f) + I;(x))
1+ A VIR)|[?

La norme du gradient d’intensité au niveau du numérateur est ainsi élimminée par celle au
niveau du dénominateur et seules les informations d’orientation sont conservées. Dans les
zones d’intensité uniforme, nous aurons ’équation originale tout en évitant une divergence
dans les zones de fortes variations d’intensité. Cela perinet entre autres d’éviter que le
calcul du flux optique dépende trop des contours d’intensité qui ne représentent pas

forcément des discontinuités de mouvement.

Nous présentons d’abord dans ce chapitre le calcul du flux optique par diffusion linéaire.
Le modéle TAC multi-résolution, présenté dans le chapitre précédent, est utilisé parce que

la contrainte d’intensité (équation (1.1)) demeure non valide pour de larges déplacements.
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Cela permet de calculer une premiére estimation du flux optique & un niveau supérieur et
d’utiliser cette valeur pour affiner le calcul au niveau inférieur : ¢’est la stratégie coarse-to-
fine. Cela permet en outre de réduire le nombre d’itérations en accélérant la convergence.
Nous présentons ensuite l'algorithme d’estimation du flux optique par diffusion non-
linéaire avec pour paramétre le gradient multispectral du flux optique. Et pour terminer
nous appliquons notre algorithme au recalage d’image pour la création de mosaique par

le flux optique [68, 69].

3.1 Flux optique par diffusion linéaire

Nous travaillons avec des séquences de dimensions spatiales N x M. Le processus de
diffusion du flux optique se déroule dans chaque image constituant la séquence d’images.
Comme nous avons une dimension temporelle ajoutée, les dimensions totales d'un pixel,
au niveau de chaque image, sont A X A x At ot A est connu. Supposons un certain
champ f(z) connu. A cause des systémes d’acquisition et de stockage d’images existants,
ainsi que du processus de discrétisation, ce champ continu n’est pas disponible a part
sa seule valeur par pixel que nous noterons f;;,%,j5 € {0,...,M — 1} x {0,...,N — 1}.
Nous allons distinguer la dimension temporelle en la notant en exposant. Par exemple la
valeur représentative du champ f(x,t) pour le pixel (¢, j) au temps t; sera notée Z’fj. Cette
valeur sera vue comme la valeur moyenne du champ sur tout le volume spatio-temporel

du pixel.
Nous détaillons maintenant le schéma de résolution TAC tel que décrit dans [7}.
Positionnement des complexes par rapport au support de 'image

Les deux complexes cubiques représentant deux subdivisions du plan spatial de l'image

sout d’abord positionnés. Le but est de résoudre ’équation de diffusion pour des quantités
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Figure 3.1 — Les deux 2-complexes cubiques pour une image spatiale 4 x4.

A, j localisées au centre de chaque pixel de I'image. Nous rappelons de 'équation (2.11)
que ces inconnues correspondent & la cochaine (7,7°). Le complexe primaire K? est
donc défini avec les 0-pixels correspondant aux centres des pixels de facon a avoir la
chaine 4° correctement positionnée. Le choix le plus évident pour la position de K? est
de faire correspondre les pixels de chaque image de la séquence avec les 2-pixels de K2
Ce choix est le plus simple et c’est celui qui assure la symétrie. En effet, les 2-pixels
secondaires 2 sont décalés de facon symétrique relativement aux 37, les 1-pixels de K2.
Les 7}, les 1-pixels de K?, interceptent donc de fagon orthogonale, au centre, les 7}. Les
1-pixels de K? correspondent aux frontiéres des pixels 2D. La figure 3.1 montre les deux
2-complexes pour une image 4 x4. La dimension temporelle étant ajoutée, les 3-complexes
K3et K3 représentant le support spatiotemporel de I'image sont donc simplement définis
en appliquant 'équation (2.5). Le tableau 3.1 décrit la correspondance entre les quantités
physiques et les quantités impliquées dans le calcul du flux optique linéaire. Maintenant

nous allons identifier les cochaines appropriées.



Quantité physique | Quantité de fux optique
A(x,t) v(x,t)

VI (V1) v(x,0) -+ (x) )
1+A|11V1(X)IP

a(x,t)
k(x,1)

Tableau 3.1 — Correspondance entre les quantités physiques et les quantités impliquées
dans le calcul du flux optique linéaire

Identification des cochaines

La source n’étant pas connue, puisque dépendante du flux optique, sa cochaine est ainsi
exprimeée :

5.5 = [ o).

Le flux optique & trouver correspond a la cochaine

(T,7°) = / v, ).

Le champ de I’énergie est encore le champ du flux optique v(x,¢), donc la cochaine de
Pénergie est :

Fod = [ vt
Identifions, pour poursuivre, les lois de bases appropriées.

Identification des lois de base

Les lois de bases impliquées dans le calcul du flux optique sont la loi de diffusion (équa-
tion (1.6)), la tension (équation (1.9)), la densité de flux (1.10) et la densité de produc-
tion (1.11).
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Figure 3.2 — Les 0-pixels et 1-pixels de K2 et les 1-pixels de K2 impliqués dans le calcul de
Wf 4, un 2-pixel de K 2 (carré gris dans (c) ). Tous les p-pixels sont orientés positivement.

Expression de (F,v2) comme opérateur de Hodge A((G,7")) (loi de base 1.10)

Il faut définir une fonction d’approximation pour la tension g(x,t). Pour cela, il faut
d’abord définir une approximation spatiale et ensuite, & cause de 1’état évolutif du sys-
téme, définir un comportement temporel. Pour des raisons de simplicité, I’approximation
spatiale g(x,t), pour un temps t particulier, est bilinéaire par partie pour chaque 2-pixel

de K2, c’est-a-dire :

g(x,t) = (a + by)é& + (C + d$)€2,

ol €; et €; sont des vecteurs orthonormaux de 'espace Euclidien 2D. Par exeiwnple, nous
détaillons le calcul des coefficients a, b, ¢, d pour un 2-pixel 72 de K2 tel que présenté

dans la figure 3.2. Le champ g(x,t), doit satisfaire I’équation (2.10) pour chaque 1-face
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de A2. Les coefficients a, b, ¢ et d sont donc trouvés & partir de

A

G, = / §(z,0,t) - & dz = aA,
0
A

G = [ aa0 ady=ca+art
OA

G,%) = / g(z,At) - & dr = aA + bA?,
0

A
G,3h) = / §(0,,1) - & dy = cA,
0

desquels nous obtenons
. 1 Gi—a1) \ . G1—-61) \ - ~
g(x,t) = A [(gll + (——3——A——1y e+ G; + —2K——4~x &l ,xe7, (3.2)

ou {G,7}) a été remplacée par G pour plus de lisibilité. De la méme maniére, il est

relativement aisé de montrer que

[(gl — )y) (QI+J——7—(9A ) )éz], x € 42,

e+
[(gl G1a—lo) —g ) ( )x) é'g}, X € 43

La prochaine étape est de calculer (F,v!) en projetant g(x,t) sur les 1-pixels de K?.

g(x,t) =

Bl D=

L’équation (1.10) est utilisée avec x(x,t) = 1 pour obtenir
q~(X, t) = ~§(x, t)'

Nous détaillons le calcul de {F,~') pour deux 1-pixels 7} (un dans le sens de 'axe des z
et Pautre dans le sens de 'axe des y) localisés sur les frontiéres d’un 2-pixel 72 de K2 tel
que celui présenté dans la figure 3.2(c). Chaque 2-pixel fyi,j intercepte quatre 2-pixels de
K?: 72,72, 33 et ¥1. Par conséquent, il y a aussi quatre parties dans le champ approximé

g(x,t), correspondant aux quatre 2-pixels primaires. La cochaine (F,~!) correspondant
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a v} et 4 est alors trouvée par la projection de ce champ sur chaque 1-pixel :

a2 ; 36! ¢ gl
(Fm) =/ 4(A/2,y) - Erdy = —(—F + 2+ ),
~A/2

A2 1 1 1
(Foma) = / d(x,A/2)-€2dx=—(%+%+&l)‘
—A/2 4 8 8

1l nous faut maintenant définir un comportement temporel. Certaines hypothéses com-
munes & propos de la variation temporelle peuvent étre généralisées en proposant
tet+1 ~
/ g(X, t) dt = (WQ(X,tk+1) + (1 - w)g(x,tk))At, 0 Sw< ]-,
te
oll w est une variable de pondération [61]. Certaines valeurs de w ameénent a des schémas

qui sont illustrés & la figure 3.3 :

1. avec w = 0 nous avons un schéma explicite; c¢’est-a~dire que la valeur g(x,tx) est

valide sur I'intervalle de temps entier sauf au temps t;,; (figure 3.3(a)),

2. avec w = 1 nous avons un schéma implicite ; c’est-a-dire que la valeur change au
temps ¢ de §(x,tx) & §(x,tk1) et est valide durant tout lintervalle de temps
(figure 3.3(b)),

3. avec w = 0.5 nous avons un schéma semi-implicite ou schéma de Crank-Nicolson ;
c’est-a-dire qu’il y a une variation linéaire de g(x, tx) vers g(x, tx41) (figure 3.3(c)).

