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| ntroduction générale

Aujourd hui une augmentation continue de capteurs de vision importance peut étre
observée a la fois dans les applications commerciales et industrielles. Téléviseurs, les
Smartphones ou les consoles de jeux sont équipés de fonctions leur permettant de naturel, plus
d’interaction avec I’ utilisateur sans contact en analysant pose, les gestes ou I'expression du
vissage. Les caméras intelligentes [1] sont utilistes dans les systémes de surveillance
automatiques et pour I'inspection et le contréle des lignes de production. Les capteurs de vision
sont également montrés dans les véhicules autonomes ou utilisés dans les systémes militaires.
Dans le cas d’ analyse de la séquence vidéo, |’ extraction des paramétres de mouvement des objets
individuels présents sur la scéne est souvent souhaitée. Par ce que les objets se composent de
pixels, il est possible d extraire de leur mouvement sur la base de la valeur résultante de pixels
déplacement correspondant. Par conséguent, le mouvement de I’ objet peut ére obtenu par le
calcul du flot optique, qui est un champ de vecteurs décrivant le déplacement relatif des pixels
entre deux images consécutives d’une sequence vidéo. Notre intérét s est plus particuliérement
porté sur les méthodes différentielles de calcul du flot optique pour I’ estimation du mouvement.
Dans le premier chapitre du mémoire, nous avons présenté une revue du travail existant dans le
domaine de I’ estimation du mouvement par la méthode de flot optique.

Dans le second chapitre, on a présenté quelques méthodes déja publié dans ce domaine (les
techniques différentielles, les méthodes de bloc matching, les méthodes basées Energie et Les
techniques basées Phase), puis on a présenté la méthode de Horn & Schunck et Lucas & Kanade
avec leur algorithme.

Dans le troisieme chapitre nous avons présenté les résultats expérimentaux de I’ algorithme de
Horn & Schunck et I’algorithme de Lucas & Kanade, ainsi, I’ étude comparative entre les deux

algorithmes.

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Premiére chapitre Généralités sur le flot optique

Premier chapitre

Géneralitéssur leflot optique

|.1 Introduction

Notre monde est constamment en mouvement. Aussi tout systéme biologique ou
électronique doté de capacités visuelles doit étre capable d’analyser voire d'interpréter le
mouvement. L’ aspect dynamique dans les sequences d’ images offre des quantités importantes de
données concernant I'espace environnant a savoir, la profondeur, la forme, la position.
L’ observation et I'analyse des changements temporels dans les scenes conduisent a des
informations essentielles de la scéne, la tragjectoire d’ un objet en mouvement qu’on doit suivre ou
gu’on doit éviter.

Les recherches en vision et plus précisément en analyse du mouvement concernent deux
domaines principaux

La biologie, pour mieux comprendre I'cal et les mécanismes visuels mis en oauvre dans le
systéeme visuel des primates (une description plus détaillée du systéme visuel humain). La
plupart des activités des étres vivants sont basées sur la détection, I’ estimation et |’analyse du
mouvement. Cela a pour conséquence gue les systemes visuels des organismes biologiques,
méme les plus primitifs, consacrent une part importante de leurs ressources au traitement du

mouvement.
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Les sciences de I'ingénieur, pour proposer de nouvelles solutions, par exemple en compression

d’ images, en surveillance automatique ou en robotique mobile. Ces approches pragmatiques,
orientées vers la qualité des résultats, ont conduit a des algorithmes permettant d’ extraire des
informations utiles et de traiter de la maniere la plus efficace possible les séquences d’images.
Ces méthodes reposent sur des principes mathématiques et stochastiques abstraits. Un autre
groupe de méthodes s'inspire des résultats des recherches en biologie et psychophysiologie,
concernant le systéme visuel des primates dont les performances sont tout afait remarquables.

Lesrésultats que I’ on peut obtenir avec les méthodes d' analyse du mouvement sont :

La détection des objets en mouvement : le résultat est une image binaire qui indique pour

chague pixel s'il y amouvement ou non.

L’estimation du champ des vitesses apparent (le flot optique), qui fournit une mesure de

vitesse pour chague région de I'image.

La segmentation du mouvement apparent (segmentation de I'image en régions de

mouvement uniforme), I’interprétation du mouvement qui fournit des paramétres globaux sur

le mouvement des divers objets de la scéne.
La détection et I'estimation sont des analyses du mouvement de type bas niveau (au niveau de
pixel). Lasegmentation et I interprétation du mouvement sont des analyses de type haut niveau.
Ce mémoire va explorer le probleme de I’estimation du mouvement a partir des changements
temporels dans les séquences d’images. Plus précisément, nous allons traiter la partie calcul
« bas niveau » qui fournissent des informations locales de vitesse sous la forme d'un flot optique,
ou champs de vecteurs vitesse. || s agit d'associer a chaque région de I'image un vecteur qui
représente sa vitesse apparente. On parle de vitesse « apparente », car le flot optique accessible a
cette phase de traitement bas-niveau est issu du mouvement apparent dans la séquences
d’images : on ne possede pas d’information de profondeur ou de structure spatiale de la scene

pour faire une estimation de la vitesse réelle.

|.2 Etat del’art sur leflot optique

Le flot optique est défini comme la variation de lumiére structurée dans I'image, par
exemple sur larétine ou le capture de I’ appareil photo, en raison d’'un mouvement relatif entre le
globe oculaire ou caméra et la scene. D’ autres définitions de la littérature mettent en évidence
des propriétés différentes de flot optique.

Helmholtz : « .Ma conviction est aussi que c’'est principalement par des variations de I'image
rétinienne due a des mouvements corporels que les personnes borgnes sont capables de former
aperceptions correctes des formes matérielles de leur environnement » [2].
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Gibson : « analytique, cette transformation totale de la matrice semble signifier que les éléments

de cette texture sont déplacées, les éléments étant considérés comme des taches. Introspection, le
champ est partout vivant avec le mouvement lorsque I’ observateur se déplace » [3].

Corne de: «.Le mouvement apparent des modéles de brillance observée quand une caméra est
en mouvement par rapport aux objets imagées est appelée flot optique [4].

Helmholtz est principalement préoccupé par la perception de profondeur et il décrit le flot
optique que les « variations de I'image rétinienne » qui sont dues au mouvement du corps et
dépendent de la structure, a savoir la distance ainsi que rigidité, de I’environnement. Gibson
décrit le déplacement de la structure de la matrice optique comme une transformation qui
devient « vivant avec le mouvement lorsque |’ observateur se déplace». Une définition plus
récente des flots optiques est donnée par Horn qui attribue la « motion de modéles de brillance »
al’image de mouvement relatif entre |’ observateur et objets dans I’ environnement.

Dans un contexte flot rétine bio-inspirée est la modification de schémas structurés de la lumiére
sur larétine qui conduisent a une impression de mouvement de I'imagerie visuelle projetée sur la
rétine. Lafigurel .1 illustre la production d’un flot optique de la rétine pour les déplacements de
deux exemples de caractéristiques visuelles. En termes techniques, et dans le contexte de
I’ordinateur vision, les changements de |’environnement dans I'image sont représentés, qui
peuvent étre obtenus par un échantillonnage spatial et temporel de la lumiére entrante. Flot
optique capte la variation de ces images a travers un champ de vecteurs. Recherche met I’ accent

sur I'estimation précise, pixel par pixel de flot optique, qui est une tache exigeante de calcul.

