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Chapitre 1

Introduction

L’analyse d’images consiste en 'extraction d’informations cachées a par-
tir d’un ensemble de données observées. En ce qui nous concerne, ces ob-
servations peuvent étre une séquence d’images brutes, ou des informations
préalablement dégagées des images prétraitées, a partir desquelles nous al-
lons tirer des renseignements. Ils peuvent représenter des étiquettes binaires
lors de la détection de mouvement, ou encore des vecteurs de déplacements
lors de la mesure de déplacement. La résolution du flux optique réside en la
détermination des vecteurs de mouvement entre deux images consécutives.

La difficultée, est que I'obtention des observations résulte la plupart du
temps en la perte d’informations capitales, accrue par divers bruits se ra-
joutant au cours du processus. Nous faisons donc face a des problémes mal
posés. Pour outrepasser ces ennuis, nous devons formuler des hypothéses a
priors sur les caractéristiques des étiquettes recherchées. Il s’agit, par la suite,
de définir une fonction d’énergie dont il faudra obtenir le minimum.

Malheureusement, nous sommes confrontés a un probléme d’optimisation
globale excessivement délicat. En effet, les fonctions d’énergie & minimiser
sont fortement complexes, non linéaires, et peuvent dépendre d'un grand
nombre de variables. Il nous faut donc tenter d’approcher au mieux une solu-
tion du probléme. Divers algorithmes classiques de relaxation existent. Il y a
d’une part, les algorithmes déterministes, qui convergent rapidement vers des
minima locaux dépendant de l'initialisation, et d’autre part les algorithmes
stochastiques, qui convergent théoriquement vers un minimum global de la
fonction d’énergie. Cependant, si leur résultat est indépendant de l'initiali-
sation, ils sont extrémement lents. Toutefois, ces deux types d’algorithmes
arrivent a saturation lors de problémes compliqués d’analyse du mouvement.



En effet, les premiers donnent de bien piétres résultats, alors que les seconds
sont extraordinairement lents.

Pour remédier a cela, il y a quelques années, I’analyse multirésolution fut
exploitée. L’un de ses plus gros avantages, est la hiérarchisation des données.
En effet, & plus basse résolution, les algorithmes d’estimation sont beaucoup
plus rapides. Pourtant, la majorité des techniques multirésolution utilise une
modélisation déterministe. Il est excessivement difficile d’associer une ana-
lyse multirésolution avec une modélisation statistique. C’est pour cela, que
Patrick Pérez [8], développa lors de sa thése une approche multiéchelle. Cette
derniére repose sur l'exploration d’ensembles de configurations emboités in-
clus dans I’ensemble de configurations initial dans lequel est défini le pro-
bléme d’optimisation. Ces sous-ensembles sont tels que la minimisation de
la fonction d’énergie initiale sur I'un deux, est équivalente & la minimisation
d’une nouvelle fonction d’énergie définie sur un ensemble de configurations
de résolutions réduites. Tout comme l’analyse multirésolution, elle fournit
donc une struture pyramidale des étiquettes. A chaque niveau, elle se sert
d’une modélisation markovienne des données, découlant directement de la
modélisation originelle.

Par la suite, dans [5], une combinaison des deux techniques, associée
a un raffinement itératif, donne une estimation robuste et de bonne qua-
lité du flux optique. A chaque niveau de résolution, il faut déterminer des
champs de raffinement réduits, selon une approche multiéchelle, qui servi-
ront & corriger les champs de vecteurs de déplacement. Enfin, nous utili-
serons le nouvel algorithme évolutionnaire de Olivier Francois décrit dans
[2]. Il s’agit d'un algorithme d’optimisation stochastique, appelé algorithme
d’exploration-sélection, qui comme les algorithmes génétiques, adhére a la
théorie de convergence du recuit simulé généralisé. Le processus de minimi-
sation est fondé sur deux opérateurs. Le premier, l'opérateur exploration,
est probabiliste. Il considére chaque solution comme un individu qui tente
une recherche aléatoire sur un graphe. Le second, l'opérateur sélection, est
déterministe. Il crée des interactions entre les individus.