Afin d’éviter, dans notre schéma itératif d’avoir un systéme d’équations trés volumineux,
nous visons a ne pas avoir d’expression de la densité de flux au temps tz,; (inconnu)
mais plutét au temps ¢ (connu). La densité de flux étant proportionnelle & la tension,
c’est donc lors de I’approximation temporelle de cette derniére qu’il faut tenir compte de
ce critére. Dans le but d’avoir un systéme final facile & résoudre, nous choisissons donc
le schéma, explicite, ¢’est-a-dire w = 0 :

b1

‘/t g(x,t) dt = g(x,t,)At.
k
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Figure 3.3 — Les trois schéma de variation temporelle pour une diminution de tension
thermique.

e A
2 Vi ikl
ot

¢ .0

Yirlk

0
roo® Yiklj-1k+1

)
0 s ; 7 .
Yot ek Viietk Tiv1g-1k

(a) %7 (b) 5°

Figure 3.4 — v7;, un 3-pixel de K* interceptant quatre 3-pixels de K.

Cependant, il est important de noter que le choix d’un schéma explicite méne a un al-
gorithme instable pour des intervalles de temps longs [7, 61]. C’est pourquoi, lors de
I’exécution, il faudra choisir des intervalles assez courts. Considérant la dimension tem-
porelle, chaque 3-pixel 72 ;1 intercepte quatre 3-pixels de K3 figure 3.4(d). En ajoutant
Iintervalle de temps, le méme raisonnement que dans le cas spatial est utilisé pour calcu-
ler (F, 729) A cause de la position symétrique du complexe secondaire K3 par rapport au

complexe primaire K3 figure 3.4(d), nous remarquons que les 2-pixels ’yéi’k sont définies
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Figure 3.4 - suite.

sur l'intervalle [tx_1/2; trs1/2]. Nous trouvons

thy1e A2 g g gl
(Firh) = [ @z adpa = (2 - 2 - e
’ te—1/2 J—A/2 4 8 8
thiiz pA/2 301 1 1
(Frd,,) = / d(z, A/2,1) - G dzdt = —( Gk, o | Ginkyny
’ th—1/2 A/2 4 8 8
(3.3)

Expression de (F,v3) en fonction de (7,7°)

En substituant la cofrontiére définie par 1’équation 2.12 dans 1'équation (3.3), nous ob-

tenons
3
et = = (38~ Taa) + §Ts = Tagann+ Toas— Thagan)) A
3
Fae) = = (20 T80+ 5Tk~ Thrgins+ Toage — Toagian)) A
(3.4)

ou la cochaine (7, ‘y\?’j’k) a été remplacée par T.°,. Les autres éléments de la cochaine

i,7,k"
(F.vd,,) (resp. (F,73,,)) peuvent facilement étre déduits en reculant d'un indice en

(resp. en y) dans I'expression de (F, 73, ,) (vesp. (F,73,,))-
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Expression de (F,~2) comme opérateur de Hodge I'((7,7"))

La prochaine approximation est celle du champ v(x,t). Dans le cadre de 'expression de
la cochaine (F,~Z), nous devons déterminer seulement une approximation spatiale car
I'énergie est calculée seulement aux instants {tx}. A cause du positionnement symétrique

des deux complexes primaire et secondaire figure 3.4(d), nous supposons cette énergie

k

constante sur l'intervalle [te_y/2;tk 4 s2|- Nous supposons une fois de plus que vi; au

centre d’un pixel (¢’est-a-dire (7,5);,)) est la valeur moyenne sur toute la surface. Alors
(Firt) = [t = (TA%00% (35)

Expression de (S,7®) comme opérateur de Hodge T({7,7°)) (loi de base 1.11)

La fonction d’approximation pour la source est fonction de la cochaine (7,7°). Nous

avons
.9 = [0
Supposons que (VI);; et (I);; sont déja calculés aux points centraux des pixels; alors

la valeur au centre du pixel (¢, 7) a Uinstant k est

ko /\(VI)i,j((VI)i,j'vz"c,j—*_(lf)i,j).

7ii = IESVICZME

Supposons aussi que les valeurs centrales de la source représentent les valeurs moyennes
sur la surface des pixels a l'instant ¢, et remplagons vfj par (T, ﬁgj,k); alors pour un
3-pixel 'y?’j défini comme dans la figure 3.4(d)

XV (V)i AT, 72 + (I5)ig)
L+ (V1)1

(8,7 4) = oF; AP AL = ( )A2At. (3.6)



Utilisation de la cofrontiére 2.9

Nous avons

<Sa71}3,j,k> <5‘7: 71»]7 >

=<~7:7 7§i,j,k+1> - <*7:7 ’Ygi,j,k> + <‘7:’ 7291,k> + <‘7:7 ’yzQz,k> - <‘7:’ 7293,1:) - <’7:’ 7294,10)'
(3.7)

En substituant les équations (3.4), (3.5) et (3.6) dans '’équation (3.7), nous obtenons, en
réarrangeant les termes, le schéma itératif

0, - ((VI) 1 (VDig - Tk) + ()1 (VDiy
N L+ M[(VD)lI?

0
Tijenn = )At

(37?1, 5 w+1k+T+lgk+TOJ 1k+T l]k)
1
4

At
- (T2 1J+1k+7:+1]+1k+7;+1] e AP lk)) Az

Les conditions initiales sont prises en compte en posant

(T, 3050 = [uo] :

Vo

olt 7* est la chaine de tous les 0-pixels de K3 au temps ty. Pour chaque itération, des

conditions aux frontiéres doivent étre ajoutées :

3= o]

pour chaque 0-pixel sur les frontiéres spatiales de l'image.

Ce schéma itératif est valable pour chaque niveau de résolution de la séquence d’images.
La solution obtenue au niveau de résolution [ sert d’initialisation pour le niveau de réso-
lution supérieur immeédiat [ — 1. Le schéma final consiste & faire le calcul en commencant
par le niveau de résolution minimal n et en finissant par le niveau 0. La relation entre la

valeur du flux optique ’Eclf & l'itération finale ky au niveau [/ et sa valeur initiale ’16“1 au

b
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niveau [ — 1 est :

0,l-1 _ 0,1
Tzz',lzj,o = ik
0,1-1 _ 0,1
Dit1gi0 = 2Tk,
0,l—1 _ 0,!
2+1,2j+1,0 = AT
0,l~1 _ 0,1

2i+1,2j41,0 = ik

3.2 Flux optique par diffusion non-linéaire avec gra-

dient multispectral

Comme nous 'avons montré au chapitre 1, la diffusion linéaire isotrope cause un lissage
indésirable a travers les discontinuités de mouvemnent. Une fagon d’éviter cela est d’isoler
les régions une par rapport & autre, interdisant a la quantité diffusée d’aller d’une région
& l'autre en passant & travers les contours de mouvement. Le calcul du flux optique
peut donc étre vu comme un phénomeéne de diffusion ou la conductivité d’un point est
réduite si un point est prés d’un contour de mouvement et augmentée si ce point est a
Pintérieur d’une région. Il faut donc considérer le coefficient de conductivité comme une
fonction qui dépend d’une mesure de plausibilité des contours de mouvement. Nous avons
montré 4 la section 1.4.2 que le gradient multispectral du flux optique Apq, peut servir
de mesure de plausibilité des contours de mouvement. Nous avons également défini a la
section 1.4.1 une fonction de conductivité v(s) [25, 49, 66, 81] répondant adéquatement

a ces caractéristiques. Nous avons donc une diffusion telle que &(x,t) = v(Amaz(X, t)).

