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SOMMAIRE

Ce travail présente une nouvelle approche a l'estimation du mouvement apparent
dans les séquences d’images avec effet d’illumination. Plusieurs méthodes existent
déja permettant d’estimer le mouvement apparent dans les séquences d’images. Ces
méthodes sont basées principalement sur I’hypothese que I'intensité lumineuse ne
change pas le long de la trajectoire de mouvement. Cette hypothese est souvent com-
binée avec une contrainte de lissage afin de régulariser le probleme. Parce que, les
changements d’intensité sont uniquement attribués au mouvement, quand une per-
turbation lumineuse survient, les estimés du mouvement apparent obtenus ne sont
pas représentatifs du mouvement apparent. Dans le but d’améliorer la représentation
du mouvement apparent sous des conditions d’effets d’illumination, une nouvelle for-
mulation est proposée. Celle-ci est basée sur I’hypothese que le gradient d’intensité
reste constant le long de la trajectoire de mouvement. Une contrainte de lissage est
incluse avec cette hypothese pour compléter la formulation. L’hypothese que le gra-
dient d’intensité reste constant le long de la trajectoire de mouvement est équivalente
a un changement constant d’intensité le long de la trajectoire de mouvement. Avec
cette hypothese, une variation lumineuse est permise, ce que plusieurs formulations
couramment utilisées ne permettent pas. Dans la partie expérimentale, les résultats
d’estimation du mouvement basés sur ces deux hypotheses sont démontrés. Les im-
ages naturelles, ainsi que les images avec trois effets d’illumination synthétique sont
utilisées. A partir des résultats expérimentaux, on peut conclure que la nouvelle
méthode est beaucoup plus robuste a des effets d’illumination que les méthodes “clas-

siques”.
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Chapitre 1

Introduction

L’estimation du mouvement apparent dans une séquence d’images joue un role im-
portant dans la compression vidéo, la conversion de standards vidéo, 1’estimation
de parametres de la scene et plusieurs autres applications. Toutes ces applications
sont sujettes a des effets d’illumination comme les ombrages et les sources lumineuses
variables. Un exemple tres commun de ce phénomene survient lorsqu’une caméra
filme une scene ou apparait un changement d’illumination. La scene devient plus
claire ou plus sombre. Chaque séquence d’images contient un mouvement observ-
able représenté par des changements d’intensité d’une trame a l'autre. A partir de
ces changements d’intensité il est possible d’estimer un champ de déplacement ou
un champ de vitesse. Un champ de déplacement caractérise les déplacements des
positions de valeur d’intensité correspondantes d’une image a I’autre. Par contre, un
champ de vitesse caractérise le changement de position d’une valeur d’intensité avec
le temps le long de la trajectoire de mouvement entre deux images. Les changements
d’illumination ont un impact sur les estimés du mouvement apparent utilisant des
méthodes courantes. La plupart des méthodes courantes supposent que les change-
ments d’intensité sont dus uniquement au mouvement apparent, ce qui n’est pas le
cas avec les effets d’illumination. En ayant un impact sur ’estimation du mouvement
apparent, 'aspect visuelle des trames reconstruites utilisant ces estimés se trouve

affectée.



Une nouvelle formulation est introduite permettant d’obtenir des estimés du
mouvement apparent plus représentatif du mouvement observable dans une séquence
sous des conditions d’illumination. En utilisant cette nouvelle méthode plusieurs
applications sont possible tenant conte des effets d’illumination linéaire. Voici une
courte liste d’applications ou I'information contenu dans les champs de déplacement
est utilisé.

Lorsqu’une scene est filmée, la caméra projete la scene sur un plan. L’image ainsi
obtenue est échantillonnée. Plusieurs standards existent pour définir la fréquence
d’échantillonage horizontal, vertical et temporel. En général, il n’est pas pratique de
transmettre chaque échantillon a cause des éxigences en terme de mémoire et rapidité
de calcul d’ordinateurs ainsi que les contraintes sur le spectre de fréquence. Une com-
pression est donc nécessaire afin d’augmenter la rapidité de transmission. En utilisant
I'information obtenu par I’estimation des champs de déplacement, un facteur de com-
pression d’information est réalisable. Un standard de transmission pour des images de
télévision utilise une résolution de 720 par 480 pixels dans la recommandation CCIR-
601. Pour une représentation temporelle adéquate du mouvement dans une scene,
il est nécessaire de transmettre 30 images ou plus par seconde. Le nombre de pix-
els a transmettre est de 'ordre de 720x480x30 par seconde (un tres grand nombre).
Deux approches de compression éxistent pour diminuer la quantité d’informations
transmises tout en conservant 1’aspect visuel. La premiere est basée sur I’élimination
de rédondances statistiques dans les images. Les rédondances statistiques étant at-
tribué avec les propriétés statistiques du signal comme la corrélation et le spectre.
Ce type de compression utilise la corrélation de I'information visuelle pour éliminer
les redondances sans perte d’information. La deuxieme est basée sur I’élimination
de redondance perceptuelle dans les images. Les rédondances perceptuelles sont les
propriétés d’une image qui peuvent étre enlevé sans affecter la perception par le
systeme visuel humain. Ce type de compression diminue I'information contenue dans
les images de facon a minimiser les effets subjectifs perceptibles par le systeme visuel

humain [3] et [9].



Les estimés du mouvement apparent des images sont souvent utilisés pour le
codage prédictif avec compensation de mouvement [5]. Une image est prédite a partir
d’images avoisinantes en utilisant les trajectoires de mouvement. Une erreur est
établie entre I'image prédite et I'image courante. Cette erreur est ensuite transmise.
Ce mode de compression est utilisé dans le codage prédictif avec compensation de
mouvement (figure 1.1). Cette approche permet une compression de plusieurs ordres

de grandeur.

g + codeur
ﬂ% DCT —= Q sans =
- perte

predicteur
d
estimation
de coge.]r L
mouvement moqument

Figure 1.1: Codeur prédictif avec compensation de mouvement

Dans un systeme conventionnel de transmission d’images, I’émetteur sous-échan-
tillonne souvent un certain nombre de trames. Par exemple, sur 30 images contenues
dans une séquence originale, seulement 15 sont transmises dans un systeme a sous-
échantillonnage de rapport 2:1. Au récepteur, les 15 images sont recues. A partir
de ces 15 images, 15 images intermédiaires sont reconstruites en utilisant les estimés
du mouvement apparent dans les images transmises. Cette reconstruction des images
non-transmisses a l’émetteur est fondée sur le principe d’interpolation compensée
par le mouvement [5] (figure 1.2). La formulation proposée dans cette étude permet
sous des conditions de variations linéaires d’illumination de la scene d’obtenir des
estimés du mouvement, représentatif du mouvement observable dans une séquence.
Plusieurs standards ont été établis de fagon a uniformiser les rapports de compression

pour permettre une plus grande accessibilité aux séquences d’images vidéo (télévision,



téléphonie, informatique, etc.). Les standards de compression MPEG-1, MPEG-
2, MPEG-4 et d’autres permettent d’atteindre des rapports de compression allant
jusqu’a 200:1 dépendant des applications [2].

Emetteur Recepteur

[] [] []

mouvement
N — :
sequence sequence sequence sequence
originale transmise recue reconstruite

Figure 1.2: Reconstruction des trames intermédiaires utilisant 'interpolation com-

pensée par le mouvement.

La conversion des standards d’échantillonnage constitue une autre application
importante de ’estimation du mouvement apparent. Il est fréquent de convertir des
séquences d’images d’une fréquence d’échantillonage a une autre. Par exemple, la
conversion du signal NTSC (30 images/seconde) au signal PAL ou SECAM (25 im-
ages/seconde), ou la conversion NTSC au rythme de HDTV et vice versa. Dans le cas
de conversion de fréquence de trames, il est nécessaire de reconstruire ou d’éliminer
les images intermédiaires a partir de trames originales pour obtenir une nouvelle
fréquence de trames compatibles avec le nouveau standard. L’estimation du mouve-
ment apparent joue un role important dans ce type d’application [5].

DeMicheli et al. [6] ont estimé des parametres tri-dimensionels d’une scene a
partir d’estimés de mouvement apparent. En analysant la variance, la moyenne et
d’autres propriétés du champ de déplacement, il leur a été possible de déterminer
certaines caractéristiques de la scene ayant été filmée. Les parametres estimés se
rapportaient a: la vitesse de mouvement d’objets dans la scene, 'orientation et la

distance d’objet par rapport a la caméra, parmi plusieurs autres parametres.
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Toutes ces applications, que ce soit la reconstruction de trames par interpolation
compensée par le mouvement, le codage prédictif avec la compensation de mouve-
ment, la conversion des standards vidéo ou ’estimation des parametres d’une scene,
nécessitent de précises représentations du mouvement apparent dans les séquences
d’images (avec ou sans effet d’illumination). Les méthodes couramment utilisées ne
sont pas adéquates pour permettre une représentation satisfaisante du mouvement ap-
parent avec des effets d’illumination; conséquemment plusieurs applications ne sont
pas possible dans ces conditions. Une nouvelle formulation est introduite permettant
des estimés plus représentatifs du mouvement apparent avec des effets d’illumination.
Cette nouvelle formulation est beaucoup plus robuste aux changements d’illumination
de la scene qui peuvent survenir lorsque celle-ci est filmée.

Ce mémoire est organisé de la facon suivante: apres avoir décrit les motivations et
certaines applications de la recherche dans ce chapitre, un bref résumé des fondements
théoriques reliés aux méthodes de calcul des champs de déplacement est présenté
dans le deuxieme chapitre. Les fondements théoriques consistent d’une présentation
sur les formats d’échantillonnage d’images, le modele de mouvement, les modeles
structuraux et la régularisation. Au troisieme chapitre, une dérivation détaillée de
la formulation couramment utilisée est présentée. Celle-ci combine 1’hypothese que
I’intensité reste constante le long de la trajectoire de mouvement et I’hypothese que
les champs de vitesse sont lisses. De plus, une simple dérivation mathématique est
présentée basée sur I’hypothese que le gradient d’intensité reste constant le long de
la trajectoire de mouvement. Cette hypothese utilisée par DeMicheli et al. [6] est
analysée plus en détail dans ce mémoire parce qu’elle est a la base de la nouvelle for-
mulation proposée dans ce travail. Au quatrieme chapitre, une nouvelle formulation
proposée est introduite. Celle-ci combine I'hypothese de la constance du gradient
et un modele de mouvement. Cette nouvelle formulation est introduite de facon a
obtenir des estimés plus représentatifs du mouvement apparent dans des séquences
avec des effets d’illumination. Une analyse détaillée de cette nouvelle formulation

est présentée montrant 'impact de celle-ci sur les estimés du mouvement appar-



ent. L’estimation basée sur une approche multi-résolutions est aussi présenté dans ce
chapitre. Au cinquieme chapitre, trois effets d’illumination synthétique sont proposés.
Les algorithmes d’estimation proposés antérieurement (méthode couramment utilisé
et la nouvelle formulation) sont utilisés pour estimer le mouvement apparent dans des
séquences contenant ces effets. Finalement, au sixieme chapitre les conclusions sont

présentées.



Chapitre 2

Fondements théoriques

Quelques définitions importantes doivent étre présentées de facon a comprendre I'impact
que les effets d’illumination ont sur les estimés du mouvement apparent. Pour com-
mencer, une définition du mouvement apparent est nécessaire. Une observation vi-
suelle des séquences d’images révele un mouvement apparent des objects. Par ex-
emple, dans la figure 2.1, les trames au temps ¢{_ et {; montrent le déplacement
effectué par une boite d’un instant de temps a un autre. Pour la boite en vue, le
mouvement consiste en une translation. Dans cet exemple, la translation de la boite
d’une trame a l'autre (le mouvement apparent) peut étre représentée par un champ
de déplacement ou un vecteur est associé avec chaque pixel de I'image. Donc, les
champs de déplacement sont denses. Le but est d’estimer ce champ de déplacement,

i.e., d’estimer un vecteur pour chaque pixel dans une image.

2.1 L’échantillonnage

Selon le mode d’échantillonnage des séquences d’images, I’estimation du mouvement
apparent ainsi que leur mode de calcul en sont affectés. Une scene est définie en
4 dimensions (x-y-z-t). Une scéne projetée sur un plan définie une image dont les
coordonnées sont dénotés par x = (x,y). Une série d’images ou une séquence est

définie en 3 dimensions (x-y-t).



Mvt apparent

ty

Figure 2.1: Mouvement apparent entre deux images.

Dans la figure 2.2(a), 4 trames sont présentées sur le plan horizontal-vertical
(z,y) et sur le plan vertical-temporel (y,t). Les points représentent des échantillons.
Les échantillons d’une trame a ’autre sont tous alignés. Ce format d’échantillonnage
représente une séquence progressive. Dans une séquence progressive chaque trame
correspond a une image.

Dans la figure 2.2(b), une présentation semblable est faite. Ici, les échantillons
sur le plan vertical-temporel (y,t) sont décalés d’une trame a une autre. Dans ce
mode d’échantillonnage, deux trames sont nécessaires pour définir une image. Une
trame contient les lignes paires et ’autre les lignes impaires. Toutes les simulations
contenues dans le mémoire ont été effectuées avec des images échantillonées de facon

entrelacée.