Aujourd’ hui, le flot optique peut étre estimé a prés de en temps réel pour une résolution d’ image

raisonnable.

a) Le flot optique est généré sur la rétine par des changements dans les modes de lumiére.
L’exemple montre le décalage de deux caractéristiques visuelles(étoiles) et |a téte hexagonale
dans un plan et déplacements angulaires de la surface du globe oculaire,

b) Si la lumiere structurée est échantillonné spatialement et temporellement cela se traduit par
une séguence dimages. L’exemple montre trois images, qui montrent le mouvement de la
silhouette d'une téte. Le flot optique est représenté comme la correspondance de pixels de
contour entre le cadre 1 et 2 ainsi que I'image 2 et 3.pour les méthodes d’ estimation flot, le défi
est de trouver la correspondance de point pour chaque pixel de I'image, non seulement les pixels
de contour.

La phénoménologie de flot optique, sa dépendance sur le mouvement de |’observateur et de
I’ environnement a été qualitativement connue depuis des décennies. Seulement pendant le début
des années 80 ont é&é populaires algorithmes proposés pour I'estimation de flot optique de
séquences d’images [5], tandis que d'un modele analytique pour le flot optique a éé formulée

4
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des le milieu des années 60[7] , Horn [4] appelle ce modéle analytique de flot optique « champ

de mouvement » , qui est un concept géométrique. Ce champ de mouvement est déterminé par la
géométrie de I’ appareil, a savoir la fonction projection, le mouvement de la caméra, et la
géométrie de la scéne. Dans la littérature, le champ de mouvement est souvent confondu avec le
flot optique, qui est définie par la variation temporelle des modeles déposés de lumiére. Le
champ de mouvement modéle comme analytique a été formulée pour un appareil a sténopé dans
lalocomotion. Locomotion est approchée par trois de translation et trios vitesses instantanées de
rotations.

A Production of retinal optic flow

projection onto
the relina

e

“ nodal paint visual
featuras

w 8

eyaball

b Detection of optic flow in the image plane
frame 1 frame 2

optic flow 2-3

\{h\n\
5

Ny
LA
Fig.1.1 La producion et la détection de flot optique.

Un résumé des algorithmes de I'éat de I'art pour I’estimation de flot optique sont donnés
fréquemment Nagel(1987) ; Barron et al, 1994 ; Sun et a, 2010. [10][12] .Nagel (1987) unifie
trois méthodes de Nagel, 1983 ; Tretiak et Pastor, 1984 et Hardlick et Lee, 1983[13] [14] par
I’identification de la contrainte régularité pour la solution de flot optique [16][17]. Barron et a
[11] proposent une classification en techniques différentielles [18], correspondant a la base

régionale , de I'énergie a base de méthodes Adelson et Bergen, Heeger ;.[19][20], et les
5
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techniques de phase sur la base[21] Sun et al. (2010) Suggérent que peu de choses ont changé

dans la formulation typique proposée par Horn & Schunck (1981) [6]. Principalement avancées
numerique optimisation des routines et des fonctions de robustesse conduisent & des gains de

performance en termes de qualité et d' accélérer.

|.3 Leflot optique dans notre vie quotidienne

Le flot optique est continuellement traitée dans notre systéme visuel et peut ére utilisé
pour aider a résoudre des téches diverses. Ces téches impliquent I'estimation de
I’ automouvement [22], la segmentation de la scéne en déplacant indépendamment des objets et
des parties rigides, ou I’avant-plan et arriere-plan [23] [24]. En ouitre, le flot optique contient des
informations sur le temps de contact au —avec des emplacements a I’ environnement représentés
dans I'image [25][26][27] . Flot optique permet également d’ estimer les profondeurs relatives de
tous les objets visibles et rigides. Les informations extraites de flot optique peut étre utilisé dans
les systemes d'assistance au conducteur pour détecter d'autres voitures et leur mouvement, les
piétons, et le mouvement de la voiture [28]. Une autre application est la détection d’ autres avions
pour éviter les collisions dans I’ espace aérien [29][30]. Flot optique est utilisé dans les codecs
vidéo pour interpoler I'image entre les images clés [31]. Rapide ; écrans haut résolution utilisent
le flot optique pour synthétiser trames d’image supplémentaires comme une interpolation entre
existantes [32] Souvent al’écran et, par conséguent, cette technique d’ interpolation est utilisé. Le
flot optique peut étre détecté a I’ aide des capteurs de caméra qui sont moins chers que le radar

lumiére et passive dans leur détection [32].

| .4 Relation entreleflot optique et le mouvement d'un obj et

Le rapport entre le flot optique dans I'image plane et les vitesses des objets dans le
monde tridimensionnel n'est pas nécessairement évident. Nous percevons le mouvement quand
une image changeante est projetée sur un écran stationnaire, par exemple. Réciproquement, un
objet mobile peut provoquer un modele constant de luminosité. Considérer, par exemple, une
sphére uniforme qui montre I'ombrage parce que ses éléments de surface sont orientés dans
beaucoup de différentes directions (figure.1.2). Cependant, quand il est tourné, le flot optique est
nul atous les points dans I'image puisque I'ombrage ne déménage pas avec la surface. En outre,
les réflexions spéculaires démeénagent avec une vitesse caractéristique de I'image virtuelle et non
pas la surface dans laquelle s allument N’ est reflété.
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Pour le confort d'utilisation, nous abordons un monde particulierement simple ou la vitesse

apparente des modéles de luminosités peut étre directement identifiée avec le mouvement des
surfaces dans la scéne.

3-D scene _ - 3-D scene

.
.

-

.

optical flow field
optical flow field
- L] . ] . . - . -
. fi'l'l'r'o’l‘.'
4 I'D'P'D"”_'.I
FERIRIRIRIR)
r'r‘u'v'o'i'.‘
.  ,’|'.'.""/I‘
PREFRIBIRSDY
o A oy

*p
bl
"

Fig. 1.2 lllustration du flot optique par larotation d’ une sphére

|.5 Lesproblemes de |’ estimation du mouvement par leflot optique

L’ estimation de mouvement est tres sensible au bruit présent dans les images qui peut
étre interpréte comme étant le résultat d’un mouvement dans la scéne réelle. Des problémes sont
souvent rencontrés et posés lors de I’ estimation du mouvement quelque soit la méthode utiliseé :

[.5.1 Probléme d’ occlusion

Le phénomene d’ occlusion dans une séquence vidéo est dii a I’ apparition a la disparition
ou au croisement d objets dans la vidéo. L’ apparition et/ou la disparition de texture sont dues au
mouvement des objets dans la scéne mais peuvent étre également dues aux déformations des
objets (figure.1. 3).
En effet, les technique d’ estimation de mouvement entre deux images prisent adeux instants t et
t +1d’ une séquence vidéo sont basées sur les ressemblances existantes entre ces deux images. Si
des zones apparaissent ou disparaissent entre les deux images, les ressemblances diminuent et
I’ estimation échoue dans ces zones.
Dans une séquence d’images, lorsgu’un objet a un mouvement relatif, par rapport au fond ou a
d autres objets, il masque ou découvre une partie de I'image. De ce fait, il apparait au bord de

son contour des variations d’intensité qui permettent de détecter le mouvement mais qui ne le
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représente pas. Le champ des vecteurs vitesses est discontinu aux contours des objets en

mouvement, sauf le cas rare ou le fond est uniforme. Aux points présents sur les contours, la
contrainte de conservation n’'est pas respectée, c'est-a-dire que I’équation de contrainte du flot
optique n’est pas applicable et qu’il n’est théoriquement pas possible d’ effectuer I’ estimation du
mouvement. Malheureusement, c’'est bien souvent sur le bord d’'un objet que I’on trouve des
gradients forts, c'est-a-dire plus d’ informations sur son mouvement.