Le tableau 3.2 décrit la correspondance entre les quantités physiques et les quantités
impliquées dans le calcul du flux optique par diffusion non-linéaire. Les trois premiéres

étapes de résolution restent les mémes que dans la section précédente.
Expression de (F,v5) comme opérateur de Hodge A((G,7")) (loi de base 1.10)

Pour des raisons de simplicité, nous utilisons la méme fonction d’approximation spatiale
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Quantité physique

Quantité de flux optique

A(x,t)

v(x,1)

VIt ) (VI v )+ (ot ) )

o(x,1)
w(x,t)

TN I DI
"}’()\vm,a(p (xﬂ 1’))

Tableau 3.2 — Correspondance entre les quantités physiques et les quantités pliquées
dans le calcul du Hux optigue non-linéaire
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Figure 3.5 — Les x's pour 7%, de K3.

bilinéaire g(x,t) que dans la section 3.1. L’équation (1.10) est utilisée avec x(x,t) =

¥(Amaz(X, 1)) pour obtenir

Considérons y(Mnez(X,1)) connue aux O-pixels de K3, Cest-a-dire k¢ ; (figure 3.5). Nous
devons approcher le champ x(x,t). Nous utilisons une fois de plus une approximation
spatiale bilinéaire pour des raisons de simplicité. En effet, I'approximation bilinéaire est
I’approximation la plus simple si nous ne voulons pas avoir une constante. L’approxima-
tion bilinéaire est

R(x,t) = a+ bz + cy + dxy.
Pour un 3-pixel de K 3 tel qu'illustré dans la figure 3.5, en utilisant un schéma explicite

comme comportement temporel nous obtenons

Iiﬁj):r + (mﬁj+1 —

1
k k k k
Zi("%,j — Kir1j — Riget T Kir1,j+1)TYs

1
A (s — )

+ (x,t) €7} 4 (3.8)

(@3]
[$3]



Le champ r(x,t) est fonction de la température qui évolue dans le temps, et donc le
probléme est non-linéaire. Le schéma explicite pour ce champ est justifié par le besoin
de linéariser chaque itération de I'algorithme. En effet, avec ce schéma, nous avons main-

tenant un k(x,t) dépendant uniquement de valeurs de températures connues (au temps
tk)-

Nous pouvons maintenant exprimer (F, 72Q1 . en fonction de (G, 71). Nous projetons donc

G(x,t) sur le domaine défini par ’yém (figure 3.4) :

) thirz  LA/2 . . ot Ak
For = | . / L, A8/ dydt = - (iKY g

ou Cy, K* et G* sont des matrices définies comme suit :

Hi-1,j—1
Ni’c,j—1
“§+1,j—1

0 1/24 1/24 0 7/24 T/24 O 1/24 1/24 2
C.=10 o 0 0 1/24 1/24 0 1748 1/48], KF = Ly et GF= |:G'3‘:|.
0 1/48 1/48 0 1/24 1/24 0 0 0 wFig

Ri—1,541

o
Rig+1
k
Loi+t.i+1

Expression de (F,7}) en fonction de (7,7°)

En utilisant la cofrontiére 2.12, nous avons

k 0 _T0
Gi Tk~ Tigw

k — 0 _ 70

G = | Thugene — Tgerk
k 0 _ 70

G35 Titi-10 — Lo,k

Nous pouvons maintenant trouver 'expression de (F,7v3, ) en fonction de (7,7}) :

(Fivd,) = (C.K*) 1AL (3.9)
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ol C, et T2 sont les matrices

1

0 0 0

0 1/48  1/48

0 —1/48 —1/48

0 0 0
Cy= 10 1/24 1/

0 —1/24 —1/24

0 0 0

0 0 0

0o o 0

0
0
0
0
0
0
0
0
0

0 0 0 0 0
124 1/24 0 0 0
-1/24 -1/24 0 0 0
0 0 0 0 0
724 7/24 0 124 1/24 |et TO =
~7/24 —7/4 0 -1/24 —1/24
0 0o 0 0 0
1/24  1/24 0 1/48  1/48
~1/24 —1/24 0 —1/48 —1/48]

r7;‘0—1,;'—1,k
T 1k
7?11,;‘-1,::
7?-1,;‘,::
Tk
7:;3-1,3‘#
7;0—1,]‘4-1,1\:

0
T 541,k

| 1541

Les cochaines (F,~v3,.), (F, 7%, ). (F, 75, ) sont tous trouvées de la méme maniére.

Les étapes de résolution suivantes sont les mémes que dans la section précédente a par

Pétape d’utilisation de la confrontiére 2.9

Utilisation de la cofrontiére 2.9

Nous utilisons la cofrontiére 2.9 avec les équations (3.9), (3.5) et (3.6) et obtenons, en

réarrangeant les termes, pour chaque 3-pixel, v3 sk de K 3. le schéma itératif

o g0 (/\(V])i,j((vj)i,j T+ (ff)z',j))At
ok nok 1+ M(VI)i11?
t At
— (CK*) Thurs
(124 —1/16 0  —1/16 112 0 0 0 0 ]
~1/48 —1/4 -1/48 0  -5/24 0 0 0 0
0 -1/16 —-1/24 0  -1/12 —1/16 0 0 0
—1/48 0 0 -1/4 -5/24 0  -1/48 0 0
ol C.=|112 38 112 38 7/6 3/8 112 3/8 1/12
0 0 —1/48 0  -5/24 —1/4 0 0 —1/48
0 0 0 -1/16 -1/12 0 -1/24 -1/16 0
0 0 0 0 -5/24 0  —1/48 —1/4 —1/48
| 0 0 0 0 —-1/12 —1/16 0 -1/16 —1/24J

a7

(3.10)



Les conditions initiales et aux frontiéres, ainsi que le schéma de résolution final demeurent
les mémes que dans le cas linéaire. Remarquons que les valeurs du flux optique étant
initialisées & 0, la premiére itération est une diffusion linéaire car le gradient multispectral

du flux optique est partout égale a 0, donc la fonction de conductivité est égale & 1.
Conclusion

Nous avons présenté le calcul du flux optique par diffusion, d’abord linéaire, ensuite non-
linéaire, avec pour parawuétre le gradient multispectral afin de préserver les discontinuités
de mouvement. Le chapitre suivant présente des résultats pour toutes les méthodes que

nous avons présentées dans ce document.



CHAPITRE 4

Résultats expérimentaux du calcul du

flux optique

Ce chapitre présente des résultats obtenus sur des séquences synthétiques, pour lesquelles
les valeurs réelles du flux optique sont connues, ainsi que sur des séquences réelles. Les
expérimentations sur les images synthétiques ont pour but d’évaluer la performance de
’algorithine par des méthodes statistiques, a savoir le calcul de la mmoyenne (u) et de
I'écart-type (o) de l'erreur angulaire sur toute 'image. L'erreur angulaire au niveau de
chaque pixel, telle que définie par Barron et al. [13], est calculée par (arccos(v,ve))
oll v est la vérité terrain du flux optique et v, celle estimée. Les expérimentations sur
les séquences réelles nous permettent de faire une évaluation visuelle du flux optique
estiiné. Certaines séquences que nous avons utilisées pour faire nos expérimentations,

sont disponibles & I'adresse www.cs.otago.ac.nz/research/vision/.

Dans ce chapitre nous validons d’abord I'utilisation du gradient multispectral du flux
optique (section 1.4.2) comme mesure d’inconsistance dans I’algorithme de Proesman.

Ensuite nous présentons les expérimentations sur notre méthode de flux optique par


http://www.cs.otago.ac.nz/research/vision/

diffusion non-linéaire développée au chapitre précédent.

4.1 Utilisation du gradient multispectral du flux op-

tique

Afin de valider que le gradient multispectral du flux optique est une bonne mesure d’incon-
sistance, nous avons testé I'algorithme de Proesman modifié par 'utilisation du gradient
multispectral comme mesure d’inconsistance, sur des séquences synthétiques et réelles.
Les résultats de ces expérimentations sont comparés avec ceux obtenus avec la méthode
de Proesman original. Remarquons que les valeurs du flux optique étant initialisées a 0, la
premiére itération au niveau de ces algorithme est une diffusion linéaire car ’inconsistance

est partout égale a 0, donc la fonction de conductivité est égale a 1.

