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Chapitre 1Introdu
tionL'analyse d'images 
onsiste en l'extra
tion d'informations 
a
hées à par-tir d'un ensemble de données observées. En 
e qui nous 
on
erne, 
es ob-servations peuvent être une séquen
e d'images brutes, ou des informationspréalablement dégagées des images prétraitées, à partir desquelles nous al-lons tirer des renseignements. Ils peuvent représenter des étiquettes binaireslors de la déte
tion de mouvement, ou en
ore des ve
teurs de dépla
ementslors de la mesure de dépla
ement. La résolution du �ux optique réside en ladétermination des ve
teurs de mouvement entre deux images 
onsé
utives.La di�
ultée, est que l'obtention des observations résulte la plupart dutemps en la perte d'informations 
apitales, a

rue par divers bruits se ra-joutant au 
ours du pro
essus. Nous faisons don
 fa
e à des problèmes malposés. Pour outrepasser 
es ennuis, nous devons formuler des hypothèses apriori sur les 
ara
téristiques des étiquettes re
her
hées. Il s'agit, par la suite,de dé�nir une fon
tion d'énergie dont il faudra obtenir le minimum.Malheureusement, nous sommes 
onfrontés à un problème d'optimisationglobale ex
essivement déli
at. En e�et, les fon
tions d'énergie à minimisersont fortement 
omplexes, non linéaires, et peuvent dépendre d'un grandnombre de variables. Il nous faut don
 tenter d'appro
her au mieux une solu-tion du problème. Divers algorithmes 
lassiques de relaxation existent. Il y ad'une part, les algorithmes déterministes, qui 
onvergent rapidement vers desminima lo
aux dépendant de l'initialisation, et d'autre part les algorithmessto
hastiques, qui 
onvergent théoriquement vers un minimum global de lafon
tion d'énergie. Cependant, si leur résultat est indépendant de l'initiali-sation, ils sont extrêmement lents. Toutefois, 
es deux types d'algorithmesarrivent à saturation lors de problèmes 
ompliqués d'analyse du mouvement.



2En e�et, les premiers donnent de bien piètres rèsultats, alors que les se
ondssont extraordinairement lents.Pour remédier à 
ela, il y a quelques années, l'analyse multirésolution futexploitée. L'un de ses plus gros avantages, est la hiérar
hisation des données.En e�et, à plus basse résolution, les algorithmes d'estimation sont beau
oupplus rapides. Pourtant, la majorité des te
hniques multirésolution utilise unemodélisation déterministe. Il est ex
essivement di�
ile d'asso
ier une ana-lyse multirésolution ave
 une modélisation statistique. C'est pour 
ela, quePatri
k Pérez [8℄, développa lors de sa thèse une appro
he multié
helle. Cettedernière repose sur l'exploration d'ensembles de 
on�gurations emboîtés in-
lus dans l'ensemble de 
on�gurations initial dans lequel est dé�ni le pro-blème d'optimisation. Ces sous-ensembles sont tels que la minimisation dela fon
tion d'énergie initiale sur l'un deux, est équivalente à la minimisationd'une nouvelle fon
tion d'énergie dé�nie sur un ensemble de 
on�gurationsde résolutions réduites. Tout 
omme l'analyse multirésolution, elle fournitdon
 une struture pyramidale des étiquettes. A 
haque niveau, elle se sertd'une modélisation markovienne des données, dé
oulant dire
tement de lamodélisation originelle.Par la suite, dans [5℄, une 
ombinaison des deux te
hniques, asso
iéeà un ra�nement itératif, donne une estimation robuste et de bonne qua-lité du �ux optique. A 
haque niveau de résolution, il faut déterminer des
hamps de ra�nement réduits, selon une appro
he multié
helle, qui servi-ront à 
orriger les 
hamps de ve
teurs de dépla
ement. En�n, nous utili-serons le nouvel algorithme évolutionnaire de Olivier François dé
rit dans[2℄. Il s'agit d'un algorithme d'optimisation sto
hastique, appelé algorithmed'exploration-séle
tion, qui 
omme les algorithmes génétiques, adhère à lathéorie de 
onvergen
e du re
uit simulé généralisé. Le pro
essus de minimi-sation est fondé sur deux opérateurs. Le premier, l'opérateur exploration,est probabiliste. Il 
onsidère 
haque solution 
omme un individu qui tenteune re
her
he aléatoire sur un graphe. Le se
ond, l'opérateur séle
tion, estdéterministe. Il 
rée des intera
tions entre les individus.



Chapitre 2Stru
tures des données etalgorithmes 
lassiques2.1 ModélisationNotre obje
tif est de déterminer et de représenter les ve
teurs du 
hampde dépla
ement (le �ux optique) entre deux images 
onsé
utives d'une sé-quen
e donnée. Il s' agit en fait de dé�nir la vitesse des objets mobiles dansla s
ène. Pour 
e
i, il faut tout d'abord modéliser les images.2.1.1 Représentation des imagesLes images que nous utilisons 
omportent 256 niveaux de gris, et ellessont de taille M � N , où M est le nombre de lignes de l'image, et N 
eluides 
olonnes (
f. �g 2.1). Cela signi�e que notre image 
omporte M � Npixels. Chaque pixel 
orrespond à un site s.Soit f(t) = ff(s; t); s 2 Sg, la fon
tion de luminan
e, 
'est-à-dire d'inten-sité à l'instant t, ave
 S = [1;M ℄�[1; N ℄ 
orrespondant à l'ensemble des sitesde l'image. Il nous faut trouver des 
orrespondan
es entre f(t) et f(t + 1).Pour 
ela, nous devons d'abord déterminer un ensemble de voisinages.2.1.2 Système de voisinageLes relations de voisinage sur S les plus 
ouramment utilisées sont 
ellesdes 4 plus pro
hes voisins, ou en
ore 
elles des 8 plus pro
hes voisins. Onnotera Gs le système de voisinage asso
ié au site sUne fois les relations de voisinage �xées, il su�t de 
onstruire un graphenon orienté en reliant tout simplement deux sites s1 et s2 s'ils sont voisins.



2.1 Modélisation 4

(a) (b)Fig. 2.1 � Exemple de deux images 
onsé
utives : (a) Image à l'instant t.(b) Image à l'instant t+1.

Fig. 2.2 � Relation de voisinage aux 4 et 8 plus pro
hes voisins.



2.2 Champs de Markov 5La donnée du système de voisinage est équivalente à la donnée de l'ensembleC, dont les éléments 
, appelés 
liques, sont les parties de S véri�ant :8<: 9s 2 S j 
 = fsgou8fs; tg � 
; t 2 Gs:Nous disposons de 
liques unaires et binaires.

