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) .. RESLIME L
L’analyse d’image numérique est une voie d’inves-

tigation de plus en plus pertinente pour étude de
phénomenes physiques et de leurs évolutions au cours
du temps. Dans ce cadre, ’analyse du mouvement dé-
formable 2D est I'un des problémes importants a étu-
dier. L’interprétation d’un tel champ de vecteurs 2D
peut généralement se formuler par la caractérisation
d’un modele linéaire sur un voisinage approprié de
points dits singuliers. Cet article décrit une méthode
performante, basée sur une approche statistique, qui
répertorie explicitement ces problémes, et nous per-
met de localiser, caractériser et suivre ces points sin-
guliers dans une séquence d’images. Cette méthode ne
nécessite pas le calcul préalable du champ des vitesses.
Elle a été validée par des expériences réalisées 3 1’aide
d’exemples synthétiques et réels correspondant & des
séquences d’images météorologiques.

1. INTRODUCTION

L’analyse d’image numérique est une voie d’inves-
tigation de plus en plus pertinente pour 1’étude de
phénomenes physiques et de leurs évolutions au cours
du temps. Cela concerne différents domaines comme
la météorologie, ’océanographie, ou la mécanique des
fluides. Dans ce cadre, ’analyse du mouvement défor-
mable 2D est I’'un des problémes importants a étu-
dier [1, 2, 3]. L’interprétation d’un tel champ de vec-
teurs 2D peut généralement se formuler par la ca-
ractérisation d’un modele linéaire, 4 condition que
ces approximations au premier ordre soient considé-
rées dans un voisinage appropié des points singuliers,
points ou la vitesse est nulle. En fait, localiser de tels
points, délimiter ces voisinages et estimer le modeéle
de mouvement 2D associé sont des probleémes imbri-
qués. Nous présentons le modele utilisé, la méthode
d’estimation du mouvement, et notre méthode d’esti-
mation du point critique, ainsi que quelques résultats
qui valident I’approche proposée.

2. MODELE DE MOUVEMENT ET
CLASSIFICATION

Nous considérons un modele affine 2D du mouve-

ment dans une image. Ce mouvement est décrit par
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une équation différentielle du premier ordre
X = AX +b. (1)

ou A est une matrice 2x2, b un vecteur, X un point de
I'image, et X le vecteur vitesse en ce point. Si A est
réguliére alors le point singulier est donné par 1’équa-
tion:

X =—A"1p. (2)

Ce point est aussi appelé un point fixe, ou un point
critique du mouvement.

La connaissance de la structure de A suffit pour ca-
ractériser qualitativement le mouvement [4]. Six confi-
gurations particulieres de mouvement peuvent &tre
identifiées, {1, 2]: le nceud, le point de selle, le noeud
étoilé, le nceud impropre, le centre de rotation et la
spirale. Ces six classes forment une base pour une des-
cription qualitative de tous les mouvements.

Afin de déterminer le type de mouvement estimé,
nous avons construit un arbre binaire de décision. Il
est construit a partir de ’évaluation (valeur nulle, po-
sitive ou négative) de trois fonctions des coefficients
de A: le déterminant, la trace et le discriminant. Les
variances de ces trois valeurs sont calculées & 1’aide
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en se placant dans le cas gaussien. On consideére que la
valeur estimée f de la fonction F considérée est nulle
si zéro est élément de intervalle [f — %61:, [+ 36F),
ou é% est la variance estimée de F. De méme, nous
considérons que la valeur f de F' est positive (resp.
négative) si 'intervalle défini précédemment est in-
clus dans IRt (resp.IR™).

3. ESTIMATION DU MQDELE DE
MOUVEMENT LINEAIRE
Le modele de mouvement 2D linéaire (ou plus pré-
cisément affine) est calculé directement & partir des
intensités dans 'image, en utilisant un estimateur ro-
buste multi-résolution s’appuyant sur les gradients
spatio-temporels de lintensité; il a été décrit dans
[5]. Cette méthode cumule les avantages d’unc étude
multirésolution et d’un schéma incrémental reposant
sur la méthode de Gauss-Newton. Elle utilise un M-
estimateur (fonction de Tiickey). Cet estimateur nous
permet de calculer de fagon fiable le mouvement do-
minant dans le support considéré en présence d’éven-
tuels mouvements secondaires ou de mesures aber-
rantes. Cette méthode permet, de plus, d’estimer les
variances des parametres du mouvement.

4. ESTIMATION DES POINTS CRITIQUES

Pour pouvoir localiser un point critique, il nous
faut estimer correctement le modeéle de mouvement
affine correspondant au mouvement réel. Pour cela,
nous cherchons le voisinage sur lequel I'approxima-
tion au premier ordre est la meilleure. Ainsi, le centre
de la fenétre d’estimation doit étre aussi proche que
possible du point critique (inconnu). Nous suggérons
une approche statistique permettant de résoudre si-
multanément ces problemes.

