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RESUME

Cet article met ’accent sur certains problémes survenant lors
de Iidentification de modeéles paramétriques du mouvement dans
les séquences d’images par des méthodes différentielles, entrai-
nant ainsi un mauvais comportement des algorithmes mis en
ceuvre. Des solutions appropriées sont proposées, rendant ces
techniques particulierement efficaces, méme pour l’estimation
de mouvements de forte amplitude.

1 Introduction.

Ce papier traite le probléeme de ’identification d’un mo-
déle paramétrique du mouvement apparent (également bap-
tisé flot optique) sur une région de forme arbitraire entre 2
images numériques [; et I;. Nous formulons ici ce probleme
de fagon trés classique: soit d(p) le champ dense des dépla-
cements défini sur un domaine R du plan image. Sous 1'hy-
pothése habituelle que la luminance ne varie pas le long des
trajectoires des points de R, le champ d(7) recherché doit
minimiser ’énergie d’erreur de prédiction, qui n’est autre
que la norme L? entre la fonction de luminance sur R et sa
version déplacée:

E(d(#)) = Lper DFD*(F, d(7))

avec: DF D(p, J(;B')) =L(p) - L(F- J‘(m)

Cette approche de P’estimation de mouvement est particu-
liérement simpliste, et ne rend pas compte de certains phé-
nomenes physiques réels, notamment sur le plan de la pho-
tométrie 3D, mais elle est abondamment utilisée et donne
en pratique des résultats satisfisants dans la plupart des si-
tuations. Nous supposons de plus ici que le champ de dépla-
cements peut étre représenté sous la forme d’un développe-
ment linéaire sur une base fonctionnelle donnée (description
paramétrique)'

A) =00 @ fi (D)

avec: A =

(1)

. (2)
z z y Y
[ao) . "aD—l’aO’ . "aD—-].]
Ainsi formulée, ’estimation de mouvement n’est rien d’autre
qu’un probléme d’optimisation non-linéaire sans contrainte,

de dimension supposée raisonnable en pratique.

2 Choix de modélisations.

Nous nous concentrons ici sur une analyse des points dé-
licats soulevés par 1’identification de modéles polynomiaux
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[1]. Nous sommes cependant persuadés que les enseigne-
ments tirés de cette analyse et les solutions proposées peu-
vent étre étendus & d’autres types de modélisations, plus in-
téressantes pour rendre compte de champs continus les plus
variés possible, telles que les Eléments Finis polynomiaux
[2]. La complexité essentielle de ces représentations réside
surtout dans la grande liberté existant pour la construction
du maillage. Un polynoéme bivarié est défini par "utilisation
des fonctions de base suivantes:
)z ](y yO) x_m())z(y_y())]

Frss _( ( Az Ay

(3)

selon le cas, séparable ou non. Les indices sont tels que
0 < 4,7 € n, le degré du polynéme. Un point important
4 souligner dés a présent est qu’ils constituent une hiérar-
chie de modéles ordonnée par le degré [3]. On peut de méme
considérer des Eléments Finis hiérarchiques définis par une
succession de maillages emboités, & condition de savoir pré-
définir ou construire de maniére adaptative une telle hiérar-
chie.

3 Identification du modele.

La formulation variationnelle du probléme de Pestimation
de mouvement conduit naturellement & envisager 'utilisa-
tion des méthodes de 'optimisation mathématique pour le
résoudre. L’extension de techniques du type mise en cor-
respondance parait quant & elle peu réaliste pour des di-
mensions d’espace de paramétres supérieures a 1, pour des
raisons de complexité arithmétique. On considére désormais
la classe des algorithmes d’optimisation non-linéaire diffé-
rentiable sans contrainte admettant la formulation générale
sulvante:

§AF = AL _ AF — _ oy MV 4 E(A%) (4)

ot V4 E(A*) est le gradient de la fonctionnelle de coiit F,
oy > 0 un pas, M} une matrice définie positive, de sorte que
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'WAE(A’“) est une direction de descente. La justification
du cadre différentiable repose sur le théoréme de Shannon:
I’6chantillonnage du signal image continu suppose celui-ci
4 bande limitée, donc C*°. En pratique, la régularité de la
fenction luminance en continu dépend de I’interpolation uti-
lisée. Ici, celle-ci est réalisée par polynémes bi-cubiques par
morceaux permettant une représentation C! sur IR? et C'*°
sur I'intérieur de chaque carreau élémentaire {4]. Toutes les
grandeurs relatives & la fonction de luminance (valeurs, dé-
rivées) sont calculées avec cette interpolation.

