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ANALYSE DU MOUVEMENTPRÉSENTATION
◮ Re
her
he a
tive à l'heure a
tuelle en raison de sonimportan
e dans de nombreuses appli
ations :Télé-surveillan
e, 
ompression pour les télé
ommuni
a-tions ou l'ar
hivage, diagnostique médi
al, météorolo-gie, robotique mobile, . . .Trois tâ
hes1. La déte
tion (de zones mobiles dans le plan image)(
f. Fig. b)2. La segmentation (en régions 
ohérentes au sens dumouvement) (
f. Fig. 
)3. L'estimation (des ve
teurs vitesses, en 
haque pixelou pour 
haque objet) (
f. Fig. d)
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ANALYSE DU MOUVEMENTDÉTECTION DU MOUVEMENT (1)
◮ Le but de la déte
tion du mouvement est d'asso
ierà 
haque pixel une étiquette (ou 
lasse) binaire indi-quant l'appartenan
e ou la non-appartenan
e du point
onsidéré à une zone en mouvementEn faisant l'hypothèse d'une 
améra �xe + é
lairementquasi-
onstant de la s
ène observée, on peut extraireune information portant sur la variation temporelle del'intensité lumineuse I du pixel :

os = |I(x, y, t)− I(x, y, t− 1)|Dans le 
as idéal :
• os = 0 pour un pixel du fond �xe
• os 6= 0 s'il y a eu mouvement d'un objet d'intensiténon uniforme
◮ Cependant 
ette observation est peu robuste et sen-sible au bruit d'a
quisition, légère variations d'é
laire-ment, . . . Un simple seuillage ne permet pas d'extraireles zones mobilesExemples
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ANALYSE DU MOUVEMENTDÉTECTION DU MOUVEMENT (2)On distingue typiquement quatre zones dans le 
hampd'observation1. Le fond �xe2. La zone d'é
ho (zone de fond dé
ouverte par l'objetà l'instant t)3. La zone de glissement de l'objet sur lui-même4. La zone de re
ouvrement (zone de fond re
ouvertepar l'objet à l'instant t)

Il faut d'une part éliminer l'é
ho, d'autre part re
ons-truire l'intérieur des objets mobiles (zone de glissement)Te
hniques simples mais peu robustes
• La te
hnique de simple di�éren
e par rapport à uneimage 
ensée ne 
ontenir que le fond �xe de la s
ène
• La te
hnique du ET logique entre 
artes binaires de
hgt temporels (qui ne donne de bon résultats que sile mouvement est assez rapide pour qu'il n'y ait pasde re
ouvrement entre deux positions su

essives del'objet) 4



ANALYSE DU MOUVEMENTDÉTECTION DU MOUVEMENT (3)Exemple de te
hnique du ET logique
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DÉTECTION DU MOUVEMENTRÉGULARISATION PAR APPROCHE MARKOVIENNE
◮ C'est pourquoi on fait appel à une appro
he statis-tique probabiliste pour régulariser le problème mal posé.Le prin
ipe 
onsiste à introduire une modélisation apriori du 
hamp d'étiquettes, à l'aide de de la théoriedes 
hamps aléatoires de Markov
◮ On 
ontraint alors la solution vers la 
on�guration laplus probable du 
hamp des étiquettes étant donné lesobservations et le modèle a prioriNotation

S . . . . . . . . . . . . . . L'image à l'instant 
ourant t
s . . . . . . . . . . . . . . Un pixel (site) quel
onque de S

ηs . . . . . . . . . . . . . Un voisinage spatio-temporel de s

n . . . . . . . . . . . . . . N'importe quel voisin de s (spatial ou temp.)
C . . . . . . . . . . . . . . L'ensemble des 
liques binaires c = (s, n)
onstituant les voisinages ηs

O = {Os, s ∈ S} . Le 
hamp aléatoire des observations O

L = {Ls, s ∈ S} . . Le 
hamp aléatoire des étiquettes
o = {os, s ∈ S} . . Une réalisation parti
ulière du 
hamp d'obser-vations O à l'instant t

l = {ls, s ∈ S} . . . Une réalisation parti
ulière du 
hamp d'éti-quettes L à l'instant t
Ω . . . . . . . . . . . . . L'ensemble des 
on�gurations possibles l du
hamp aléatoire L
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DÉTECTION DU MOUVEMENTRÉGULARISATION PAR APPROCHE MARKOVIENNE
◮ Les intéra
tions spatiales et temporelles entre éti-quettes sont modélisées par un MRF qui 
onstitue lemodèle a priori du 
hamp des étiquettes