@ (b)

Figure 2.2: Echantillonnage 3-D d’une séquence d’images (a) progressive (b) en-

trelacée.

2.2 Mouvement linéaire

Sachant que les images sont entrelacées et les champs de déplacement sont denses, un
modele de mouvement entre les trames est défini. Dans les formulations présentées
ici, tout calcul de champs de déplacement implique la présence de deux images, une
successive t; et une précédente {_ a la position temporelle courante ¢. Entre ces deux
images, il est possible de définir une trajectoire de mouvement dénotée c(ty;x, ). Ici,
c(ty;x,t) représente la position sur I'image au temps ¢y du point & la position x au
temps ¢ [4].

Dans les travaux effectués dans ce mémoire, les trajectoires de mouvement sont
considérées comme étant linéaires. On suppose que la fréquence temporelle des images
est assez €levée pour justifier cette hypothese. La vitesse d'un pixel est définie comme
suit:

d
v(x,t) = ﬁc(tﬁ-;xa t)



Un déplacement est défini comme suit:

X —c(lyx,t) sty <t
d(ty;x, t) = (£4%,1) o
c(ty;x,t)—x sity >t

Pour un mouvement a vitesse constante, le déplacement est simplement égal a d(;;x,t) =

v(x,t)- (ty —t). Par conséquent:
c(ty;x, 1) = x +d(iy;x, 1)

Pour une image au temps ¢, d est 'ensemble des déplacements 2-D qui décrivent
le mouvement de pixels entre ¢t et ¢y (figure 2.3). Si t; est plus grand que ¢,
d(t4;x,t) est un déplacement vers l'avant. Si ¢y est plus petit que ¢, d(t;;x,1)
est un déplacement vers ’arriere. Pour un mouvement linéaire, I’estimation du mou-
vement apparent consiste a estimer d. La dérivation présentée ci-dessus sur le vecteur

de déplacement est inspirée de [5].

Figure 2.3: Mouvement linéaire entre deux trames au temps t_ et {;; le mouvement

consiste d’une translation d(x,?).

Parce qu’il est important de modéliser I'effet d’illumination entre les trames le
long de la trajectoire de mouvement, un parametre additionnel est introduit. Une

trajectoire de mouvement ¢ peut étre paramétrisée par la variable curviligne s [5].
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Une fraction d’intervalle de temps séparant deux trames successives est dénotée par
dt. Un intervalle de temps dt est une mesure temporelle entre deux trames successives.
Il est possible de définir un gradient d’intensité V f(z,y,t) a chaque position sur le
plan de 'image. Le gradient d’intensité est définit par le changement d’intensité dans
la direction horizontale et verticale du plan de I'image. Une illustration des définitions
entre ces variables est présentée a la figure 2.4. Le réle de ces variables deviendra

clair bientot.

ds | ___]----- c(t+;x,1)

L -

dt

Figure 2.4: Tllustration de la paramétrisation s d’une trajectoire de mouvement

c(r;x,t).

2.3 Les modeles de base

L’estimation du mouvement apparent dans une séquence est faite a partir des modeles
de base. Deux types de modele, le modéle structurel et le modéle de mouvement sont
généralement combinés de facon a former une fonction objective. Chaque modele joue
un role important dans I’estimation du mouvement apparent. Le modele structurel
se rapporte a I’hypothese qui est faite sur l'intensité le long de la trajectoire de

mouvement. Le modele structurel défini les propriétés de l'intensité d’une trame a
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une autre. Le modele de mouvement définit le type de trajectoire ¢ d’une trame a
une autre (linéaire, quadratique, etc.).

Deux types de modeles structuraux sont utilisés dans ce mémoire. Le premier
repose sur ['’hypothese que l'intensité lumineuse reste constante le long de la trajec-
toire de mouvement (modele d’ordre zéro). Le deuxieme repose sur ’hypothese que
le gradient de I'intensité lumineuse reste constant le long de la trajectoire de mou-
vement (modele de premier ordre). Le modele structurel le plus utilisé et existant
déja depuis quelque temps est celui reposant sur I’hypothese que I'intensité ne change
pas le long de la trajectoire de mouvement. Conséquemment, les résultats obtenus
utilisant ce modele sont utilisés comme résultats de référence pour la nouvelle formu-
lation proposée. Une illustration des hypotheses structurelles de base est présentée
dans la figure 2.5. Dans la figure 2.5 (a) et (¢) est illustrée le changement linéaire
d’intensité en fonction du temps le long de la trajectoire de mouvement. Ce change-
ment linéaire d’intensité est permi a cause de I’hypothese de base selon laquelle le
gradient d’intensité reste constant le long de la trajectoire de mouvement. Dans la
figure 2.5 (b) et (d) est illustrée ’hypothese structurelle d’ordre zéro. Dans ce cas, il
n’y a pas de changement d’intensité en fonction du temps le long de la trajectoire de

mouvement. La constance de I'intensité résulte de ’hypothese structurelle.

2.3.1 Modele structurel d’ordre zéro

Le premier modele structurel introduit suppose que l'intensité reste constante le long
de la trajectoire de mouvement. La formulation mathématique de cet énoncé est la

suivante:

() = 0 (2.)

ou s est une variable le long de la trajectoire de mouvement (figure 2.4). La fonc-
tion f(x,y,t) représente l'intensité lumineuse sur le plan de I'image idéale (i.e., sans

du bruit, recouvrement des spectres, distortions, etc.). Une formulation discrete de
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% grad g(x,t+)
K jE'H’_T g(x,t+)

ds
o t+ ds.’ t+

i% TR wo

intensite intensite

temps temps

Figure 2.5: Les hypotheses structurelles: (a) premier ordre (constance du gradient de

I'intensité); (b) ordre zéro (constance de l'intensité).

I’hypothese ci-dessus s’appliquant aux images, est la suivante (assumant une trajec-

toire linéaire):

x4 (1 =Ay) - -d(x,t),ty) — f(x— Ay -d(x,t),t-) =0

ou, Ay = (t__tt__)) représente la position relative dans 'intervalle de temps [t_,t,] ou

(t+

I’estimation est faite au temps ¢ relativement a la position de I'image précédente ¢_

(figure 2.3). Le vecteur d(x, t) représente un vecteur de déplacement associé avec un
pixel a (x,t). Cette équivalence est valide parce que la trajectoire de mouvement entre
deux trames est définie comme étant linéaire. Pour des images observées g(z,y,t) (i.e.

avec du bruit gaussien, distortions du signal, etc.), la constance de I'intensité devient:
g(X + (1 - At) ' d(X, t)7 t+) - g(X - At ’ d(X7 t)7 t—) = T(d,X, t) (22)

ou, r(d,x,t) est un scalaire avec des propriétés d’un bruit gaussien [5]. Le modele

structurel d’ordre zéro sera appelé par DPD (Différence de Pixel Déplacé).
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2.3.2 Modele structurel de premier ordre

Le modele structurel de premier ordre est fondé sur le fait que le gradient d’intensité
ne change pas le long de la trajectoire de mouvement. Ce modele a une formulation

mathématique comme suit:

d
T (V(f(z,y,1) =0 (2.3)
Le gradient d’intensité V = [a‘a—ma‘a—y]T reste constant le long de la trajectoire de mouve-

ment. Une formulation discrete équivalente est nécessaire (supposant une trajectoire

de mouvement linéaire):
Vix+(1—-Ay) -d(x,t),t4) = Vf(x—A-d(x,t),t_) =0

Idéalement, la différence entre les deux gradients est nulle [23] et [14]. Pour les

images observées g(x,y,t), cette différence est non-nulles.:

Vg(x+ (1 —Ay) -d(x,t),t4) — Vg(x — A, - d(x,t),t-) = s(d,x, 1) (2.4)

ou s(d,x,t) est un vecteur avec des propriétés du bruit gaussien [5]. Le modele

structurel d’ordre un sera appelé par DGD (Différence de Gradient Déplacé).

2.3.3 Modele de mouvement

Le modele de mouvement de vecteurs de déplacement est fondé sur 'observation que
les pixels voisins se déplacent a magnitude et direction similaires. Sans modele de
mouvement, chaque vecteur de déplacement est calculé indépendamment des vecteurs
avoisinants. La formulation de la fonction objective du modele de mouvement a la
position x; est la suivante:
> (=i t) —d(x;, 1) |I*
xjen(X;)
Ici, d(x;, t) représente le vecteur de déplacement a la position ou l'estimation est faite.

d(x;, t) représente le vecteur de déplacement faisant partie du voisinage n(x;). Une
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somme est effectuée sur 'ensemble des vecteurs constituants un voisinage de premier
ordre.

En introduisant un modele de mouvement, il est possible d’établir une certaine
correspondance entre vecteur de déplacement avoisinant (une corrélation). Ala figure
2.6, une illustration d’un voisinage de premier ordre est présentée. Dans cette figure,
d,, d4, dy et dj, représentent les vecteurs de déplacement a la gauche, droite, vers
le bas et le haut de la position courante du vecteur de déplacement d. De plus, la

variable d est défini comme la moyenne des vecteurs de déplacement avoisinant de d.

dxy-1= " d,

Xém) E@,o: d

g(x,yﬂ,t): d

Figure 2.6: Voisinage de premier ordre.

Elé,t): d

g

b

2.4 Régularisation

Le réle que joue chaque modele dans la formulation, sous forme d’une fonction ob-
jective, est discuté. Les méthodes d’estimation du mouvement apparent courantes
utilise un processus de régularisation. QQuelques notions importantes doivent étre in-
troduites, de facon a justifier cette approche de calcul pour estimer le mouvement

apparent dans les séquences d’images (avec ou sans effet d’illumination).
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Bertero et al. [15] réferent a ’estimation du mouvement apparent d’une séquence
d’images discretes bi-dimensionnelles comme étant un probleme d’optique inverse. Le
mouvement estimé d’une séquence d’images est une approximation du mouvement
apparent contenu dans une séquence d’images. Le mouvement des objets de la scene
est estimé a partir d’une séquence d’images donc la justification pour le terme d’un
probleme d’optique inverse. Par analogie, la projection d’une scéne (3D+t) sur un
plan (2D) représente le probleme direct.

L’information contenue dans les images bi-dimensionnelles (2D4t) est insuf-
fisante pour caractériser les propriétés des objets de la scéne (3D+t). Simplement, la
scene se trouve a étre projeté sur un plan. De plus, les images (2D+t) sont quantifiées
en un nombre limité de niveaux d’intensité (de 0 a 255) et d’échantillons horizontaux
et verticaux (le nombre d’échantillons dépend du standard de représentation). A
cause de ces limitations, un probleme inverse est mal posé. Un probleme mal posé

est telle que [15]:

1. la solution n’est pas unique, ou
2. la solution n’existe pas, ou

3. la solution ne dépend pas de I'information contenue dans I’'image de facon con-

tinue

Par contre, un probleme bien posé est tel qu'une solution unique existe qui est
fonction continu des données. Le probleme d’estimation du mouvement apparent est
un probleme d’optique inverse et, conséquemment, est mal posé. Le bruit a un im-
pact important sur les problemes mal posés. Toute image discrete bi-dimensionelle,
contient du bruit gaussien venant de distortions et d’interférences venant du sig-
nal, d’erreur de quantification et ainsi de suite. Durant les dernieres années, un
développement pratique et théorique a été élaboré pour obtenir une solution approx-
imative au probleme mal posé. Ce développement porte le nom de régularisation de

probleme mal posé.
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La régularisation utilise une propriété du probleme d’estimation pour réduire
I’ensemble de solution du probleme d’optimisation, ce qui permet une solution plus
exacte. De plus, la régularisation permet d’obtenir une solution exacte au probleme
d’estimation du mouvement apparent. En supposant que les champs de déplacement
doivent étre lisses, une solution unique au probleme d’estimation du mouvement ap-
parent est établie.

Une formulation générale d’un probleme d’estimation de mouvement apparent
utilisant une méthode de minimisation est la suivante:

min Y Ey(x;)

{d} 5
La fonction de cout Fj est associé a un modele structurel (équation (2.2) ou
(2.4)). Une solution exacte a ce probleme d’optimisation n’est pas possible en général
parce que I’ensemble des solutions est infini. Dans le but d’obtenir une solution exacte
au probleme mal posé, une hypothese additionnelle est introduite, dans notre cas, les
champs de déplacement doivent étre lisses. En introduisant cette nouvelle hypothese

au probleme original, une nouvelle formulation est établie:

Cette nouvelle fonction objective incorpore le modele de mouvement limitant
I’ensemble des solutions. Ce terme régularise la solution au probleme d’estimation
de mouvement apparent. Le parametre A détermine la contribution du modele de
mouvement sur la solution finale. Les deux termes sous sommation sont valides
pour une seule position sur le plan de 'image. Une somme est effectuée sur toutes
les positions pour obtenir un champ de déplacement représentatif du mouvement
apparent sur le plan d’une image. A chaque position sur le plan de I'image ou la
fonction objective est évaluée, une valeur d’énergie en résulte. Le but des méthodes
de descente est de minimiser cette valeur d’énergie. Une fois cette minimisation
effectuée, les valeurs des vecteurs de déplacement obtenues a chaque position seront

les estimés de mouvement pour cette formulation particuliere.
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Chapitre 3

Estimation du mouvement

apparent — approches courantes

L’hypothese a la base du modele structurel d’ordre zéro est que I'intensité lumineuse
ne varie pas le long des trajectoires de mouvement. La formulation mathématique de
cette hypothese est donnée par I’équation (2.1). Cette expression peut étre réexprimée
en terme d’une dérivée directionelle de f(z,y,t) dans la direction de Z. Ceci est dénoté

mathématiquement comme suit:

d
L fo.t) = 2 Va2
1
7 = =yl
N T
Vf(:l?,‘y,t) = [f(a;%t) f(a?yyat) f(avtyvt)]T

et v, et v, sont les composantes de la vitesse v = [v, v,]7. Donc, I’équation 2.1 peut

étre réécrite de la facon suivante:

0 0 0
%f(:ﬂf.%t) “Uz + a_yf(xfyvt) "Uy—l_ af(xvy’t) =0
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Cette équation est connue dans la littérature comme 1’équation de contrainte
de mouvement [1]. Elle contient deux inconnues v, et v,. Il est clair qu’une autre
contrainte doit étre introduite pour permettre une solution unique au champ des
vitesses. Comme discuté dans le chapitre 2, une deuxieme contrainte est nécessaire

pour régulariser ’ensemble solution.