Fig. 2.3 � Cliques asso
iées aux relations des 4 ou 8 plus pro
hes voisins.2.2 Champs de Markov2.2.1 Dé�nitionUne famille de variables aléatoires � est dit être un 
hamp de Markovsur S, par rapport à un système de voisinage, en l'o

urren
e 
elui que nousvenons de dé�nir, si et seuleument si :P (�) > 0; 8� 2 �P (�i j �S�fig) = P (�i j fGi); 8� 2 �ave
 : fGi = f�i0 j i0 2 Gig notre système de voisinage.



2.3 Estimation bayésienne 6Cela signi�e, que le 
omportement de la variable aléatoire portée parun site est totalement déterminé par la réalisation des variables aléatoiresvoisines.2.2.2 Théorème de Hammersley-Cli�ordCe théorème démontre que � est un 
hamp markovien, asso
ié à notresystème de voisinage G, si et seulement si P�(�) est une mesure de Gibbs,
'est-à-dire : 8� 2 
; P�(�) = 1Z exp(�U(�))où U est une fon
tion appelée énergie, et 
 représente l'ensemble des 
on�gu-rations possibles pour �. Par ailleurs Z, qui s'appelle fon
tion de répartition,est en réalité la 
onstante de normalisation de la probabilité P�(�).Z = X�2
 exp(�U(�)):En fait, nous avons : U(�) =X
2C V
(�):Les fon
tions V
 sont des fon
tions de potentiel, et elles ne dépendent quedes éléments de � qui appartiennent à la 
lique 
.2.3 Estimation bayésienne2.3.1 Relation observations-étiquettesL'estimation bayésienne permet de modéliser 
onjointement les étiquetteset les observations à l'aide d'un 
hamp aléatoire 
ouplé. Soit alors :(X;Y ) = (
� 
obs; PXY )ave
 
 qui est l'ensemble des 
on�gurations d'étiquettes x = fxs; s 2 Sgdé�nies sur S, et 
obs, qui est l'ensemble des 
on�gurations d'observationsy = fyr; r 2 Rg dé�nies sur R1.La 
omposante X de 
e 
hamp 
ouplé 
onstitue le 
hamp d'étiquettes,alors que la 
omposante Y 
onstitue le 
hamp d'observations. Comme nous1Les deux ensembles S et R peuvent être 
onfondus. Mais la plupart du temps, nousavons S � R



2.4 Cara
térisation de l'énergie 7disposons de 
hamps dis
rets, pour tout (x; y) 2 
 � 
obs, PY jX(yjx) 
or-respond à la probabilité PrfY = y j X = xg du 
hamp d'observations
onditionnellement aux étiquettes. Cette distribution 
onditionnelle donnela vraisemblan
e des observations.2.3.2 Règle de BayesElle nous permet d'atteindre la distribution jointe PXY du 
hamp 
ouplé :PXY (x; y) = PY jX(yjx)PX (x);d'où dé
oule pour une réalisation donnée y du 
hamp d'observations, la dis-tribution a posteriori des étiquettes :PXjY (xjy) = PY jX(yjx)PX (x)PY (y) :Or, PY (y) est 
onstante, 
ar la réalisation du 
hamp d'observations, 
'est-à-dire les données (images) que nous traitons, est 
onnue. Par 
onséquent nousobtenons : PXjY (xjy) / PY jX(yjx)PX (x): (2.1)2.4 Cara
térisation de l'énergieComme nous utilisons une modélisation markovienne, nous avons vu que :8x 2 
; PX(x) = 1Z exp��X
2C V
(x)�: (2.2)Il nous faut à présent déterminer la distribution des observations 
ondition-nellement aux étiquettes. Cela dépend de la façon dont les observations sontformées à partir des étiquettes. La plupart du temps, le pro
essus d'élabora-tion 
omprend la 
onvolution par un �ltre. D'après [8℄, on obtient l'expressionsuivante : PY jX(yjx) = exp��Xs2SWs(xs; y)�; (2.3)où les fon
tions Ws re�ètent le pro
essus de formation des observations en
haque site. En 
ombinant (2.1), (2.2) et (2.3) nous avons don
 :PXjY (xjy) / 1Z exp��X
2C V
(x)� exp��Xs2SWs(xs; y)�



2.5 Algorithmes 
lassiques 8/ 1Z exp��X
2C V
(x)�Xs2SWs(xs; y)�/ 1Z exp�� U(x; y)�;ave
 U(x; y) =X
2C V
(x)| {z }U1(x) +Xs2SWs(xs; y)| {z }U2(x;y) :D'une part, U1(x) 
orrespond au terme d'énergie a priori. Il 
ara
tériseet modélise les propriétés du 
hamp d'étiquettes que l'on re
her
he. D'autrepart, U2(x; y) symbolise le terme d'atta
he aux données, 
'est-à-dire, qu'ilmodélise le lien entre les observations et les étiquettes. Nous voulons maximi-ser la probabilité 
onditionnelle a posteriori, 
e qui revient en fait à minimiserla fon
tion d'énergie U .2.5 Algorithmes 
lassiquesLa taille souvent imposante des données, ainsi que surtout la 
omplexitéde la fon
tion d'énergie, fait que nous sommes 
onfrontés à un déli
at pro-blème d'optimisation. En e�et, la plupart du temps, U est non 
onvexe etnon linéaire, 
e qui entraîne l'existen
e de nombreux minima lo
aux. Il nousfaut don
 adopter des algorithmes itératifs pour tenter d'appro
her l'un desminima globaux. Ces algorithmes se répartissent en deux grandes familles :� Les algorithmes déterministes qui atteignent en un nombre �ni d'ité-rations un minimum lo
al dépendant de l'initialisation.� Les algorithmes sto
hastiques qui utilisent un re
uit simulé, et qui
onvergent en un temps in�ni vers un minimum global indépendantde l'initialisation.2.5.1 Algorithmes déterministes : ICMLe prin
ipe de l'ICM (Iterated Conditional Modes), est qu'à 
haque ité-ration, on passe de façon déterministe de la 
on�guration 
ourante à une
on�guration d'énergie inférieure. Il ne peut don
 pas avoir de "remontéesd'énergie". De 
e fait, en un nombre �ni d'étapes nous sommes assurés d'at-teindre un minimum lo
al de notre fon
tion d'énergie. Si x est la 
on�gura-tion 
ourante, alors l'étiquette au site 
ourant s est rempla
ée par l'étiquette