Image |,

Fond couvert/par I’ objet Fond décou\vert par |’ objet
en mouvement en mouvement

Fig. 1.3 lllustration du probléeme d’ occlusion

| 5.2 Problemed’ ouverture

Le probleme d’ouverture congtitue une difficulté fondamentale dans I’ évaluation d'un
mouvement, ce phénoméne est représenté sur la figurel. Si I’on observe un objet de couleur
uniforme a travers une petite ouverture et que I’on voit qu’ une portion rectiligne du contour de
cet objet, on ne pourra percevoir que la composante du mouvement perpendiculaire a contour.
Ce cas et représenté par le cadre A sur la figure. En revanche, lorsgue la portion visible
comporte un coin, I'ambiguité du déplacement est levée :

Le probléme d’ouverture n’existe plus. Ce cas est représenté par le cadre B. En traitement
d’ images, on préférera appeler « point d’'intérét » un coin, cette notion correspondant a une

courbure d’ une surface suivant les deux axes de coordonnées.
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Objet a
linstant
t+dt

Fig.1.4 Représentation du probléeme d’ ouverture.

A : fenétre d’ observation d’ une portion rectiligne.
B : fenétre d’ observation d’ une portion possédant un coin.

|.5.3 Lesvariations lumineuses

La théorie du flot optique S appuie sur la conservation de I'intensité, c'est-a-dire que
I’illumination est supposée constante temporellement. Pourtant, dans les séquences d’images
réelles, il arrive tés freqguemment que la luminance subit une variation locale, voire globale. Les
ombres portées, les sources lumineuses a intensité variable et les reflets sont autant de causes a
ces variations. Sauf cas particuliers ou la variation lumineuse est explicitement prise en compte,
la plupart des algorithmes la supposent inexistante ou négligeable, et interprétent donc ces
variations comme les sequences de mouvements qui N’ existent pas physiquement.

[.5.4 L’ existence du gradient

L’cal humain percoit le mouvement d'un objet par I'identification des mémes points,
et /ou régions, et/ou contours aux positions successives de I’ objet observé. Cette correspondance
est habituellement déterminée en supposant que la couleur, la forme ou I’intensité ne change pas
ou peu durant un déplacement. Cependant, dans certaines situations, ce mouvement pourra ne
pas €étre percu ou pourra méme étre interprété de maniére erronée. Par exemple: un objet
homogeéne se déplacant sur un fond homogéne de méme couleur.

9
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Dans ce cas, |'existence du gradient spécial n’est pas respectée (cela implique que le gradient

temporel est nul) donc aucun mouvement ne peut-étre percu. Par ailleurs, méme si la couleur du
fond est différente de celle de I’ objet observé, et que cet objet est un disque tournant autour d’un
axe passant par son centre et perpendiculaire au plan image, alors aucun mouvement n’est
perceptible. En effet, les points appartenant au contour du disque possédent bien un gradient
spatial non-nul, mais leur gradient temporel est nul. Inversement, la présence d’ un mouvement
caméra va modifier en chague point possédant un gradient spatial la valeur du gradient temporel.
Le mouvement étant observé par rapport a la position de la caméra, tout mouvement percu sera
la combinaison de mouvement observable d’un objet par rapport a la caméra, ainsi que du

mouvement propre de la (obtenu via le mouvement apparent de toute la scene).

1.6 Conclusion

Le flot optique est tres utile dans des nombreuses applications différentes. 1| permet d'exprimer la
direction du mouvement de |'objet, ce dernier peut étre obtenu par le calcul du flot optique, qui
est un champ de vecteurs décrivant le déplacement relatif des pixels entre deux images
successives d’ une ségquence Vidéo.

La mesure du flot optique fait partie des traitements de bas niveau de I'image. On lui trouve de
nombreuses applications comme I'analyse de mouvements.

On utilise le flot optique pour déerminer le mouvement de chaque pixel a partir des variations

d intensité des pixels induits par le mouvement.

Leflot optique, il S'agit de la perception par le systeme de vision des changements dans la

scene. Cette perception peut ére bruitée par des conditions d’ éclairage variables ou bien étre

totalement absente dans certains cas.
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Deuxieme chapitre

Calcul du flot optique

1.1 Introduction

Sans doute, un probléme fondamental dans le traitement de sequences d'images est
la mesure du flot optique (ou de la vitesse image).Le but est de calculer une approximation
du mouvement 2d sur I'image a partir des données spatiotemporelles de l'intensité de
I'image. Une fois calculées, les mesures de la vitesse de I'image peuvent étre utilisées pour
une grande variété de téches alant de I'interprétation de scéne passif a I'exploration
autonome active. Parmi ceux-ci, des téches telles que l'inférence de I’egomotion et la
structure de surface exigent que les mesures de cette vitesse soient précises et denses
fournissant une approximation pres du mouvement 2d du champ de vitesse.

11.2 Les méthodes deflot optique

Nous allons expliquer quelques méthodes de flot optique les plus célébres. Nous
avons mis cinq techniques, y compris les méhodes différentielles, les méthodes bloc
matching, les méhodes basées énergie et les basées phase, a savoir ceux de Horn et
Schunck, Lucas et Kanade, Nagel, Heeger, et finalement la technique de Fleet et Jepson.
Malgré leurs différences, beaucoup de ces techniques peuvent étre vues conceptuellement
en termes de trois étapes de traitement :

Préfiltrage ou de lissage avec des filtres passe bas /passe bande pour avoir la

structure de signal d’intérét et améliorer le rapport signal bruit.

L’ extraction des mesures de base, tels que les dérivées spatio-temporelles (pour

mesurer les composantes normales de vitesse).
11
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L’intégration de ces mesures pour produire un flot optique 2-d, qui souvent

implique des hypotheses sur larégularité.
[1.2.1 Lestechniques différentielles

Les techniques différentielles calculent la vitesse a partir des dérivées spatio-
temporelles de I intensité des images filtrées (en utilisant des filtres passe-bas ou passe-
bande)

I(x,t)=I(x + Lt + 1)

avec: = [uv]

D'un développement de Taylor ou plus généralement d une hypothese que I'intensité est

dl (x.t)

o =0, I'éguation de la contrainte de gradient est facilement dérivée :

conserveée,

VI(x,t) =1 + I,(x,t)= 0 (2)

Ou I, (x, t) désigne la dérivée partielle temporelle de (x, t) ,

vi(xt) = (L(x 0, L), VI(x,t) =1 désignele produit scalaire habituel.
En effet, de (2), on obtient la composante normale de mouvement des contours spatiaux
dintensité constante, [, = s.n. La vitesse normale = et la direction normale n sont

données par :

—I,(x,t) VI(x,t)
S=———""— |, N=7=—"1 (3)
IVI(x, o)l IVICx, O
Il ya deux composantes inconnues de [ dans (2) contraintes par une seule équation

linéaire.
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D'autres contraintes sont donc nécessaires pour résoudre les deux composantes.
Les méthodes différentielles de 2°™ ordre utilisent les dérivées secondes (la Hessienne de
I) pour contraindre une vitesse 2D :

IM (x’ tj I}'x (x’ tj u Teplxe)y _ (0
KI () L, (%) )l (1’] + {fry'ix,sij N (ﬂ)

L’ équation (4) peut é&re dérivée a partir de (1) ou de la conservation de VI{x,t},
dVI(x,t)
dt

= 0.