La premiere fenétre d’estimation, Fj, est choisie
au hasard; elle peut ne pas contenir de point critique.
Considérons que nous avons effectué les ¢ premieres
itérations de I’algorithme. La fenétre d’estimation a
donc été ¢ fois déplacée par rapport & sa position ini-
tiale, elle est actuellement représentée par la fenétre F;
de centre C; et de taille T;. Nous devons maintenant
définir les critéres permettant de choisir la position
Ciq1 du centre de la fenétre Fiyq et sa taille Tjyy.
Dans la fenétre courante Fj, Pestimée X; du point
critique est calculée & I’aide des estimées A et Bi en
utilisant la relation (2). Si X, est & lintérieur de la
fenétre F; alors Ciyy = X;. Sinon, Cj4y correspond
a l'intersection du segment reliant le centre de la fe-
nétre F; au point X;, avec le bord de la fenétre F.
(On ne centre pas la fenétre au point X; car on consi-
dere que I'on n’a pas une confiance suffisante dans la

localisation de ce point.)

Si le point critique estimé n’est pas dans la fenétre
d’estimation, la taille de la fenétre reste inchangée, si-
non la taille de la fenétre varie suivant le critéere défini
ci-dessous.

La taille T;y1de la fenétre d’estimation peut étre
vue comme un parametre de nuisance dans 1’estima-
tion d’un parametre caché, ici la position du point
critique X. L’évaluation du paramétre de nuisance est
basée sur la fonction de risque R(X, X;;1). Cette fonc-
tion peut étre décomposée en deux termes, le biais et
la variance:

R(X, Xi41) = BI|X = Xi|* = B*(Xi41) +6°(Xinn).
(3)
1l est facile de comprendre intuitivement que la fenétre
d’estimation doit étre assez grande pour estimer cor-
rectement le point critique en présence de bruit (i.e.
nous voulons minimiser la variance estimée), mais pas
trop, afin de conserver une bonne approximation li-
néaire du mouvement (i.e. nous ne voulons pas intro-
duire de biais dans P'estimation de la matrice A, ce
qui se répercuterait sur le vecteur X) Dans cet ordre
d’idée, nous faisons 'hypotheése que le biais est une
fonction croissante de la taille T' de la fenétre d’esti-
mation, et que la variance est une fonction décrois-
sante de T.
Ainsi, nous cherchons la valeur 77, ; de T;41 pour
laquelle le biais et la variance sont égaux. Le point
critique estimé correspondant est noté X;‘_I_l. On a:

R(X»j(z‘*ﬂ) = 2&2(5(;4-1)- (4)

La difficulté du probléme vient de ce que si l’on connait
assez bien la dépendance de la variance en T, le biais
est lui totalement ignoré.

Nous avons restreint le probleme au cas discret.
Nous cherchons la valeur optimale Ti+1 dans un en-
semble de n tailles données, TZ-IH, 0<{<n-—1,avec
Tz-lJrl < Tili'll, VI. Le point critique estimé dans la fe-

nétre F},, de taille T/ , est noté X}_H. Toutes les
fenétres Ff+1 ont le méme centre C;11.

Afin de déterminer 7, 3+1, nous utilisons un critére
statistique qui a été développé dans [7]. Le meilleur

estimateur Tj,¢ de T7 , est la valeur T}, | qui satisfait:
[ = max{l:Vr,r<1: XLy — XTql? < 864 X7 )}

(5)
En effet, tant que les estimés successives X'f_l_l restent
pres les unes des autres, nous considérons que le biais
est faible devant la variance, donc augmenter la taille
de la fenétre d’estimation peut améliorer 'estimation
du modele linéaire. Si le point estimé Xfﬂ est sta-
tistiquement excessivement loin des précédents, nous



linterprétons comme une dominance du biais sur le
terme de variance (le mouvement ne peut plus étre
considéré comme linéaire dans la fendtre F. ;). La
convergence est obtenue lorsque la fenétre d’estima-
tion n’évolue plus, ni en taille, ni en position.

Cet estimateur est dérivé de l'estimateur de O.
Lepski [8]. Son principal avantage est que Perreur qua-
dratique faite sur ’estimation reste raisonnable sa-
chant que 'on ne peut pas déterminer explicitement
X{‘H. L’idée de base est qu’avec une probabilité écra-
sante on a [ > I* (on peut montrer que [ < I* est
un événement de grande déviation si la constante, ici
8, de I’équation (5) est bien choisie), et dans ce cas
d’apres la relation (5) nous avons

R(X - Xiyy) <9R(X — Xp). (6)
et donc Xf 41 est proche de l’estimée optimale X*.

