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RESUME

Nous nous intéressons dans cet article & ’estimation de
champs denses de déplacement entre deux images consécu-
tives d’une séquence. Cet estimateur multirésolution, for-
mulé dans un cadre markovien, s’exprime comme 'opti-
misation globale d’une fonction d’énergie. Celle-ci intégre
des estimateurs robustes permettant d’une part d’extraire
les discontinuités spatiales du champ 4 estimer et d’autre
part de s’affranchir de données aberrantes. Définie dans un
contexte multirésolution afin d’accéder de fagon incrémen-
tale aux mouvements de grande amplitude, la minimisa-
tion est menée au moyen d’un algorithme multigrille trés
efficace.

1. INTRODUCTION

De trés nombreux problémes en analyse d’images sont
exprimés comme la recherche d’un optimum global d’une
fonction d’énergie décrivant les différentes interactions entre
les variables du systéme. Les champs markoviens offrent
en particulier un cadre mathématique cohérent et unifié ou
les techniques d’estimation bayésiennes usuelles (critére du
MAP) conduisent & minimiser une telle fonction.

Dans ce cadre, nous nous intéressons a ’estimation de
champs denses de déplacements entre deux images consécu-
tives d’une séquence. L’estimateur que nous décrivons dans
cet article s’exprime comme la minimisation d’une fonction
d’énergie globale non-linéaire. Cette fonction d’énergie est
de fagon classique composée d’un terme reliant les don-
nées observables (les gradients spatio-temporels de la lu-
minance) aux vecteurs a estimer et d’un terme spécifiant
les propriétés spatiales du champ de vecteurs vitesse. Ces
deux termes mettent en jeux des fonctions de coiit issues de
la statistique robuste[2, 4]. Ces fonctions permettent d’ex-
traire les discontinuités spatiales du champ & estimer et de
s’affranchir de données aberrantes.

L’expression de cet estimateur dans un contexte multi-
résolution permet de mesurer les déplacements de grande
amplitude. Les techniques multirésolutions employées pour
estimation du flot optique [3, 6], s’appuient généralement
sur des pyramides d’images gaussiennes f*(t) = {f¥(s,t),s €
Sk}, k = 0 (résolution fine) ... k = N (résolution gros-
siére), construites par sous-échantillonnages et filtrages suc-
cessifs des images originales f(t) = {f(s,t),s € S}, f(s,t)
désignant la luminance & 'instant ¢ du point s de la grille
S des pixels. Une fois créées, ces pyramides sont utilisées
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pour estimer de maniére incrémentale les champs de dé-
placements: les grands déplacements sont estimés aux plus
faibles résolutions et raffinés ensuite aux résolutions les plus
fines. Ce processus de “raffinage” successif est mené en esti-
mant un champ incrémental dw* € QF défini sur Sk étant
donné le champ “principal” w* issu de l’estimation a la
résolution précédente k + 1.

L’estimation du flot optique conduit alors a résoudre
N + 1 problémes d’optimisation qui peuvent néanmoins
s’avérer difficiles. Afin, d’éviter I’'emploi de techniques d’op-
timisation stochastique extrémement coliteuses d’un point
de vue calculatoire, la minimisation est conduite & ’aide
d’un algorithme de relaxation multigrille efficace et rapide
proposé dans [7].

2. ESTIMATION MULTIRESOLUTION
ROBUSTE DU FLOT OPTIQUE

Dans le cadre de ’estimation du MAP, le modéle mar-
kovien utilisé débouche sur le probléme d’optimisation:
—k .
dw =arg min HF(w* + dw®; /%) + o HE (w® + dw"),

dw*ear

avec:

fl

HE2 Y ) [ka(s+ dtw", t + dt).dw +f{°(s,t)} ,
seSk

FE(s,t) 2 F(s,t) — f5 (s + dtw?, t + dt),

(1>

HEE 3 b [li(wh + dwh) — (wh + dw])]]

<s,r>eck
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C* est I’ensemble des paires de sites voisins de S* selon
un 4-voisinage. Le premier terme de Iénergie est un terme
d’adéquation au modéle d’observation qui repose sur une
version recalée de ’equation de contrainte du mouvement
apparent (ECMA) [3, 6]. Le deuxiéme terme est un a prior:
contextuel sur la solution. Ces deux termes mettent en jeux
des estimateurs py [1, 2, 4, 8] issus de la statistique robuste
(91

Ces fonctions, comparables aux ®-fonctions introduites
dans [4], permettent de prendre en compte les discontinui-
tés spatiales ou les grandes déviations par rapport au mo-
dele d’observation. Elles sont en fait, moins pénalisantes
vis 4 vis des données “hors modéles” que les estimateurs
quadratiques.