Strictement parlant la conservation de VI(x,t)implique que les déformations de
I'intensité de 1¥ ordre (exemple : rotation ou dilatation) ne devraient pas étre présentes.
Il sSagit donc d'une forte restriction que du (2) sur les mouvements admissibles.

dvI (x.t)

Pour mesurer la vitesse de I'image, en supposant que o

=0, les contraintes dans (4)

peuvent étre utilisées isolément ou conjointement avec (2) pour obtenir un systéme
d'équations linéaires surdéterminé. Toutefois, si le probléme d'ouverture prévaut dans un
voisinage local (si l'intensité est effectivement & une dimension), donc en raison de la
sensibilité de la différentiation numérique, les dérivées d'ordre 2 ne peuvent pas
généralement étre mesurées avec une precision suffisante pour déerminer la composante
tangentielle de u. Comme conséquence, les estimations de |a vitesse des méthodes du 2°™
ordre sont souvent supposées étre clairsemees et moins précises que les estimations par les
méthodes du 1% ordre.

Bien slr une exigence des techniques différentielles c'est que I(x, t) doit étre différenciable.
Cela implique que le lissage temporel au niveau des capteurs est nécessaire pour éviter le
phénomene d’ Aliasing et que la différentiation numérique doit étre faite avec soin.

11.2.1.1 Horn et Schunck
Horn et Schunck [34] ont combiné la contrainte du gradient avec un terme de

régularisation global pour avoir le vecteur [ en minimisant :

E@ = J(7I -1+ 1% + 22([Ivull] + [I7o]]} )dx

13
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Définie sur un domaine D, ou la valeur de A indique I’ influence du terme de régularisation,
dans[11] Barron suggére une valeur de A =0.5, parce qu’elle produit des résultats meilleurs
dans la plupart des cas detest.

Des équations itératives sont utilisées pour minimiser (5) et obtenir la vitesse de I'image :

pid g Te[L@+n 0]
wktt = gk - IS T
Berperny

ki —f Tl @ 1,500
SR TR e e
PRS-y

[ &

Ou k désigne le nombre de I'itération, u°, 17%ésignent les estimations initiales de la
vitesse qui sont mises a zéro, et T*et DF représentent les moyennes de voisinage de utet
vk
11.2.1.2 Lucas et Kanade

Les méthodes locales consistent a prendre en compte des hypothéses
supplémentaires sur un domaine de taille réduite pour particulariser le flot optique. On
minimise alors un critére sur un petit domaine, et on obtient ainsi le flot optique de ce petit
domaine.
La méthode locale la plus célébre est celle développée par Lucas et Kanade [35] : la vitesse
locale est supposée constante sur un voisinage spatial Q, on minimise alors sur le domaine
lafonctionnelle:

Ji = ) W2EPICe 0.1+ L (x0T

xef)

W est une fenétre locale, qui donne une importance plus grande au pixel central (filtrage de
type gaussien).

Lasolution de (7) est donnée par :

ATW?2Al=ATW?b
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Ou, pour n pointsx; € Q aun instant t,
A=[PI(xy), o v eeee, VI, )]
W = diag[Wix,), e cen . Wix, )]
IR (A7) R A ) )

La solution pour i de I’ équation (8) est donnée par :
u=[ATW?*A) 1 A"W?b

Avec ATW?4 est derang plain (de rang =2)

D WRE® ) WL
WARLWLE) ) WHRE)

ATwla =

Toutes les sommes sont prises sur Q.

11.2.1.3 Nagel

Nagel [36] est I'un des premiers qui ont utilisé la seconde dérivée pour mesurer le
flot optiqgue. Comme Horn et Schunck, les mesures de base sont intégrées en utilisant une
contrainte de régularisation globale.
Comme une aternative a la contrainte (5), Nagel a suggéré une contrainte de
régularisation orientée dans laguelle le lissage n'est pas imposé dans les zones de gradients
élevés (les bords) dans le but de gérer le probleme d’ occlusion. Le probleme est formulé

comme la minimisation de la fonctionnelle :

ffl:'?f I+frl +?"W[[ux JI +|::1?xf}—1? II +§{ux+uf+vi+v ][L'Id}? [11"

Minimiser (11) par rapport a 1 atténue la variation du

V1l dansladirection perpendiculaire au gradient.

15
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En utilisant des itérations de Gauss Seidel, la solution peut ére exprimée comme :

Le[1 £ (u®) +1,E(vF) +17]
ol +I34TS

k= f(uk] _ (12)
Iy )+ 1,8t 0]

k1 _ ppok)
v @ al+IZ4I5

Dans ces équations, k représente le numéro d'itération, &(u*) et &(+*) sont donnés par :

Fur) =a* -2 1 uf — q" (Vu*)

Fvhy=v*— 211 v* — q" (W)

vy VY ay

I —1I I I
_ 1 T ¥ xy xx xW
4= fxz+ff.+zﬁ vI [(—I I )+ 2 (f I )W]

x¥ E .

uﬁgv, prf_.‘v représentent les estimations des dérivées partielles deu” et v¥

" ,ﬁ;‘ sont les moyennes locales du voisinage de u” ,’I?k et W la matrice de

pondération.

W= (f§+f§+zaj-i(

I+é6 -1,
—11, I’+6

¥

11.2.2 Les méthodes bloc matching

Une différentiation numérique précise peut étre difficile a cause du bruit, parce
gu'un petit nombre de trames existantes ou en raison de I'aliasing dans le procédé
d'acquisition d'images.

Dans ces cas les approches différentielles peuvent étre inappropriées et il est naturel
de se tourner vers les méhodes bloc matching. Ces approches définissent la vitesse [
comme le décalage d = (d..d,) qui donne la meilleure correspondance entre les régions
dimage dans des instants différents .Trouver la meilleure correspondance revient a
maximiser une mesure de similarité (sur d), tels que minimiser une mesure de distance

comme la somme des différences carrés (SDC) :

16
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SDC,, = Z Z w (D[ (x+ (2.)) — Lx+d + @)

Fe—nmi=—n

=W (x)* [ (x) — L(x + d)]°

Ou W représente une fonction fenétre discrete 2D et d= (d,. d,;) prend des valeurs entieres.
Il existe une relation étroite entre la mesure de distance SDC, la mesure de similarité
I’intercorrélation et les techniques différentielles. Minimiser la distance SDC revient a
maximiser l'intégrale du produit I, (x)1, (x + d).

Aussi, la différence dans (16) peut étre considérée comme une moyenne pondérée avec une

fenétre d une approximation de 1% ordre de la dérivative temporelle del (x, t).

[1.2.3 Méthodes basées énergie
Une troisiéme catégorie de techniques du flot optique est basée sur I'énergie de
sortie des filtres [20]. 1Is sont également appelés méthodes basées fréguence en raison de la
conception des filtres de vitesse dans le domaine de Fourier.
La transformée de Fourier d'un modéle translatant présenté par I’équation (1) est donnée

par :

I(kw)=1,(K)6(w+u"k)

Ou I, (k) est latransformée de Fourier de I (x, 0).

& (k) est lafonction de Dirac.

w désigne la fréquence temporelle et k= (k,.k,) désigne la fréquence spatiale. Cela
montre que toute énergie non nulle associée a un motif translatant 2D se trouve sur un plan
passant par l'origine dans I'espace des fréquences. Fait intéressant, il a été démontré que
certaines méthodes basées énergie sont équivalentes a la méthode du gradient de Lucas et
Kanade.