La convergence de ce type d’algorithmes, ne serait-ce que
vers un minimum local, n’est garantie sous des hypothéses
suffisamment générales que pour ’algorithme du gradient &
pas optimal [5]. Autrement, la convergence globale n’est as-
surée que sous des hypothéses de forte convexité de la fonc-
tion de colit {6], ce qui n’est pas a priori le cas ici. Intuiti-
vement, on peut espérer se rapprocher de ce cas modéle par
I’emploi d’une stratégie multi-résolution, au moins locale-
ment. C’est pourquoi nous constdérons désormais I’approche
couramment utilisée consistant en une procédure d’optimi-
sation non-linéaire intégrée dans un schéma multi-échelle
[1], [7]- Malgré cela, il subsiste certains points délicats, ra-
rement évoqués et ayant suscité peu de travaux, que nous
allons mettre en évidence dans ce qui suit, et pour lesquels
nous allons proposer des solutions. Le but recherché ici est
d’éviter des situations difficiles ot 'on est siir du mauvais
comportement des algorithmes. Pour autant, nous n’avons
pas de preuve de convergence une fois le défaut corrigé.

3.1 Choix de algorithme différentiel.

Une comparaison objective et expérimentale a été menée
entre 3 méthodes que ’on peut considérer comme représen-
tatives du point de vue de la convergence: un gradient & pas
adaptatif (Mi=matrice identité), Newton [5] (Mj=inverse
du Hessien de E) et Gauss-Newton [8] (Mj=inverse d’une
approximation du Hessien de E). On trouvera dans [1] les
résultats détaillés des travaux réalisés. C’est volontairement
que les méthodes requérant le calcul d’un pas optimal ont
été oubliées. En effet, obtention de ce pas, outre qu’elle
n’est pas garantie non plus, exige la résolution d’un pro-
bléme d’optimisation mono-dimensionnelle & chaque itéra-
tion principale, et donc un certain nombre d’évaluations de
la fonction de cott, donc de DFDs. Or, ce sont ces quanti-
tés qui sont chéres a calculer. Nous avons donc privilégié les
techniques ne nécessitant pas de recherche linéaire.

La conclusion de cette comparaison est qu’une méthode
de type Gauss-Newton simplifée, oti les composantes z et y
sont traitées (presque) séparément a chaque itération, donne
les meilleurs résultats, faisant aussi bien que Newton, pour
une complexité moindre. Les équations la définissant sont
les suivantes:
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avec:
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DFD = DF D(p, A¥)
(6)
Essentiellement 2 facteurs vont influer sur le conditionne-
ment de ces matrices symétriques, et semi-définies positives
dans le cas général: la texture, ou de facon équivalente les
gradients de luminance, et la base retenue pour la modéli-
sation. En ce qui concerne la texture, si le niveau de gris
est trop plat (gradient quasi-nuls), les matrices tendront &
devenir singuliéres. On risque d’obtenir des valeurs de para-
metres trop grandes, et sans rapport avec la réalité physique.
Une fagon d’éviter cet écueil est de pénaliser toute variation
de paramétres. On aboutit alors 4 la méthode d’augmen-
tation de Marquardt [8], qui combine en fait les caracté-
ristiques d’une méthode de gradient loin de l'optimum, et
celles de Gauss-Newton (rapidité de convergence) prés de
Poptimum. Les équations (5) deviennent:

6AE = —[REZ + . 1g) ") R,
k vy 1 (7)
64k = ~[RY + a1~ RY,

Pour déterminer des valeurs pertinentes pour oy et ¢y, il
faut considérer I'impact d’une variation d’un parametre sur
le champ dense associé, plutdt que cette variation elle-méme.
Le choix suivant:

%maazijﬂRﬁf,ijl- Il fi5 1)

Gy
1 ®)
ay = ¢mazs;(|RY 511l fii )

ol || fij || est une norme fonctionnelle, garantit que toute
varaition éaj entrainera une variation correspondante du
champ dense de norme inférieure a €. Un choix naturel pour
e est € = 1, distance entre 2 pixels sur une méme ligne ou une
méme colonne. La contrepartie & payer est un ralentissement
de P’algorithme, donc un nombre plus élevé d’itérations a
effectuer.