Nous disposons de trois séquences synthétiques dont la premiére est celle de la Sphére (fi-
gure 4.1) effectuant un mouvement de rotation sur elle-méme sur un fond immobile, ce
qui occasionne des contours d’occultation. La seconde est celle de Yosemite (figure 4.3)
déja introduite a la section 1.4.2, dans laquelle une caméra virtuelle survole le Parc Na-
tional de Yosemite avec un mouvement de nuages & ’horizon. Tous les objets de la scéne
sont statiques & part les nuages. Ce mouvement de nuages ne respecte pas la contrainte
d’intensité (équation (1.1)) dans la zone supérieure de 'image. La troisiéme est celle de
Street (figure 4.5), dans laquelle deux voitures se croisent & un carrefour. Le fond de la
scéne contient des objets assez complexes (maison, arbre, nuages...) avec d’autres objets
en mouvement. Nous utilisons également deux séquences réelles dont la preiniére est celle
de Fleurs (figure 4.7) dans laquelle la camera fait un mouvement de translation devant
un arbre qui occulte une partie d’une maison. Ensuite nous avons la séquence de Cube

Rubik (figure 4.8) en mouvement de rotation sur un plateau.
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(a) Sphére rotative

(¢) Proesman original (d) Proesman modifié

Figure 4.1

Flux optique calculé pour la séquence de Sphére - trame 9
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{a) Spheére : Proesman {b) Sphére : Proesman modifié

Figure 4.2 — Erreur angulaire sur la séquence de sphére - trame 9. Plus les pixels sont
foncés, plus Perreur est grande.

La figure 4.1 présente les résultats sur la séquence de Sphére. Nous remarquons que sur
la figure 4.1(d), nous avons des contours plus précis dans la zone supérieure de I'image
que sur la figure 4.1(c) ce qui fait qu’au niveau des erreurs (tableau 4.1), nous avons
une erreur plus petite avec Proesman modifié qu’avec Proesman original. L’image de
lerreur angulaire (figure 4.2), calculée pixel par pixel, permet d’apprécier la précision
de l'estimation du flux optique au niveau des contours d’occultation. Nous avons fait
une inversion de niveau de gris de cette image afin d’avoir une 1meilleure visualisation &

I'impression.

La méthode de Proesman modifié offre de moins bons résultats pour les séquences de
Yosemite (figure 4.3(d)) et de Street (figure 4.5(d)). C’est parce que le gradient mul-
tispectral est sensible aux fluctuations de la direction des vecteurs de mouvement dans la
premiére estimation du flux optique qui nous le rappelons est linéaire. Et cette estimation
dans le cas d'une méthode différentielle est trés sensible aux brusques variations spatiales
du niveau de gris. C’est pourquoi dans la séquence de Street (figure 4.5(d)) par exemple,

il y a beaucoup de déviations des vecteurs mouvements au niveau des feuilles de I'arbre
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(a) Séquence originale (b) Flux réel

[ S R SN

(¢) Proesman original (d) Proesman modifié

Figure 4.5 ~ Flux optique calculé pour la séquence de Street - trame
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(a) Street : Proesman (b) Street : Proesman modifié

Figure 4.6 — Erreur angulaire sur la séquence de Street - trame 9. Plus les pixels sont
foncés, plus l'erreur est grande.

(a) Séquence originale {b) Proesman original (¢) Proesman modifié

Figure 4.7 -~ Flux optique caleulé pour la séquence de Fleurs - trame 9

{(a) Séquence originale (b} Proesman original (¢) Proesman modifié

Figure 4.8 — Flux optique calculé pour la séquence de Cube Rubik - traine 9



Sphére Yosemite Street
Algorithime 7 o 7 .0 I o
Proesman original | 3.98° | 8.66° | 11.43° | 12.27° | 5.93" | 6.99°
Proesman modifié | 2.697 | 7.78% | 11.95% | 12.46° | 6.65 ° | 8.91°

Tableau 4.1 — Erreur angulaire sur les séquences - traine 9

Algorithme Sphére | Yosemite | Street | Rubic | Fleurs
Proesman original 200 500 500 500 500
Proesman modifié 100 166 104 461 500

Tableau 4.2 — Tableau comparatif du nombre d’itérations de Proesman original et Proes-
man modifié

donc de mouvement.

Les résultats des deux algorithines sur la séquence de Rubic (figure 4.8) sont presque
les mémes alors que sur la séquence de Fleurs (figure 4.7), les vecteurs flux optique de
Proesinan sont mieux alignés que ceux de Proesinan modifié pour les méines raisons que

celles explicitées précédemment.

Le tableau 4.2 présente le nombre total d’itérations pour la convergence de chaque al-
gorithme. L’algorithme converge si 1'erreur moyenne entre deux valeurs successives du
flux optique est inférieure & l'erreur maximale tolérée £,,4,. Cette valeur varie suivant
les séquences. Lorsque nous regardons ce tableau comparatif, nous remarquons que la
méthode modifiée de Proesman converge plus rapidement en nombre d’itérations que la

méthode originale de Proesman.

En résumé le gradient multispectral du flux optique peut étre utilisé comme mesure
de détection des discontinuités dans le flux optique et il a ’avantage de permettre une
convergence rapide. Il est néanmoins sensible aux fluctuations dans la premiére estimation
du mouvement. Ce facteur aurait moins d’impact dans le cas d’une premiére estimation
plus robuste des vecteurs de vitesse et si une approche moins sensible aux brusques

variations, est utilisée comme celle développée dans le chapitre précédent.
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4.2 Flux optique par diffusion linéaire et non-linéaire

Nous avons effectué les expérimentations de nos méthodes, linéaire et non-linéaire, a la
fois en mono-résolution (TACit Mono et TACNLit Mono) et en multi-résolution (TACit et
TACNLit) afin de montrer 'avantage du multi-résolution (2 ou 3 niveaux de résolution
utilisés pour nos tests) par rapport au mono-résolution. Les résultats sont également
comparés avec ceux obtenus avec I'implantation en régime permanent d’Auclair-Fortier
(TAC) [8], 'implantation originale de Proesman (PR), I'implantation de Horn et Schunck
(HS) [34] et celle de Lucas et Kanade (LK) [39]. Les paramétres de lissage pour le calcul
des dérivées pour tous les algorithmes ont été fixés & 0, = oy = 1.5 pour toutes
les séquences. Nous avons travaillé avec A = 1/a? = 0.01 pour notre méthode non-
linéaire, A = 0.001 pour celle de Proesman, et A = 0.5 pour toutes les autres méthodes.
Nous avons choisi des A plus petits dans le cas de Proesman et de celui de TACNLit
car cela permet d’atténuer les sauts brusques de discontinuité et d’avoir une meilleure
convergence. La complexité des séquences utilisées dépend de la complexité des objets de
la scéne, du mouvement de ces objets et du mouvement de la caméra. Plus une séquence
est complexe, plus le flux optique est difficile & estimer sur cette séquence. Nous avons
fait nos expérimentations, non seulement sur les séquences originales, mais aussi sur les
séquences bruitées (bruit blanc Gaussien, o,, = 10 et o, = 20), afin de tester la robustesse

des algorithmes en présence du bruit.

4.2.1 Séquences synthétiques

Nous avons utilisé trois séquences synthétiques avec vérités terrains dont les deux pre-
miéres sont celle de Yosemite (figure 4.3) et de Street (figure 4.5) déja décrites dans
la section 4.1. La troisiéme est celle de High Complex (figure 4.9). C’est une séquence

trés complexe de par son contenu qui est trés texturé (maisons, immeubles, arbres), les
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Figure 4.9 — Trame 9 de la séquence de High Complex

objets (la voiture) qui sont en mouvement et la caméra qui fait un mouvement compliqué

de rotation et de translation en méme temps.

La figure 4.10 illustre les résultats obtenus sur la séquence originale de Yosemite. Nous
remarquons que la méthode différentielle de Horn et Schunck (figure 4.10(a)) donne de
moins bons résultats par rapport & TAC (figure 4.10(b)). Les résultats visuels du TACit
(figures 4.10(d) et 4.10(c)) et du TAC (figure 4.10(b)) sont presque les mémes, mais
les calculs statistiques d’erreurs du tableau 4.3 donnent P’avantage au TACit. A part
de trés petites déviations de vecteurs dans le coin inférieur gauche de 'image en mono-
résolution, nous obtenons presque le méme résultat que ce soit en multi-résolution comme
en mono-résolution pour le TACit. C'est seulement le nombre d’itérations (tableau 4.4)
qui est plus petit en multi-résolution. Le TACNLit mono (figure 4.10(e)) donne de bons
résultats par rapport aux premiéres méthodes mais offre de moins bons résultats que
le TACNLit (figure 4.10(f)) qui donne de meilleurs résultats sur toute I'image méme
dans la partie supérieure de l'image ol le niveau de gris ne respecte pas la contrainte
d’intensité (équation (1.1)). La méthode de Lucas et Kanade (figure 4.10(g)) en tant
que méthode différentielle offre de moins bons résultats comme dans le cas de Horn et

Schunck (figure 4.10(a)). La méthode originale de Proesman (figure 4.10(h)) donne de bon
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résultats dans la zone supérieure de 'image mais de trés mauvais résultats dans la zone
inférieure & cause d’une contribution trop petite de la contrainte d’intensité (A = 0.001).
Ce sont ces mauvais résultats qui ont augmenté la moyenne d’erreur sur l'image car
visuellement on aurait pu croire que Proesman donne de meilleurs résultats que TAC.
Nous remarquons que pour toutes les méthodes, 'estimation du flux optique n’est pas
correcte dans la zone supérieure de I'image, car elles sont toutes basées sur la contrainte

d’intensité qui n’est pas vérifiée dans cette zone.