3.1 Le probleme de 'ouverture

Si on tente d’estimer le mouvement apparent dans une séquence d’images utilisant
seulement le modele structurel d’ordre zéro, il en résulte qu’aucune solution unique
n’existe (une équation avec deux inconnues). Le vecteur vitesse v peut étre décomposé

L

en deux composantes, une parallele vl et une perpendiculaire vt au gradient d’intensité

Vy(z,y,t). Donc, v = vl + v+ et en conséquence:

99
ot

_ Tyl 29

ot

L

Parce que V1g - vt = 0, une infinité de solutions existent pour la composante per-

L au gradient d’intensité. Seulement la composante parallele vI est

pendiculaire v
calculée de fagon unique. Dans Bertero et al. [15], une analogie de ce phénomene
est faite. La valeur calculée de vll et v’ est la méme qui serait obtenue en observant
I’image a travers un petit orifice ou une petite ouverture, et étre capable de seulement
déterminer vll. Une illustration du probleme de 'ouverture est donnée dans la figure
3.1.

Dans le méme article, il est démontré que: par le choix d’un modele structurel
et d’'un modele de lissage approprié, il est possible d’éliminer I'effet de 1’ouverture,

conséquemment il est possible d’obtenir des champs de vitesse plus représentatifs du

mouvement apparent de I'image.
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V f(x,y,t)

Figure 3.1: Probleme de l'ouverture dans le plan de I'image. Composantes paralleles

et perpendiculaires a Vf(z,y, ).
3.2 Meéthode de Horn et Schunck

Pour déterminer v(x, t), il est nécessaire d’incorporer une contrainte additionelle dans
le probleme d’estimation. Cette contrainte mentionnée dans le deuxieme chapitre est
le modele de mouvement qui a pour role de régulariser le probeme.

Dans les travaux de Horn et Schunck [1], ils ont combiné I’équation de contrainte
de mouvement avec un modele de mouvement ayant une formulation autre que celle
présentée dans le deuxieme chapitre. Le premier modele de mouvement qu’ils ont

proposé a été le suivant:

o= (P + GEP) + (G2 + ()

La deuxieme formulation du modele de mouvement proposé utilise le Laplacien
des composantes du flot optique. La formulation mathématique de ce modele de

mouvement est la suivante:

2 2 2 2
0%v,  0%v, 0%*v, 0%y,

o)t Gz T 5)

2 2
V U —I_V 'Uy = ( axQ ayQ
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Le modele structurel qu’ils ont utilisé est le suivant (I’équation de contrainte de

mouvement):

= gy ) vt gg(et) vy (e, )
€y = 8$g T, Y, Uz ayg z,Y, Uy atg LY,

Notons que ce terme n’est pas nul parce qu’il est basé sur les observations g¢
(chapitre 2). Ils ont combiné ces deux termes en une fonction objective comme suit:
min //()\253 + e7)dzdy

{va,vy}
Donc, ils ont régularisé le probleme de départ de minimisation de ¢. par la
contrainte additionnel ¢;,. Ils ont résolu ce probleme par calcul de variations. En
calculant les dérivées de la fonction objective, ils ont obtenu deux équations (une

pour chaque composante):

gzvvas + 9z gyVy = )‘QVQ'Uz — 9z
S s Y(z,y)
929y 0T + g,vy, = A*V*0, — g, g1

2]

ou, g, = z-9(x,y,t), g, = a%g(:f:,y,t) et g = %g(x,y,t). Substituant une approxi-

a

mation du Laplacien [1], on obtient:

()‘2 + gz)vz + 9z gyVy = ()\2‘51‘ - gzgt)

V(z,y)
(9zgyvz + ()‘2 + g;)‘vy = ()‘Q'Ey — Gy9t)

ou v, et v, sont les moyennes des composantes du flot optique. Avec ce systeme
d’équations, il est possible d’obtenir une solution pour v, et v, a chaque position

(z,y) en utilisant la méthode de Cramer. On obtient:
(A + 924 g2)ve = (N + g2)0e — 92940y — Guy V(e )
(A + 92 + 95)vy = —gagyvz + (A + g2)0y — 949t

Ces deux équations sont écrites pour chaque point sur le plan de I'image. Cette for-
mulation exige I’évaluation de dérivées spatiales et temporelles g,, g, et g;. Dans leur

présentation, Horn et Schunck ont proposé des approximations aux dérivées basées

21



sur des interpolateurs discrets en trois dimensions (horizontal, vertical et temporel
1)),

Une solution directe pour chaque coordonnée de la grille d’échantillonage du
systeme d’équation précédent est possible mais pas pratique. Si une matrice de coef-
ficients est construite pour chaque composante du vecteur de vitesse, certains aspects
de cette matrice se manifeste. La matrice correspondante sera tres grande, deux fois
le nombre de pixels et lignes de I'image (chaque vecteur comprend deux composantes)
et la matrice contiendra beaucoup de valeurs nulles (chaque vecteur de vitesse est le
voisin de quatre autres vecteurs avoisinants). Sur une image de dimension 512x512,
la matrice des coefficients sera de dimension (512x512x2)x(512x512x2). De plus,
pour chaque rangée, seulement 5 sur (512x512x2) valeurs seront non-nulles (parce
que un vecteur contient 4 voisins). A cause de ces aspects, des méthodes récursives
sont utilisées. Une solution au probleme d’estimation de mouvement est obtenue par
plusieurs étapes de relaxation de la méthode de Gauss-Seidel. Cette approche permet
d’obtenir une solution initiale en terme de dérivées de I'intensité et d’estimé antérieur
du mouvement apparent. A chaque itération un nouvel estimé des composantes du

vecteur de vitesse est obtenue. Les équations de récursion sont:

bl on YelgeUZ + g4y + g1l
Ve = Uz~ 22 2 2
(A2 + g2 +97)

ot on_ 9ul9eV2 + 9y + 9]
! b (Mgt

Horn et Schunck ont obtenus des résultats satisfaisants avec cette approche sur des
images synthétiques. Les séquences qu’ils ont utilisées consistaient de spheres et de
cylindres qui effectuaient des translations et des rotations sur leurs axes. Ils ont
fait des simulations avec 2, 4, 8, 16 et 32 itérations pour obtenir des champs de
déplacement convergant a une solution optimale avec leur méthode de calcul. Ils ont
conclu que les vecteurs de vitesse calculés a des positions ou le gradient d’intensité
est non-nul sont représentatifs du mouvement apparent dans la séquence. Par con-
tre, quand le gradient d’intensité était presque nul, les estimés n’étaient pas bien

représentatifs du mouvement apparent dans la séquence. Ce mode de calcul était
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satisfaisant pour les images avec beaucoup d’information structurelle (i.e., le gradient
d’intensité non-nulle). Des exemples de champs de déplacement obtenus avec cette

formulation peuvent étre trouvé dans [1].

3.3 Meéthode basée sur le modele structurel d’or-

dre zéro avec régularisation

3.3.1 Dérivation

Comme discuté dans la section 2.3.1, la constance de 'intensité le long de la trajectoire
de mouvement correspond au DPD égale a zéro pour une image idéale. Pour les images
observées, Konrad et Dubois [5] ont inclus une contrainte de lissage afin de régulariser
le probleme d’estimation du mouvement apparent. La fonction objective incorporant
cette régularisation est la suivante:

min S (2 ) 43 Y dlx ) — disg, 1) ) (3.1)

{d} =1 chn(xi)

ou N est le nombre de pixels de I'image. r(x;,t) est défini par I’équation (2.2).
Ce terme représente la différence d’intensité entre deux positions compensées par le
mouvement sur deux images a t_ et ;. Le deuxieme terme de la fonction objective
est sous forme quadratique. Pour obtenir une forme quadratique pour le premier
terme, une approximation linéaire du modele structurel est faite. Pour accomplir
cette tache, seulement les termes de premier ordre d’un développement de Taylor de

la variable r(d, x;,t) sont utilisés. Cette relation peut sécrire:
r(d,x;,t) & r(d, x;, ) + Vir(d, x;, )| g_gq - (d — d) (3.2)

Dans ce développement, d correspond au vecteur de déplacement courant et d est
un vecteur représentant les estimés intermédiaires de d. Initialement, d est nulle.
L’approximation linéaire du modele structurel impose des limitations sur les types de

mouvement permit dans une séquence (i.e. les occlusions, les mouvements rapides et
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aléatoires). L’approximation (3.2) est vraie pour aussi longtemps que la différence
d —d est petite. Une solution est obtenue quand la valeur de énergie totale de la
fonction objective atteint un minimum.

Le gradient V{r(d, x;, t)|4_g, s’exprime de la fagon suivante:

or(d,x;,t
T 5d®
vdr(da X4, t)'d:d = or(d,xi,t)
ody [, -
d=d
ot d = [d” d¥]T. Cette expression peut étre réécrite en terme d’intensité lumineuse
de I'image:
9g(xi+(1=A)d,t_ i—Ad, .
T _ = (890 . )(1_Af)+ = dyt A, allr q -
Var(dxi, Dla—a = 9g(xi+(1=A)d, ) 9a(x;=Apd 1) B (3:3)
2 ayt 7—(1_At)_|_ axtv—At ry

Avec le développement de cette formulation qui comprend une approximation de
premier ordre, il est possible de réécrire la fonction objective comme suit:

i Y@ 1) 4 V(g (- )P 42 T [dis ) g0 )
1=1 xjen(X;)

On peut obtenir une solution en appliquant la condition nécessaire d’optimalité. La
combinaison de deux modeles nous donne une fonction objective non-linéaire, qui

est ensuite approximée par une fonction objective quadratique dénotée par z. En

différentiant par rapport a x; un systeme d’équation peut étre obtenue:
V4,z=0 (t=1,...,N) (3.4)

Ici, z est la fonction objective devant étre dérivée par rapport aux composantes du
vecteur de déplacement a toutes les positions sur le plan de 'image. Les équations

prennent la forme suivante:

B = 2k o = ) U DT SN ) =0
S = 2rk el = ) £ =D 8 M —dy =0
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ou r* et r¥ sont définis précédemment, et la dépendance de (d,x;,t) a été omise
pour simplifier la notation. Il est possible de regrouper les termes et de réécrire les

équations dérivées ci-dessus comme suit:
Ad¥ + Bd! =4-X-d? + 717D
Bdf + Cd! =4-X-d} +r!D

avec,

= ()" 44

= (D)0
(rf)* + 42

O Q@ W »
|

_ z jr Y 3y R
= rid" +rld —r

ot d = [d® d¥] représente la moyenne locale de d. A partir de ce systeme d’équations,

il est possible de déterminer chaque composante du vecteur de déplacement:

de — (D-(4-Xd?+r%-D)=B-(4:\-d?+r!-D))

@ ) (A-D-B-C) (l -1 N)
&= (A-(4-X-d?+r?-D)—C-(4-X-d?+r?-D)) rrn
[ (A-D-B-C)

Une méthode itérative est essentielle parce que chaque vecteur de déplacement d"*!
calculé dépend de la valeur de la moyenne des vecteurs de déplacement de I'itération

prédente d*. Une méthode itérative de calcul du déplacement est:

(dg;)n_H _ (D~(4~/\~(Jf)"-|—r(j.”~D)—B-(4)~/\-(Ef)"-|—rf~D))

A-D-B.C s
JUyrtl — AU 4! D)= O-(40(d) 4! D)) (i=1
( 2) — (A-D-B-C)

s N)

Afin d’utiliser ce systeme d’équations, le calcul des dérivées de premier ordre
est nécessaire. Pour chaque coordonnée x;, deux positions compensées par d(x;,1)
(figure 2.3) sont calculées sur les images a t_ et t;. A ces positions, les dérivées de
premier ordre sont évaluées. La moyenne de ces dérivées au temps t_ et ¢, détermine

2]

la valeur de 52 et S_Z' En utilisant ces dérivées et le vecteur de 'itération précédente
le nouvel estimé de d a la position x; est calculé (figure 2.3). Les dérivées spatialles

sur la verticale g—i doivent étre divisées par un facteur de deux additionel. Ceci est
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pour tenir compte du fait que chaque image est composée de deux trames, I'une, les
lignes paires, et 'autre, les lignes impaires (séquence entrelacée).