Chapitre 2

Structures des données et
algorithmes classiques

2.1 Modélisation

Notre objectif est de déterminer et de représenter les vecteurs du champ
de déplacement (le flux optique) entre deux images consécutives d’une sé-
quence donnée. Il s’ agit en fait de définir la vitesse des objets mobiles dans
la scéne. Pour ceci, il faut tout d’abord modéliser les images.

2.1.1 Représentation des images

Les images que nous utilisons comportent 256 niveaux de gris, et elles
sont de taille M x N, ou M est le nombre de lignes de I'image, et N celui
des colonnes (c¢f. fig 2.1). Cela signifie que notre image comporte M x N
pixels. Chaque pixel correspond a un site s.

Soit f(t) = {f(s,t),s € S}, la fonction de luminance, c’est-a-dire d’inten-
sité a l'instant ¢, avec S = [1, M| x [1, N] correspondant & I’ensemble des sites
de 'image. Il nous faut trouver des correspondances entre f(t) et f(t+ 1).
Pour cela, nous devons d’abord déterminer un ensemble de voisinages.

2.1.2 Systéme de voisinage

Les relations de voisinage sur S les plus couramment utilisées sont celles
des 4 plus proches voisins, ou encore celles des 8 plus proches voisins. On
notera G le systéme de voisinage associé au site s

Une fois les relations de voisinage fixées, il suffit de construire un graphe
non orienté en reliant tout simplement deux sites s; et so s’ils sont voisins.
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FiG. 2.1 — Exemple de deux images consécutives : (a) Image a l'instant t.
(b) Image a l'instant t+1.

& L] /'l
. + —®» e
[ & L

4 volsins 8 volsins

Fic. 2.2 Relation de voisinage aux 4 et 8 plus proches voisins.
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La donnée du systéme de voisinage est équivalente a la donnée de I'ensemble
C, dont les éléments ¢, appelés cliques, sont les parties de S vérifiant :

dse S|c={s}
ou
V{s,t} Cc¢, tegs.

Nous disposons de cliques unaires et binaires.

@, ok
: I 8 . I % './. " \.
cliques cliques
{4 voisins) (8 voisins)

Fi1a. 2.3 — Cliques associées aux relations des 4 ou 8 plus proches voisins.

2.2 Champs de Markov

2.2.1 Définition

Une famille de variables aléatoires X est dit étre un champ de Markov
sur S, par rapport a un systéme de voisinage, en ’occurrence celui que nous
venons de définir, si et seuleument si :

P(o) >0, VoeX

P(oj|os_yy) = Ploi | fg;)), Vo€X

avec : fg, = {oy | i’ € G;} notre systéme de voisinage.
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Cela signifie, que le comportement de la variable aléatoire portée par
un site est totalement déterminé par la réalisation des variables aléatoires
voisines.

2.2.2 Théoréme de Hammersley-Clifford

Ce théoréme démontre que ¥ est un champ markovien, associé a notre
systéme de voisinage G, si et seulement si Ps (o) est une mesure de Gibbs,
c’est-a-dire : .

Vo e Q, Py(o)= Eexp(—U(a))

ot U est une fonction appelée énergie, et € représente I’ensemble des configu-
rations possibles pour Y. Par ailleurs Z, qui s’appelle fonction de répartition,
est en réalité la constante de normalisation de la probabilité Py (o).

Z =Y exp(-U(0)).

o€eN

En fait, nous avons :

Ulo) = 3 Velo).

ceC

Les fonctions V. sont des fonctions de potentiel, et elles ne dépendent que
des éléments de o qui appartiennent a la clique c.

2.3 Estimation bayésienne

2.3.1 Relation observations-étiquettes

L’estimation bayésienne permet de modéliser conjointement les étiquettes
et les observations & 'aide d’un champ aléatoire couplé. Soit alors :

(XaY) = (Q X Qobsa]DXY)

avec Q qui est l'ensemble des configurations d’étiquettes z = {zs,s € S}
définies sur S, et g5, qui est I’ensemble des configurations d’observations
y = {y,,r € R} définies sur R'.