La figure 4.11 illustre les résultats obtenus sur la séquence bruitée de Yosemite. Nous
remarquons que Horn et Schunck (figure 4.11(a)) affiche une trés grande sensibilité au
bruit. La méthode TAC (figure 4.11(b)) est par contre moins sensible et donne méme de
meilleurs résultats que le TACit (figures 4.11(d) et 4.11(c)). Cela est dt au fait que le TAC
utilise un schéma numérique direct moins sensible au bruit et qui ne pose donc aucun
problémme de convergence comme dans le cas du schéma itératif. Nous remarquons que
notre méthode TACNLIit (figure 4.11(f)) est presque insensible au bruit, alors que toutes
les autres méthodes offrent de mauvais résultats. Quant aux méthodes différentielles de
Proesman (figure 4.11(h)) et de Lucas et Kanade (figure 4.11(g)), elles donnent de moins
bons résultats. La méthode de Proesman, bien qu’elle estime mieux le flux optique en
présence de discontinuités, est par contre trés sensible aux fluctuations du niveau de gris,
ce qui la rend moins robuste que la méthode TAC. La méthode de Lucas et Kanade
donne de meilleurs résultats que celle de Horn et Schunck parce qu’elle est basée sur une

minimisation locale de l’énergie qui la rend moins sensible au bruit.

Les calculs d’erreurs obtenus dans le tableau 4.3 classent TACNLit en premiére posi-
tion au niveau de tous les tests effectués sur la séquence de Yosemite. En comparant
également les images de l'erreur angulaire des méthodes TACNLit (figure 4.12(a)) et
TAC (figure 4.12(b)), nous remarquons que 'erreur est réduite au niveau du contour de

mouvement situé dans la partie supérieure de I'image pour la méthode TACNLIit.
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Yosemite Street High Complex
Bruit(o,) Algorithme 1 g o’ o n ag

0 TACNLIt 6.23° | 10.53° | 2.93° | 4.83° | 16.70° | 12.90°
TACNLit Mono 7.000 11.220 3.367 5.100 18.720 14.30°

TACit 10.01° | 17.72° 6.559 8.29° 19.40° 15.89°

TACit Mono 10.07% | 17.73° | 6.55° | 8.297 | 19.64° | 17.09°

TAC 11.47Y | 16.56° 5.40° 6.79" | 19.59° | 16.63°
Proesman 11.43% 1 12.979 5.939 6.99Y 25.720 22.529

Lucas et Kanade | 11.61Y | 18.350 6.359 9.66° 29.019 | 29.730

Horn et Schunck | 12.217 17.449 6.930 8.53V 25.980 22.67°

10 TACNLit 8.67" | 12.09° | 12.38Y | 7.49" | 18.80° | 13.78°
TACNLit Mono | 10.27° | 12.45% | 12.42% | 7.510 | 27477 | 22.430

TACit 16.047 | 19.289 1 23.63" [ 17.957 | 33.90° | 27.40°

TACit Mono 16.10% | 19.29° 23.63" 1 17.95° | 33.980 27.419

TAC 15.757 | 16.75° | 18.65% | 13.54° | 31.97° | 25.837
Proesman 16.547 | 14.44° 19487 | 14.48% | 36.97° 30.557

Lucas et Kanade | 16.62% | 19.96° 22.15% 1 20.187 | 38.64° 32.340

Horn et Schunck | 17.59Y% | 17.81° 23.81% 1 17.859 ] 34.04° 26.930

20 TACNLit 11.03" | 12.11° | 14.41° | 8.15° | 24.10 " | 16.93°
TACNLit Mono | 14.06° | 12.70° | 14.45Y | 8267 | 29.84° | 23.42°

TACit 22.06° | 21517 | 26.62° | 19.10° | 38.69° | 30.17°

TACit Mono 22219 | 21.60° | 26.62° | 19.10° | 38.71° | 30.18°

TAC 21.897 1 18.907 | 22.04° | 15249 | 36.447 | 28.437
Proesman 21.93% | 19.74% | 23.239 | 16.447 | 38.850 | 28.88"

Lucas et Kanade | 22.06" | 21.79° 24.889 121.099 [ 41.797 32.83Y

Horn ct Schunck | 25.097 | 21.05° 27.299 [19.357 | 39.167 29.79°

Tableau 4.3 — Erreur angulaire sur les séquences synthétiques - Trame 9. Les meilleurs

résultats sout en gras.

La figure 4.13 illustre les résultats obtenus sur la séquence originale de Street. La mé-
thode de Horn et Schunck (figure 4.13(a)) donne les moins bons résultats suivi de Lucas
et Kanade (figure 4.13(g)) et TACit (figures 4.13(d) et 4.13(c)). Contrairement au cas de
Yosemite, le TACit offre de mnoins bons résultats que le TAC (figure 4.13(b)). En effet le
TAC, a cause de son schéma direct, est moins sensible aux variations brusques de niveaux
de gris causées par la forme complexe des objets. Le TACNLit (figure 4.13(f)) offre les

meilleurs résultats. Il donne, avec plus de précision, le mouvemnent de la voiture de droite
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(a) TACNLit

(c) TACNLit (d) TAC

(¢) TACNLit (f) TAC

Figure 4.12 — Frreur angulaire sur les séquences synthétiques - Trame 9. Plus les pixels

sont foncés, plus Perreur est grande.
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Algorithme Yosemite | Street | High Complex | Rubic | Fleurs | Nasa | Taxi
TACNLitMono 1500 1500 1500 1500 1500 | 1500 | 1500
TACNLit 942 1000 1000 1000 793 1000 | 1000
TACitMono 824 400 2000 1335 370 447 | 218
TACit 797 332 1525 1015 294 437 | le4

Tableau 4.4 — Tableau comparatif du nombre d’itérations entre la mono-résolution et la
multi-résolution

alors que tous les autres algorithmes donnent des vecteurs qui sont un peu déviés de la
bonne direction. La complexité des objets de la scéne cause plusieurs mauvaises estima-
tions du mouvement au niveau des tous les algorithmes sauf au niveau du TACNLit qui
semble y étre moins sensible. Nous remarquons une fois encore la supériorité du TACNLit
(figure 4.13(f)) en multi-résolution par rapport a la mono-résolution (figure 4.13(e)) car
si les résultats visuels sont presque les mémes, les valeurs de la moyenne et de l'écart-type
(tableau 4.3) différent légérement et le nombre d’itération en multi-résolution est plus
petit (tableau 4.4). La méthode de Proesman (figure 4.13(h)) est sensible & la complexité
des objets de la scéne car malgré une bonne estimation du flux optique dans les zones
de discontinuités de mouvemnent, elle donne quelques mauvaises déviations de vecteurs
mouvements dans le reste de 'image. Avec I'ajout du bruit (figure 4.14) nous obtenons
toujours le méme classement au niveau des algorithmes avec le TACNLIt (figure 4.14(f))
qui fournit le meilleur résultat. Les figures 4.12(d) et 4.12(c) montrent les erreurs angu-
laires aux contours des voitures et dans la scéne compléte. Elles sont moindres avec le

TACNLit (figure 4.12(c)) qu'avec le TAC (figure 4.12(d)).

Nous avons également calculé le gradient multispectral du flux optique pour la séquence
de Street (figure 4.17). Nous remarquons que les discontinuités de mouvement demeurent

mieux préservés avec 'approche TACNLit qu’avec le TAC.