Le vecteur de déplacement d calculé a une certaine itération sert a réajuster de
nouveau la position a laquelle les dérivées doivent étre évaluées. En répétant cette
procédure un certain nombre de fois de facon a minimiser la valeur de I’énergie de
la fonction objective, il est possible d’obtenir un vecteur de déplacement d définit
par une trajectoire de mouvement qui peut ainsi établir le plus grand niveau de
correspondance entre les deux intensités sur les deux trames. Ce type de calcul
itératif pour compenser ou modifier la trajectoire de mouvement basée sur les résultats

obtenus antérieurement est appellée “interpolation compensé par le mouvement”.

3.3.2 Images de test

Trois séquences ont été utilisées pour effectuer les simulations, courtepointe, femme—
et — arbre et pingpong. Une fenétre de dimension 160X80 et positionnée au coin du
haut a gauche (89,19) a été choisie sur la trame zéro pour la séquence courtepointe
(figure 3.2). Cette séquence contient 120 trames et est la premiere séquence de test.

Une fenétre de dimension 160X80 et positionnée au coin du haut a gauche (89,19)
a été choisie sur la quatrieme trame pour la séquence femme — et — arbre (figure
3.3). Cette séquence contient 120 trames et est la deuxieme séquence de test.

Une fenétre de dimension 180X152 et positionnée au coin du haut a gauche
(180,10) a été choisie sur la quatorzieme trame pour la séquence pingpong. Cette
séquence contient 300 trames avec des scenes représentant un vaste répertoire de
mouvements différentes (figure 3.4). Cette séquence est la troisieme séquence de test.

Seulement la composante de luminance Y a été choisie pour effectuer les calculs.
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() (b) ()

Figure 3.2: Premiere séquence test, courtepointe:(a) trame 0; (b) trame 1; (c) trame

2

() (b) (c)

Figure 3.3: Deuxieme séquence test, femmme — et — arbre:(a) trame 4; (b) trame 5;

(c) trame 6
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Figure 3.4: Troisieme séquence test, pingpong:(a) trame 14; (b) trame 15; (c) trame

16

3.3.3 Résultats expérimentaux
Parametres

Typiquement, lors de ’estimation, un certain nombre d’itérations sont effectuées de
facon a minimiser le terme d’énergie pour le parametre d. Une fois cette minimisation
effectuée, une substitution est faite et d prend la valeur la plus récente de d. Plusieurs
expériences ont été faites afin de déterminer I'impact de plusieurs parametres sur
les champs de déplacement. Par exemple, le modele structurel d’ordre zéro avec
régularisation a été utilisé avec un nombre variable d’itérations (i.e., un nombre va-
riable d’étapes de relaxation Gauss-Seidel). En implantant ce modele, deux boucles
ont été définies. Une boucle pour le nombre d’itérations de la variable d et I'autre,
sur le nombre de substitutions de d pour d. Il a été constaté que, généralement, les

termes d’énergie ont tendance a converger en 25 itérations pour d et 5 itérations pour

d (tableau 3.1).
L’interpolateur cubique a été utilisé pour calculer les valeurs d’intensité et les
dérivées de l'image. Les champs de déplacement obtenus par l'interpolation cu-

bique ont été jugés les plus représentatifs du mouvement apparent dans les séquences
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d’images. Une description des caractéristiques et formulations mathématiques de
divers interpolateurs peut étre trouvée dans I’appendice A. Des champs de déplacement
ont été estimé sur la séquence femme — et — arbre ainsi que pingpong. Les résultats

peuvent étre inspectés a la figure 3.5.
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Figure 3.5: Champs de déplacement calculés avec le modele structurel d’ordre zéro
avec régularisation (A égal 20, interpolateur cubique):(a) courtepointe;(b) femme-et-

arbre; (c) pingpong.

Variation de la valeur d’énergie

Dans le tableau 3.1, il est possible d’inspecter la variation des divers valeurs d’énergie
en fonction du nombre d’itérations pour I’équation (3.1). Au début, toute I’énergie
se trouve dans le modele structurel. Ensuite, au fur et a mesure que le nombre
d’itérations de la variable d augmente, I’énergie du modele structurel diminue, par
contre ’énergie du modele de lissage augmente. Le niveau de correspondance entre
intensité sur deux trames augmente avec le nombre d’étapes de relaxation et donc

I’erreur entre les deux termes diminue. L’augmentation de 1’énergie de lissage est une
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itérations | Energie Energie | Energie

d|d DPD lissage Totale
010 24.504627 | 0.0 24.504627
011 7.272609 | 0.050279 | 7.775400
0125 2.658597 | 0.076828 | 3.426874
0175 2.544548 | 0.078301 | 3.327555
110 2.544548 | 0.078301 | 3.327555
111 1.948998 | 0.071648 | 2.665483

1125 1.889987 | 0.069233 | 2.582318
1|75 1.878089 | 0.069259 | 2.570677
5175 1.815826 | 0.070176 | 2.517587

Table 3.1: Changement d’énergie en fonction du nombre d’itérations pour le modele

structurel d’ordre zéro avec régularisation sur la séquence 2.

mesure de la similitude des vecteurs de déplacement avoisinant. Apres un certain
nombre de substitutions et d’étapes de relaxation, une convergence a une certaine

valeur est établie.

3.4 Meéthode fondée sur le modele structurel de

premier ordre

3.4.1 Deérivation

Dans le but d’améliorer la représentation du mouvement dans une séquence d’images,
Tretiak et al [20] ont proposé une nouvelle formulation de calcul des vecteurs de
déplacement. Celle-ciest basée sur I’hypothese que le gradient de I'intensité lumineuse
ne doit pas changer le long de la trajectoire du mouvement, exprimer par I’équation

(2.3). A chaque position (z,y,t), cette équation peut étre développée de la fagon
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suivante:

%f(.??,y,t)"UI—F%f(.t,y,t)"l)y-{-%f(l’, )

Y1
52 52 52 V(@ y)
mf(‘xfyvt) "Up + Wf(xfyvt) Uy t+ @f(‘xfyvt)

0
0

Il est facile de résoudre ce systeme utilisant la méthode de Cramer pour calculer v,

et v,. On obtient alors I’équation:

92 .
V:_H_J(:E y t) azatf(:lj?y?t)

2
aiatf(xa Y, t)

Dans ce cas-ci, H(z,y,t) représente la matrice des dérivées de deuxieme ordre de
I'intensité lumineuse. Un terme mathématique souvent utilisé pour représenter cette
matrice est la matrice du Hessien ou simplement le Hessien. Son expression exacte
est celle-ci:

52 2
mf(xal%t) Mf(xvl%t)

2

8iayf(xv Y1) %f(l“v Y. 1)

H =

Ici, les dérivées de la matrice hessienne H(z,y,t) ne sont pas compensées pour
le mouvement. Le mouvement ne joue aucun réle dans 1’évaluation des dérivées,

contrairement au modele couramment utilisé dans 1’équation 3.3.

3.4.2 Travaux antérieurs

Il est possible d’analyser certaines propriétés de la matrice du Hessien et d’ainsi
acquérir une certaine connaissance sur l’'image et son mouvement, avant méme d’estimer
les champs de déplacement. Les valeurs propres A; et Ay, le déterminant dy ainsi que
le numéro de conditionnement cy = ;\;’Zﬁ, sont tous des propriétés qui sont utilisées
pour déterminer la stabilité et la précision des champs de déplacement a représenter
le mouvement apparent d’une séquence. Le role que ces parametres jouent pour
déterminer la précision des estimés du mouvement apparent a été discuté par Nagel

dans [18] et [19]. Si dy >> 1 et ¢y &~ 1, les estimés obtenus seront représentatif du

mouvement apparent comme proposé par Lanczos dans [6] et Kearny dans [11].
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D’autres chercheurs comme Verri etal. [24] ont analysé tr(H) (la trace) et det(H)
(le déterminant) pour déterminer le type de mouvement présent dans une séquence
d’image. Ils ont tracé Tr(H) en fonction de det(H), pour distinguer un mouvement
de rotation, d’une translation et d’un mouvement général. D’apres ces analyses, la
matrice du Hessien contient des propriétés pouvant servir a définir plusieurs aspects
du mouvement estimé ainsi que certaines propriétés de la scene elle-méme.

DeMicheli et al. [6] ont calculé des champs de déplacements mettant en appli-
cation 1’équation (2.3). A cause de la sensibilité au bruit du calcul de dérivées de
deuxieme ordre, les champs étaient pas représentatif du mouvement apparent. Afin
d’améliorer la représentation de leurs estimés, ils ont utilisé un filtrage sur le champ
de déplacement apres estimation. Les filtres utilisés étaient de type Gaussien a deux
dimensions avec une variance de 0.5, 1 et 3 et une moyenne de zéro. Ils ont aussi ef-
fectué un pré-filtrage spatial et temporel sur les séquences d’images avant ’estimation.
Les dérivés ont été estimé avec des interpolateurs discrets utilisant une expansion de
Taylor a cinq points (Appendice A). Utilisant leurs estimés du mouvement apparent,
ils ont essayé d’établir le type de mouvement présent dans une séquence d’images
(translation, rotation, mouvement le long d’un axe). De plus, ils ont estimé certains
parametres de scene (temps de collision, vitesse angulaire, etc).

Pastor et Tretiak [20] ont aussi calculé des estimés du mouvement apparent en
utilisant cette formulation. Dans leurs travaux, ils ont déterminé la sensibilité des
estimés face a certains parametres. Ils ont effectué seulement un filtrage spatial de
leurs séquences. De plus, ils ont estimé les dérivées de deuxieme ordre avec des
interpolateurs discrets [20]. Les champs de vitesse qu’ils ont obtenu n’étaient pas tres

représentatif du mouvement apparent dans une séquence dans certain cas.

3.4.3 Résultats expérimentaux
Seuil et interpolateurs

A partir des travaux effectués avec ce modele quelques expériences ont été menées
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afin d’améliorer les estimés du mouvement apparent obtenus utilisant ce modele. Un
parametre tres significatif et particulier a la méthode proposée par Pastor et al. [20] est
le seuil du déterminant, 6, qui limite 1'utilisation de 1’équation (2.3). Si det(H) > 6,
les vecteurs de vitesse correspondants sont calculés a partir de ’équation (2.3). Par
contre, si det(H) < 6, les vecteurs correspondants sont mis a zéro.

Dans les résultats qui suivent, il est possible de voir I’effet du seuil sur les champs
de vitesse obtenus avec ce type d’algorithme. Le seuil a été fixé a 0.01, 0.1 et 1 (figure
3.6). Dans cette figure, on peut voir I’effet de ce parametre sur le champ des vitesses.
En limitant le seuil & une certaine valeur, on se trouve a limiter det(H), et donc

d’exclure certains estimés du champ de vitesse résultant.

/
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Figure 3.6: Champs de déplacement obtenus utilisant le modele structurel d’ordre un

sur la séquence 2 (sans filtrage) avec 0 égal a:(a) 0.01; (b) 0.1; (¢) 1

Les estimés du mouvement apparent utilisant des interpolateurs discrets de Tay-
lor a trois et cinq points ont été implémentés [10] (figure 3.7). Ces interpolateurs
discrets ne permettaient pas d’utiliser une compensation de mouvement parce que
les dérivées pouvaient seulement étre évaluées a des positions discretes sur le plan
de I'image.  Pour utiliser I'information du mouvement (d) dans l'estimation des
champs de vitesse, un interpolateur cubique régulier a été utilisé (appendice A). Les
champs de vitesse avec cette modification n’étaient pas plus représentatif du mouve-

ment apparent. Le champ des vitesses a été évalués avec cet interpolateur avec et
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Figure 3.8: Champs de vitesse obtenus avec le modele structurel d’ordre un et § = 0.1
pour la séquence 2 avec divers interpolateurs:(a) cubique; (b) cubique avec compen-

sation de mouvement
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sans compensation de mouvement. Les résultats peuvent étre inspectés a la figure 3.8.
Le long de la main, des épaules et de la joue, les vecteurs sont les plus représentatifs
du mouvement apparent. On peut conclure que la compensation n’a pas permis une
amélioration notable. Les vecteurs vitesse pointent dans la direction du mouvement
apparent de la séquence femme — et — arbre dans les régions de contours d’objets
(i.e. la main droite et 1’épaule gauche). A D'intérieur des contours d’objets, comme
dans la région interne du bras, de la téte et ainsi de suite, les vecteurs n’étaient pas
caractéristiques du mouvement observable de la séquence. Comme on peut le con-
stater a partir des résultats obtenus, les vecteurs dans ces régions ont des amplitudes
et des orientations tres aléatoires, qui n’ont rien a voir avec le mouvement apparent.