3.2 Choix de la base.

Le comportement d’un algorithme différentiel dépend for-
tement de la base utilisée, sur le plan mathématique ou
numeérique. Les algorithmes de gradient ne sont pas inva-
riants par changement de base, par exemple. L’évaluation
des conditionnements matriciels pour différents choix de bases
(canonique avec différentes normalisations, Bernstein) ont
montré qu’il était important que la base retenue soit normée
sur la région, ou plus simplement sur le rectangle circonscrit
a celle-ci (voir figure 1):

Ainsi, la contribution des différents paramétres est équili-
brée, et on améliore 'isotropie de la fonction de colt. Pour
les polyndémes, ceci est obtenu en choisissant comme coeffi-
cients de normalisation:
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Fig. 1 - Rectangle circonscrit & une région, a une échelle
:S;

Pour les Eléments Finis sous la forme usuelle de défini-
‘tion par vecteurs de contrdle nodaux, cette propriété est
‘naturellement satisfaite pour un interpolation sur 1’élément
‘par polynomes de Bernstein, et approximativement pour les
‘polyndmes de Lagrange (pour les bas degrés) [2].

3.3 Construction des pyramides multi-échel-

les d’images.

Les approches multi-échelles descendantes sont souvent
utilisées pour ’estimation de forts mouvements. La plupart
du temps, une pyramide de type Gaussienne (de Burt) est
.employée. En fait, il n’y a pas de raison évidente, a notre
connaissance, pour préférer une pyramide dyadique, si ce
n’est pour des aspects pratiques et de réduction de com-
iplexité arithmétique. De méme, le choix du filtre passe-bas
gutilisé pour générer ces pyramides devrait se faire sur la base
;des caractéristiques de la méthode d’optimisation. Des simu-
‘Jations effectuées sur des situations plus ou moins critiques,
il ressort que les résultats sont relativement indifférents au
‘choix du filtre, sauf dans quelques cas difficiles, tels celui
tde la figure (?7). La méthode de Gauss-Newton étant basée
‘sur une hypothése de linéarité locale des fonctions de coiit
‘marginales, donc des images, il importe de minimiser en un
Ecertain sens les dérivées d’ordre supérieur & 1 des images
;apres filtrage. Si de plus, on impose une solution séparable,
'3 phase linéaire, et la plus critique possible vis-3-vis du sous
i~ échantillonnage (il faut conserver le maximum de hautes
ifréquences d’aprés le paragraphe précédent), on arrive au
filtre dont le noyau par composante z ou y est le moyen-
ineur sur [—2,+2] (il suffit d’écrire la dérivée d’un produit
ide convolution). L’approximation par B-splines, minimisant
{I’énergie de courbure, peut aussi étre envisagée, mais le coiit
lopératoire est nettement supérieur. Nous pensons cependant
iqu’une étude plus rigoureuse et approfondie de I'impact de
'I’analyse multi-échelle sur la convergence de ce type d’algo-
irithmes, par exemple en partant des espaces échelles conti-
‘nus générés par des opérateurs d’évolution aux dérivées par-
tielles, apportera des réponses de portée plus générale.

Quant au nombre de niveaux de pyramide & utiliser, un
raisonnement simple, consistant a supposer une borne su-
périeure 8dy, 4, sur la correction de chaque parameétre pour
une résolution donnée conduit & la relation suivante entre
mouvement maximal accessible et nombre de niveaux, ou
pxpérimen’calement 2 < bdmar < 3:

(O v

ng—1

” JHmM"S (Sdmdfc'(2n8 - 1) = 6dma:c z 25 (10)

s=0

3.4 Propagation des modeles entre 2 échel-
les consécutives.

En plus de la conversion d’échelle systématique (multipli-
cation par 2 des parameétres), nous proposons ici une pro-
pagation sélective dans le but d’accroitre la robustesse du
schéma. En effet, il peut arriver que Poptimum trouvé &
P’échelle précédente ne constitue pas un bon point de dé-
part pour l’échelle courante, par exemple lorsque le filtrage
a éliminé trop d’information de texture. Dans ce cas, 1l est
intéressant de réinitialiser I’estimation avec AY .. Autre-
ment dit, si E(Asq1.s) > E(A3_,), AS_ est choisi, sinon
Agp1_.s est retenu. En général, A3 = 0. 1l s’agit d’un choix
a priori, peu gourmand en calculs.