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Deuxiéme chapitre Calcul du flot optique

11.2.3 Heeger

Ici, nous considérons que la méthode développée par Heeger [20], formulées
comme une solution au sens de moindre carré d’ une énergie spatio-temporelle a un plan
dans I'espace des fréguences. L’ énergie locale est extraite a I'aide d'un filtre de Gabor,
avec 12 filtres a chacune des échelles spatiales, accordé aux différentes orientations
spatiales et aux différentes fréguences temporelles. |déalement, pour un seul mouvement
de translation, les réponses de ces filtres sont concentrées autour d'un plan dans |'espace
des fréquences.
Heeger tire la réponse attendue R(w,v) d'un filtre énergétique de Gabor accordé a la

fréquence (k, .k, .«) pour unbruit blanc translatant en fonction de la vitesse :

—4?rza'§a'f:af l:ukx + vk}. + m)

(uo o,)* + [vﬂ'}.o's)z + [ﬂ'xu'}.)z

R(u,v) = exp

Ou o, g, et o, sont les écarts types de la composante gaussienne du filtre de Gabor.
Pour calculer la solution d’Heeger, mettons Mi,1 < i = 12, désigne I'ensemble des filtres
avec le méme réglage de I’ orientation, et soit m; et R, la somme des énergies mesurées et

prévues,m; et R; apartir desfiltres j dans I’ensemble M; :

Une estimation au sens de Moindres carrés pour (i, v)) qui minimise la différence entre les

énergies prévues et les énergies mesurées est donnée par le minimum de :

_ iz . Ri(u)]?
f(ul I‘?j T oLg=1 |:mi - miﬂ:(u,v}]
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[1.2.4 M éthodes basées Phase

Nous nous référons a notre quatrieme classe de méthodes comme basées phase,
parce que la vitesse est définie en termes du comportement de phase des filtres passe bande
des sorties. L’utilisation généralisée de I'information de phase pour le flot optique a éé
développée pour la
Premiére fois par Fleet et Jepson.

11.2.4 .1 Fleet et Jepson

La méthode développée par Fleet et Jepson [21] définie les composants de vitesse
en termes du mouvement instantané normal aux contours de niveau de phase a la sortie des
filtres passe bande. Les filtres passe bande sont utilisés pour décomposer le signal d'entrée
en fonction de I'échelle, la vitesse et de l'orientation. La sortie de chague filtre est a valeur

complexe et peut ére écrite comme :

R(x,t) = p(x,0)eidxt (21)

Ou p(x,t) e ¢(x,t) sont I'amplitude et la phase de R respectivement. La composante de la

vitesse 2D dans la direction normale aux contours de niveau de phase est alors donnée par :

v, = sn (22

Ou lavitesse normale et la direction sont données par

= — ¢, (1) = Ve (x, t)
Ivg(xt)ll 17 (x, £)l

Ouve(xt) = (¢,(x1), d,(x1))"

En effet, il Sagit d'une technique différentielle appliquée a la phase plutét qu’'a l'intensité.

Les dérivées de phase sont calculées al'aide de I'identité :

Im[R*(x, t)R (x.t)]
IR(x.t) |2

b, (x.0) =

Ou R* est le complexe conjugué de R.
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L'utilisation de la phase est motivée par leur exigence que la composante des sorties des
filtres passe bas est plus stable que la composante d'amplitude lorsque de petits écarts par
rapport aux translations de I'image qui se produisent régulierement dans des scéenes 3d sont
prises en considération [37]. Toutefois, ils montrent que la phase peut étre aussi instable,
avec des instabilités qui se produisent dans les voisinages des singularités de phase. De
telles instabilités peuvent étre détectées avec une contrainte simple a la fréquence

instantanée de la sortie de filtre et sa variation d'amplitude dans I'espace temps.

I7log (R(x,£) —i(k, @)|l < oy (25)

Ou (k,w) désigne la fréguence spatio-temporelle a laguelle le filtre est accordé, o, est
I'écart type des spectres d'amplitude isotrope qu'ils utilisent et T désigne un seuil qui peut
étre utilisé pour rejeter les mesures de vitesse des composantes non fiables. Fleet et Jepson

suggerent une valeur de T = 1.25.

1.3 Méthode deHorn et Schunck

[1.3.1Contraintes

Nous alons tirer une équation qui relie la variation de luminosité de I'image en un
point au mouvement du motif contenant la méme distribution de luminosité. Notons la
distribution de luminosité d' un point(x, y) dans le plan de I'image au tempst, E(X, y, t).
Considérons maintenant ce qui se passe lorsque cette structure se déplace.
Laluminosité d’un point particulier pris dans le motif est constante, de sorte que::

dE _

dt

L’ utilisation de regle de la chaine de différenciation, nous donne :

dE ax dE dy dE 0
dx at dy dt at

En posant :
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dx dy
U=—,v=—
dt dt
Il est alors facile de voir que nous avons une seule équation linéaire a deux inconnues

Uet T,

Ou nous avons également introduit les abréviations supplémentaires, E, et E,, , pour les
dérivées partielles de luminosité de I'image par rapport a x, y et t, respectivement.
La contrainte sur le flot local exprimée par cette égquation est illustrée sur la figure

Ecriture de I’ équation d’ une autre fagon.

(Ex, Ey)(u,v) = —E¢ (28)

Ainsi, la composante du mouvement dans le sens des gradients (Ex: Evy) est égal a

(29)

Nous ne pouvons pas cependant déterminer la composante du mouvement formant
un angle droit avec la composante dans le sens des gradients. En conséquence, la vitesse
d’ écoulement (1w, ) ne peut pas étre calculée localement sans I’introduction de contraintes

supplémentaires.
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\

Ligne de contrainte
Fig.2.2 La vitesse (u,v) se situe le long d' une ligne perpendiculaire au vecteur
gradient de (£,.E,) .
Ladistance de cette ligne de I’ origine est égale g, diviseé par I’amplitude delE,. E..).

[1.3.2 Lacontrainte de lissage

Si tous les points du diagramme de luminosité peuvent se déplacer de fagon
autonome, il y a peu d'espoir de récupérer les vitesses. Le plus souvent nous allons voir des
objets opaques de taille finie subissant un mouvement rigide ou de déformation. Dans ce
cas, les points voisins des objets ont des vitesses similaires et le champ de vitesse de
luminosité dans I'image varie de fagon réguliére un peu partout. Des discontinuités dans le
flot optique peuvent avoir lieu ou un objet obstrue un autre. Un algorithme base sur une
contrainte de lissage est susceptible d'avoir des difficultés surtout pour le calcul du flot sur
les bords. Une fagon d'exprimer la contrainte supplémentaire est de minimiser le carré de
I’intensité du gradient du flux optique :

du & duy & pd 2 du 2
G +G) G G
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Une autre mesure du lissage du flux optique est la somme des carrés des Laplaciens des
composantes x et y du flot.

Le Laplacien de u et v sont définis comme suit :

(31)

Dans des situations simples, les deux Laplaciens sont nuls. Si I’ observateur se positionne
parallelement & un objet plat, tourne autour d'une ligne perpendiculaire a la surface ou
voyage orthogonalement par rapport a la surface, alors les dérivées secondes partielles de
u et v disparaitront.