La composante X de ce champ couplé constitue le champ d’étiquettes,
alors que la composante Y constitue le champ d’observations. Comme nous

'Les deux ensembles S et R peuvent étre confondus. Mais la plupart du temps, nous
avons S C R
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disposons de champs discrets, pour tout (r,y) € Q x Qguy, Py|x(y|z) cor-
respond a la probabilite Pr{Y = y | X = z} du champ d’observations
conditionnellement aux étiquettes. Cette distribution conditionnelle donne
la vraisemblance des observations.

2.3.2 Reégle de Bayes
Elle nous permet d’atteindre la distribution jointe Pxy du champ couplé :
Pxy(z,y) = Py |x(y|7)Px (),

d’ott découle pour une réalisation donnée y du champ d’observations, la dis-
tribution a posteriori des étiquettes :

P z)Px (z
Py (zly) = ngy(;)X()

Or, Py (y) est constante, car la réalisation du champ d’observations, c¢’est-a-
dire les données (images) que nous traitons, est connue. Par conséquent nous
obtenons :

PX\Y(“‘\ZJ) O<PY\X(ZJ\”?)PX(~’1f‘)- (2.1)

2.4 Caractérisation de I’énergie

Comme nous utilisons une modélisation markovienne, nous avons vu que :

VieQ, Py(z)= %exp ( -3 VC(:U)). (2.2)
ceC

Il nous faut & présent déterminer la distribution des observations condition-
nellement aux étiquettes. Cela dépend de la fagon dont les observations sont
formées & partir des étiquettes. La plupart du temps, le processus d’élabora-
tion comprend la convolution par un filtre. D’aprés [8], on obtient 'expression
suivante :

Pyix(yls) = exp (= D Wilwe,y) ). (2.3)

sES

ou les fonctions Wy reflétent le processus de formation des observations en
chaque site. En combinant (2.1), (2.2) et (2.3) nous avons donc :

Pavlol) e (= 2 i@) exp (= X Witwon)

ceC sES
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o %exp<*zn(m)*zws(-’l?say))
ceC SES
X %exp(—U(w,y)),

avec

U(xay) = ZVc(x) +ZW5($S,?J) -

ceC SES
—_——

Ui (z) Us(z.y)

D’une part, Uj(x) correspond au terme d’énergie a priori. Il caractérise
et modélise les propriétés du champ d’étiquettes que ’on recherche. D’autre
part, Us(z,y) symbolise le terme d’attache aux données, c’est-a-dire, qu’il
modélise le lien entre les observations et les étiquettes. Nous voulons maximi-
ser la probabilité conditionnelle a posteriori, ce qui revient en fait & minimiser
la fonction d’énergie U.

2.5 Algorithmes classiques

La taille souvent imposante des données, ainsi que surtout la complexité
de la fonction d’énergie, fait que nous sommes confrontés & un délicat pro-
bléme d’optimisation. En effet, la plupart du temps, U est non convexe et
non linéaire, ce qui entraine ’existence de nombreux minima locaux. Il nous
faut donc adopter des algorithmes itératifs pour tenter d’approcher I'un des
minima globaux. Ces algorithmes se répartissent en deux grandes familles :

e Les algorithmes déterministes qui atteignent en un nombre fini d’ité-
rations un minimum local dépendant de I'initialisation.

e Les algorithmes stochastiques qui utilisent un recuit simulé, et qui
convergent en un temps infini vers un minimum global indépendant
de linitialisation.