2.5 Algorithmes 
lassiques 9qui minimise U sur le système de voisinage Gs. D'après la dé�nition de U ,l'énergie en s est : U(xs; y) = X
2C:s2
V
(x) +Ws(xs; y):On e�e
tue un balayage aller-retour de tous les sites. Le déroulement del'algorithme ICM est alors :A. Initialisation du 
hamp d'étiquettes : x x̂[0℄.B. Cal
ul de x̂[k+1℄ à partir de x̂[k℄.1. 
ompteur = 0.2. Balayage aller-retour de tous les pixels :� En 
haque site s on 
al
ule les U(xs; y) pour 
haque éti-quette possible.� On 
hoisit l'étiquette qui 
orrespond à l'énergie minimale :x̂[k+1℄s = argminxs �U(xs; y)�� Si né
essaire, on met à jour :x̂[k+1℄s 6= x̂[k℄s ) ( xs  x̂[k+1℄s
ompteur = 
ompteur + 13. Si 
ompteur > 0, k = k + 1 retour en B.Tab. 2.1 � Algorithme ICM.Le problème ave
 l'algorithme ICM, est que pour obtenir un bon résul-tat, il est 
apital d'avoir une initialisation qui soit assez pro
he du minimumglobal. Si tel n'est pas le 
as, alors, il faut se 
ontenter d'un minimum lo-
al. Cette 
ontrainte n'apparaît pas pour les algorithmes sto
hastiques, telsque le re
uit simulé. En e�et, quelque soit l'initialisation, il 
onvergera versun minimum global. Ainsi, il n'est pas né
essaire d'e�e
tuer un prétraite-ment pour déterminer la 
on�guration initiale. Cela représente don
 un gaind'e�ort et de temps, qui nous sera bien utile par la suite...



2.5 Algorithmes 
lassiques 10

Fig. 2.4 � Initialisation 
apitale pour l'ICM.2.5.2 Algorithmes sto
hastiques : re
uit simuléLe re
uit simulé est une méthode de minimisation d'une fon
tion qui ala proprieté de 
onverger vers le minimum global. A l'origine 
ette te
hniques'inspire de la physique statistique et de l'étude des phénomènes 
himiquesliés au refroidissement de systèmes 
ristallins jusqu'à leur point de stabilitémaximale, 
'est-à-dire d'énergie minimale. En e�et, lorsque la températureappro
he zéro, la seule probabilité non nulle pour que la parti
ule se trouveà un état d'énergie E 
orrespond à l'état d'énergie minimale du système. Sion 
onsidère un système de parti
ules à haute température, 
et état de lamatière 
orrespond à un état de désordre total (maximum d'entropie). Si onrefroidit subitement 
elui-
i, le solide que l'on obtiendra ne sera pas dansson état d'ordre maximal. En e�et, en refroidissant brutalement, on �ge lesparti
ules dans leurs positions désordonnées et aléatoires. Par 
ontre si onabaisse la température de façon lente et si pour 
haque température on laisses'établir l'équilibre thermique, lorsque l'on appro
he la température nulle, lesolide que l'on obtiendra sera dans son état d'énergie minimale. Don
 il setrouvera dans son état d'ordre maximal. Le re
uit simulé est basé sur lemême prin
ipe, la fon
tion à minimiser joue le r�le de l'énergie.Le passage d'une 
on�guration à une autre se fait de manière statistique,



2.5 Algorithmes 
lassiques 11ave
 abaissement de la température2. A 
haque palier, les étiquettes en toutsite, sont 
hoisies selon leur probabilité à être réalisable. Tout 
omme pourl'ICM, on e�e
tue un balayage aller-retour de tous les sites, et le 
ritèred'arrêt peut être le nombre de 
hangement qui est nul d'une étape à l'autre,ou la température qui a atteint la température minimale.La stru
ture de l'algorithme de re
uit simulé est alors :A. Initialisation du 
hamp d'étiquettes et de la température :- x x̂[0℄.- T  T0.B. Cal
ul de x̂[k+1℄ à partir de x̂[k℄.1. Balayage aller-retour de tous les pixels :� En 
haque site s on 
al
ule les probabilités pour 
haqueétiquette ei possible :pis = exp � U(xis; y)T !� On tire l'une des étiquettes selon sa probabilité :Æ On extrait � 2 [0; 1℄ selon une loi uniformeÆ On prend le plus petit j tel que Pji=1 pis > ��Pi pisÆ x̂[k+1℄s = xjs� Si né
essaire, on met à jour :x̂[k+1℄s 6= x̂[k℄s ) xs  x̂[k+1℄s2. T = a� T3. k = k + 1 retour en B tant que T � TminTab. 2.2 � Algorithme du re
uit simulé.Le re
uit simulé permet d'obtenir de très bons résultats, ex
essivement2En général, on multiplie la température par a 2 [0; 97; 0; 99℄.



2.5 Algorithmes 
lassiques 12pro
hes des minima globaux ( 
ela dépend du 
ritère d'arrêt). Cela est d'au-tant plus intéressant, que 
'est indépendant de la 
on�guration initiale. Ce-pendant, 
et algorithme sto
hastique est d'une extrême lenteur.Nous venons de voir deux algorithmes 
lassiques de re
her
he de mini-mum. Le premier, rapide et déterministe, donne une solution qui, si l'ini-tialisation est mauvaise, restera bloquée sur un minimum lo
al. Le se
ond,probabiliste, produit une ex
ellente solution, mais 
ela au prix d'un abon-dant e�ort. Il faudrait don
 trouver un 
ompromis entre l'e�
a
ité du re
uitsimulé, atteinte au bout d'un très long temps, et la rapidité de l'ICM, quine fournit qu'un minimum lo
al.



Chapitre 3Résolution multigrille3.1 Algorithme multirésolution3.1.1 Prin
ipeLes méthodes multigrilles ont été développées en analyse numérique pourrésoudre les équations aux dérivées partielles (EDP). Il s'agit de résoudre unprobléme initial, ave
 plusieurs pas de dis
rétisation. En analyse d'image,
ela se traduit par trouver le minimum de la fon
tion d'énergie à di�érentesrésolutions. Ainsi, lorsque la résoution est plus faible, nous avons à traiterdes problèmes moins 
omplexes. Par ailleurs, le résultat trouvé servira pourtraiter le problème à une résolution plus élévée. Il va don
 apparaître unestru
ture pyramidale, dans laquelle 
haque étage 
orrespondra à une résolu-tion donnée. Plus on sera haut dans la pyramide, plus faible sera la résolution,et don
 plus simple sera le problème d'optimisation. Pour 
ommen
er, nousdevons 
onstruire la pyramide des observations, à laquelle nous atta
herons
elle des étiquettes.3.1.2 Constru
tion des pyramidesNous avons déterminé dans le 
hapitre pré
édent la forme de la fon
tiond'énergie : U(x; y) =X
2C V
(x) +Xs2SWs(xs; y):Pour dé�nir des versions plus grossières du problème d'optimisation,
onsidérons des grilles réduites Si et Ri, pour i 2 [1;n℄, obtenues par dé
i-mations su

essives d'un fa
teur 2 dans 
haque dire
tion à partir des grilles



3.1 Algorithme multirésolution 14originales S et R1. De 
e fait, nous avons Si+1 qui est quatre fois plus petiteque la grille pré
édente Si. Si s est un site de la sous-grille Si, i > 1, on noteDi(s) l'ensemble de ses 2i � 2i des
endants sur la grille initiale.