Différents filtrages ont été effectués sur les champs de déplacement obtenus avec
compensation de mouvement. Des filtres de variance égale a 0.5, 1 et 3 ont été utilisés
dans les simulations (figure 3.9). Différentes valeurs de variance ont été utilisé de fagon
a déterminer 'impact de ce parametre sur le champ des vitesse estimés. Il est évident
que le filtrage a uniformisé les estimés. En augmentant la variance dans les régions
de la main droite et de ’épaule gauche, les vecteurs calculés ont été plus représentatif
du mouvement apparent. Dans d’autres régions, les estimés étaient uniformisés selon

la variance. Ils n’étaient pas tres représentatif du mouvement apparent.

ey
s
R AN

(b) (c)

Figure 3.9: Champs de vitesse obtenus sur la séquence 2 avec § = 0.1 apres filtrage

avec un filtre gaussien a variance égal a:(a) 0.5; (b) 1; (¢) 3.
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ECM et calcul itératif

Un critere de performance des champs de déplacement doit étre introduit. Pour
chaque champ de déplacement, I'erreur carrée moyenne (ECM) est calculée. Dans ce
cas, I’erreur carrée moyenne est obtenue en calculant la différence de deux champs de
vitesse d’une itération a une autre.

N
ECM = Z H Vn(Xi7t) - Vn_l(xiat) H2

=1

Ot-, 9t+ w, Vi

Estimation Filtrage

Figure 3.10: Méthode itérative pour évaluer les champs de déplacement avant et apres

filtrage.

Maintenant qu’un critere d’évaluation des champs de vitesse est établi (ECM),
une approche itérative a été introduite pour essayer d’améliorer la représentation du
mouvement apparent. Initialement, un champ de vitesse a été estimé puis filtré (filtre
gaussien 2D a variance de 1, figure 3.10). Il est important de noter que I'estimation et
le filtrage sont faits en deux étapes différentes. Ce résultat a été utilisé pour ajuster
les coordonnées auxquelles sont évaluées les dérivés et ensuite recalculer un nouveau
champ de vitesse. Apres un certain nombre d’itérations, le ECM a diminué de son
maximum initial. Pour fin d’expérimentation, 40 itérations ont été choisies. Apres ce
grand nombre d’itérations, il a été possible de constater que le ECM avait tendance
a converger ou meéme a osciller vers une valeur finale. Une fois cette constatation
établie, il était possible de limiter le nombre d’itérations (tableau 3.2). Dans ce
tableau, on peut voir le comportement du ECM en fonction du nombre d’itérations

dans cette approche. Ala figure 3.11, 10 itérations suivi de filtrage ont été effectués.
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iterations | MSE MSE
(original) | (filtré)
1 0.5123 0.0869
10 0.2246 0.0385
20 0.1107 0.0182
30 0.1159 0.0202
40 0.1242 0.0241

Table 3.2: Changement du MSE en fonction du nombre d’itérations.

Selon ces résultats, avant le filtrage, le champ des vitesses ne représente pas bien le
mouvement apparent. Cependant, apres le filtrage, le long de la main droite et de
I’épaule gauche (comme la figure 4.6 (¢)) le champ des vitesses est plus représentatif
du mouvement apparent. On peut conclure d’apres ces résultats que le filtrage joue

un role important dans I’estimation du mouvement apparent.
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Figure 3.11: Champs de vitesse calculés pour la séquence 2 avec le modele structurel
d’ordre un avec régularisation apres 10 itérations:(a) avant filtrage (w;); (b) apres

filtrage (v;).
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Chapitre 4

Estimation du mouvement

apparent — nouvelle formulation

4.1 Meéthode fondée sur le modele structurel d’or-

dre un avec régularisation

4.1.1 Dérivation

La contribution de ce travail de recherche est de combiner le modele structurel basé
sur ’hypothese que le gradient de 'intensité ne change pas le long de la trajectoire
de mouvement avec le modele de mouvement en utilisant la régularisation. Donc,
I’estimation et le filtrage de champs de déplacement proposés dans [6] sont combinés en
une seule étape. Cette formulation est calculée d’une facon similaire a celle proposée
dans la section 3.3.
Le critere de minimisation est le suivant:
S0 s ) P43 3 ) a0 )
jen(xq)
ou, s(d;,xi, t) est défini par I’équation (2.4). La fonction objective que ’on obtient
est non-linéaire. Le modele de mouvement (le deuxieme terme de la fonction objec-

tive) est sous forme quadratique. Pour obtenir une fonction objective quadratique,
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le modele structurel de premier ordre sera approximé par les termes linéaires de son
développement de Taylor. Ceci est fait en supposant que la compensation du mou-
vement est utilisée seulement pour de petits déplacements. L’approximation prend

donc la forme d’une équation vectorielle:
S(d7 Xi, t) ~ S((;L Xi, t) + chlns(ch Xi; t)'d:d ) (d - d)

L’approximation présentée ci-dessus correspond a une linéarisation locale. Cette
opération est nécessaire pour garantir que la fonction objective est de forme quadra-
tique. Par I’équation (2.4), le gradient de cette approximation s’exprime de la fagon

suivante:

Vas(d,xi, Dlg_g = Va(Vxg(xi+ (1= Ay - d(xi, 1), 14))]g_g —
Va(Vxg(xi — Ay - d(xi, 1), 1)) |g_g

Chaque gradient d’intensité de 'image observée est approximé par les termes linéaires
de son expansion de Taylor. Développons l'opérateur VI (Vyxg(x;+(1—A)-d(x;, 1), 14)):

9g(x;i+(1=A,)-d 1)
dz

Va(Vxglxit (1= M) dxit) b)) = Vi |
dy

92g(x;+(1-A)-dty)  2g(xi+(1—A;)-d,ty)

. 9zdd= dzddy
2g(xi+(1-Ay)-dty)  2g(xi+(1-A¢)-d,ty)
9yod® 9yody

en introduisant les dérivées successives, est équivalent a:

22g(Xi+(1=A0)-dts) .  9’g(xi+(1=Ac)dity) | By
dzdy

T _ _ ) _ _ oc? ad= 9zd . adv
Vd(VXg(X'L —I_ (1 At) d(Xm t)) t‘|‘)) 82g(X¢+(1—At)~d,t+) 9z 82g(X,‘+(1—At)~d,t+) 8y
dxdy 9= 9y2 " By

Donc:

2g(xi+(1-A)dity)  32g(xi+(1—A;)-dty)

Vg(vxg(xl + (1 - At) ’ d(Xla t)? t+)) = (1 - At) ' 82g(X¢—|—(?iAt)~d,t+) 82g(xi-|—(81z—82t)~(.1,t+)
dxdy ay?

parce que ;Tﬂ =(1—Ay) et 8% = (1 —Ay) et:

T AL ) — _A,. dx? dzdy
Vd(vxg(XZ A d(X“ t)’ t_)) A 82g(xi—Apdt-)  92g(xi—A-dyt_)
dxdy dy?
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parce que ;Ti = —A; et ;Tyy = —/A;. Finalement:
s(d,x;,t) ~ s(d,x;, 1) + G- (d — d)
o,
Gl’y ny
et,
2 (. — A - d(x: 2.(%: — A, - d(x:
G A 0%g(x; + (1 — Ay) - d(x;,1),14) (1= A+ 0%g(x; — Ay - d(x,t),1-) A,
Ox? Ox?
Pg(xi + (1 — Ay) -d(xi, 1), 14) Pg(xi — Ay - d(xi,1), 1)
Gy 2 21— A ) A
Y dxdy ( )+ dxdy !
A OPg(xi+ (1= Ay) - d(x4,1), 1) / 0%g(x; — Ay - d(x,t),t2)
Gyy = Iy (L= Ay) + 07 AW

Les dérivées de deuxieme ordre sont compensées par le vecteur de déplacement. Avec
cette simplification, il est possible de réexprimer la fonction objective comme suit:

Hgﬂz I's(di,xi, ) + G- (d—d) [I*+A- Y [ d(xi,t) —d(x;, 1) ||*)
dr o x;en(X;)

Pour effectuer cette minimisation, une condition d’optimalité est nécessaire. Posons
z1, le premier terme de la fonction objective et z; le deuxieme terme. Pour chaque

position x;, on doit résoudre le systeme suivant:

0z 0zy 0z
odr ad?  9d*
0z 0z 0Oz

La dérivée de la fonction objective en terme de la premiere composante du vecteur

t 821

de déplacement 7% s’exprime de la fagon suivante (le modele structurel seulement):

821
ode

= 2 Gy (514 Gop - (dF — d7) + Goy - (&Y — d¥))* +

2:-Gyy - (52 + Gy - (df - df) + Gyy - (d? - df))Q
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822
ad*

ou s et sy sont évalués a d. La dérivée du deuxieme terme (le modele de mou-

vement) s’exprime de la facon suivante pour chaque coordonné x;(figure 2.6):

622
ad?

= 2. X [(df —df) + (dF — dZ)) — (dfy — dF) — (df — d7))]
2 [4d —( ?h+dfg+dfd+dfb)]ZS'A'[df_Jﬂ:O

Ici d est une moyenne locale de d par rapport au voisinage n(z;). Un développement

identique est nécessaire pour dériver la composante ddey Apres quelques simplifica-
k2

tions et regroupement de termes, on obtient ce systeme d’équations:

Adf + Bd! = D - Gop + E - Gy + ANdF (=1 )
1=1,...,
Bd*+Cd! =D -Gpy+ E - Gyy + 4N

ou les constantes ont les valeurs suivantes:

= WA+ GL+ G,
= Gzy(Gm + ny)
AN+ G+ G
= Gopd® + Guyd? — s

M O Q W o=
I

= Gwydf + nyd? - 52

8g(xi + (1 - At) . d(XZ',t),t_|_) _ 8g(xi - At . d(Xi,t),t_)
dz dz

8g(x2- + (1 - At) . d(Xi,t),t+) _ 8g(xi - At . d(Xi,t),t_)
dy dy

S =

Avec ce systeme d’équations, il est possible de résoudre le systeme matriciel en util-
isant la méthode de Cramer. On obtient alors les deux équations suivantes pour
chaque composante du vecteur de déplacement:
dz = (C~(D-GM+E.GW+4(AAJ.fC):]J§:](31?.GM+E.GW+4AJ§.‘)) .

(t=1,...N)

g — (C(D-Gay+E-Gyy+47dY)=B-(D-Guo+E-Guy+47d?))
[ (A-C—B-B)

Ce systeme peut étre résolu de fagon récursive comme ceci:

(d@)n-l—l — (C'(D'Gm+E'Gmy+4A(d;f)n)—B'(?'Gry‘*‘E'ny‘*‘U‘(@y)n))

A-C—-B-B .
JVYHL  (CAD-Gay 4 -Gy +aN(@!)") = B-(D-Gaark -Gy +4M(d2)")) (
( ) - (A-C-B-B)
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4.1.2 Résultats expérimentaux

Des expériences similaires a celles de la section 3.3.2 ont été refaites pour le modele
structurel d’ordre zéro avec régularisation. Les champs de déplacement sur les séquences

1, 2 et 3 sont démontrés dans la figure 4.1.

Contrainte de lissage

L’effet de la contrainte de lissage sur les champs de déplacement a été examiné. Un
nouvel aspect doit étre considéré. La contrainte de lissage pour le modele structurel
de premier ordre avec régularisation a été déterminée expérimentalement a environ 10
fois inférieure a la méme contrainte utilisée avec le modele structurel d’ordre zéro avec
régularisation. Des champs de déplacement ont été calculés avec les deux algorithmes.
Quand la contrainte de lissage était environ 10 pour 'algorithme de constance de
DPD, des champs de déplacement similaires mais non identiques ont été obtenus
avec |’algorithme de constance de DGD avec une valeur de la contrainte de lissage
égal a environ 1. Ceci démontre clairement que ’hypothese structurelle de base a
un impact important sur ’estimation du mouvement apparent dans une séquence
d’images. L’impact de la contrainte de lissage sur les champs de déplacement peut

étre analysé en comparant les résultats de la figure 4.2 (a) et (b).

Interpolateurs utilisés

En plus, des simulations avec la contrainte de lissage, d’autres simulations ont été
entreprises avec des interpolateurs différents. Les interpolateurs sont présentés dans
I’appendice A. Les interpolateurs quadratique, cubique, cubique de Keys [22] et quar-
tique ont été implémentés. L’interpolateur cubique donne les champs de déplacement
jugés les plus caractéristiques du mouvement apparent dans les séquences d’images
(figures 4.3 et 4.4 pour la séquence femme — et — arbre). Une inspection de la figure
6.4 démontre que 'interpolateur cubique a une fonction continue avec de petite pente.

Donc, les estimés auront tendence a étre plus uniformes.
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Figure 4.1: Champs de déplacement calculés avec la

nouvelle formulation (inter-

polateur cubique), sur les séquences(A =5):(a) courtepointe;(b) femme-et-arbre;(c)

pingpong.
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Les champs de déplacement estimés utilisant les autres interpolateurs ont les car-
actéristiques suivantes. Une évaluation visuel fut effectué pour déterminer I'interpolateur
donnant les vecteurs de déplacement les plus représentatif du mouvement apparent
dans la séquence d’image. Pour la séquence femme — et — arbre, l'interpolateur
quadratique a donné un champ de déplacement avec plusieurs croisements de vecteurs
aux contours de la main droite et la manche ainsi que la joue (figure 4.3 (a)). Le
champ de déplacement obtenu par calcul de I'interpolateur cubique de Keys avait des
vecteurs de déplacement avec des petites amplitude dans la joue et des vecteurs de
déplacement avec une mauvaise orientation dans la région de ’épaule (figure 4.4 (a)).
L’interpolateur quartique contenait des croisements de vecteurs de déplacement dans
la région de la main droite et la manche. De plus, il y avait un manque de résolution
dans la région de la joue (figure 4.4 (b)). L’interpolateur cubique contenait le moins
de croisements de vecteurs et la meilleur résolution dans la région de la joue (figure
4.3 (b)).