Il est possible de montrer [1, 2, 4] que ’optimisation de
ces estimateurs peut étre écrite sous la forme d’un probléme
dual d’optimisation:

rriin Z ples) =

mettant en jeux des variables auxiliaires z;. L’avantage ma-
jeur de cette formulation est gu’elle conduit & un algo-
rithme d’optimisation par meindres carrés pondérés 1térés

(8] :
— les z; étant fixés, estimer les variables z; revient & un
probléme classique de moindres carrés pondérés ;

an zie? +9(z)],

- les z; étant figés, les poids optimaux sont alors donnés
(1, 2, 4].

T
par z; = £

Notons que la robustesse de ’estimateur tient au fait que
p(z) est choisi tel que qS(:c) =t ( ) soit strictement décrois-

sante de RY sur [0, M £ ¢(0) < +00]. Plus la valeur de z
est importante plus le poid optimal correspondant décroit
(influence de z devenant dés lors de plus en plus faible).
Dans notre cas, les variables auxiliaires sont soit des
variables auxiliaires d’observation (en rapport avec la for-
mulation duale de H¥), soit des variables auxiliaires de
discontinuité {découlant de la formulation duale de H%).
Les premiéres que nous noterons 6% = {6¥ s € S*¥} at-
ténuent les effets des régions oli 'ECMA n’est pas valide
(régions d’occlusion, régions fortement texturées, gradients
photométriques importants,...). Les secondes, notées g% =
{B% , <s,r>€ C*} marquent les discontinuités spatiales du
champ de déplacement. Elles sont situées sur la grille duale
(interstitielle) de S* et empéchent un effet de lissage spa-
tiale a travers les frontiéres de mouvement.
Les deux termes de la fonction d’énergie duale au ni-
veau k s’écrivent ! :
oHi(wh + dw®, 6% f¥) 2 N (M 6k

scSk
V(s 4 dtw? t 4+ dt).dw® + fE(s, t)] 1/)1(M15§)],
M (wh + dwt B 2 o [Mafh[|(wh + duwk)
—(w} + dwh)|[* + (M2 55|

Méme ainsi formulée, 'optimisation reste difficile. Pour
cette raison I’approche multigrille proposée dans [7} a été
mise en ceuvre & chaque niveau de résolution.

1. Les poids sont ici ramenés dans [0, 1]

3. OPTIMISATION MULTIGRILLE
DETERMINISTE

Le schéma d’optimisation que nous considérons dans
cette section consiste en une exploration hiérarchique con-
trainte de P’espace des configurations QF en termes de sous-
espaces emboités:

Qb L QFL-1 ... c bl c QF0 = QF, (1)
ot Q%' est I’ensemble des champs d’incrément constants
sur des blocs de taille 2! x 2! partitionnant la grille S*.
Notons BF/! 2 {BEY n=1,...,N; 1} cette partition, avec
Ny = |SF|/4" = |S|/41+F, Les conﬁguramons ‘contraintes”
de Qk ! sont en fait équivalentes & des champs réduits d’in-
crément définis sur la grille réduite, S 2 {1,..., Ne},
associée a la partition B*'. Notons T*! cet ensemble de
configurations réduites et % la bijection de I'*! dans Q% .
L’optimisation dans Q% est équivalente & la minimisation
d’une nouvelle fonction d’énergie :

’Hk’l(’wk‘d’wk’l, (5k, ﬁl'c;fk) = (2)
ch(,wk_I_(I)k,l(dwk,l),ék,ﬁk;fk) .

définie sur T*! (les variables auxiliaires et les données res-
tant définies sur la grille S%).

Le probléme d’ optlmlsatlon se raméne alors & chaque
niveau de résolution & une séquence d’optimisations sur
des grilles successivemnent réduites:

argmln HE (P dw 6% g5 5, 1=L,...0. (3)
dw”'err!

8% p*

Ces différentes optimisations sont effectuées selon une stra-

tégie descendante (coarse-to-fine) par I’algorithme des moin-
dres carrés pondérés itérés. L’estimé final au niveau [+1 est

projeté au niveau ! (de fagon naturelle par [®%1]71o@F:1+1)

et est utilisé comme initialisation de la relaxation détermi-

niste & ce niveau. Ce schéma est itéré jusqu’a ce que le

niveau le plus fin soit atteint (se référer & [7] pour de plus

amples détails).

3.1. Dérivation de ’énergie multigrilles

Il est possible de montrer que ’énergie au niveau ! com-
porte deux termes similaires & ceux de H*: un terme d’adé-
quation au modéle d’observation et un terme contextuel.
L’expression de ces deux termes est donnée ci-dessous pour
une résclution k donnée. Par soucis de lisibilité cet indice
sera omis. Notons que les calculs intermédiaires peuvent
étre trouvés dans [11].