Fig. 3.1 � Pyramide obtenue par dé
imations su

essives d'une grille.Soit 
i, l'ensemble des 
on�gurations réduites d'étiquettes2 dé�nies sur lagrille Si. A présent, nous devons don
 minimiser sur 
i une 
ertaine fon
tionU i(xi; yi). Pour 
ela, il faut déjà déterminer les approximations des obser-vations yi sur la sous-grille Ri. La séquen
e yi, i 2 [1;n℄ est obtenue par�ltrages passe-bas et dé
imations su

essives des observations y, soit :yi+1 = (d ÆH)(yi); (3.1)où d est une fon
tion de sous-é
hantillonage d'un fa
teur deux dans
haque dire
tion sur la sous-grille d'observations, est H est un �ltre passe-bas bidimensionnel asso
ié par exemple à une famille d'ondelettes, ou toutsimplement un �ltre de Gauss.Chaque grille réduite Si est munie du même système de voisinage que
elui de S. On en déduit don
 l'ensemble des 
liques Ci asso
ié. De 
e fait,1On rappelle que S est la grille des étiquettes, et R 
elle des observations.2On rappelle que 
 est l'ensemble des 
on�gurations des étiquettes.



3.1 Algorithme multirésolution 15le terme d'énergie a priori U i1, ainsi que 
elui d'atta
he aux données U i2, sontrespe
tivement 
alqués sur U1 et U2 pré
édemment dé�nies. Nous obtenonsdon
 : U i(xi; yi) = U i1(xi) + U i2(xi; yi) soitU i(xi; yi) = X
2Ci V i
 (xi) + Xs2SiW is(xis; yi):

Fig. 3.2 � Relation entre les pyramides d'étiquettes et d'observations.Par 
onséquent, nous possédons deux pyramides : 
elle des observationsque nous venons de 
onstruire, et 
elle des étiquettes. A 
haque niveau, lesétiquettes sont reliées aux observations qui leur 
orrespondent. Ce modèleest géne¯alement utilisé selon la méthode 
oarse to �ne, 
'est-à-dire de larésolution la plus grossière vers la plus �ne3. Nous 
ommençons don
 parrésoudre au niveau le plus grossier. Une fois les étiquettes obtenues, nousdevons les transmettre au niveau inférieur. A l'instar de [8℄, nous dé�nissonsun opérateur d'interpolation d'un niveau i + 1 sur le niveau inférieur i. Ils'agit en fait d'une dupli
ation de 
haque site de Si en un blo
 2� 2, soit :Di+1!i(xi+1) = xi () 8s 2 Si+1;8t 2 D(s); xi+1s = xit:3don
 dans le sens des i dé
roissants



3.1 Algorithme multirésolution 16La résolution 
oarse to �ne est alors :� Le problème d'optimisation est tout d'abord traité au niveau le plusgrossier (i = n) à l'aide d'un algorithme de relaxation déterministeou sto
hastique qui fournit une 
on�guration ~xn de 
n, à partir del'initialisation xn0 .� par la suite, si ~xi représente la 
on�guration de 
i résultant de la re-laxation au niveau i, la relaxation au niveau inférieur i�1 est initialiséepar l'interpolé Di!i�1(~xi).� On obtient en�n une 
on�guration des étiquettes ~x au niveau le plus�n (i = 0).

Fig. 3.3 � Stratégie multirésolution des
endante ave
 dupli
ation.



3.2 Algorithme multié
helle 17Le fon
tionnement de l'algorithme multirésolution est don
 tout simple-ment :� i 0� Tant que i < n répéter :Æ i i+ 1Æ yi  (d ÆH)(yi�1)� i n+ 1� Tant que i > 0 répéter :Æ i i� 1Æ Si i = n alors xi  xn0 , sinon xi  Di+1!i(xi+1)Æ Relaxation par ICM ave
 les observations yi pour obtenir xiTab. 3.1 � Algorithme multirésolution utilisant l'ICM à 
haque niveau.3.2 Algorithme multié
hellePour l'algorithme multié
helle développé dans [8℄ et [3℄, il y a seuleumentune seule pyramide. En e�et, on ne retrouve que la pyramide des étiquettes.C'est-à-dire qu'il y a toujours une résolution par stratégie 
oarse to �ne, maisles observations restent à pleine résolution. Ainsi, 
ela évite de 
réer, puis desto
ker une pyramide des observations.De 
e fait, l'expression de l'énergie ne peut plus être la même. Il ne su�tplus i
i, 
omme dans le modèle multirésolution, de 
alquer l'énergie initialeà 
haque niveau de la pyramide. En �n de 
ompte, pour un site s 2 S, il
orrespondra un ensemble de sites dans R, dont le 
ardinal dépendra duniveau dans lequel se situe l'étiquette. Si s est un site de la sous-grille Si,i > 1, on notera Bi(s; xis) l'ensemble des sites de R lié au site s portantl'étiquette xis.Par 
onséquent, l'expression de l'énergie au niveau i devient :U i(xi; y) = U i1(xi) + U i2(xi; y) soitU i(xi; y) = X
2Ci V i
 (xi) + Xs2SiW is(xis; yBi(s;xis)): (3.2)
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Fig. 3.4 � Stru
ture de la résolution multié
helle.Le fon
tionnement de l'algorithme multié
helle est don
 tout simple-ment :� i n+ 1� Tant que i > 0 répéter :Æ i i� 1Æ Si i = n alors xi  xn0 , sinon xi  Di+1!i(xi+1)Æ Relaxation par ICM ave
 les observations y pour obtenir xiTab. 3.2 � Algorithme multié
helle utilisant l'ICM à 
haque niveau.A présent que nous venons de dé
rire les fondements des algorithmesde multirésolution et multié
helle, nous allons les appliquer sur divers pro-blèmes de traitement d'images. Tout d'abord, nous allons nous intéresser àla déte
tion de mouvement, puis ensuite à la mesure de dépla
ement. Parla suite, notamment lorsque nous verrons d'autres algorithmes, nous nousn'intéresserons qu'au se
ond, qui est un problème de détermination du �uxoptique.3.3 Appli
ation à divers modèlesAussi bien pour la déte
tion de mouvement, que pour le mesure de dépla-
ement, nous nous servons des modèles présentés dans [8℄. Les observations,