Pour la séquence pingpong, le champ de déplacement obtenu par calcul avec
I'interpolateur cubique donne une meilleure résolution du thorax de I’homme avec
la raquette que tout autre interpolateur. De plus, l'orientation et ’amplitude des
vecteurs de déplacement est représentative du mouvement apparent dans la séquence.
Des observations similaires s’appliquent pour la séquence courtepointe.

D’apres ces résultats, on peut conclure que le mode de calcul des dérivées peut
jouer un role tres important sur les champs de déplacement et la représentation du

mouvement apparent dans une séquence.

Variation d’énergie

Le tableau 4.1 représente la variation des différentes énergies impliquées dans le calcul
des vecteurs de déplacement. Les mémes constatations faites pour le modele d’ordre
zéro avec régularisation s’appliquent pour cet algorithme. Apres un certain nombre

d’itérations, I’énergie a tendance a converger a une certaine valeur.
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itérations | DGD lissage Totale

d|d Energie | Energie | Energie
010 3.184218 | 0.0 3.184218
0|1 1.513813 | 0.211519 | 1.725332
0125 1.099988 | 0.590289 | 1.690277
0175 1.119520 | 0.640120 | 1.759640
110 1.119520 | 0.640120 | 1.759640
11 0.933616 | 0.641396 | 1.575012
1125 0.705968 | 0.361020 | 1.066988
1175 0.704501 | 0.359984 | 1.064485
5175 0.601718 | 0.396102 | 0.997820

Table 4.1: Variation d’énergie avec le nombre d’itérations pour le modele structurel

de premier ordre avec régularisation sur la séquence 2.

4.2 Estimation du mouvement apparent par multi-
résolution

Mode d’évaluation

Contrairement aux travaux effectués antérieurement ou l’estimation de champs de
déplacement était faite sur un seul niveau, ’estimation des champs de déplacement
ici, se fait sur plusieurs niveaux: trois pour l’algorithme de constance de DGD et
quatre pour l'algorithme de constance de DPD (vu que l’on est intéressé a reconstruire
des trames). Cette différence entre niveaux d’estimation vient de la différence d’ordre
de dérivée requise pour utiliser chaque algorithme. Pour 1’hypothese de constance
de DPD, les dérivées de premier ordre seulement sont requises. Pour I’hypothese de
constance de DGD, les dérivées de premier ainsi que de deuxieme ordre sont requises.

Vu que le bas de la pyramide (le niveau 0) n’est pas filtré, les estimés de dérivées de
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deuxieme ordre sont tres mauvais (figure 4.6).

Les méthodes de multi-résolution permettent le calcul des champs de déplacement
a chaque niveau de la pyramide et permettent ainsi de diminuer d’au moins quatre
fois le temps de calcul de chaque niveau par rapport a un autre. Sur le haut de la
pyramide, chaque quatre vecteurs de mouvement est calculé (& tous les quatre dans la
direction horizontale et verticale, ou chaque seizieme sur le plan de 'image). Au fur
et a mesure que 'on descend de niveau, de plus en plus de vecteurs de déplacement
sont calculés. Le temps de calcul augmente d’un facteur de quatre a chaque niveau
(2 fois horizontalement et 2 fois verticalement). Les méthodes de multi-résolutions
operent sur plusieurs séquences d’images qui ont été filtrées a plusieurs reprises de
facon a obtenir un résultat plus représentatif du mouvement apparent d’une séquence
d’images (figure 4.7). Le filtrage utilisé est basé sur les filtres proposés par Enkelmann
[7]. Les méthodes de multi-résolutions permettent une convergence a une solution plus
proche du minimum global. Ceci est di au filtrage qui rend la fonction objective plus
lisse et qui minimise l'effet des minimums locaux. Il est important de noter que la
contrainte de lissage est doublée pour chaque niveau de résolution pour permettre
d’optimiser la correspondance entre vecteurs de mouvement avoisinants au bas de la

pyramide.

Résultats

Plusieurs simulations ont été faites dans le but de déterminer la meilleure méthode de
calcul, soit un niveau ou hiérarchique, et de déterminer le modele structurel le plus
approprié pour estimer le mouvement apparent dans une séquence.

Dans ’exemple suivant, un interval temporel de quatre trames a été choisi pour
effectuer les simulations sur la séquence femme — et — arbre. Donc, la sixieme trame
est reconstruite a partir de la quatrieme et de la huitieme. D’apres nos intuitions
expérimentales, il est prévu que les modeles structurels d’ordre zéro sur un niveau
soient moins efficaces que le méme modele sur une pyramide. En général, les ap-

proches pyramidales sont plus efficaces pour les séquences avec mouvement rapide
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parce qu’elles permettent de minimiser les effets de changement rapide d’intensité (a
cause du filtrage).

Pour la séquence femme — et — arbre, lorsque le bras se déplace vers 1’arriere,
au fur et a mesure que les trames évolues, le mouvement accélere. Vers la fin de la
séquence, lorsque le mouvement du bras est a son maximum, on peut s’apercevoir
que les contours de la manche sont de moins en moins bien définis. Le modele struc-
turel de premier ordre avec régularisation révele cette lacune a un degré beaucoup
moins prononcé (figure 4.8). Par les figures 4.8 et 4.9, il est facile de conclure
que les approches multi-résolutions donnent des estimés du mouvement apparent
plus représentatifs d’'une observation visuelle des séquences d’images. Les méthodes
hiérarchiques donnent des champs de déplacement plus uniformes avec moins de di-
vergence et croisement de vecteurs. Donc, les champs de déplacement sont plus

uniformes.
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Figure 4.2: Champs de déplacement estimés avec la nouvelle formulation sur la
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Figure 4.3: Champs de déplacement calculés avec la nouvelle formulation sur la

séquence 2 avec A égal a 1 utilisant I'interpolateur:(a) quadratique; (b) cubique
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Figure 4.4: Champs de déplacement calculés avec la nouvelle formulation sur la
séquence 2 avec A égal a 1 utilisant Iinterpolateur:(a) cubique de Keys; (b) quar-

tique

\

3 i
2 2 g
1 1 E
0 o |

@ ® ©

Figure 4.5: Pyramide de multi-résolution pour:(a) la formulation couramment utilisée;

(b)la nouvelle formulation; (¢) les différents niveaux d’images filtrées.
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Figure 4.6: Différents niveaux de résolution pour la séquence 2:(a) haut de la pyra-

mide; (b) 2eme niveau; (c) bas de la pyramide

)
o

.

N

\x\\\

AN

—

s

~

I,.V\cyff

,,,,,,,,,,,

IENRRRN

-l
i)y

DR N
R p——
[
EERIR i
NN

A S St s s

..... PV T S e

........... s/ 71
............. AR

L T e e
e

A A A

Fyav vy

_//(,///////////
SN
77T

Figure 4.7: Champs de déplacement calculés a différents niveaux de

()

résolution sur la

séquence 2 avec la nouvelle formulation avec A égal & 1:(a) niveau 3; (b) niveau 2; (c)

niveau 1.

51




/1
I
I
1

11 770007707277111717771
R R TR Covnanriterorrrsr 2121
T TY PR T catsissirasarrtr2 /2N

i

,/////////////////////////I;{
I

11

MR ARRRRRR RN
""""""" \\\\\\\\HH\!\“””““““”/NH/HH‘
"""""" SONTVVLIVE LN
“““““ SMNAVULLURLLEE PSS
SOV
AR RN RN AR RERAN

""""" AL RV

AR RERA RN RN

. VOTT LT it e st s 020700020 702078017 . coorevnov AT s st s s
R AR R R A AR AR N R AR R NN AN R RN 2 e St T 777177777700070000000000
SRR N RN nnnnnaay. Covinitiiii it/ 1177777717717771717171777 7777
covenoo o LN LETEL LTI TEE T T SO L1171 7111171077707
N A LI LIV L L LLI 702077 77777771 771171717777117
Con UL /2710007777 70071110007711007171111117 L TTEVLLLT LT L /1717777777777 777777717171777777 77
otV LTIV L L 21277017717717117171711171711711111 ol LTV IV T T L L 2771717777 77777777777171177771117
ot T TTT T 222777171777171717171711171171111111 o L LA L/ 11777 717777777111771177711771
o LLEVLLLLEL 27 77717777711177117700000000071177 sl LTI 11077777777711711771717
,,,,, Covenoon i /a1 77 0007 7700000110107111117171 oo d LIIIII11777711177111177171111771117

,,,,,,,,,,,, oo L2l ek kel b LR TEETETTT LT
oot lil bbbl bbb b b
<<<<<<<<<<<<<<<<< R N NN NS RN NN RN ]

,,,,,,,,,,,,,,,,,, 1 /1/1017171717777777700170017177171
,,,,,,,,,,,,,,,,, VLt rtetoirirrrinirrinireiss
,,,,,,,,,,,,,,,,,,, J/TTT b ietetasiratorenitiririnnt

(a) (b)

Figure 4.8: Champs de déplacement calculés sur différents niveaux utilisant la nou-

velle formulation sur la séquence 2 avec A égal a 5:(a) niveau 1;(b) pyramide

P N ///L/,...,”,,..,.,,A\ .......................... N \\H//,u,\uv.rm.ﬂ,/u
....... N N 21t S 7 1/
AAAAAAA Ay ISR Ty, ///ﬁ//y/
. sttt 1T ( AR R L) //7/ 111/
IR AN OO e 1A A ]
////////////////////////\///// i [N NV s
S NN G NN il
Vi W WIS 2o
ﬂ\ wny 1 AR |l }\\\!\ | \\s\y\,////////,,,,////, 7
MW . SIS aeaee s
ot SN /4 BN AV RIS
R e /4 I TN N H e |
e \Seret0 0100117177772/ Corti LT u/“ |\
cosonnn LN 000000701707 N s VNN VA S
>///!/,/////r/v/////////////////////// R Y NN N WYY S AP S
I Y Y Y N Y N e SIS
AL
/ / / 7 1111171 et r o PIII SIS I S e ]
/ / / / / // PIII1 LSS S izt ot e e e e
. 7/ 1/11// a s IS ISP Sz e e e
1////// 1] o2 2] P01 07

.
N T

W
W annannynn

()

AL 11770000 007070 it
LTI 200020t
i SIS,

R e I

A A AP A e,
e

Y Y P PPN ot ss s

(b)

Figure 4.9: Champs de déplacement calculés sur différents niveaux utilisant la for-

mulation couramment utilisée sur la séquence 2 avec A égal a 20:(a) niveau 0;(b)

pyramide
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Chapitre 5

Estimation a partir des séquences

avec effet d’illumination

Nos algorithmes d’estimation du mouvement apparent établis, il est possible de dis-
cuter de leurs performances avec divers modeles d’illumination. Les modeles pro-
posés pour simuler certains effets d’illumination peuvent étre divisés en deux classes.
La premiere est constituée de modeles lumineux contenant des variations spatiales
d’intensité; la deuxieme, de modeles lumineux contenant des variations temporelles
du niveau d’intensité d’une trame a une autre. Dans ce travail, trois modeles sont
présentés. Le premier consiste d’une intensité spatiale constante combinée avec
une variation temporelle linéaire. Le deuxieme, consiste d’une distribution gaussi-
enne d’intensité spatiale avec une variation temporelle linéaire. Finalement, une
modélisation extréme, avec des variations spatiales aléatoires combinées avec une

variation temporelle aléatoires du niveau d’intensité.

5.1 Modeles d’effet d’illumination

Plusieurs travaux ont été fait avec des séquences contenant des effets d’illumination.
Des chercheurs comme Moloney [17] ont dérivé des équations qui modelisait cer-

tains effets d’illumination. Dans notre cas, la nouvelle formulation introduite permet
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d’estimer le mouvement apparent sous n’importe quel type d’effet d’illumination.
Dans le but d’établir la performance des algorithmes d’estimation présentés antérieurement,

trois modeles d’effet d’illumination ont été proposés.

5.1.1 Premier effet d’illumination

Le premier modele consiste a établir une variation linéaire temporelle du niveau
d’illumination tout en gardant I’intensité spatiale du niveau d’illumination constante
(figure 5.1 (a) et (b)). Plus précisément, ceci correspond a additionner un certain
niveau d’intensité partout sur une trame. Pour les premieres quinze trames, I'intensité
est augmentée de facon linéaire d’une trame a une autre. Pour les quinze dernieres
trames, le niveau d’intensité diminue a nouveau au méme taux jusqu’a la derniere
trame (figure 5.1 (¢)). Ce modele a été implémenté avec une amplitude spatiale égale

a 5 et une pente de 4.