2.5.1 Algorithmes déterministes : ICM

Le principe de 'ICM (Iterated Conditional Modes), est qu’a chaque ité-
ration, on passe de facon déterministe de la configuration courante a une
configuration d’énergie inférieure. Il ne peut donc pas avoir de "remontées
d’énergie". De ce fait, en un nombre fini d’étapes nous sommes assurés d’at-
teindre un minimum local de notre fonction d’énergie. Si = est la configura-
tion courante, alors I’étiquette au site courant s est remplacée par 1’étiquette
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qui minimise U sur le systéme de voisinage Gg. D’apreés la définition de U,
I’énergie en s est :

U(x&y) = Z Vc(x) + Ws($57y)'
ceC:s€c

On effectue un balayage aller-retour de tous les sites. Le déroulement de
lalgorithme ICM est alors :

A. Initialisation du champ d’étiquettes : z « 0.

B. Calcul de zl¥t1) a partir de z,

1. compteur = 0.
2. Balayage aller-retour de tous les pixels :

e En chaque site s on calcule les U(xg,y) pour chaque éti-
quette possible.

e On choisit I'étiquette qui correspond a I’énergie minimale :

.fi;[sk“} = arg min (U(rz:s, y))

Ts
e Si nécessaire, on met a jour :

~[k+1]
.,;/,[k+1} 7& i,[k} = Lsg < Ts
s s compteur = compteur + 1

3. Si compteur > 0, k = k + 1 retour en B.

TAB. 2.1  Algorithme ICM.

Le probléme avec I’algorithme ICM, est que pour obtenir un bon résul-
tat, il est capital d’avoir une initialisation qui soit assez proche du minimum
global. Si tel n’est pas le cas, alors, il faut se contenter d’un minimum lo-
cal. Cette contrainte n’apparait pas pour les algorithmes stochastiques, tels
que le recuit simulé. En effet, quelque soit 'initialisation, il convergera vers
un minimum global. Ainsi, il n’est pas nécessaire d’effectuer un prétraite-
ment pour déterminer la configuration initiale. Cela représente donc un gain
d’effort et de temps, qui nous sera bien utile par la suite...
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ir ploge o Ttz hion
eorrecte ponr ITCM

‘+—

TH TR T

globat

Fi1G. 2.4 — Initialisation capitale pour I'lCM.

2.5.2 Algorithmes stochastiques : recuit simulé

Le recuit simulé est une méthode de minimisation d’'une fonction qui a
la proprieté de converger vers le minimum global. A l'origine cette technique
s'inspire de la physique statistique et de I’étude des phénomeénes chimiques
liés au refroidissement de systémes cristallins jusqu’a leur point de stabilité
maximale, c’est-a-dire d’énergie minimale. En effet, lorsque la température
approche zéro, la seule probabilité non nulle pour que la particule se trouve
a un état d’énergie E correspond a 1’état d’énergie minimale du systéme. Si
on considére un systéme de particules & haute température, cet état de la
matiére correspond & un état de désordre total (maximum d’entropie). Si on
refroidit subitement celui-ci, le solide que 'on obtiendra ne sera pas dans
son état d’ordre maximal. En effet, en refroidissant brutalement, on fige les
particules dans leurs positions désordonnées et aléatoires. Par contre si on
abaisse la température de facon lente et si pour chaque température on laisse
s’établir I’équilibre thermique, lorsque 1’on approche la température nulle, le
solide que l'on obtiendra sera dans son état d’énergie minimale. Donc il se
trouvera dans son état d’ordre maximal. Le recuit simulé est basé sur le
méme principe, la fonction & minimiser joue le role de I'énergie.

Le passage d’une configuration a une autre se fait de maniére statistique,
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avec abaissement de la température?. A chaque palier, les étiquettes en tout
site, sont choisies selon leur probabilité a étre réalisable. Tout comme pour
I'ICM, on effectue un balayage aller-retour de tous les sites, et le critére
d’arrét peut étre le nombre de changement qui est nul d’une étape a 'autre,
ou la température qui a atteint la température minimale.

La structure de I'algorithme de recuit simulé est alors :

A. Initialisation du champ d’étiquettes et de la température :

- g+ 0.
- T+ 1Tp.

B. Calcul de zl5t1) a partir de z,

1. Balayage aller-retour de tous les pixels :

e En chaque site s on calcule les probabilités pour chaque
étiquette e; possible :

Py =exp | — ——

e On tire 'une des étiquettes selon sa probabilité :
o On extrait a € [0;1] selon une loi uniforme
o On prend le plus petit j tel que Zgzlpé >ax)y, Pl
o .’i,‘[sk+1} j

=T

e Si nécessaire, on met a jour :

gl £ gkl o g, gl

22.T=axT

3. k=Fk+1 retour en B tant que T > Tyin

TaB. 2.2 Algorithme du recuit simulé.