Nous utiliserons ici le carré des amplitudes du gradient comme mesure de lissage. Notez
gue notre approche est en contraste avec celle de Fennema et Thompson [38], qui propose
un algorithme intégrant des hypothéses supplémentaires telles la constance du flot optique
dans des régions discrétes de I'image. Leur méthode, basée sur une analyse typologique, ne

peut pas traiter avec des objets en rotation. Etant donné que c'est donner lieu & un

continuum de vitesses d’ écoulement.

[1.3.3 Estimation des dérivées partielles

Il faut estimer les dérivés de la luminosité de la série de mesures discretes
disponible de I'image. || est important que les estimations de E, ,E,., E, soient compatibles.
Autrement dit, elles devraient se référer toutes au méme point de I'image en méme temps.
Bien qu'il existe de nombreuses formules pour approximer les différenciations, on utilise
un ensemble qui nous donne une estimation de E, ,E,., E, a un point situé au centre d'un
cube formé par huit mesures. La relation dans l'espace-temps entre ces mesures est
représentée sur lafigure 2.2
Chacune des estimations est la moyenne des quatre premiéres différences mesures prises

dans le cube parmi les mesures adjacentes.

1,
Ex® B 1k~ Fijp+Ei 1.1k Fiotje i 1kt Fije 1T Fiajik.1 Fiijoik. ]
4 I I I I I I I I
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1r
E o iE; 1k~ FijetEi pj 1 bk Fijorb T Ei ikt Frjb 1t i 11kt Fijoik, 1

i,
By ik 1~ i et Fi b~ Fi 0k Bk Fij bkt i gy ik 1 B a W

Fig.2.3 lllustration des trois dérivées partielles de la luminosité des images a I’aide
d'un cube, ici, les| indice de colonne correspondent a la direction x de I'image, I'indice de
lignei aladirection y. Alors k est dans le sens du temps.

L’unité de longueur est I'espacement des intervalles dans chague trame d'images et I unité
de temps est la période déchantillonnage de I'image. Nous évitons les formules
d'estimation avec un large support, car il sagit généralement de petites formules pour
soutenir la recherche appliquée a des images lissées.

I1.3.4 Estimation du laplacien de la vitesse d'écoulement
On a également besoin d'estimer les laplacien de u et de v. Une méthode

d'approcher ces valeurs est la suivante
ViuX K(#jj p—uijk) et VoK@ e—viik (33)
Ou les moyennes locales it eti#sont définies comme suit

1
E{ui-l,j-l,k +ui-1,j+1,k + ui+1,j+l,k +ui+1,j-1,k }

— 1
Ui, j k _E{Ui-l,j,k FU jurk U TU ik }+

(34)

- 1 1
Vi ik _E{Vi-l,j,k FVijak TVissjk TVij1k }+E{Vi-l,j-l,k FViigjak T Vierjak T Vieyj-1x }

24

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Deuxiéme chapitre Calcul du flot optique

Le facteur de proportionnalité K est égal & 3 si la moyenne est calculée comme indiqué et
nous supposons de nouveau que I'unité de longueur est égale a I'espacement de la grille
dintervalle.

Le tableau suivant illustre I'affectation des poids aux points voisins.

Tableau 3.1 Poids des points voisins.

[1.3.5Minimisation
Le probléme alors, est de réduire au minimum la somme des erreurs dans |'équation

du taux de variation de la luminosité de I'image :

e, =E ut+E, v+ E; (35)

Et la mesure de I erreur dans la vitesse d'écoulement pixel & pixel.

Z Z Z Z
«2=(3) () + (G ()

Quel devrait étre le poids relatif de ces deux facteurs ? Dans la pratique, les mesures de
luminosité de I'image sont quantifiées de sorte que nous ne pouvons pas attendre que
e, S0it nulle. Cette quantité a tendance & avoir une grandeur d'erreur qui est proportionnelle
au bruit dans la mesure. Ce qui nhous pousse a choisir un facteur de pondération approprié,
notée «*, comme on le verra plus loin.

Soit I'erreur totale a minimiser :
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g2 = ﬂ (a2 e Z + ep) 37)
La minimisation consiste a trouver des valeurs convenables pour la vitesse de flot optique
(1, v).
En utilisant le calcul des variations, nous obtenons :
Eju+E,E,v = a’Viu—E,E,

E,Eu+ Ejv = a*Vv — EE,

En utilisant I'approximation du laplacien introduite dans la section précédente :

(a? +EZ)u+ E E,v=(a?u—E,E,)

(39)
E.Eu+ (a2 +E2)v = (a2v- EE,)

Le déterminant du coefficient de la matrice est égal & a®(a’ + E; + E2). Larésolution pour

u et v nous donne :
(a? + E} + E} Ju = +(a® + E} )i — E,E v — E,E,
(a2 +E2+E2)v=—-E.E v+ (a2 +E2)v—EE,

[1.3.6 Contrainte de minimisation

Lorsqu'on fait tendre < vers zéro, on obtient la solution de la contrainte de
minimisation du probléeme. En appliquant la méthode des multiplicateurs de Lagrange au
probléme de minimisation de e tout en maintenant e, = 0, on obtient :

2. _ 2
%?u—%?v

E.u+tEv+E, =0
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L’ approximation du laplacien par la différence de la vitesse en un point et la moyenne de

ses voisins donne alors::

(E2+E2)(u—u)=—E [E i+ Ev+E,]

(E2+E%)(v—v)= —E,|JE.u+E v+ E,]

On congtate que le point calculé ici est a I’intersection de la ligne de contrainte et de la
ligne & angle droit par le point (i, %) . On N’ utilise pas ces égquations, puisque Nous Nous

attendons & avoir des erreurs dans |'estimation des dérivees partielles.

[1.3.7 Solution itérative

On a maintenant une paire d'équations pour chague point de I'image. Il serait trés
colteux en termes de ressources de résoudre ces équations en méme temps par I'une des
méthodes standard, comme celle de Gauss-Jordan. La matrice correspondante est trés
grande, puisque le nombre de lignes et de colonnes est égal a deux fois le nombre des
cellules de I'image. Les méthodes itératives, telles que celles de Gauss-Seidel s'imposent
d’elles mémes. On peut calculer un nouvel ensemble de champ de vitesses (u™**,v™* 1)
estime a partir des dérives et la moyenne des estimations des champs précédents(u™ , v™ )

de la maniére suivante :

i e Ex[Exu_ﬂ -+ E}.U_" + E;]f(ﬂz + Ei + Ef)
(43)

L = E}-[Ex“_ﬂ +Ev"+ E;]f[“z +E; + Ef)

Remarque:

On note que les nouvelles valeurs estimées du flot & un point donné ne dépendant pas
directement des estimations précédentes au méme point.

Les conditions aux limites naturelles pour le probléme variationnelle se révelent étre une
dérivé de zéro normal. Au bord de I'image, quelques-uns des points nécessaires pour
calculer la moyenne locale de la vitesse se trouvent en dehors de I'image. Ici, nous avons

simplement copié les vitesses des points adjacents.
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a : et le coefficient de régularisation qu'il faut régler, de méme que le nombre d'itérations
de la méthode de résolution.
Les étapes asuivre pour |’ estimation du flot optique avec la méthode de Horn et schunck

—Imagelet 2
—Parametres : nombre d'itérations (r),a

y

—Initialisation des masques de convolution et du laplacien.
—sinitialisation des champs de vitesse azéro

v

—calcul des dérivées partielles Ex, Ey, Et

<
)l

A 4

—Estimation du Laplacien vy, v<»
—Minimisation

Pour r itérations

\ 4
—Récupération du champ de vitesse de cette itération Umoy ,
Vmoy

—Aller al’itération suivante

Pour tous les pixels

Figure.2.1 Les étapes a suivre pour |'estimation du flot optique avec la méthode de

Horn et schunck plus solutions itérative.