Ao | o
o) o)

(b)

0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 29 (Numero de Trame )

Augmentation de I’intensite Diminution del’intensite

©

Figure 5.1: [lustration du premier effet d’illumination sur une séquence d’images.
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5.1.2 Deuxieme effet d’illumination

Le deuxieme modele consiste a établir une variation gaussienne du niveau d’intensité
spatiale tout en variant linéairement I’amplitude du niveau d’illumination d’une trame
a une autre. Pour une séquence de 30 trames, les quinze premieres consistent a
additionner sur le plan de I'image, un certain niveau d’intensité distribué selon une
fonction gaussienne. L’amplitude maximale de la fonction reste constante sur une
méme trame mais augmente linéairement pour les quinze premieres trames. Pour les
quinze dernieres trames, 'amplitude maximale de la fonction gaussienne diminue a
nouveau a sa valeur originale de fagon linéaire (figure 5.2). La forme de la fonction
gaussienne est la suivante:

(z —ma)* + (y — my)Q)
2.02

flz,y,t) = A(t) - exp(

A(t) représente le changement temporel de 'amplitude maximale de la fonction
gaussienne. m, et m, représentent les coordonnées auxquelles est centrée la fonction.
Finalement, o2 représente la variance ou le taux de décroissance spatial de 1’effet
d’illumination. Ce modele a été implémenté avec m, égal a 245, m,, égal a 4, o égal

a 80 et A, égal a 30. De plus, A(t) = Ao+ 7 - At.

5.1.3 Troisieme effet d’illumination

Le troisieme modele d’illumination consiste a établir une partition aléatoire du plan
de I'image et ensuite a appliquer un niveau d’intensité lumineuse choisi selon une
distribution gaussienne a chaque région polygonale. A chaque région polygonale dé-
finie par la partition, le niveau d’illumination est augmenté de facon linéaire d’une
trame a une autre jusqu’a ce qu’un maximum soit atteint. Apres quoi le niveau
d’intensité d’illumination est réduit de facon linéaire jusqu’a un certain seuil. Une
fois le seuil minimum atteint, ’'intensité est de nouveau augmentée de facon linéaire
(figure 5.3).

Ce modele est basé sur les travaux de Fries et Modestino présenté dans [§]

et [16]. Ils avaient proposé de modéliser I'illumination dans une séquence d’images
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0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 29 (Numero de Trame )
Augmentation de |’ intensite Diminution de Iintensite

Figure 5.2: Illustration du deuxieme effet d’illumination sur une séquence d’images

(fonction gaussienne).

en divisant le plan de I'image en régions polygonales et ensuite en assignant une
intensité lumineuse a chaque région selon une distribution gaussienne. De plus, le
niveau d’intensité de chaque région était corrélé avec le niveau d’intensité des régions
avoisinantes par une certaine corrélation p. Une certaine quantité de bruit blanc W;
était présente.

Pour convertir le type de distribution d’uniforme a gaussienne, une transfor-
mation polaire a été effectuée. Cette approche a été suggérée dans [12] et [21]. La

formulation mathématique de cette transformation est la suivante:

Xlzvl.\[(w)

X;%-{(%)

Les variables aléatoires X; et X, représentent les niveaux d’intensité distribués de
facon gaussienne, par contre les variables V] et V; représentent les niveaux d’intensité

distribués de fagon uniforme. La variable S vérifie la région de validité de la sélection
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aléatoire. En plus de la conversion de standard de distribution, chaque variable X;

est corrélée avec les autres variables de la fagon suivante:
Xi=pXii +W;

ou, p représente le degré de corrélation entre niveaux d’intensité lumineux avoisinants.
Comme suggéré dans 'article de Fries et Modestino [16] la corrélation a été fixée a 0.
Donc, chaque niveau d’intensité de chacune des régions polygonales est indépendant
des régions avoisinantes.

La différence entre le vrai modele de Fries et Modestino et celui utilisé ici est la
suivante. Leur modele permettait une assignation des niveaux d’intensité lumineuse
de facon vraiment aléatoire (comme un kaléidoscope) et non linéaire comme présentée
ici. A cause de 'approximation quadratique de la fonction objective a un terme de
I’expansion de Taylor, il en résulte que la variation temporelle d’intensité (pour une
méme région polygonale) doit étre petite (petite pente). Ce modele a été implémenté
avec A égal a 5, p égal a 0 et o égal 2 pour la séquence pingpong et avec A égal a 5,
p égal a 0.5 et o égal 2 pour les deux autres séquences. Dans ce cas, A représente le
parametre gouvernant la fréquence de partition sur le plan de I'image. Cette partition
est gouvernée par une distribution exponentielle. Le parametre p établi la corrélation
entre niveaux d’intensité avoisinant. Le parametre o est la variance des variables

gaussiennes.

5.2 Reésultats expérimentaux

5.2.1 Séquence avec effet d’illumination

Une pyramide des séquences avec illumination a été faite pour obtenir les trois
différents niveaux de résolution d’intensité lumineuse (niveaux 3-2-1). Toutes les
simulations ont été faites sur une fenétre temporelle de trente trames dans le cas des
trois séquences de test. Les algorithmes d’estimation consistaient des modeles struc-

turaux d’ordre zéro et d’ordre un avec régularisation. Ils ont été utilisés pour estimer
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Figure 5.3: Ilustration du troisieme effet d’illumination sur une séquence d’images

(partition aléatoire).

le mouvement apparent dans des séquences avec ces trois effets d’illumination.

Avec ce décalage temporel (30 trames), il a été possible de déterminer la per-
formance des algorithmes d’estimation sous différentes conditions d’intensité et de
mouvement. La premiere séquence de test fut utilisée parce que le type de mouve-
ment consistait en une simple translation sur 'interval temporel. Pour la séquence
2 contenant 30 trames, la gamme de rapidité du mouvement des bras et des mains
est large. Au début de la séquence, le mouvement est tres lent. Au fur et a mesure
que la séquence progresse, le mouvement des bras et des mains devient de plus en
plus rapide. Dans certaines régions, le niveau d’information structurel avait beau-
coup de variabilité, dans d’autres moins. Pour cette séquence, la région du bras ne
contient pas beaucoup de variation d’intensité d’un pixel a ’autre. En conséquence,
les champs de déplacement sont moins bien définis dans ces régions. Pourtant, la
meéme séquence dans la région de la main droite, le niveau de mouvement ainsi que

la variation du niveau d’intensité lumineux laisse beaucoup de manoeuvrabilité. Fi-
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nalement, la troisieme séquence, est la plus compliquée. Cette séquence contient des
occlusions, des mouvements rapides ainsi que des combinaisons de différents types de

mouvement comme des translations avec un mouvement de fond et ainsi de suite.

5.2.2 Comparaison objective

Pour comparer subjectivement la performance de chaque algorithme (constance de
DPD et constance de DGD) aux trois modeles d’illumination présentés ici, la re-
construction de trame au bas de la pyramide (niveaux 0) a été choisie comme mode
d’évaluation. A partir de seize trames originales (paires) transmises et puis regues,
quinze autres trames intermédiaires (impaires) ont été reconstruites. Ce mode d’analyse
simulait un facteur de compression 2:1. Le parametre A, a été fixé a une demie. Avec
ces séquences reconstruites qui incluaient les trois modeles d’illumination et combi-
naient les deux modeles d’estimation (constance de DPD et constance de DGD), une
comparaison détaillée des deux algorithmes d’estimation a été faite.

Dans les figures qui suivent cette analyse, les trois modeles d’illumination présentés
antérieurement sont incorporés avec les séquences un, deux et trois. Pour un modele
donné, le champ de déplacement ((a), (d),(g)), I'image reconstruite ((b), (e), (h))
et 'image d’erreur ((c), (f), (¢)) sont présentés. Tous les résultats présentés ici ont
été estimés avec A égal a 20 pour l'algorithme de constance de DPD et a 5 pour
I’algorithme de constance de DGD.

Pour I'image d’erreur, les régions grises ne correspondent a aucune erreur entre
I'image reconstruite et I'image originale. Les régions plus claires (blanches) corre-
spondent a des erreurs positives. Les régions sombres (noires) correspondent a des
erreurs négatives. Il n’est pas difficile de constater que ’algorithme d’estimation de
constance de DGD donne des estimés de mouvement apparent beaucoup plus précis
que celui de constance de DPD. Les images reconstruites avec cet algorithme sont
mieux définies que celles reconstruites avec ’algorithme de constance de DPD.

Les résultats dans les pages suivantes doivent étre inspectés en groupe de la facon

suivante. Pour chaque séquence introduite, les champs de déplacement sont calculés
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avec |’algorithme de DPD et de DGD dans les figures 5.10 et 5.14. Ces résultats sont
introduits pour déterminer I'impact des modeles d’illumination sur ces résultats. Les
figures 5.11(a,b,c), 5.12(a,b,c) et 5.13(a,b,c) représentent les résultats obtenus avec
I’algorithme de constance de DPD. Les figures 5.15(a,b,c), 5.16(a,b,c) et 5.17(a,b,c)
représentent les résultats obtenus avec I’algorithme de constance de DGD. Les champs
de déplacement ainsi que les images reconstruites et les images d’erreurs doivent étre
comparés entre elles. Il n’est pas difficile de constater que les champs de déplacement
obtenus avec la nouvelle formulation sont beaucoup plus représentatifs du mouvement
apparent dans des séquences avec d’effet d’illumination.

Pour le deuxieme effet d’illumination suggéré, les figures 5.11(d,e,f), 5.12(d,e.f) et
5.13(d,e,f) représentent les résultats obtenus avec les algorithmes d’estimation de con-
stances de DPD avec régularisation. Avec cet algorithme, les distortions des champs
de déplacement sont plus évidentes. Les images d’erreurs ont plus de distortions dans
le coin du haut a droite, indicant une mauvaise qualité de reconstruction. Les fig-
ures 5.15(d,e,f), 5.16(d,e,f) et 5.17(d,e,f) représentent les résultats obtenus avec les
algorithmes d’estimation de constance de DGD avec régularisation. Les distorsions
sont tres minimes. Encore une fois la méthode de constance de DGD donne une
représentation plus précise.

Pour le modele d’illumination proposé par Fries et Modestino, les figures 5.11(g,h,i),
5.12(g,h,i) et 5.13(g,h,i) représentent I’algorithme d’estimation combinant I’hypothese
de constance de DPD avec régularisation. Il n’est pas difficile de constater que cet
algorithme n’a pas de bon estimé du mouvement apparent sous ces conditions. Les
figures 5.15(g,h,i), 5.16(g,h,i) et 5.17(g,h,i) ont été obtenues avec I’algorithme de con-
stance de DGD avec régularisation. Ce modele, avec des changements extrémes de
variation d’intensité lumineuse ne charactérise aucune situation réelle mais permet
d’établir la représentation des algorithmes d’estimation de mouvement apparent dans
des conditions tres aléatoires d’illumination. Encore une fois, la nouvelle formulation
donne des champs de déplacement beacoup plus robustes aux changements d’intensité

que celui de constance de DPD (méme dans des régions polygonales différentes, et
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modele séquence 1 séquence 2 séquence 3

DPD DGD DPD DGD DPD DGD
A 20 5 20 20 3 d 20 ) 10

aucun | 29.04 | 28.72 | 28.87 | 38.23 | 38.31 | 38.59 | 27.15 | 27.11 | 27.57
1 28.59 | 28.72 | 28.87 | 38.08 | 38.31 | 38.59 | 26.95 | 27.47 | 27.93
2 27.68 | 28.73 | 28.87 | 36.83 | 38.29 | 38.55 | 26.46 | 27.70 | 28.06
3 22.80 | 25.07 | 25.32 | 25.17 | 26.48 | 26.51 | 25.86 | 26.56 | 26.76

Table 5.1: Changement du PSNR sous les effets d’illumination pour les modeles
structurels d’ordre zéro et d’ordre un sur les séquences 1, 2 et 3 avec différentes

valeurs de .

méme aux frontieres de ces régions polygonales).

5.2.3 L’impact sur le PSNR

Dans le tableau 5.1, il est possible de voir l'effet de I'introduction d’un champ
d’illumination sur I’estimation du mouvement apparent et sur le critere de perfor-

mance le PSNR défini comme suit:

2 2
PSNR =10- lOgloL?

var(x)

ou, var(x) représente la variance cummulative d’erreur de reconstruction sur une
séquence d’images. Il n’est pas difficile de constater que le PSNR a tendance a
diminuer sous l'effet d’illumination. En introduisant des effets d’illumination dans les
séquences, les estimés du mouvement apparent se trouvent a étre moins représentatifs
du mouvement apparent. Pour effectuer une comparaison plus objective des deux
méthodes de calculs, la contrainte de lissage A est ajustée de facon a obtenir une
courbe similaire pour les deux algorithmes sans effet d’illumination. Pour chaque
séquence la contrainte est reglée de facon différente.