La figure 4.15 illustre les résultats obtenus sur la séquence originale de High Complex,

et la figure 4.16, les résultats sur la séquence bruitée. Nous faisons la inéme observation, a
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{(¢) TACit Mono (d) TACit

Figure 4.13 — Reésultats sur la séquence originale de Street - Trame 9

savoir que I'approche TACNLit donne de meilleurs résultats que les autres méthodes. Le
mouvement apparent au niveau de plusieurs pixels de la zone inférieure droite de 'image
dépasse la valeur d’un pixel/trame d’ou Uavantage de la multi-résolution. Seuls le TACN-
Lit (Figure 4.15(f)) et le TACit ( Figure 4.15(d)) ont pu donner une bonne estimation
du flux optique dans cette zone. Proesman (Figure 4.15(h)) quant 4 lui, y estime un flux

presque nul. Quelque soit la méthode utilisée, nous remarquons que l'estimation exacte
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du mouvement apparent s’est faite avec beaucoup d’erreurs (Figures 4.12(e) et 4.12(f))

& cause de la complexité de la séquence.
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(a) Flux réel (b) TAC (¢) TACNLIt

Figure 4.17 — Gradient multispectral du flux optique de Street

83



4.2.2 Séquences réelles

Aprés avoir effectué les tests sur les séquences synthétiques nous avons ensuite utilisé
des séquences réelles pour comparer les algorithmes. Nous réutilisons ici les séquences
de Fleurs (figure 4.7) et de Cube Rubik (figure 4.8) déja introduites a la section 4.1.
Nous utilisons également la séquence de Nasa (figure 4.18), ou la caméra effectue un
mouvement de zoom sur les objets de la scéne, ce qui crée des discontinuités dans le
mouvement au niveau des crayons verticaux. La derniére séquence réelle que nous avons
testée est celle de Taxi (figure 4.19). Nous avons une scéne au contenu assez texturé,
avec quatres objets en mouvement 4 savoir un taxi au milieu tournant au coin de la rue,
une voiture venant par la droite, une autre venant par la gauche et un passant, dont le

mouvement ne se fait pas sentir, en haut & gauche.

Les résultats de la séquence originale de Fleurs (figure 4.20) nous permettent de re-
marquer que TACNLit donne les meilleurs résultats aprés Proesman. En effet Proesman
semble mieux préserver les discontinuités de mouvement au niveau du tronc de 'arbre
mais il calcule des vecteurs de norme plus petits par rapport a la réalité. En présence
de bruit, c’est le TACNLit (figure 4.20) qui offre les meilleurs résultats. Au niveau de
la séquence de Taxi, La distance séparant les mouvement des deux premiéres voitures a
gauche est plus grande avec le TACNLit (figure 4.22(f)). Les mémes conclusions, & savoir
que I'approche TACNLit donne les meilleurs résultats comparée aux autres méthodes,
sont tirées au niveau des résultats sur toutes les autres séquences. Nous présentons ces

résultats cn annexe afin de ne pas surcharger notre document de figures.
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(a) Séquence originale (b) Séquence avec o, = 20

Figure 4.18 — Trame 9 de la séquence de Nasa

(a) Séquence originale (b) Séquence avec a,, = 20

Figure 4.19 — Trame 9 de la séquence de Taxi



(f) TACNLt

(g) LK (h) PR

Figure 4.20 — Résultats sur la séquence originale de Fleurs - Trame 9
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Figure 4.21 — Résultats sur la séquence bruitée a,, = 20 de Fleurs - Trame 9
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(a) TAC (b) TACNLit

Figure 4.23 — Gradient multispectral du flux optique de Fleurs

La (figure 4.23) illustre le gradient multispectral du flux optique pour la séquence de
Fleurs (figure 4.23), nous remarquons que les discontinuités de mouvement demeurent

mieux préservés avec I'approche TACNLit qu’avec le TAC.
Conclusion

Ceci termine le chapitre présentant les résultats expérimentaux de notre approche du
probléme de flux optique en présence d’occultations par la topologie algébrique calcula-
toire. Nous avons présenté des résultats sur les séquences synthétiques et réelles. Nous
avons montré que notre approche pouvait améliorer la qualité des résultats et réduire
I'impact du bruit. Nous allons dans le prochain chapitre appliquer notre approche au

recalage d’image pour la création de mosaique par le flux optique [68, 69].
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CHAPITRE 5

Application du flux optique au recalage
d’images pour la création d’images

panoramiques

Les images panoramiques permettent d’élargir le champ de vision restreint des systémes
de captures d’images. Elles trouvent leur application dans plusieurs domaines comme la
compression vidéo et la reconstruction d’environnements virtuels. L’obtention d’images
panoramiques peut se faire par deux types de systémes : les systémes pluridirection-
uels [83, 56, 57|, qui capturent directement une image panoramique, et les systémes par
mosaique [41, 58, 62, 63, 64, 71, 76, 84]. Ce dernier groupe consiste & aligner et déformer
les images d’une série, obtenues par exemple, avec une caméra en rotation autour de son
axe optique. Lorsque la transformation géométrique qui relie les coordonnées de deux
images consécutives ne sont pas connues, il faut la retrouver afin de pouvoir aligner les

images.

Nous présentons d’abord dans ce chapitre, la méthode de recalage d’images par le flux
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(a) Série Vase.

(b) Série Quilt.

(d) et (c) Série Ville. 91

Figure 5.1 — Séries avec centre optique fixe.



optique ensuite, nous validons notre algorithme de calcul du flux optique appliqué au

recalage d’image & travers des résultats expérimentaux.

5.1 Recalage d’images par le flux optique

Le recalage d’images par une approche de transformation globale [71] considére une
caméra en rotation autour de son centre optique qui est immobile. Mais dans la réalité,
une telle situation est difficile & obtenir, car méue sur un trépied, le centre optique n’est
pas fixe pendant la rotation de la caméra car il n’est pas exactement aligné avec 'axe de
rotation. De plus, la caméra doit étre assez loin de la scéne pour limiter les distorsions.
Cette approche est basée sur la minimisation de la distance euclidienne entre les images,
et fournit une matrice de transformation globale pour I’ensemble de I'image. Il peut alors
persister dans l'iage finale des erreurs d’alignement, qui sont dues & diverses causes :
un centre optique qui bouge, la caméra trop proche de la scéne, des distorsions radiales,
des objets en mouvement ou encore la présence d’occultations. Ces erreurs d’alignement
causent Iapparition de fantémes dans les zones de recouvrement, qui se traduisent par

des dédoublements de 'image dans ces régions.

Pour diminuer ce probléme, I'approche par flux optique [68, 69] consiste a calculer le flux
optique pour chaque pixel de la zone de recouvrement. Celui-ci sert & mettre a jour une
matrice de transformation pour chaque pixel de la zone de recouvrement. Ce recalage
local, pixel par pixel, permet d’obtenir une image finale sans dédoublement ou presque.
Dans le but d’obtenir une méthode de calcul robuste [68, 69], le modéle image basé sur
le TAC multi-résolution tel que présenté dans la chapitre 2 est utilisé ainsi que le flux
optique calculé en régime permanent tel que présenté dans [8]. Nous utilisons la méme
approche par flux optique pour valider notre algorithme de calcul du flux optique par

diffusion non-linéaire TAC.
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Dans le cas d’une caméra en rotation autour de son centre optique, il est possible d’ac-
quérir une série d’images et de les aligner pour construire une image panoramique. Pour
deux images possédant une zone de recouvrement commune, I'une sera déformée, a ’aide
d’une transformation, afin de la mettre dans le méme systéme de coordonnées que 'autre.

11 est donc nécessaire d’estimer la transformation afin de construire 'image panorainique.

Considérons deux images I; (x) et I5(x), prises sans bouger le centre optique et possédant
entre elles une zone de recouvrement. Seuls les pixels appartenant & la zone de recouvre-
ment sont considérés. Les coordonnées homogénes, x = (z,y, 1) et X' = (2/,¢/, 1), de ces

pixels sont reliés par une homographie M {71, 75] :

Mo ™M1 Mo
X ~Mx= |m3 mqg ms| X, (5.1)
mg my 1

oll ~ désigne une équivalence & un facteur d’échelle prés. M est une transformation
projective inversible et lorsque sa valeur est connue, il est possible de projeter 'image

I,(x') dans le méme systéme de coordonnées que I1(x) en utilisant la relation Ip(x ~

M x') = L(x').
Posons M, une premiére estimation de la matrice M. La vraie valeur de M est plutot

do dy da
M=M,I+D), ot D= |dy dy ds (5.2)
de dr ds

est une matrice d’ajustement et I est la matrice identité [71]. Si M était égale a M., il
serait possible de retrouver x par x ~ M_!x. Or ce n’est généralement pas le cas et au

lieu de trouver x nous trouvons une approximation de x :

X" ~M'x ~ M (M (I+D))x = (I+D)x. (5.3)
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{e} Série Pont.
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Figure 5.1 — Suite.