3.3 Appli
ation à divers modèles 19quanti�ées sur 256 niveaux de gris, sont extraites de séquen
es d'imagesnumériques. On notera fk(s) la luminan
e asso
iée au site s pour la kiemeimage. Nous avons don
 : fk(s) 2 f0; : : : ; 255g:3.3.1 Modèle de déte
tion de mouvementLa déte
tion de mouvement est fréquemment utilisée en surveillan
e pé-rimétrique, ou en
ore en télésurveillan
e du tra�
 routier. Son obje
tif estd'asso
ier à 
haque pixel, une étiquette binaire indiquant l'appartenan
e ounon du point 
onsidéré à une zone en mouvement. Il faut tout d'abord, dé-terminer le modèle des observations, ainsi que 
elui des étiquettes.Les observationsLa déte
tion de mouvement repose sur l'analyse des variations de la fon
-tion de luminan
e entre deux instants 
onsé
utifs k � 1 et k. De 
e fait, ladi�éren
e inter-images apparaît naturellement 
omme l'une des 
omposantesdu 
hamp d'observations. Ainsi, en un site s, l'une des observations sera dé-�nie selon : os(k) = jfk(s)� fk�1(s)j:A 
es observations quantitatives, sont ajoutées des observations symbo-liques binaires indiquant la présen
e ou l'absen
e de variations signi�
ativesde luminan
e au site s entre les instants k � 1 et k, soit :�os(k) = � 1 si variations su�santes0 sinonPar ailleurs, les observations aux instants k et k + 1 sont indispensablespour la déte
tion des mouvements à l'instant k. Une réalisation du 
hampd'observation est don
 de la forme :y = (o(k); o(k + 1); �o(k); �o(k + 1)):Les étiquettesL'ensemble S des sites à étiqueter est 
onfondu ave
 la grille R des ob-servations. Les étiquettes, binaires, indiquent la présen
e ou l'absen
e demouvement en 
ha
un des sites s à l'instant k, soit :xs = � 0 s 2 zone statique1 s 2 zone en mouvement



3.3 Appli
ation à divers modèles 20La fon
tion d'énergieAuparavant, nous avons vu que la fon
tion d'énergie était dé�nie en unsite s par : U = X
2C:s2
V
(x) +Ws(xs; y):Le premier terme représente les potentiels sur les 
liques binaires. Onprend des potentiels isotropes, a�n de favoriser des masques de déte
tion
ompa
ts. On a don
 :8fs; tg 2 C; Vs;t(x) = � +�1 si xs 6= xt��1 si xs = xtoù �1 est un paramètre réel positif.Pour déterminer le potentiel en un site s, il su�t don
 de regarder lesétiquettes de ses voisins.Par ailleurs, on dé
ompose la fon
tion Ws en deux termes :Ws(xs; ys) = Ws;1(xs; os(k); os(k + 1)) +Ws;2(xs; �os(k); �os(k + 1)):Ws;1 exprime lo
alement le lien entre les variations temporelles de luminan
edans la paire (o(k); o(k+1)), et le 
hamp d'étiquette x. Cependant, la déte
-tion des variations temporelles de luminan
e n'est pas su�sante en soi. Ene�et, on aura des variations à la fois dans les zones dé
ouvertes par l'objeten mouvement, et dans 
elles re
ouvertes par 
e même objet. 
ette énergies'exprime sous la forme :Ws;1(xs; os(k); os(k+1)) = 12�2��os(k+1)�	(xs)�2+�os(k)�	(xs)�2�ave
 	(xs) = � 0 si xs(k) = 0� si xs(k) = 1,où �2 est une varian
e 
onnue, et � un paramètre réel positif.Le se
ond terme Ws;2 permet d'éviter la prise en 
ompte des zones d'o
-
lusion, qui sont des zones apparaissant ou disparaissant entre deux instants.De 
e fait, on ne 
onsidéra réellement que l'objet qui est en mouvement. Lesvaleurs de 
ette fon
tion sont représentées dans la table 3:3, ave
 �2 qui estun paramètre réel positif.Nos images sont étalonnées sur 256 niveaux de gris, allant du noir, valeur0, au blan
, valeur 255. Si une zone est statique, alors xs = 0, et la 
ouleurasso
iée sera le noir. Par 
ontre, si elle est en mouvement, xs = 1, et la
ouleur asso
iée sera le blan
. Informatiquement, elle vaudra don
 255.



3.3 Appli
ation à divers modèles 21xs �os(k) �os(k + 1) Ws;20 0 0 ��2=20 0 1 ��2=21 0 0 �21 0 1 �20 1 0 ��2=20 1 1 �21 1 0 �21 1 1 ��2=2Tab. 3.3 � Dé�nition de Ws;2(xs; �os(k); �os(k + 1)).Par 
onséquent, le 
al
ul de Ws;2 donne :int val = 0;val += matbap[i℄[j℄;val += matb[i℄[j℄ << 1;val += etiquette << 2;swit
h (val){ 
ase 0 : return (double)(-BETA2/2);break;
ase 255 : return (double)(-BETA2/2);break;
ase 510 : return (double)(-BETA2/2);break;
ase 765 : return (double)BETA2;break;
ase 1020 : return (double)BETA2;break;
ase 1275 : return (double)BETA2;break;
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ase 1530 : return (double)BETA2;break;
ase 1785 : return (double)(-BETA2/2);break;default : 
out << "Cela est impossible!" << endl;exit(0);}matbap et matb sont respe
tivement les matri
es de sto
kage de �o(k +1)et �o(k).La fon
tion d'énergie au niveau i du modèle multié
hellePour le modèle multié
helle, d'après la dé�nition de la fon
tion d'éner-gie au niveau i donnée en (3.2), nous obtenons en dé
omposant Ws, et endi�éren
iant les potentiels sur les 
liques unaires et binaires :U i(xi; y) = Xs2Si V ifsg(xi) + Xfs;tg2Ci V ifs;tg(xi)+Xs2SiW is;1(xis; obis(k); obis(k + 1)) +W is;2(xis; �obis(k); �obis(k + 1));où bis 
orrespond à l'ensemble des 2i � 2i sites de la grille d'observations liésau site s4.Les potentiels sur les 
liques de Ci valent :8>>>>>>>><>>>>>>>>:
pour s 2 Si V ifsg(xi) = �pi�1pour fs; tg 2 Cihv V ifs;tg(xi) = � +qihv�1 si xis 6= xit�qihv�1 si xis = xitpour fs; tg 2 Cid V ifs;tg(xi) = � +qid�1 si xis 6= xit�qid�1 si xis = xitave
 pi = 2(2i � 1)(2i+1 � 1), qihv = 3� 2i � 2 et qid = 1.4On a Bi(s; xis) = bis, 
ar l'étiquette au site s de Si est ratta
hée aux seules observationssituées dans bis.