0O Terme d’adéguation des données: en se définis-
sant les matrices suivantes:

V f(s1 + dtwg, 1+ dt)

. F!
Fi‘y(n)T = . = [ Ff(n)T ] ’
V f(sq + dtws ;¢ + di)

Fi(n) 2 [fils1,0) - fulsar, )]
ainsi que Al (6) = diag(s,,, ..., bs,, ), ce terme s’écrit sous
la forme suivante :
M) (w, dw', 6-f)

Cnest [MillFL (m)dwl, + FLm)|P2 + W (6sy)]



avec lanotation || X||2 £ XT AL (6)X et ¥} (651 ) £ T jem
P1(M16;).

0O Terme contextuel: nous noterons CL = {<s,r>¢€
C :<s,r>C B!} Pensemble des paires de sites voisins in-
cluses dans le bloc B, et C| . S {<s,r>€C:s€B,re
BL,} I’ensemble des paires “4 cheval” sur les blocs B et
Bl . L’ensemble C' désignera P’ensemble des paires de sites
voisins de la grille réduite S' munie d’un 4-voisinage. Le
terme contextuel est alors: i

Hy(w,dw', B) = Ha(w, ) + Mz Y
<n,m>€C!
(ldw!, — duwl, [2BL . (8) +2(dw!, — dwl) W . (8)],

avec !

W, n(B)E Y Bar(ws —w,) = [Ug ,(8), Vil (B
<sr>€ct
et B, ,(B)2 > Bur

<s,r>€ct

3.2. Minimization de ’énergie

A chaque niveau [, la minimisation est effectuée par
I’algorithme des moindres carrés pondérés itérés. Cet algo-
rithme consiste en une minimisation alternée des différents
champs de variables. Dans un premier temps, le champ
dw' étant figé, les valeurs optimales des variables auxi-

liaires sont données explicitement par z* = %}3. Une fois
les poids calculés et figés, la fonction 7' est minimiser se-
lon dw'. La minimisation de cette fonction quadratique est
équivalente a la résolution d’un systéme linéaire. Un al-
gortthme de relaxation du type Gauss-Seidel conduit & des
solutions itératives. Ces solutions sont précisément décrites

dans [11}.
4. RESULTATS EXPERIMENTAUX

Nous présentons ici des résultats obtenus sur la sé-
quence “Mobi” (Fig. 1). Cette séquence TV présente des
mouvements de grande amplitude générés par un panora-
mique de la caméra et différents objets mobiles. Les estima-
teurs robustes choisis sont respectivement celui de Leclerc
[10] pour le modéle d’observation et celul de Geman & Mec.
Clure pour le terme contextuel [5]:

2 2

T xr
pl(z) =1- €xp(—0_—1), 92(1') = oq + 2’

L’estimation a été menée pour 3 niveaux de résolution et 5
niveaux de grilles. Les mémes paramétres ont été fixés aux
différents niveaux de résolution et de grilles (le paramétre
de régularisation oz%% = 300 et o7 = 35, 03 = 0.15).

La figure 1 représente les champs de déplacement et les
discontinuités spatiales seuillées (seuil = 0.95) estimés aux
différents niveaux de résolution pour plusieurs niveaux de
grilles.

Les résultats obtenues sont prometteurs. Visuellement
e champ estimé est proche du mouvement apparent réel et
la position des discontinuités spatiales s’adapte bien aux
frontiéres des objets en mouvement. L’algorithme multi-
grille permet de converger rapidement vers des solutions de
bonne qualité. Nous pouvons remarquer que ce modéle per-
met, en outre, d’extraire aux niveaux grossiers les grandes
structures des frontiéres du mouvement apparent.

01K
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5. CONCLUSION

Dans cet article, nous avons présenté un estimateur de
mouvement multirésolution. L utilisation de cet estimateur
conduit & un ensemble multirésolution de problémes d’op-
timisation. Chacun est réexprimé en un probleme dual avec
variables auxiliaires qui peut étre appréhendé par une algo-
rithme déterministe de moindres carrés pondérés itérés. Les
performances de cet algorithme sont accrues par l'utilisa-
tion de techniques multigrilles associées 4 une exploration
hiérarchique contrainte des espaces de configurations. Une
convergence rapide vers des estimées de bonne qualité est
ainsi obtenue.

D’autre part cette méthode permet d’extraire 3 un faible
coiit, au niveau des grilles grossiéres, les grandes structures
de discontinuité du flot optique. Ces structures devraient
pouvoir étre utilisées plus avant pour guider une caractéri-
sation plus globale des frontiéres de mouvement.
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Figure 1: (a) deux images de la séquence “Mobi” (512 x 512) et le champ de vecteurs final pour Q -
(b) et (c) discontinuités spatiales et champs de vecteurs pour les niveaux de résolution & (k = 2 [Fig. b],
k =1 [Fig. c]) et pour les sous-espaces Q¥ [ = 4,2 0 - (d) discontinuités spatiales et champ de vecteurs
estimé pour  (k = 0,{ = 0), zoom sur le train et image des variables d’observation pour k = 0,/ = 0.