5. RESULTATS

Afin de localiser tous les points singuliers présents
dans 'image, nous effectuons un balayage de I'image
pour le choix du bloc initial avec un chevauchement
des blocs de moitié. Pour éviter des calculs inutiles,
nous avons mis au point un protocole de rejet de bloc.
Ainsi, s’il n’y a pas de point critique estimé dans le
bloc initial ou si ce point est trop éloigné de la fe-
nétre d’estimation, alors nous n’appliquons pas ’algo-
rithme de recherche du point singulier pour ce bloc.
En effet, lorsque le point critique estimé est trop éloi-
gné de la fenétre d’estimation, l'estimation est sou-
vent peu valable et sujette & de grandes variations.
De plus, dans ce cas, le champ de vecteurs qui se si-
tue dans l’aire délimitée par la fenétre n’est proba-
blement pas linéaire. La prise en compte d’une linéa-
risation du champ des vecteurs pour le caractériser
n’est valable que sur les voisinages du point critique
considéré (théoréme de Gorbman-Hartman). Remar-
quons qu’alors le point critique pourra évidemment
étre détecté & partir d’autres blocs.

L’algorithme de suivi des points singuliers dans
la séquence d’images reprend naturellement cette mé-
thode d’estimation a la seule différence que les blocs
initiaux utilisés pour la localisation de ces points sin-
guliers dans l'image ¢ 4 1 sont les fenétres finales dans
lesquelles nous les avons validés dans 'image ¢. Cette
méthode nous permet aussi d’éliminer les points su-
jets a caution. En effet, nous pouvons vérifier qu’une
certaine cohérence temporelle existe, les intervalles de
temps entre deux images étant relativement faibles.

Nous présentons ici quelques-uns des résultats ob-
tenus. Nous avons tout d’abord analysé une premiére
séquence d’images météorologiques (figure 1). Cette
séquence représente une dépression sur une partie de

ou/s

I’Europe de ’Ouest et de ’Afrique du Nord. Une autre
séquence météorologique a été étudiée (figure 2). Nous
pouvons constater que nous retrouvons bien les centres
des mouvements qui sont visibles dans 'image; de
plus, nous arrivons a suivre un point singulier au cours
du temps.

I faut souligner que notre méthode ne dépend pas
beaucoup de linitialisation. Elle est plus efficace et
plus fiable qu’une technique de vote qui combine les
estimées effectuées dans chacun des blocs. De plus,
le principe de notre approche nous permet non seule-
ment de définir une méthode de détection des points
singuliers dans une image donnée, mais aussi de les
suivre au cours du temps. L’approche décrite peut
étre utile dans différentes applications impliquant la
caractérisation de champs de vecteurs.
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(a) (b)

Fic. 1 - Premiére séquence météorologique: une dépression a grande échelle de forme spiralée. (a) Le champ au
premier ordre estimé autour du point singulier détecté (et classé correctement en “centre de rotation spiralée”
correspondant bien a l’enroulement observé dans la séquence) est tracé dans la fenétre d’estimation (zoomée)
correspondant & l’itération finale de ’algorithme, avec un pas d’échantillonnage de 5 pizels et un coefficient
multiplicatif d’échelle de 4. (b) Les différentes positions successives du centre de la fenétre d’estimation (pour une
initialisation prés du centre de 'image) ont été tracées sur l'image ainsi que la fenétre d’estimation finale, cette
trajectoire converge vers le “centre de rotation spiralée”. (¢) On a représenté les différentes fenétres d’estimation
successives utilisées par lalgorithme (méme initialisation que pour (b)).

(a) (b) ()

FiGc. 2 - Deuziéme séquence météorologique (30 images). (a) Premiére image de la séquence sur laquelle on
a tracé le point critique estimé danns cette image (et validé par cohérence temporelle) ainsi que sa fenétre
d’estimation finale. L’incertitude estimée vis & vis de la localisation du point critique est de 6.4 pizels en z
et de 7.1 pizels en y. (b) Tracé du suivi temporel de ce point critique surimposé sur la derniére image de la
séquence. On peut noter que la position estimée du point singulier dans la derniére image de la séquence traitée
(extrémité droite de la trajectoire) coincide bien avec ce que l’on peut observer dans l’image. (c) Le sous-champ
des vitesses estimé dans la premiére image pour le point critique détecté est tracé dans sa fenétre d’estimation
finale (zoomée) avec un pas d’échantillonnage de 4 pizels et un coefficient multiplicatif d’échelle de 2.
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