Le recuit simulé permet d’obtenir de trés bons résultats, excessivement

2En général, on multiplie la température par a € [0, 97; 0, 99].
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proches des minima globaux ( cela dépend du critére d’arrét). Cela est d’au-
tant plus intéressant, que c’est indépendant de la configuration initiale. Ce-
pendant, cet algorithme stochastique est d’une extréme lenteur.

Nous venons de voir deux algorithmes classiques de recherche de mini-
mum. Le premier, rapide et déterministe, donne une solution qui, si 'ini-
tialisation est mauvaise, restera bloquée sur un minimum local. Le second,
probabiliste, produit une excellente solution, mais cela au prix d’un abon-
dant effort. Il faudrait donc trouver un compromis entre 'efficacité du recuit
simulé, atteinte au bout d'un trés long temps, et la rapidité de 'ICM, qui
ne fournit qu’un minimum local.



Chapitre 3

Résolution multigrille

3.1 Algorithme multirésolution

3.1.1 Principe

Les méthodes multigrilles ont été développées en analyse numérique pour
résoudre les équations aux dérivées partielles (EDP). Il s’agit de résoudre un
probléme initial, avec plusieurs pas de discrétisation. En analyse d’image,
cela se traduit par trouver le minimum de la fonction d’énergie a différentes
résolutions. Ainsi, lorsque la résoution est plus faible, nous avons a traiter
des problémes moins complexes. Par ailleurs, le résultat trouvé servira pour
traiter le probléeme a une résolution plus élévée. Il va donc apparaitre une
structure pyramidale, dans laquelle chaque étage correspondra & une résolu-
tion donnée. Plus on sera haut dans la pyramide, plus faible sera la résolution,
et donc plus simple sera le probléme d’optimisation. Pour commencer, nous
devons construire la pyramide des observations, a laquelle nous attacherons
celle des étiquettes.

3.1.2 Construction des pyramides

Nous avons déterminé dans le chapitre précédent la forme de la fonction
d’énergie :
ceC s€S
Pour définir des versions plus grossiéres du probléme d’optimisation,
considérons des grilles réduites S* et R', pour i € [1;n], obtenues par déci-
mations successives d'un facteur 2 dans chaque direction a partir des grilles
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originales S et R'. De ce fait, nous avons S*T! qui est quatre fois plus petite
que la grille précédente S*. Si s est un site de la sous-grille S*, 4 > 1, on note
D'(s) 'ensemble de ses 2" x 2" descendants sur la grille initiale.

D(s) |

[ LSS
[ [N/
[ [ ) S/

D¥(s)

Fic. 3.1 Pyramide obtenue par décimations successives d'une grille.

Soit €2, 'ensemble des configurations réduites d’étiquettes? définies sur la
grille §. A présent, nous devons donc minimiser sur ° une certaine fonction
Ul(z',y"). Pour cela, il faut déja déterminer les approximations des obser-
vations 3’ sur la sous-grille R'. La séquence y°, i € [1;n] est obtenue par
filtrages passe-bas et décimations successives des observations y, soit :

y = (do H)(y'), (3.1)

ou d est une fonction de sous-échantillonage d'un facteur deux dans
chaque direction sur la sous-grille d’observations, est H est un filtre passe-
bas bidimensionnel associé par exemple & une famille d’ondelettes, ou tout
simplement un filtre de Gauss.

Chaque grille réduite S* est munie du méme systéme de voisinage que
celui de S. On en déduit donc I'ensemble des cliques C? associé. De ce fait,

1On rappelle que S est la grille des étiquettes, et R celle des observations.
20n rappelle que Q est ensemble des configurations des étiquettes.
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le terme d’énergie a priori U7, ainsi que celui d’attache aux données U3, sont
respectivement calqués sur U; et Uy précédemment définies. Nous obtenons
donc :

U'e",y") = Ui(a")+Us(z",y")  soit

Ul(a'y) = Y Vi) + ) Wilal.y').

ceCl se€St
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pyramide d’étiquettes pyramide d’observations

Fi1G. 3.2 — Relation entre les pyramides d’étiquettes et d’observations.