∀ l ∈ Ω PL(l) > 0

PLs |Ln
(ls | ln, n 6= s, n ∈ S) = PLs |Ln

(ls | ln, n ∈ ηs)Un MRF étant équivalent à une distribution de Gibbs,on peut exprimer la probabilité a priori du 
hamp d'éti-quettes à l'aide d'une fon
tion d'énergie
PL(l) =

1

Z
exp(−Um(l))où Z est une 
onstante de normalisationet Um une fon
tion d'énergie asso
iée au modèle a prioriLe 
hamp d'étiquettes le plus probable relativement auxobservations est obtenu par le 
ritère du Maximum APosteriori (MAP). A l'aide du théorème de Bayes, onmontre que

argmax
l

PL|O(l|o) ⇔ argmin
l

(

Um(l) + Uα(o, l)
)

Um(l) est un terme d'énergie qui assure la régularisationde la solution. Il s'exprime
Um(l) =

∑

c∈C

Vc(ls, ln)Ces potentiels élémentaires sont dé�nis en fon
tion duproblème à traiter. On peut par exemple prendre
Vc(ls, ln) =

{

−β si ls = ln

+β si ls 6= lnoù β > 0 prend une des trois valeurs βs, βp, ou βf selonla 
lique 
onsidérée (spatiale, passée ou future) 7



DÉTECTION DU MOUVEMENTRÉGULARISATION PAR APPROCHE MARKOVIENNE
◮ Ces potentiels energétiques favorisent un étiquetagehomogène puisque des étiquettes semblables sur despixels voisins induisent une moindre 
ontribution éner-gétique, don
 une 
on�guration plus favorableEn pratique, on prend βf > βp pour éliminer les zonesd'é
ho du mouvement
Ua(0, l) est l'énergie d'adéquation qui assure une bonneatta
he aux données. Elle traduit le lien entre observa-tions et étiquettes et s'exprime

Ua(o, l) =
1

2σ2

∑

s∈S

[os −Ψ(ls)]
2

où σ2 est la varian
e des observations et Ψ est la fon
-tion d'atta
he aux observations. Pour la déte
tion demouvement on peut par exemple prendre une fon
tionsimple du type
Ψ(ls) =

{

0 si ls = b

α > 0 sinonoù α 
orrespond à la valeur moyenne des observationsnon nullesAlgorithme de Relaxation spatiale
• Les algorithmes de relaxation sto
hastiques, du typeRe
uit Simulé ◮ 
onvergen
e vers le minimum globalde la fon
tion d'énergie mais au prix d'un 
oût de
al
ul prohibitif
• Les algorithmes de relaxation déterministes, du typeICM ◮ 
onvergen
e rapide mais ne garantissant pasde 
onverger vers le minimum global de la fon
tiond'énergie. ◮ Requiert une bonne 
on�guration initialedu 
hamp d'étiquettes 8



DÉTECTION DU MOUVEMENTRÉGULARISATION PAR APPROCHE MARKOVIENNE

Algorithme ICM
l̂[0] Con�guration initiale

(0) Initialisation : on 
hoisit une 
on�guration initiale
l̂[0] grossièrement estimée par binarisation du 
hamp
orrespondant d'observation

(1) Cal
ul de l̂[k+1] à partir de l̂[k]

l ← l̂[k]1. On balaie l'ensemble des sites s (selon une stra-tégie de visite de sites) et
• En 
haque site s, on 
al
ule Um(ls) + Uα(os, ls)pour 
ha
une des 
lasses possibles
• On séle
tionne la 
lasse ls qui 
orrespond àl'energie minimale

l̂s = argmin
ls

(

Um(ls) + Uα(os, ls)
)

l̂[k+1] ← l2. Retour en (1) jusqu'à la réalisation d'un 
ritère de
onvergen
e. Généralement,si l̂[k+1]
s 6≈ l̂[k]s k ← k + 1 et retour en (1)9



DÉTECTION DU MOUVEMENTRÉGULARISATION PAR APPROCHE MARKOVIENNESynoptique de l'algorithme de déte
tion du mouvement

Étant donné le voisinage spatio-temporel utilisé pourdéte
ter le mouvement, voisinage qui in
lut un voisinfutur et un voisin passé pour 
haque pixel, le résultat detraitement est obtenu ave
 un retard d'une image parrapport à l'a
quisition, puisqu'il faut disposer de l'imageen t + 1 pour estimer le 
hamp d'étiquettes en t
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DÉTECTION DU MOUVEMENTEXEMPLES
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DÉTECTION DU MOUVEMENTEXEMPLES

12