Le tableau 5.1 démontre que I’algorithme de constance de DGD est beaucoup
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plus robuste aux changements d’illumination (irrespectivement de ). Conséquemment,
il conserve le méme PSNR pour les modeles d’illumination linéaire 1 et 2. Pour le
modele aléatoire numéro 3, le PSNR a aussi tendence a diminuer mais moins que
pour l’algorithme de constance de DPD. Le changement du PSNR en fonction des
trames dans une séquence d’images est présenté pour les trois séquences dans les fig-
ures 5.5, 5.7 et 5.9 pour 'algorithme de constance de DGD, et les figures 5.4, 5.6 et
5.8 pour l'algorithme de constance de DPD. D’apres ces résultats, pour les séquences
courtepointe et femme — et — arbre ’algorithme de constance de DGD est beaucoup
plus robuste ou changement linéaire d’illumination que ne ’est 1’algorithme de con-
stance de DPD. Pour la séquence pingpong contenant des phénomenes d’occlusions
ainsi que des mouvements rapides pour les 10 premieres trames, le comportement du
PSNR n’est pas aussi bien défini. Pour cette séquence le PSNR pour les deux modeles
d’illumination linéaire a tendance a augmenter légerement d’environ 1 a 2 dB. Pour
cette méme séquence le PSNR pour 'algorithme de constance de DPD a tendance a

diminuer.
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Figure 5.4: Evolution du PSNR pour les 30 premieres trames de la séquence

courtepointe utilisant la méthode de constance de DPD avec A égal a 20.
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Figure 5.5: Evolution du PSNR pour les 30 premieres trames de la séquence
courtepointe avec une superposition des courbes avec aucune illumination et les

modeles 1 et 2, utilisant la méthode de constance de DGD avec A égal a 20.
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Figure 5.6: Evolution du PSNR pour les 30 premieres trames de la séquence femme—

et — arbre utilisant la méthode de constance de DPD avec A égal a 20.
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Figure 5.7: Evolution du PSNR pour les 30 premieres trames de la séquence femme—
et — arbre avec une superposition des courbes avec aucune illumination et les modeles

1 et 2, utilisant la méthode de constance de DGD avec A égal a 3.

64



27 T
sans_illumination —
modele_1 --—-—-
modele_2 -----
modele_3
26 i
25 i
o
=2
[+4 24 o
z
]
o
23 o
2 g
21 L L L L |
0 5 10 15 20 25 30

trame

Figure 5.8: Evolution du PSNR pour 30 trames a partir de la quatorzieme de la

séquence pingpong utilisant la méthode de constance de DPD avec A égal a 20.
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Figure 5.9: Evolution du PSNR pour 30 trames a partir de la quatorzieme de la

séquence pingpong utilisant la méthode de constance de DGD avec A égal a 10.
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Figure 5.13: Estimation par constance de DPD avec trois effets d’illumination sur la

séquence pingpong avec A égal a 20.
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Figure 5.14: Estimation par constance de DGD sur les séquences courtepointe,

femme — et — arbre et pingpong avec A égal a 5.
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Figure 5.15: Estimation par constance de DGD avec trois effets d’illumination sur la

séquence courtepointe avec X égal a 5.
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Figure 5.16: Estimation par constance de DGD avec trois effets d’illumination sur la

séquence femme — et — arbre avec A égal a 5.
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Figure 5.17: Estimation par constance de DGD avec trois effets d’illumination sur la

séquence pingpong avec A égal a 5.
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Chapitre 6

Conclusion

Plusieurs méthodes pour estimer le mouvement apparent dans les séquences d’images
existent. Certaines, telles que 1’algorithme de constance de DPD et la méthode pro-
posée par Pastor et Tretiak [20] existent depuis quelques années, mais sont inadéquates
pour estimer le mouvement apparent sous des conditions incontrélables d’illumination
de la scene. Ces modeles supposent que tout changement d’intensité est di au mou-
vement. Ils ne modélisent pas les effets d’illumination, parce que ces algorithmes ne
permettent pas de variations d’intensité d’une trame a l'autre.

Pour surmonter cet obstacle, I’algorithme de constance du gradient a été combiné
avec une contrainte de lissage et proposé comme nouvel algorithme d’estimation du
mouvement apparent. Au chapitre 4, il a été démontré que cette formulation donne
des champs de déplacement caractérisant le mouvement observable dans une séquence
d’images sans aucun effet d’illumination.

Trois modeles d’illumination ont été proposés pour vérifier I'invariance de cette
nouvelle formulation a des variations linéaires et non-linéaires du niveau d’intensité
lumineuse. Afin d’établir une conclusion satisfaisante, les champs de déplacement,
images reconstruites ainsi que les images d’erreurs (entre 'image originale et I'image
reconstruite) ont été estimés et présentées pour chaque algorithme d’estimation (con-
stance de DPD et constance de DGD) sur trois séquences d’images originales et incor-

porant ces modeles d’illumination (courtepointe, femme — et — arbre et pingpong).
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Il n’est pas difficile de conclure d’apres les résultats obtenus au chapitre 5, que la nou-
velle formulation est beaucoup plus adéquate pour estimer le mouvement apparent
dans des séquences avec des effets d’illumination. Le gradient d’intensité, en étant
constant le long de la trajectoire de mouvement, permet une variation constante du
niveau d’intensité lumineuse d’une trame a 1’autre. Cette propriété est idéale pour
modéliser des variations linéaires d’illumination de la scene.

D’apres les résultats obtenus avec le PSNR sur les séquences courtepointe, femme—
et — arbre et pingpong, il est évident que l'algorithme de constance de DGD a une
performance plus robuste aux changements d’illumination que 1’algorithme de con-
stance de DPD. En étant invariant au changement linéaire d’illumination de la scene,
la nouvelle formulation conserve le méme PSNR mais 1’algorithme de constance de
DPD décroit la valeur correspondante du PSNR. Il est important de noter que méme
dans le cas de variations non-linéaires, I’algorithme de constance de DGD donne une
performance supérieure a celle de I'algorithme de constance de DPD.

Dans le but d’améliorer les estimés du mouvement apparent, des expériences
additionnelles pourront étre faites avec des interpolateurs d’ordre supérieur a cubique
pour essayer d’améliorer la représentation des estimés du mouvement apparent. Une
inspection de la réponse impulsionnelle ainsi que de la premiere et deuxieme dérivée
de celle-ci révele que la premiere dérivée est discontinue. Sachant que I'interpolateur
idéal a une réponse impulsionnelle avec un nombre infini de coefficients, il est logique
d’expérimenter avec des interpolateurs ayant des réponses impulsionnelles ainsi que
leur premiere et deuxieme dérivée continues. Pour ce faire il est nécessaire d’expérimenter
avec des polynémes d’ordre supérieur a cubique. De plus, le voisinage d’interpolation
pourrait étre augmenter de fagon a prendre plus de points en considération parce que
I’algorithme de DGD utilise des dérivées du deuxieme ordre, les estimés du mouve-
ment au niveau ( sont tres mauvais dans les approches pyramidales. En utilisant des
dérivées d’ordre supérieur, il serait possible d’estimer les dérivées de deuxieme ordre
au niveau 0 (une pyramide de DGD sur 4 niveaux et non 3).

Afin d’établir avec certitude I'invariance de la nouvelle formulation a des change-
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ments d’illumination, des expériences avec des modeles d’illumination plus élaborées
(linéaires et non-linéaires) pourront aussi étre réalisées. Des séquences avec modele
d’illumination isolant et combinant chaque type de mouvement (translation, rotation,
mouvement de fond, etc.) pourront étre créeés pour déterminer le role qu’ils peuvent

avoir sur les estimés du mouvement apparent obtenus avec 1’algorithme de constance

de DGD.
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Appendice A. Les interpolateurs continus

Cette classe d’interpolateurs comprend I'interpolateur quadratique, cubique régulier,
cubique de Keys ainsi que quartique parmi d’autres. Cette classe d’interpolateurs per-
met de calculer des dérivées de premier et de deuxieme ordre ainsi que des valeurs

d’intensité n’importe ou sur le plan de I'image. Grace a la compensation du mouve-

o o o ® o O @
X
o 0 o ® o © @
X
o o o ® o O @
® o o0 @
@ (b)

Figure 6.1: Représentation des divers voisinages utilisés par les interpolateurs continus

de cette these. (a) 3x3, (b) 4x4.

ment, il est possible de devoir évaluer la valeur des dérivées de premier et de deuxieme
ordre a des positions non-discretes sur le plan de I'image. Pour ce faire, a partir d’un
certain nombre de valeurs avoisinantes, dépendant de 'ordre de 'interpolateur, les

dérivées sont calculées. La formulation générale d’un interpolateur est la suivante:

w(x) = /\Z_: a(A) - w(xz —A)

Ici, une somme est effectuée sur 1’ensemble de tous les points a(A). Ces co-
efficients caractérisent la fonction d’interpolation. La variable w(z — A) caractérise
I’ordre utilisé. Dans les équations a venir, la fonction d’interpolation pour les inter-
polateurs quadratique, cubique régulier, cubique de Keys et quartique est présentée
[13]. Celles-ci sont utilisées dans les travaux d’estimation de dérivées.

Quadratique: cet interpolateur permet d’estimer les valeurs d’intensité ainsi
que les valeurs de dérivée de premier et de deuxieme ordre partout sur le plan de

I’image. Un voisinage de trois points est requis pour permettre ’application de cette
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interpolateur. Vu que des dérivées de deuxieme ordre sont utilisés dans la deuxieme
hypothese, une fonction quadratique est le polynome du plus bas ordre nécessaire
pour obtenir un résultant non-nul pour les dérivées. La réponse impulsionelle et sa

deuxieme dérivée sont discontinues.

0 r<—1.5
0.5(z2 4+ 3z +2) —1.5<z<—0.5
a(z) =9 —a?+1 —05<z<05
0.5(z* =3z +2) 05<z<Ll5b
0 x> 1.5
0 r<—1.5
(z+15) —15<z<-05
%a(:c) =49 —2z —05<2<05
(z—1.5) 0.5<z<15
0 x> 1.5
0 z<—-15
1 —15<z<-05
d2
Ea(‘r) =42 —05<x<0.5

I 05<2e<15

0 z>1.5

Cubique régulier: cet interpolateur a été jugé comme donnant les meilleurs
résultats pour tous les algorithmes d’estimation. Un voisinage de quatre points est
requis pour utiliser cet interpolateur. Cet interpolateur a une premiere dérivée de la

réponse impulsionnelle non-continue.
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0 < =20
0.167(2% + 622 + 11z +6) —20<z< —1.0
—0.5(z + 22% — z — 2) —1.0< 2 <00
0.5(:1;3 — 2 —x + 2) 00<z<1.0
—0.167(¢ — 622 + 11z — 6) 1.0 < z < 2.0
0 20>«
0 < —=2.0
0.167(322 + 120 +11)  —20<z < —1.0
] 0532 442 - 1) 1.0 <2 <00
] 05307 — e — 1) 0.0 <z < 1.0
C0.167(322 — 120+ 11) 1.0 < 2 < 2.0
0 20>«
0 < =20
0.167(6z +12) —20<z< 1.0
| —05(6e4+4) ~L0<2 <00
) 0.5(62 — 4) 0.0 <z <10
—0.167(6z — 12) 1.0 <z < 2.0
0 20>«

Cubique de Keys: cet interpolateur a le méme ordre que I'interpolateur cubique

régulier, donc il a aussi été utilisé avec un voisinage de quatre points. La deuxieme

dérivée de la réponse impulsionnelle est non-continue.

0

0.52% + 2.52% + 4.0z + 2.0
—1.52% — 2,522 + 1.0

1.52% — 2,522 + 1.0

—0.52% + 2.52% — 4.0z + 2.0
0
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< —=2.0
—-20<x<—-1.0
—1.0<2<0.0
0.0<x< 1.0
1.0<2 <20

20>z



0 < —2.0
1.522 +5x + 4 —20<z<-1.0
d —4.52% — 5.0z —1.0< 2z <0.0
—a(z) =
dx 4.52% — 5.0z 0.0<z<1.0
—1.522 4500 —4 1.0<z<20
0 20> x
0 z < —2.0
3z +5 —20<z<-1.0
d? -9z -5 —-10<x2<0.0
4z =

9z — 5 00<z< 1.0
—3z+5 1.0<z<?20
0 20>z

Quartique: cet interpolateur est le plus grand ordre utilisé dans les travaux de
cette these. Un voisinage de quatre points est choisi pour appliquer cette fonction. La
premiere dérivée de la réponse impulsionnelle est non-continue, sa deuxieme dérivée

contient des variations brusques de la pente.

0 z < —1.0

0.5z +3.52° + 922+ 10z +4 —-20<z<-1.0
—0.52* — 2.52% — 3.02? + 1 —-1.0<2<0.0
—0.52% +2.52% — 322 + 1 00<z<1.0
0.52% —3.52° + 922 — 10z +4 1.0<z2<2.0

0 20>z
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0 z < —1.0

22 4+ 10.522 + 182 + 10 —2.0 <z < —1.0
—223 — 7.52% — 6x —1.0<x2<0.0
—223 + 7.52% — 6z 0.0<z<1.0
22 — 10522 + 18z — 10 1.0< 2z < 2.0

0 20>«

0 rz < —1.0

624+ 2lz +18 —20<=z<—1.0
—622 — 15z -6 —1.0<2<0.0
—62? + 152 —6 0.0<=z<1.0
62 —2lz+18 1.0<z<2.0

0 20>«
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Figure 6.2: Réponse impulsionelle des interpolateurs continus.

15 T

‘quadratique’ ——

‘cubique’ ----

'keys’ ----
‘quartique’
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-05 |
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Figure 6.3: Premiere dérivée des réponses impulsionnelles des interpolateurs continus.
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Figure 6.4: Deuxieme dérivée des réponses impulsionnelles des interpolateurs conti-

nus.
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