Par conséquent, nous possédons deux pyramides : celle des observations
que nous venons de construire, et celle des étiquettes. A chaque niveau, les
étiquettes sont reliées aux observations qui leur correspondent. Ce modéle
est géneralement utilisé selon la méthode coarse to fine, c’est-a-dire de la
résolution la plus grossiére vers la plus fine3. Nous commencons donc par
résoudre au niveau le plus grossier. Une fois les étiquettes obtenues, nous
devons les transmettre au niveau inférieur. A U'instar de [8], nous définissons
un opérateur d’interpolation d’un niveau ¢ + 1 sur le niveau inférieur ¢. Il
s’agit en fait d’une duplication de chaque site de S en un bloc 2 x 2, soit :

Dipioi(z™) = 2' <= Vs € S Vit € D(s), xi‘H = x@

3donc dans le sens des 7 décroissants
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La résolution coarse to fine est alors :

e Le probleme d’optimisation est tout d’abord traité au niveau le plus
grossier (i = n) a l'aide d’un algorithme de relaxation déterministe
ou stochastique qui fournit une configuration z" de Q", a partir de
I'initialisation zf.

e par la suite, si Z° représente la configuration de QF résultant de la re-
laxation au niveau %, la relaxation au niveau inférieur ¢ —1 est initialisée
par I'interpolé D;_,; (7).

e On obtient enfin une configuration des étiquettes £ au niveau le plus

fin (i = 0).

niveau ¢ .
i e

niveau ¢ — 1 W — = P

T T = = s, s

NN /elaxation[ -~ = N

Di—}i—l(j‘i) c Q_i—l fi—l c Q_i—l

FiG. 3.3 Stratégie multirésolution descendante avec duplication.



3.2 Algorithme multiéchelle 17

Le fonctionnement de I'algorithme multirésolution est donc tout simple-
ment :

e 1+ 0

Tant que ¢ < n répéter :
og1+1
oy (doH)(y" ')

1 n—+1

Tant que ¢ > 0 répéter :
og+1—1

o Sii=mn alors 2’ < xf, sinon x° < Dy 1_;(z' ™)

o Relaxation par ICM avec les observations y* pour obtenir z*

TAB. 3.1 — Algorithme multirésolution utilisant 'ICM & chaque niveau.

3.2 Algorithme multiéchelle

Pour I'algorithme multiéchelle développé dans [8] et [3], il y a seuleument
une seule pyramide. En effet, on ne retrouve que la pyramide des étiquettes.
C’est-a-dire qu'il y a toujours une résolution par stratégie coarse to fine, mais
les observations restent & pleine résolution. Ainsi, cela évite de créer, puis de
stocker une pyramide des observations.

De ce fait, I'expression de I’énergie ne peut plus étre la méme. Il ne suffit
plus ici, comme dans le modéle multirésolution, de calquer 1’énergie initiale
a chaque niveau de la pyramide. En fin de compte, pour un site s € S, il
correspondra un ensemble de sites dans R, dont le cardinal dépendra du
niveau dans lequel se situe l'étiquette. Si s est un site de la sous-grille S?,
1 > 1, on notera Bi(s,xé) I’ensemble des sites de R lié au site s portant
'étiquette z°.

Par conséquent, 'expression de 1’énergie au niveau ¢+ devient :

Ulle,y) = Ujla)) +Ui(a'y)  soit

Ullz'y) = D Vi) + Y Wik, ysisar)): (32)

ceCl seSt
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F1G. 3.4 Structure de la résolution multiéchelle.

Le fonctionnement de l'algorithme multiéchelle est donc tout simple-
ment :

o i1 +—n+1
e Tant que 7 > 0 répéter :
o1+ 1—1

o Sii=mn alors 2% « x(, sinon 2’ Dipqi(2'h)

o Relaxation par ICM avec les observations y pour obtenir '

TAB. 3.2 Algorithme multiéchelle utilisant 'ICM a chaque niveau.