1.4 Méthode de Lucas et Kanade

I1.4.12 Amélioration de |’ estimation

Quelle que soit la méthode mise en ocauvre, il est toujours possible de I'améliorer en

appliquant deux principes qui expriment la méme idée a deux échelles différentes :

-L’implémentation pyramidale: On définit une hauteur Lm de pyramide (en pratique,
Lm=2,3 ou 4). A chaque niveau de la pyramide, on sous-échantillonne I'image d'un facteur
2 pour les deux images successives considérées, le niveau zéro correspondant a I'image

28
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initiale, le niveau Lm correspondant au niveau le plus grossier [39]. Au niveau Lm, on
calcule le flot optique (avec n'importe quelle méthode dense décrite dans cette partie),

Puis on le propage au niveau inférieur en translatant I'image avec l'a priori calculé au
niveau supérieur, avant d'exécuter 'algorithme a nouveau et ainsi de suite jusqu'au niveau
0 qui correspond al'image initiale. On récupére alors le flot optique final (voir figurel).

Image sous-achantillonnée |I"I

fr;:r Calcul du flot optique

iR

PO au niveau N
I *
&N 3
[ 2= Interpolation

™ I—L—Y I N du flot
fo *,

; I \ \, optique
¢\ [Calcul du fiot optique

!

/ l o au niveau N-1
Y —. |

| 237\ A\

i g .__; _-__.-" l\ ‘I

| A~ y
. N

1
i

.'/ :

Fig. 2.4 Implémentation pyramidale d'une méthode de calcul du flot optique

Pyramide gaussienne: le niveau zé&o est I'image originale. Pour passer au niveau

supérieur, on effectue une moyenne pondérée (masque gaussien) des pixels dans une

fenétre 3x3 (ou 5x5) qui devient la valeur du pixel correspondant & la fenétre au niveau

supérieur (filtrage passe-bas), suivi d’ un sous-échantillonnage de facteur 2 et ainsi de suite.
go= I, gx= réduire (gk-1) pour k=1

-Leraffinement itératif : cela consiste a minimiser I'écart entre les deux images successives

exécutant a nouveau l'algorithme apres avoir déplacé une des deux images selon le dernier

champ de vitesse calculé.
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11.4.2 Description de I’implémentation

Les étapes a suivre pour résoudre cet algorithme sont décrites dans la figure

suivante :

Résoudre I’ algorithme en suit les étapes suivantes :

Image 1 et 2

Parameétres : patch, nombre de niveaux,

l Passage des paramétres

Création des pyramides
Prétraitement (filtrage gaussien) éventuel
Initialisation du champ vitesse a zéro

Initialisations

Du niveau le plus haut
(petite taille) au niveau le
plus bas (taille originale)

® Récupération du champ de vitesse du niveau supérieur et mise a
I"échelle.
® Récupération du niveau de pyramide courant

W

Pour

® Récupération du champ de vitesse de I itération précédent
r—-1)
® Initialisation &zéro du champ de vitesse(r)

itérations

W

Calcule du patch 1

Calcul del’indice du patch déplacé
Calcule du patch 2déplacé

Calcule des dérivées

Estimation des moindres carrés régularisés
Mise ajour de vitesse du point considéré

Vitesse = vitesse + vitesse (niveau
courant)(r)

Vitesse = vitesse(r — 17 + vitesse(r)
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Fig.2.5 Les étapes suivies pour I'estimation du flot optique avec I'implémentation
pyramidale a la méthode locale de Lucas-Kanade avec raffinement itératif

A partir de deux images successives, il sagit tout d’abord de créer les pyramides
gaussiennes (sous échantillonnage) pour chague image. L’algorithme de calcul en lui
méme commence alors avec I’ interpolation du champ de vitesse du niveau supérieur, puis

le calcul pour chague pixel.

1.5 Conclusion

Nous voyons d'aprés ce qui nous avons fait que les méthodes d'estimation du
mouvement ou les méthodes de calcul le flot optique elles sont riches, elles signifier
cependant qu'il est particulierement important d'exploiter les particularités des objets qui
nous intéressent. Ces techniques d’ estimation basées sur la résolution de I’ “équation du flot
optique, Les méhodes différentielle présentent de nombreux avantages face aux méthodes

de mise en correspondance les techniques basées Phase et frégquentielles méthodes basées

Energie.

La détermination du flot optique forme une éape essentielle de niveau bas pour I'analyse
de mouvement dans la vision par ordinateur, Cependant, comme nous avons vu les champs
de vitesse ne sont pas insignifiants pour déterminer.

L’ éguation du flot optique, du fait de sa nature différentielle, permet une estimation sub
pixellique du mouvement. La mesure du mouvement ne nécessite qu’un calcul local des
dérivées spatio-temporelles dela sequence. Ces opérations ont un colt de calcul faible
comparées aux filtrages spatiotemporels imposés par les méthodes fréguentielles. Ces deux
avantages, associés au fait que I’ équation du flot optique est linéaire par rapport au vecteur
vitesse, expliquent le succes et le nombre tres important de travaux portant sur les
méthodes différentielles.
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Troisieme chapitre

Résultats experimentaux

[11.1 Introduction
Pour l'implémentation de I’ algorithme de Horn & Schunck et celui de Lucas& Kanade on

utilise le logiciel Matlab. Le flot optique est employé pour calculer le mouvement des pixels
dans séquence dimages. Il fournit des pixels correspondance (point par point) dense. Le
probleme est de déterminer pour ou les pixels d'une image au temps t sont dans I'image au
temps t + 1. Des nombreuses applications utilisent cette méthode pour la détection des objets en

mouvement.

[11.2 Contexte

Pour pouvoir comparer deux algorithmes d'estimation du flot optique, il faut disposer
d'images de référence comme toujours en traitement d'image. On doit disposer du flot réel, c'est
pourquoi ces images sont nécessairement synthétiques. Une des séquences les plus utilisées est
celle nommée Yosemite, du nom du parc américain contenant la vallée présentée sur la
figure 3.1.

L'avantage de cette séquence est qu’elle est composée de mouvements complexes et non de
simples rotations ou translations. A partir du flot réel, on peut donc, dune part, évaluer les
performances de I'algorithme programmeé et, d'autre part, &udier I'influence des parametres sur

I'erreur, de maniére a les choisir le plus judicieusement possible.
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M”
I!/f

Image test YOS 9 Image test YOS10

Lfl

Fig.3.1 Séquence de référence Y osemite

[11.2.1 Application del’algorithme de Horn et Schunck

Nous avons appliqué I'algorithme de Horn et Schunk on suivant les étapes cité
précédemment (figure 2.1) sur la séguence Yosemite. Les résultats seront représentés comme
suit :

sequence Y osemite.
Le méme teste pour d’ autre sequence :
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Fig.3.3 lerésultat de la méthode de HS appliqué sur lavidéo vipmen.
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Fig3.4 lerésultat de la méthode de HS appliqué sur la vidéo viptraffic.

o
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Fig.3.5 résultat de la méthode de HS appliqué sur une ségquence d’ image réel.