3.3 Appli
ation à divers modèles 23Par ailleurs, le lien entre les étiquettes xi et les observations y est dé�nipar :W is;1(xis; obis(k); obis(k+1)) = 12�2 Xr2bis��or(k+1)�	(xis)�2+�or(k)�	(xis)�2�et W is;2(xis; �obis(k); �obis(k + 1)) = Xr2bisWs;2(xis; �or(k); �or(k + 1)):A présent que nous venons de 
ara
tériser les diverses fon
tions d'éner-gie, nous allons déte
ter les mouvements dans la séquen
e dont sont extraitesles images de la �gure (2.1) ave
 les quatre algorithmes que nous venons deprésenter. Les images, de taille 256 � 256, proviennent d'une 
améra sta-tionnaire pla
ée au Durla
her-Tor-Platz à Karlsruhe (Allemagne).Cinq voitures tournent sur la gau
he à une interse
tion. La voiture en bas àgau
he, à 
ause de sa 
ouleur fon
ée, apparaît beau
oup plus homogène queles quatre autres. En e�et, pour 
es dernières, on peut aisément distinguerles vitres de la 
arrosserie.Le 
hamp d'observations ressemble à :
(a) (b) (
) (d)Fig. 3.5 � Observations : (a) o(k), (b) o(k + 1), (
) �o(k), (d) �o(k + 1)Les paramètres sont 
hoisis selon :�2 = 20 �1 = 100 � = 10:Relaxation déterministe :Comme l'initialisation est 
apitale pour l'ICM, il faut prendre une 
on�-guration qui indiquent déjà 
ertaines zones où il y a du mouvement. A 
ete�et, on 
hoisit x0 � �o(k). On obtient un minimum lo
al au bout de 3s, ave
une énergie valant �51159400.
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Fig. 3.6 � Relaxation obtenue par ICM.

Fig. 3.7 � Evolution de l'énergie au 
ours de l'ICM.



3.3 Appli
ation à divers modèles 25Relaxation sto
hastique :Nous savons que la 
on�guration initiale n'in�ue pas sur le résultat dure
uit simulé. Nous initialisons don
 aléatoirement. La température de départest T = 300, et le taux de des
ente vaut a = 0:97. On arrête, lorsque d'uneétape à l'autre, il n'y a au
un 
hangement. On obtient une énergie �nale de�51892930 au bout de 262 itérations en 42s.

Fig. 3.8 � Relaxation obtenue par re
uit simulé.

Fig. 3.9 � Evolution de l'énergie au 
ours du re
uit simulé



3.3 Appli
ation à divers modèles 26Relaxation multirésolution :Pour l'algorithme multirésolution, nous prenons une pyramide à n = 3niveaux. A 
haque étage, l'énergie est telle que nous l'avons dé�nie aupara-vant. La 
on�guration initiale au niveau n est 
onfondue ave
 �on(k), qui estle résultat de la montée de la troisième 
omposante du 
hamp d'observationsdans la pyramide. D'ailleurs, dans la formule (3.1), qui indiquait 
ommenton passait d'une résolution donnée à une plus grossière, pour H, on prendun �ltre QMF séparable de support 9� 9, dont les 
oe�
ients valent :[0:01995;�0:04271;�0:05224; 0:29271; 0:056458;0:29271;�0:05224;�0:04271; 0:01995℄:Le �ltrage se fait dans le domaine spe
tral, par l'intermédiaire d'unetransformée de Fourier. La �gure (3:11) montre les trois images 
onsé
utivesde la séquen
e né
essaires à l'algorithme, ainsi que les pyramides relativesaux observations, dont la légende est :

Fig. 3.10 � Légende des pyramides.
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Fig. 3.11 � Pyramides des images et observations asso
iées.



3.3 Appli
ation à divers modèles 28L'énergie �nale obtenue en 3s vaut �51735710.

Fig. 3.12 � Relaxation obtenue par multirésolution à 3 niveaux.Relaxation multié
helle : Pour la résolutiuon multié
helle, nous pre-nons également une pyramide des observations à trois étages. Par 
ontre,l'initialisation au 3ieme niveau est aléatoire. A 
haque palier, l'énergie est
omme que nous l'avons dé�nie auparavant. Au bout de 3s, nous avons uneénergie �nale de �50858513, ave
 des étiquettes selon :

Fig. 3.13 � Relaxation multié
helle à 3 niveaux.Nous pouvons remarquer que les di�érentes énergies obtenues, sont sen-siblement les mêmes. Cela signi�e sans doute que la fon
tion d'énergie neprésente pas de minima lo
aux pronon
és. De plus, la 
onvergen
e est plut�trapide. En e�et, nous n'avons le 
hoix qu'entre deux 
lasses, ainsi à 
haqueétape de l'ICM, 
omme du re
uit simulé, pour 
haque site s, il n'y a que deuxénergies à évaluer. Par ailleurs, il faut souligner l'initialisation de bonne qua-



3.3 Appli
ation à divers modèles 29lité fournie par le 
hamp binaire �o(k).En outre, 
omme on pouvait se l'attendre, la voiture en bas à gau
he,n'est pas 
lassée 
omme étant en mouvement par tous les algorithmes. Lere
uit simulé, qui a l'énergie la plus faible, don
 le meilleur résultat, ainsi quel'appro
he multirésolution, qui a la deuxième meilleure énergie, ne la voientpas du tout, alors que la résolution multié
helle n'en voit que l'avant. L'ICM,étant bloqué sur un minimum lo
al, 
lasse 
ertaines zones en mouvement,alors qu'elles ne le sont pas. C'est pour 
e
i, que les véhi
ules paraissent pluslarges, et que l'on a l'arrière de la voiture en bas à gau
he. Cette auto est trèshomogène, entre deux images, il est di�
ile de s'aper
evoir si elle a avan
é, 
equi 
omplique dr�lement la tâ
he. E�e
tivement, les variations temporellesdéte
tées sont ex
essivemment faibles, il su�t de regarder le 
hamp d'obser-vations pour s'en rendre 
ompte. De surplus, il y a un panneau qui est devantla voiture. Tout 
e
i, explique amplement le fait, que 
e véhi
ule ne soit pastotalement 
lassé 
omme étant en mouvement. Par 
ontre, les quatre autresvéhi
ules sont dans l'ensemble bien déte
tés. Il faut juste remarquer, que lesdeux voitures les plus à droite, font partie d'une 
lasse 
onnexe, 
ar elles sesuivent de trop près.3.3.2 Modèle de mesure de dépla
ementNous venons de voir le fon
tionnement de quatre algorithmes de relaxa-tion sur un problème de déte
tion de mouvement. Maintenant, nous allonsnous intéresser à la résolution du �ux optique, 
'est-à-dire à la détermina-tion, pour 
haque site s, d'un ve
teur de dépla
ement 2D. Cette estimationdense d'un 
hamp de dépla
ement nous permet d'a

éder à une importanteinformation sur le 
ontenu dynamique de la s
ène. En e�et, non seuleumentelle nous donne a