Il y a une erreur entre x et x” qui doit étre minimisée. Cette minimisation peut étre faite
par la méthode des moindre carrées ou une autre technique [75]. En vue de réduire le

temps de calcul, une approche multi-résolution est souvent adoptée [75].

M est une transformation projective planaire avec 8 degrés de liberté, donc une pre-
niiére estiination de M peut étre obtenue avec quatre paires de pixels correspondants
(x,x"). Cela se fait soit par une méthode manuelle soit par une méthode d’initialisation

automatique telle que le RANSAC [17, 18, 70, 75, 87].

L’inconvénient de ces méthodes est qu’elles fournissent une matrice de transformation
globale pour I'ensemble de I'image sans tenir compte des distortions locales causées par
une caméra trop proche de la scéne, les distorsions radiales, le bruit, etc. Ces erreurs
d’alignement causent l'apparition de fantémes dans les zones de recouvrement, qui se
traduisent par des dédoublements de 'image dans ces régions (5.10(a)). Il faut une mé-
thode additionnelle, dite de "deghosting", pour supprimer ces dédoublements [71, 75].
Pour éviter ce probléme, le flux optique peut étre utilisé pour faire un recalage local,

pixel par pixel, afin d’obtenir une image sans dédoublement.

En mosaique d’images, la transformation entre deux images caractérise le déplacement de
la caméra. Trouver cette transforiation revient donc a trouver le mouvement apparent
de la caméra, ce qui peut étre est fait en estimant le flux optique. Cela signifie que
le flux optique peut étre utilisé pour calculer la matrice D et mettre a jour M, par

I'équation (5.2).

Nous savons que l'utilisation du modeéle rotationnel produit un décalage entre chaque
paire de points. Ce décalage peut légérement varier d’une position a 'autre dans la zone
de recouvrement & cause de la relation 5.3. La norme et la direction de ce décalage
peuvent étre vues comme celles du flux optique entre I (x) et J5(x”). Nous pouvons donc

utiliser le modéle translationnel corriger Pestimation de la matrice de transforination



pour chaque pixel afin d’obtenir un recalage pixel par pixel, ce qui donne une image

finale sans dédoublement.

La relation entre la premiére image I;(x) et I'image déformée Tg(x” ), pour x dans la zone

de recouvrement est
L(x) = Lz + u(x),y + v(x)) = L(x"),

ce qui peut aussi s’écrire en coordonnées homogénes sous la forme

1 0 u(x)
x" ~ [0 1 o(x)|x = (I+D(x))x. (5.4)
0 0 1
Finalement, nous avons
0 0 ux)
D(x) = [0 0 v(x):l .
00 0

Nous obtenons une matrice D(x) qui est utilisée pour mettre a jour M(x) pour chaque
pixel de la zone de recouvrement. Pour les pixels a 'extérieur de la zone de recouvreinent,

la moyenne du flux optique (D) est utilisée.

L'image Ir(x' ) est donc transformée dans le méme systéme de coordonnées que l'image
L (x) par x = M(x)"'x’ ott M(x) est mise & jour par M(x) = M, (x)(I+ D(x)) pour les
pixels de la zone de recouvrement et par M = M,(I + D) ailleurs.

Le fait que la matrice de transformation soit calculée pour chaque pixel de la zone de

recouvrement rend ’alignement final plus précis.

5.2 Résultats du recalage d’images par le flux optique

Nous utilisons des séries d’images avec '’hypothése d'un centre optique fixe (figure 5.1),
puis celles avec 'hypothése d’un centre optique mobile (figure 5.11) afin de tester la

robustesse de notre algorithme. Les traits noirs dans les images délimitent les zones de
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recouvrement. Nous comparons notre algorithme avec une approche par transformation
de matrice globale (méthode Globale) basée sur une méthode des moindres carrées [71]
afin de confirmer la supériorité du recalage d’images par le flux optique. Nous comparons
également le recalage par le flux optique TACNLit avec 'approche par flux optique
TAC [68, 69] afin de montrer 'amélioration obtenue en tenant compte des occultations.
L’avantage d’une méthode multi-résolution a déja été montré dans [68, 69], ce qui fait

que toutes les expérimentations sont faites avec ’approche multi-résolution.

11 est souvent difficile de classer les algorithmes en se basant sur leurs résultats visuels,
d’ou la nécessité d’une méthode d’évaluation quantitative [12]. Nous avons choisi de cal-
culer pour chaque série d’images le flux optique résiduel dans la zone de recouvrement.
Afin de montrer que quelque soit la méthode de calcul du flux optique utilisée, notre
approche est meilleure, le flux optique résiduel a été calculé 4 la fois avec le TAC et le
TACNLit. Le flux optique résiduel permet de imesurer le décalage encore présent dans
I'image aprés 'alignement de la derniére image. Les erreurs d’alignement dues a ce dé-
calage peuvent induire du flou dans les images finales et ainsi modifier le contraste des
images initiales. Pour mesurer cette perte de contraste, nous avons calculé la moyenne et

écart-type du gradient d’intensité dans la zone de recouvrement,

5.2.1 Centre optique fixe

Les deux premiéres séries (figures 5.1(a) et 5.1(b)) avec centre optique fixe (pure rota-
tion) sont constituées d’images synthétiques. La troisiéme série (figure 5.1(e)) est une
iinage panoramique réelle qui a été découpée en quatre images possédant des zones de
recouvrement. Par conséquent il ne devrait pas y avoir de distorsions dans ces zones. La
quatriéme série (figure 5.1(d)) comme la précédente est une image panoramique réelle

qui a été découpée en quatre images, sauf que cette fois-ci, ce ne sont plus deux, wmais
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trois images qui se recoupent entre elles au niveau des lignes noires dans I'image. Dans
la cinquiéme série (figure 5.1(f)) constituée d’images synthétiques, le centre optique est

fixe, mais I’axe de projection a subit une rotation.

Les figures 5.2 et 5.3 présentent les résultats respectifs sur les séquence de Vase et de
Quilt. L'limage zoomée a la figure 5.4 permet de constater des erreurs d’alignement
avec la méthode Globale 5.4(a), qui n’apparaissent pas dans ceux du TAC 5.4(b) et
TACNLIit 5.4(c). Nous remarquons donc I'existence d’un flux résiduel élevé dans la zone
de recouvrement pour la méthode Globale (figures 5.5(a) et 5.6(a)) alors que ce flux est
réduit pour les autres algorithmes. Visuellement, nous ne remarquons aucune différence
entre TAC et TACNLit. Ce sont les résultats du flux optique résiduel (figures 5.6 et 5.5)
dans la zone de recouvrement qui donnent l’avantage au TACNLit. Cela est confirmé
par les calculs d’erreur des tableaux 5.1 et 5.2 oll nous remarquons une moyenne et un
écart-type du flux optique résiduel légérement inférieurs pour le TACNLit que pour le
TAC. Nous remarquons ¢galement avec le tableau 5.3 que le TACNLit conserve mieux le
contraste dans la zone de recouvrement. Les résultats quantitatif du TACNLit sur la série
de Quilt sont également meilleurs par rapport & ceux du TAC et ceux de la méthode

Globale qui vient en derniére position.

Dans les séries & plusieurs images comme celle du Pont, les erreurs d’alignement sont
supposées s’accumuler au niveau de la zone de recouvrement de la derniére image. Nous
le remarquons par la présence de dédoublements dans l'image résultat 5.10(a) de la
méthode Globale. Ces dédoublements sont inexistants au niveau des méthodes par flux
optique dont les images de zoom dans la zone de recouvrement (figure 5.10) de la derniére
iimage, demeurent presque les méme. Les figures du flux optique résiduel (figures 5.9 et
5.8) montrent qu'il existe un flux résiduel élevé pour la méthode Globale alors que c’est
presque nul pour TAC et TACNLit. Ce sont les résultats quantitatifs des tableaux 5.1, 5.2

et 5.3, qui nous permettent de réellement prouver la supériorité du TACNLIt par rapport
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(a) Globale.

(b) TAC.

(c) TACNLIt.

Figure 5.2 — Résultats sur les séries Vase.
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{a) Globale.

(b) TAC.

(c) TACNLit.