Observation :

Nous remarquons que nous obtenons une bonne estimation du mouvement dans
I’ensemble, avec un Iéger flou dans les zones de discontinuités, et un flot optique dense.
On voit que cette méthode est tres sensible au bruit. Le caractére global de la méthode lui

confere un caractére tréslisse. Les résultats sont donc imprécis. Néanmoins I’ estimation demeure

acceptable.

[11.2.2 Application del’algorithme de Lucas & Kanade

De la méme maniére, on a appliqué I'algorithme de Lucas et Kanade (figure2.5). A partir
de deux images successives, il sagit tout d'abord de créer les pyramides gaussiennes (sous
échantillonnage) pour chaque image. L'algorithme de calcul en Iui-méme commence alors avec

I'interpolation du champ de vitesse du niveau supérieur, puis le calcul pour chaque pixel.
36
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Nous effectuons les mémes séries de tests sur les séguences d’images précédentes, afin de

pouvoir juger la différence dans I’ estimation du mouvement entre les deux méthodes.

Fig3.6 Tracé des vecteurs mouvements en utilisant la méhode de LK pour la séquence

Y osemite.

Le méme teste sur d’ autre séquence
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Fig. 3.7 le résultat de la méthode de LK appliqué sur la vidéo vipmen.
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Fig.3.8 le résultat de la méthode de LK appliqué sur la vidéo viptraffic.

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Troisieme chapitre résultats expérimentaux
r© TT .- T
n Original =E] 2 | Bl Mation Vectar = 8| &

File Tools WView Simulation Help % | Fle Tools View Simulstion Help

&0 0% @y Bme | & B0R @A d T

I

|F'ﬂ'l-!’v'-“t RGBA20x160 [T=40867 Paused [RG8 120x160 [T=40667

O
e R e
n Threshold = = | &

File ' Tools View Simulation Help

= 008 aq ) mm

[120xi60  [T=40.657

Fig. 3.9 résultat de la méthode de LK appliqué sur une séquence d' image réel.

Observation :
On remarque que les résultats obtenus avec la méthode LK sont trés satisfaisants, les
contours des objets sont trés bien respectes, avec une bonne segmentation et enfin, le flot est

dense et le plus exact possible.

[11.3 Calcul del'erreur angulaire et del'erreur en norme

Les formules classiquement admises et utilisées dans la littérature [11] pour le calcul de
I'erreur angulaire et de lanorme de I'erreur sont les suivantes :
Soient (u,,v,) leflot calculé et (u,.,v,) leflot réel, alors:

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Troisiéeme chapitre résultats expérimentaux

N M
1 uu, + v, + 1
AAE = ZZ arccos (—— - - - (44)
: J{ws +vs + 1) (u; + v+ 1)

(N.M)

i=1 j=1

Norm = M*f((ur_ u,.)?+ (v, —v,)%)

La comparaison des deux méthodes donne I'écart angulaire donne le tableau suivant :

Méthode d' erreur angulaire I'écart d erreur angulaire

Lucas & Kanade 4.3

Horn & Schunck 9.8

Combinaisonslocal et globale 4.2

Tableau 3.1 L’ écart d’erreur angulaire

Horm &
Schunck

+robust

statistics
+ mult-
scale

. 3

Fig3.10 L’ écart d’erreur angulaire
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Remarque:
On remarque que I'écart d'erreur angulaire est plus dans le Horn-Schunck que Lucas-Kanade.

écart derreur angulaire

———Lucas & Kanade
—s—Hom & Schunck
—e— Combined [CLG)

10 15 2l 25 30 35

niveau de bruit

Figure.3.11 Sensibilité au bruit

Méthodes PSNR

Algorithme Lucas-Kanade 32.09

Algorithme Horn-Schunck 30.71

Tableau 3.2 PSNR des deux algorithmes

|1.4 Etude compar ative

L'écart d'erreur angulaire moyen est plus élevé dans I'algorithme de Horn-Schunck que
pour I'algorithme de Lucas-Kanade.
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Cependant, les méthodes locales et globales peuvent étre combinées pour des caractéristiques

désirées comme I'évaluation dense du flot, la robustesse contre le bruit et la préservation des

discontinuités. Egalement, I'écart d’ erreur angulaire diminue en combinant les deux algorithmes.

La méthode de Horn-Schunck lisse plus les arétes tandis que I'algorithme de Lucas-Kanade
manque de la douceur. La méthode de Horn-Schunck est également tres instable en cas
dillumination d'objets dans les séquences d'image (due a la conservation de luminance).
L'algorithme de Horn-Schunck était le premier algorithme pour le calcul du flot optique.
Beaucoup d'autres ont é&é proposes depuis.1981 et I'analyse de mouvements est toujours restée
un sujet trés provocant dans la recherche de vision par d'ordinateur.

Le tableau 3.1 et la figure 3.10 montrent I'écart d erreur angulaire moyen des deux algorithmes.
On constate que L'écart d’erreur angulaire moyen est moins dans |'algorithme de Lucas-Kanade
que l'algorithme de Horn-Schunck. La figure 3.11 montre leurs sensibilités au bruit. Le tableau
3.2 montre le rapport signal sur bruit (PSNR : peak signal-to-noise ratio, rapport signal maximal
sur bruit) des deux algorithmes. Ce PSNR pour I'algorithme de Lucas-Kanade est 32.09 alors
gu’il est de 30.71 pour I'algorithme de Horn-Schunck.

[11.5 Conclusion

La comparaison entre I'algorithme de Horn-Schunck et celui de Lucas-Kanade montre
que, pour obtenir meilleur résultats dans la technique différentielle, nous pouvons utiliser le filtre
passe-bande pour réduire la premiere contrainte de différentiation donnée. Pour améliorer les
résultats de I’algorithme de Horn-Schunck, il est nécessaire d' utiliser un filtre spatiotemporel
pré-lissage. Des résultats de I'algorithme de Lucas-Kanade peuvent étre améliorés en utilisant
des filtres FIR (filtre & impulsion finie) pour réduire le nombre d'éléments a retard. Bien que
I'algorithme de Lucas-Kanade, ne fournisse pas de trés haute densité des vecteurs de flot, il est
robuste en présence de bruit. C'est une méthode basée sur la fenétre locale. L'écart d’erreur
angulaire moyen est moins dans l'algorithme de Lucas-Kanade que l'algorithme de Horn-
Schunck.
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce mémoire, NOUS NoUs somme intéresses a I'estimation du mouvement dans une
sequence d’images vidéo par les techniques différentielles du flot optique.
Nous avons commence par une programmation en Matlab de notre algorithme d’ estimation afin
de tester la méthodologie pour les deux méthodes Horn-Schunck et Lucas-Kanade. Les tests ont
été effectués sur deux types de séquences d’images. Les résultats obtenus sont encourageants.
Nous avons par la suite proposé un modéle de Simulink avec une entré de Webcam. Le but de ce
modéle est e travail en temps réel. Les résultats obtenus sont tres satisfaisants.
L’ algorithme de Horn-Schunck et celui de Lucas-Kanade fonctionnent seulement pour le petit
mouvement. Si I'Objet bouge tres rapidement, la luminosité se change rapidement, les dérivés de
masques n'estiment pas les dérivés spatio-temporels. Des pyramides peuvent étre employées
pour calculer de grands vecteurs optiques de flot.
Nous combinons les méthodes locales et globales pour les conditions suivantes :
Les besoin d’ évaluation de densité de flot.
Robuste contre bruit.

Conserve la discontinuité
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