ès aux zones qui sont en mouvement, mais en plus ellenous indique la dire
tion, ainsi que l'intensité du mouvement. Ces donnéessur la nature du mouvement des objets, sont fortement utilisées en robotiquemobile, en télésurveillen
e, ou en
ore en 
odage d'images.Les observationsDans 
e modèle, nous allons utiliser la di�éren
e inter-images dépla
ée.Les luminan
es observées en 
haque site s, fk(s), sont les seules observationsdont nous allons nous servir pour l'estimation. De 
e fait, le 
hamp d'ob-servations à un instant k est 
onstitué des images aux instants k et k + 1,soit : 8s 2 R; ys = (fs(k); fk+1(s)):
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ation à divers modèles 30Les étiquettesCe qui nous intéresse, 
'est le 
hamp de dépla
ement x = xs; s 2 S entreles images k et k+1. Le ve
teur xs 2 Z2, exprime le fait que le point physiquesitué au site s dans l'image k, soit au temps t, se retrouve dans l'image k+1,soit à t + 1, au site s + xs. On émet l'hypothèse que entre les instants t ett + 1, les objets se dépla
ent dans un rayon maximal de dmax, 
'est-à-direque xs 2 [�dmax; dmax℄2 où dmax 2 N� . Les observations étant liées au sites, et au site dépla
é s+ xs, il faut don
 que pour tout dépla
ement les deuxsites appartiennent à la grille R des observations, d'où :8s 2 S; s+ xs 2 R:

Fig. 3.14 � Positionnement relatif des grilles S et R.En 
haque site, nous avons (2dmax + 1)2 
lasses possibles pour les éti-quettes.La fon
tion d'énergieLes potentiels sur les 
liques binaires de C sont des potentiels quadra-tiques. Cela favorise les 
hamps de dépla
ement lisses, en évitant du 
ouples variations brutales entre deux sites voisins, 
e qui donne :8fs; tg 2 C; Vfs;tg(x) = �kxs � xtk2;ave
 � qui est un paramètre réel positif, et k:k qui désigne la norme eu
li-dienne sur Z2.



3.3 Appli
ation à divers modèles 31Par ailleurs, les fon
tions Ws sont 
hoisies de manière à 
e qu'elles favo-risent les 
hamps de dépla
ement pour lesquels la luminan
e d'un point nevarie pas de manière signi�
ative entre deux images 
onsé
utives5, soit :Ws(xs; y) = �fk(s)� fk+1(s+ xs)�2:La fon
tion d'énergie au niveau i du modèle multié
hellePour le modèle multié
helle, au niveau i, les potentiels sur les 
liquesbinaires de Ci valent :8><>: pour fs; tg 2 Cihv V ifs;tg(xi) = qihv�kxis � xitk2pour fs; tg 2 Cid V ifs;tg(xi) = qid�kxis � xitk2ave
 qihv = 3� 2i � 2 et qid = 1.De plus, le lien entre les étiquettes xi et les observations y est dé�niselon : W is(xis; yBi(s;xis)) = Xr2bis �fk(r)� fk+1(r + xis)�2;dans 
e modèle, nous avons Bi(s; xis) = bis[bis+xis 
ar l'étiquette au site s 2 Siest liée aux observations situées dans bis et bis+xis , qui 
omportent à elles deux2� (2i � 2i) sites6.Contrairement à la déte
tion de mouvement étudiée pré
édemment, nousfaisons fa
e à une optimisation extrêmement di�
ile. En e�et, le se
ondterme de l'énergie, que l'on appelle la di�éren
e inter-image dépla
ée, estnon linéaire. Il y a don
 de nombreux minima lo
aux, et par 
onséquent lessimples algorithmes déterministes devraient pê
her.Pour 
omparer à nouveau les quatre algorithmes, nous nous servons de lamême séquen
e d'images qu'auparavant. Nous utilisons � = 20, et dmax = 8.Les ve
teurs sont tra
és par l'intermédiaire de Matlab. Par sou
i de lisibilité,nous ne représentons qu'un ve
teur sur 10.(
f. Annexe A).5On retrouve i
i la même hypothèse que dans l'équation de 
ontrainte du �ot optique :DfDt (s; t) = �f�t (s; t) + ~rf(s; t):~!(s; t) = 0, où ~!(s; t) est le ve
teur de dépla
ement.6On rappelle que bis 
orrespond à l'ensemble des 2i� 2i sites de la grille d'observationsliés au site s.



3.3 Appli
ation à divers modèles 32Relaxation déterministe :Nous prenons une 
on�guration initiale aléatoire. Au bout de 3mn05s,nous atteignons une énergie de 5414656. Comme nous savons que l'initiali-sation est 
apitale pour l'ICM, nous obtenons de bien piêtres résultats :

Fig. 3.15 � Champ de ve
teurs obtenu par ICM.



3.3 Appli
ation à divers modèles 33

Fig. 3.16 � Progression de l'énergie au 
ours de l'ICM.Relaxation sto
hastique :Pour le re
uit simulé, la température de départ est T = 500, et le tauxde des
ente est a = 0:99999. On 
hoisit Tmin = 0:001, et ensuite on en
haînepar un ICM7 . Au bout de 4jours15h7mn33s, 
e qui 
orrespond à 2624464itérations, nous obtenons une énergie �nale de 4209839.

Fig. 3.17 � Progression de l'énergie au 
ours du re
uit simulé.7E�e
tivemnt, 
'est le seul moyen d'obtenir un bon résultat, 
ar sinon on a des erreursd'approximations numériques lorsque T devient trop petit.
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Fig. 3.18 � Champ de ve
teurs obtenu par re
uit simulé.



3.3 Appli
ation à divers modèles 35Relaxation multirésolution :Comme pour la déte
tion de mouvement, nous utilisons une pyramideà n = 3 niveaux. La 
on�guration initiale xn0 , est tirée aléatoirement. A
haque étage i, l'énergie U i est obtenue par simple dupli
ation de U , qui esttelle que nous l'avons dé�nie auparavant. De plus, nous adoptons le même�ltrage pour 
onstruire la pyramide des observations. Nous obtenons uneénergie �nale de 4324072 en 2mn47s.

Fig. 3.19 � Champ de ve
teurs obtenu par multirésolution.Relaxation multié
helle.Nous prenons une pyramide à quatre étages, ave
 initialisation aléatoireau niveau le plus grossier. A 
haque palier i, l'énergie est 
elle que nous avonsdéterminée. Cette relaxation nous pro
ure une énergie de 4211601 au boutde 6mn29s.
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Fig. 3.20 � Champ de ve
teurs obtenu par résolution multié
helle.