3.5 Représentation d’une région discrete a
differentes résolutions.

Ce point est rarement abordé, bien qu’il s’agisse d’une
question assez épineuse. Pour y répondre, on impose une
taille minimale & la région a chaque échelle. Les simulations
ont montré que ceci permettait une estimation fiable du
mouvement, méme pour des amplitudes supérieures au dia-
métre de la région originale. Soit Lr{z,y) = 1< (z,y) € R
le masque de la région a 1’échelle s. La pyramide des masques
est construite classiquement par simple sous - échantillon-
nage:

L (z,y) = Ly (2.2,2.y) (11)

Cependant, s’il existe une portion filaire & une échelle don-
née (figure 2), la région peut étre déconnectée, voire suppri-
mée. Pour éviter cela, une dilatation morphologique-condi-
tionnelle est opérée au niveau de ces points filaires, avnt
sous-échantillonnage. D’autre part, si & un niveau donné (y
compris l'original), la région ne satisfait pas le critére de
taille minimale, une succession de dilatations par un élé-
ment structurant 3 x 3 lui est appliquée, jusqu’a atteindre
la taille «.

x| X| X] X[olX
0j1}j0 Xj1lX
XXX Xjol X

Point filaire vertical Point filaire horizontal

Dilatation

X
1
X

X
1
X

1
1
1

Rl I3
EJEIRES
Ead Ead B

1: point intérienr 0: point extérieur X=0 ou 1

FiG. 2 - Définition et dilatation d’un point filaire.

3.6 Adaptation de la complexité du mo-
dele.

11 s’agit ici de choisir parmi la hiérarchie de modéles dis-
ponibles celui qui convient & la région courante et en parti-
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culier & sa taille. Soit |R*| cette taille et D(n) le nombre de
parameétres (par composante  and y) du n™® modéle de la
hiérarchie (pour les polynémes, n est simplement le degré),
alors on impose la condition suivante:

|R*| > k.D(n) (12)

Pour étre cohérent avec le point précédent, il est impératif
que le modele d’ordre 0 corresponde a la translation. Pour
les Eléments Finis, la situation est moins simple, car outre la
grande richesse de maillages emboités possibles, il faudrait
plutdt considérer le nombre de pixels pris en compte par
point de contréle nodal.

4 Résultats expérimentaux.

Des simulations ont été réalisées sur des zones d’images
physiquement homogénes en mouvement, animées de facon
plus ou moins complexe: translations, rotations, zooms, dé-
formations, régions petites ou fines, ...Celles-ci ont montré
le bien-fondé des solutions avancées. Sur la figure (?7), on
constate I'aptitude de la méthode & estimer un fort mouve-
ment sur une petite région, tandis que sur la figure (3), on
observe la capacité a identifier une déformation importante
(un zoom en l'occurence), ceci malgré le flou introduit par
le zoom de la caméra.

F1c. 3- Séguence ”Table Tennis” | image 8, trame 1, défini-
tion de la région "Tapisserie” (gauche) et image d’ Erreur
de Prédiction aprés compensation du mouvement (droite),
modéles affines, EQM = 333.

5 Conclusion.

Dans cet article, nous nous sommes attachés & mettre en
évidence un certains nombre de problemes liés & I’emploi
des méthodes différentielles multi-résolutions pour I’estima-
ition paramétrique du mouvement, pour lesquels nous avons
éproposé des solutions, en nous basant sur les principes géné-
‘raux de 'optimisation mathématique. Méme si les preuves
ide convergence n’ont pu étre apportées, les expériences réali-
ssées ont montrée une robustesse accrue du processus d’iden-
‘tification.
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F1G. 4 - Séquence ”Basket-Ball-2” | image 8, trame 1, dé-
finition de la région "Ballon” (gauche) et image d’ Erreur

de Prédiction aprés compensation du mouvement (droite),
modéles affines, EQM = 9.
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