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Résumé

La méthode d’analyse du flot optique dans
les séquences d’images animées que nous pro-
posons est basée sur utilisation d’un réseau
d’automates. Cette méthode permet d’intro-
duire naturellement l’existence de frontiéres
dans le flot optique, dues & la présence de plu-
sieurs objets animés de mouvements différents
dans la séquence.

1 INTRODUCTION

La plupart des algorithmes de calcul du flot op-
tique existants, par exemple les méthodes de gradient
[HS81], ou de gradient généralisé [TC94], ne tiennent
pas compte de I’existence possible de ruptures du mou-
vement apparent dues aux frontieres entre objets dif-
férents (voir par exemple [HS93]). Un certain nombre
de techniques pour pallier ce probleme ont été pro-
posées: utilisation de contraintes de lissage orienté
[NE86] [Ais89], ou calcul de flots optiques multiples
superposés [SM94] par exemple. Aucune solution ne
semble encore satisfaisante.

La difficulté principale vient du fait que l’estima-
tion du flot optique et sa segmentation sont interdé-
pendantes, et ne peuvent s’effectuer de maniére consé-
cutive. Nous proposons dans cet article une nouvelle
technique permettant d’introduire des frontiéres dans
le calcul du flot optique. Dans cette technique, basée
sur ’utilisation d’un réseau d’automates, ces frontiéres
sont déterminées conjointement avec celui-ci. Nous al-

Abstract

We propose in this communication a
method to analyze the optical flow in sequences
of images, using a network of automata. This
method enables us to introduce in a natural
way frontiers in the optical flow, caused by the
existence of objects with different movements
in the sequence.

lons maintenant détailler les différentes étapes de ’al-
gorithme proposé: pré-traitement et réseau d’auto-
mates.

2 PRE-TRAITEMENT

La premiere phase consiste en ’obtention d’indices
locaux du flot optique. Nous avons choisi comme in-
dices la projection de ce flot sur le gradient local de
luminosité. Désirant une bonne précision de détec-
tion, méme pour des mouvements importants, nous
nous sommes écartés des techniques différentielles et
avons utilisé un appariement des structures locales des
images. Celles-ci sont définies comme P’approximation
parabolique des images au voisinage des points consi-
dérés, dans la direction du gradient de luminosité.

Pour s’affranchir en partie des problémes de bruit
et de discrétisation de 'image, il est nécessaire de pro-
céder & une régularisation de celle-ci. Afin de ne pas
perdre de précision dans la localisation des contours
(forts gradients), nous avons réalisé une régularisation



834

adaptée. Quatres masques directionnels de détection
de contours donnent l'intensité et la direction du gra-
dient. La direction est obtenue par interpolation entre
la direction du masque répondant le mieux et ses voi-
sins. La régularisation est obtenue par convolution avec
un masque de lissage directionnel adapté a cette di-
rection, avec le degré de sélectivité directionnelle 1ié
4 'intensité du gradient local. La figure 1 donne un
exemple d’intensité de gradient de luminosité obtenu
pour la premiere image de la séquence classique “car-
phone”.

3 LE RESEAU D’AUTOMATES

Le principe de 'algorithme est alors de déterminer,
4 partir des indices de mouvement obtenus précédem-
ment, potentiellement bruités, un flot optique cohérent
incluant ses frontiéres. Il semble naturel de formuler ce
probleme de maniere variationnelle, mais les frontieres
sont difficilement représentables sous cette forme, car
elles ont, par nature, des valeurs discrétes (présence ou
absence).

Pour une formulation variationnelle, on identifie
ce probleme a celui de la minimisation d’une énergie
ayant des variables continues (flot en chaque pixel),
mais aussi discretes (présence de frontiere). L’énergie
est définie ainsi:
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ou les sommes s’entendent sur tous les pixels de
'image, v;; représente les relations de voisinage entre
pixels, ¢; est un booléen indiquant 'existence d’un in-
dice local de mouvement, b; est cet indice. V; et F; sont
respectivement, le flot optique et ses frontidres. G; et
N; représentent les vecteur unitaires paralléle et ortho-
gonal au gradient de luminosité au point i. Les para-
metres a, b et ¢ donnent les poids relatifs des termes de
lissage orthogonalement au gradient de luminosité, de

lissage parallelement au gradient et de différence avec
Iindice local de mouvement. M; s’interpréte comme
la moyenne des vecteurs voisins qui ne sont pas des
frontieres, et P, comme le nombre de ces voisins. Pour
simplifier les calculs, nous avons restreint le voisinage
de chaque pixel aux quatre plus proches voisins.