A présent que nous venons de décrire les fondements des algorithmes
de multirésolution et multiéchelle, nous allons les appliquer sur divers pro-
blémes de traitement d’images. Tout d’abord, nous allons nous intéresser a
la détection de mouvement, puis ensuite a la mesure de déplacement. Par
la suite, notamment lorsque nous verrons d’autres algorithmes, nous nous
n’intéresserons qu’au second, qui est un probléme de détermination du flux
optique.

3.3 Application & divers modéles

Aussi bien pour la détection de mouvement, que pour le mesure de dépla-
cement, nous nous servons des modéles présentés dans [8]. Les observations,
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quantifiées sur 256 niveaux de gris, sont extraites de séquences d’images
numériques. On notera fx(s) la luminance associée au site s pour la k*™¢

image. Nous avons donc :

fr(s) € {0,...,255}.

3.3.1 Modéle de détection de mouvement

La détection de mouvement est fréequemment utilisée en surveillance pé-
rimétrique, ou encore en télésurveillance du trafic routier. Son objectif est
d’associer & chaque pixel, une étiquette binaire indiquant 1’appartenance ou
non du point considéré a une zone en mouvement. Il faut tout d’abord, dé-
terminer le modeéle des observations, ainsi que celui des étiquettes.

Les observations

La détection de mouvement repose sur 'analyse des variations de la fonc-
tion de luminance entre deux instants consécutifs kK — 1 et k. De ce fait, la
différence inter-images apparait naturellement comme 'une des composantes
du champ d’observations. Ainsi, en un site s, I'une des observations sera dé-
finie selon :

os(k) = |fr(s) = fx—1(s)|-

A ces observations quantitatives, sont ajoutées des observations symbo-
liques binaires indiquant la présence ou l'absence de variations significatives
de luminance au site s entre les instants k — 1 et k, soit :

_ 1 si variations suffisantes
OS(k) =

0 sinon

Par ailleurs, les observations aux instants k et k£ 4 1 sont indispensables
pour la détection des mouvements a l'instant k. Une réalisation du champ
d’observation est donc de la forme :

y = (o(k),o(k +1),0(k),o(k + 1)).

Les étiquettes

L’ensemble S des sites a étiqueter est confondu avec la grille R des ob-
servations. Les étiquettes, binaires, indiquent la présence ou ’absence de
mouvement en chacun des sites s & l'instant k, soit :

0 s € zone statique
T =
8 1 s € zone en mouvement
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La fonction d’énergie

Auparavant, nous avons vu que la fonction d’énergie était définie en un
site s par :
U= Y Vilz)+ Wil ).
ceC:sec
Le premier terme représente les potentiels sur les cliques binaires. On
prend des potentiels isotropes, afin de favoriser des masques de détection
compacts. On a donc :

+,81 si Tg 7é Tt
V{s,t} € C,Vs(x) = .
{5} €€ Viulw) { —B1 sizs =1y
ou B est un paramétre réel positif.
Pour déterminer le potentiel en un site s, il suffit donc de regarder les
étiquettes de ses voisins.
Par ailleurs, on décompose la fonction Wy en deux termes :

Wz, ys) = Wy i(xs,05(k),05(k + 1)) + W o(zs,05(k),05(k + 1)).

W, 1 exprime localement le lien entre les variations temporelles de luminance
dans la paire (o(k),o(k+1)), et le champ d’étiquette x. Cependant, la détec-
tion des variations temporelles de luminance n’est pas suffisante en soi. En
effet, on aura des variations a la fois dans les zones découvertes par 'objet
en mouvement, et dans celles recouvertes par ce méme objet. cette énergie
s’exprime sous la forme :

- 202

N e (CCAREL 108 RN CYCER T

avec )
0 siazg(k)=0
Wiws) = { a sizg(k) =1,

oll 02 est une variance connue, et o un parameétre réel positif.