3.3 Appli
ation à divers modèles 37Au 
ontraire de la déte
tion de mouvement, les résultats obtenus, 
'est-à-dire en fait les énergies �nales, sont assez éloignés. Comme nous l'avons ditpré
édemment, 
ela est du au 
ara
tère non linéaire de la fon
tion d'énergie.En e�et, la résolution par ICM s'a
hève sur une énergie relativement élevéepar rapport aux autres relaxations. D'ailleurs, le fait que l'on se trouve sur unminimum lo
al est très bien 
on�rmé par l'allure du 
hamp de dépla
ementtrouvé (�g. 3.15). Le mouvement des véhi
ules n'est pas 
lairement dé�ni,les ve
teurs vitesses ne s'orientent pas dans une dire
tion su�samment gé-nérale pour que l'on puisse évaluer le dépla
ement. Certes, on peut situerles objets mobiles, mais 
ela 
on
erne la déte
tion de mouvement que nousavons réalisée auparavant. La relaxation déterministe à pleine résolution estdon
 loin d'être re
ommendée pour le 
al
ul du �ux optique.En 
e qui 
on
erne la relaxation multirésolution, si le résultat semble lé-gèrement meilleur, il n'est pas en
ore 
onvain
ant. Le fait que l'on travaille àdes résolutions moindres n'arrange pas spé
ialement le problème. Assurémentle temps de 
al
ul est plus faible par rapport à un ICM à pleine résolution,mais les 
hamps estimés aux niveaux les plus grossiers, pro
urent de mau-vaises initialisations pour les paliers inférieurs. Le résultat d'un niveau derésolution inférieure apporte des 
onnaissan
es sur la nature des étiquettes,mais elles ne sont pas su�samment de bonne qualité pour que l'algorithmede multirésolution ne reste pas bloquer, au �nal, sur un minimum lo
al.Par 
ontre, il faut bien re
onnaître que l'algorithme multié
helle fournitune bonne estimation du 
hamp de dépla
ement. En e�et, l'énergie �naleest très pro
he de l'énergie de référen
e donnée par le re
uit simulé. Surtout,on obtient un ex
ellent résultat en peu de temps. Alors que le re
uit simuléprend quasiment 
inq jours, au bout de seuleument quelques minutes, larelaxation multié
helle rend une estimation du �ux optique remarquable.Il semble don
 assez 
lair que toute analyse rapide du �ux optique devraitempreinter le raisonnement développé par la résolution multié
helle.



Chapitre 4Optimisation robuste etévolutionnaireNous venons de voir quatre algorithmes de relaxation appliqués à la déte
-tion de mouvement et à l'estimation du �ux optique. Après le re
uit simulé,qui est ex
essivement lent, la résolution multié
helle s'impose 
omme être laméthode la plus e�
a
e en 
e qui 
on
erne le 
al
ul du 
hamp de dépla
e-ment entre deux images su

esives. Les résultats trouvés par 
ette te
hnique,vont don
 être utilisés dans d'autres pro
édures de re
her
he de minimumplus 
omplexes, et par la même plus e�
a
es.4.1 Estimation dense par te
hniques robustesEn 1998, [5℄ introduisait une méthode multigrille déterministe e�
a
epour la résolution du �ux optique. Ce pro
édé 
ombine l'analyse multiré-solution et la relaxation multié
helle, que nous venons toutes les deux dedé
rire dans le 
hapitre pré
édent.4.1.1 Ra�nement itératifDans la dé�nition de la fon
tion d'énergie pour le 
al
ul des ve
teurs dedépla
ement, nous avons vu que si on suppose que la luminan
e d'un pointphysique ne varie pas trop entre deux images 
onsé
utives1 alors l'énergieest de la forme :U(x; f) =Xs2S �f(s+ xs; t+ 1)� f(s; t)�2 + � Xfs;rg2C kxs � xrk2:1fk � f(�; t).



4.1 Estimation dense par te
hniques robustes 39Comme nous allons nous servir des résultats de la relaxation multié
helle,nous 
onnaissons déjà l'allure du 
hamp de dépla
ement. Nous allons plut�t
her
her à le ra�ner, 
'est-à-dire, que nous allons déterminer en 
haque sites, la 
orre
tion dxs de 
ha
une des étiquettes.Grâ
e à un développement de Taylor au premier ordre, nous obtenons :U(x+ dx; f) � Xs2S �rf(s+ xs; t+ 1)T dxs + ft(s; xs)�2+ � Xfs;rg2C k(xs + dxs)� (xr + dxr)k2;ave
 rf = [fx fy℄T qui est le gradient spatial de la fon
tion de lumi-nan
e, et ft(s; xs) = f(s+xs; t+1)� f(s; t) qui est la di�éren
e inter-imagedépla
ée.Le problème, est que l'hypothèse sous-ja
ente que la luminan
e est qua-siment 
onstante d'une image à l'autre pour un point donnée est souventfausse. En e�et, 
ela ignore les 
as d'o

lusions, de transparen
e ou en
orede ré�e
tion spé
ulaire... De plus, le 
ara
tère quadratique de la fon
tion aplut�t tendan
e à ne pas saisir les dis
ontinuités du 
hamp de dépla
ementmais au 
ontraire à le lisser et l'uniformiser.Pour lutter 
ontre 
es e�ets, [5℄ utilise des estimateurs robustes �1 et�2 à la pla
e des termes quadratiques. Cela nous donne don
 une nouvellefon
tion à minimiser H = H1 + �H2, où :H1(dx; f; x) =Xs2S �1�rf(s+ xs; t+ 1)T dxs + ft(s; xs)�; (4.1)H2(dx; x) = Xfs;rg2C �2�k(xs + dxs)� (xr + dxr)k�: (4.2)L'estimation est déterminée par l'appro
he multirésolution que nous avonsvu auparavant. Nous 
onstruisons la pyramide des observations de la mêmefaçon. De plus, nous avons vu que pour 
haque niveau de résolution, l'éner-gie est tout simplement 
alquée sur l'énergie dé�nie à pleine résolution. De(4.1) et (4.2), nous avons don
 pour 
haque niveau k de la pyramide, ave
les notations du 
hapitre pré
édent :Hk1 (dxk; fk; xk) = Xs2Sk �1�rfk(s+ xks ; t+ 1)T dxks + fkt (s; xks)�;



4.1 Estimation dense par te
hniques robustes 40Hk2 (dxk; xk) = Xfs;rg2Ck �2�k(xks + dxks)� (xkr + dxkr )k�:A 
haque étage, nous déterminons le 
hamp de ra�nement, puis nous leprojetons par dupli
ation. Le résultat projeté 
onstitue le 
hamp de dépla-
ement au niveau inférieur que nous allons ra�ner. Sur une pyramide à troisétages par exemple, 
ela donne2 :

Fig. 4.1 � Prin
ipe de l'estimation par ra�nement du �ux optique.

Fig. 4.2 � Modèle multirésolution pour le ra�nement.Il reste à présent à voir 
omment on détermine à 
haque niveau le 
hampde ra�nement.2x � w.