Les techniques différentielles ne pouvant étre uti-
lisées, nous introduisons alors une technique d’opti-
misation qui approxime l'algorithme du recuit simulé,
le recuit simulé en champ moyen (voir par exemple
[YK94]). Dans notre cas, cet algorithme est équiva-
lent a un réseau d’automates continus synchrones (un
par pixel), chacun étant connecté A ses quatre plus
proches voisins. On obtient comme itération de ’au-
tomate, pour le flot:
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Dans cette équation, o, § et v sont les équivalents de
a, b et c. V¥ représente ’estimation & I'itération k du
flot au point i, d)f I’estimation de la probabilité de pré-
sence d’une frontiere. Tous ces termes ont une interpré-
tation naturelle et découlent directement de I’énergie
£. L’évolution de ¢F obtenue est plus complexe. Pour
plus d’efficacité, nous lui substituons ’évolution heu-
ristique suivante:
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dvf s’interpréte facilement comme I'importance des
écarts entre le flot local et celui des points voisins qui
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ne sont pas des frontieres, dc£c est le rapport entre dvfc
et un seuil dépendant linéairement du flot local indui-
sant la création des frontiere, ddi-C est le rapport entre
un seuil du méme genre et dvf induisant la destruc-
tion des frontieres. Le facteur %‘i introduit une modu-
lation de la destruction des frontiéres suivant la topo-
logie locale de celles-ci (nombre de voisins frontieres).
G est 'intensité du gradient local de luminosité, utilisé
pour faciliter la création de frontieres aux niveau des
contours de 'image. Le premier terme a pour réle de
forcer qu vers 0 ou 1. Les parametres §, A, pc, pq, 7e €t
T4 sont des parametres ajustables.

L’observation de l’existence de nombreuses solu-
tions minimisant cette énergie (minima locaux ou glo-
baux multiples) nous oblige & guider la convergence
de l’algorithme, en faisant varier les parametres du ré-
seau d’automates au cours de son évolution. On obtient
alors un algorithme en plusieurs phases, chaque phase
étant associée a une énergie donnée, s’interprétant de
maniére directe en terme d’évolution de frontieres. Les
valeurs normales des parametres «, G, v et §, indépen-
dantes des séquences a traiter, sont les suivantess:

a = 09
B 0.8
vy = 0.1
§ = 0.1

Le parametre A est lié & 'intensité du gradient de lumi-

Premiére image de la séquence “Mobile and calendar” et gradient de luminosité obtenu

nosité dans I'image. Une valeur de 0.2 semble donner
des résultats corrects pour différentes séquences.

Quatres phases sont necessaires pour obtenir de
bons résultats. La premiére est une phase de propaga-
tion des informations locales sans prise en compte des
frontieres. Elle est réalisée avec § =0,y =10.9, 6§ = 0,
A = 0. La deuxieme phase est une phase de lissage des
données, 4 et v revenant a leurs valeurs normales. La
troisieme phase est une phase de création de frontiére,
avec tous les parametres a leur valeur normales, py et
T4 étant nuls, p, et 7. décroissant d’une valeur élevée 3
une valeur faible. Pour la quatrieme et derniére phase,
la phase de destruction des frontieres py et T4 croissent
de 0 a leur valeur finale alors que p, et 7, restent figés
a cette méme valeur. Les deux valeurs initiales de p,
et 7, ont été choisies dans tous nos essais & 0.1.

4 CONCLUSION

La figure 2 montre les frontiéres obtenues pour le
début de la séquence classique “carphone”, ainsi que
le flot obtenu, au voisinage du visage. Pour ces résul-
tats, nous avons utilisé les parametres suivants pour la
troisiéme phase:

7. = 0.02
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et pour la quatriéme:

0.025
0.125

Pd =

Ty =

Le nombre d’itération étant de ’ordre de quelques cen-
taines par phases.

La qualité du résultat est bonne mais semble limi-
tée par la précision des indices obtenus. Le prétraite-
ment choisi ne donne pas suffisamment d’information
pour pouvoir différencier totalement le mouvement de
la personne par rapport au fond de la voiture. Un des
problémes est 'ajustement des parametres sensibles
(principalement py et 74) qui indiquent la sensibilité
des frontieres aux variations de mouvement. Ceux-ci
doivent étre suffisamment faibles sans descendre en

dessous du bruit du aux indices locaux de mouvement.
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