Figure 5.3 - Résultats sur les séries Quilt.
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Figure 5.6 — Flux optique résiduel de Vase estimé avec TAC

au TAC. Ceci est normal car comme nous 'avons dit précédemment, c’est souvent difficile
visuellement d’évaluer les algorithmes [12]. Dans [68, 69], il a fallu également avoir recours
aux résultats quantitatifs pour départager Lukas et Kanade de TAC. Par la suite, nous

nous contenterons des résultats quantitatifs pour comparer les méthodes.
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(a) Globale.

103

(b) TAC.

(e) TACNLit.

Figure 5.7 — Résultats sur la série Pont.
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Figure 5.8 — Flux optique résiduel de Pont estimé avee TACNLit

(a) Globale. (b) TAC. (¢) TACNLIt:

Figure 5.9 - Flux optique résiduel de Pont estimé avec TAC
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(a) Globale. (b) TAC. (¢) TACNLit.

Figure 5.10 ~ zoom sur les résultats de la série Pont.

Les résultats quantitatifs sur les séries de Ville et d’Objets, montrent que TACNLit
est la méthode la plus précise par rapport & TAC et la méthode Globale qui vient en
derniére position. Nous remarquons que quelque soit la méthode utilisée pour calculer le
flux optique, le flux optique résiduel est moins élevé pour le TACNLit. Les prochaines
séries d’images vont nous permettre de vérifier si le TACNLit est également robuste par

rapport aux déplacements du centre optique.

TACNLit TAC Globale

Séries I o i o I o

Vase 15.06 5.30 20.20 5.33 88.45  0.4307
Quilt  23.91 7.92 26.41 8.72 82.29 30.36
Pont 0.79 0.03 1.03 0.04 135.26  791.63
Ville 99.28 268.45 10297 307.84 350.541 1299.4
Objets 9.21 1.73 10.35 4.20 59.59 39.16

Tableau 5.1 — Mesure du flux optique résiduel dans la zone de recouvrement pour les
séries d’images a centre optique fixe : normex 100 du vecteur flux optique calculé par
TACNLit. Les meilleurs résultats sont en gras.
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TACNLit TAC Globale

Séries I o I o It o

Vase 10.52 2.54 13.88 3.47 72.22  46.75
Quilt 27.49 11.18  29.25  11.57 85.3 37.77
Pont 0.76 0.04 1.10 0.09 136.0  257.83
Ville 112.51 376.99 136.13 522.58 3358.92 13938
Objets 6.38 0.93 6.65 0.95 52.40  39.22

Tableau 5.2 — Mesure du flux optique résiduel dans la zone de recouvrement pour les
séries d’images a centre optique fixe : normex 100 du vecteur flux optique calculé par
TAC. Les meilleurs résultats sont en gras.

TACNLit TAC Globale

Series I g n o u o

Vase 95.05 89.75 93.78 86.79 86.61 70.18
Quilt 85.19 78.87 8217 7125 76.65 52.57
Pont 90.12 76.05 8555 7344 76.58 59.34
Ville 91.01 74.10 86.14 70.17 68.26 86.14
Objets 60.24 45.23 56.59 3940 4694 27.18

Tableau 5.3 — Mesure du contraste dans la zone de recouvrement pour les séries d’images
a centre optique fixe : norme du gradient (% de I'image originale). Les meilleurs résultats
sont en gras.
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TACNLit TAC Globale

Séries 0 a L o

Spheres 2.36 0.80 2.84 0.95  206.60  320.10
Quebec 97.11  410.25 100.05 418.10 653.27 20630.00
Jardin 29.07 33.14 3213 3533 587.47 15251.80

Intérieur 169.28 388.45 179.68 40413 368.70 1700.43

Tableau 5.4 — Mesure du flux optique résiduel dans la zone de recouvrement pour les
séries d’images & centre optique mobile : normex 100 du vecteur flux optique calculé par
TACNLit. Les meilleurs résultats sout en gras.

5.2.2 Centre optique mobile

La premiére série avec centre optique mobile que nous avons utilisée (figure 5.11(a)),
est constituée de cing images synthétiques. Le centre optique a subit une rotation suivie
d’une légére translation. La seconde série (figure 5.11(b)) est constituée d’images réelles
produites & partir d’un appareil commercial trés éloigné de la scéne, par un touriste sur
un bateau. La troisiéme série d’images (figure 5.11(c)) est aussi constituée d’images prises
a partir d’un appareil commercial, par une personne peu éloignée de la scéne et faisant
un mouvement de rotation sur elle-méme. Finalement la derniére série (figure 5.11(d))
est prise a partir d’un appareil commercial par une personne cette fois-ci trés proche de

la scéne et faisant un mouvement de rotation sur elle-méme.

Les résultats sur ces séries sont rassemblés dans les tableaux 5.4, 5.5 et 5.6. Malgré le
déplacement évident du centre optique dans ces séries, les résultats classent 'approche

TACNLIit en premiére position par rapport au TAC et a la méthode Globale.
Conclusion

Ceci tennine le chapitre présentant les résultats expérimentaux permettant de valider
notre algorithme dans le cadre du recalage d’images par le flux optique. Nous avons

remarqué que notre algorithme améliore les résultats par rapport & TAC.
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TACNLit TAC Globale

Séries U led “ o

Spheres 1.90 0.63 2.76 0.74 13971 201.42
Quebec  101.26 540.13 107.04 54930 411.73 7733.63
Jardin 25.78 25.17  30.01 26.61 503.67 9535.62
Intérieur 112.51 276.99 156.25 333.96 297.03 1107.85

Tableau 5.5 — Mesure du flux optique résiduel dans la zone de recouvrement pour les
séries d’images & centre optique mobile : normex 100 du vecteur flux optique calculé par
TAC. Les meilleurs résultats sont en gras.

TACNLit TAC Globale

Series i a i a

Spheres 99.00 70.6 98.83 61.30 94.20 41.66
Quebec 56.95 T77.77 54.90 7465 76.41 58.41
Jardin 73.86 59.93 7215 5729 60.40 35.73
Intérieur 90.01 70.10 83.62 62.03 74.67 44.97

Tableau 5.6 — Mesure du contraste dans la zone de recouvrement pour les séries d’images a
centre optique mobile : norme du gradient (% de Pimage originale). Les meilleurs résultats
sont en gras.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Conclusion

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés au calcul du flux optique en présence
d’occultations par une approche multi-résolution, basée sur la topologie algébrique cal-
culatoire. Le calcul du flux optique basé sur la contrainte de lissage produit souvent
un lissage indésirable des discontinuités de mouvement. Nous avons proposé de résoudre
ce probléme en utilisant le gradient multispectral du flux optique dans l'estimation du
mouvement apparent par un processus de diffusion non-linéaire. En effet, le gradient
multispectral du flux optique n’a jamais été encore utilisé comme mesure de détection
des coutours d’occultation dans une approclie de calcul du flux optique par diffusion
non-linéaire et nous avons montré que c’est une mesure qui convient. Nous avons en-
suite proposé un calcul non-linéaire en régime non permanent du flux optique par une
approche TAC. L’approche TAC permet de réduire le probléme de bruit en exploitant
les lois globales de diffusion et les principes d’algébre topologique qui offrent plus de ro-
bustesse et de précision dans les calculs. Le modéle image TAC multi-résolution permet
de prendre en compte les grands décalages de pixels. C’est un modéle qui procéde par
regroupement de pixels et permet de mieux conserver tous les détails méme & basses réso-

lutions. Pour terminer, nous avons introduit 1'utilisation du flux optique non-linéaire dans
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le recalage d’images par flux optique pour la construction d’images panoramiques afin
de valider notre algorithme. Nous avons testé notre algorithme sur plusieurs séquences

et les résultats ont été concluants.

Perspectives

Notre approche de calcul du flux optique permet de tenir compte des contours d’occul-
tation dans l'image, mais elle demeure inefficace lorsque la contrainte d’intensité n’est
pas respectée. L’un des cas, dans lequel la contrainte d’intensité n’est pas vérifiée, est le
changement des intensités des pixels dit & un changement de luminosité de la scéne. En
ce moment, ajout d’une contrainte de gradient d’intensité comme dans le cas de Brox et
al. [19] serait une solution possible. Il faudrait régulariser et minimiser la nouvelle fonc-
tionnelle obtenue, afin de 'exprimer sous forme d’équation de diffusion capable d’étre

résolue par une approche topologique algébrique.
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ANNEXE A

FIGURES COMPLEMENTAIRES
DES SEQUENCES TESTEES AU
CHAPITRE 4
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