Le second terme W, 2 permet d’éviter la prise en compte des zones d’oc-
clusion, qui sont des zones apparaissant ou disparaissant entre deux instants.
De ce fait, on ne considéra réellement que 'objet qui est en mouvement. Les
valeurs de cette fonction sont représentées dans la table 3.3, avec By qui est
un paramétre réel positif.

Nos images sont étalonnées sur 256 niveaux de gris, allant du noir, valeur
0, au blanc, valeur 255. Si une zone est statique, alors zs = 0, et la couleur
associée sera le noir. Par contre, si elle est en mouvement, s, = 1, et la
couleur associée sera le blanc. Informatiquement, elle vaudra donc 255.
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zs | 05(k) | 0s(k+1) | Wyo
0] o0 0 —Ba/2
0] o 1 ~B2/2
1 0 0 B2
1 0 1 B2
0 1 0 —Ba/2
0 1 1 B
1 1 0 Ba
1 1 1 —Ba/2

TaB. 3.3 Définition de W, o(xs, 05(k), 05(k +1)).

Par conséquent, le calcul de W2 donne :

int val

val +=
val +=
val +=

switch

{

=O;

matbap[i] [j];

matb[i] [j] << 1;
etiquette << 2;

(val)

case

case

case

case

case

case

255

510

765

1020

1275

. return

. return

. return

. return

. return

. return

(double) (-BETA2/2) ;
break;

(double) (-BETA2/2) ;
break;

(double) (-BETA2/2) ;
break;

(double)BETA2;
break;

(double)BETA2;
break;

(double)BETA2;
break;
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case 1530 : return (double)BETA2;
break;

case 1785 : return (double) (-BETA2/2);
break;

default : cout << "Cela est impossible!" << endl;
exit (0);
X

matbap et matb sont respectivement les matrices de stockage de o(k + 1)

et o(k).

La fonction d’énergie au niveau ¢ du modéle multiéchelle

Pour le modéle multiéchelle, d’aprés la définition de la fonction d’éner-
gie au niveau i donnée en (3.2), nous obtenons en décomposant Wy, et en
différenciant les potentiels sur les cliques unaires et binaires :

Ul(xzuy) = Z V{ls}(xl) + Z V{is,t}(xi)

sest {s,t}eC?

+ Z Wsi,l(xi‘u Opi (k)v Opi (k + 1)) + W;,Q(xiu 6bg (k)u 6bg (k + 1))7
s€S?

oil bl correspond & I’ensemble des 2¢ x 2 sites de la grille d’observations liés
au site s*.

Les potentiels sur les cliques de C* valent :

( pour s € S’ V{is}(xi) = —p'B
i (g +aj, 00 si Tl # @)
our {s,tt €C;, V! (z') = hv s /
p { ) } hv {S,t}( ) { *q;w,B1 si zt = ’I/’%
] ; i -l-qi 51 si TZ ;A ,rz
our {s,tt e Ct V! (2 = d s t
| powr tsthecy Vi) = { TR SR 7

avec p' = 2(21 — 1)(2°F!' — 1), ¢} =3 x2' —2et ¢, =1.

‘Ona Bi(s, rg) = bl, car I'étiquette au site s de S? est rattachée aux seules observations
situées dans b.
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Par ailleurs, le lien entre les étiquettes z* et les observations y est défini
par :

. . 2 .\ 2
Wi 1k 00 (R), o (K1) = 5 Ly <<o (k+1)=W(z})) "+ (on (k) - ¥(a1) ) >
rebi
W, o(@5, 0pi (k), 0y (K + 1 Z Wi o(zt, 0,(k), o, (k + 1)).
rebi

A présent que nous venons de caractériser les diverses fonctions d’éner-
gie, nous allons détecter les mouvements dans la séquence dont sont extraites
les images de la figure (2.1) avec les quatre algorithmes que nous venons de
présenter. Les images, de taille 256 x 256, proviennent d’'une caméra sta-
tionnaire placée au Durlacher-Tor-Platz a Karlsruhe (Allemagne).
Cing voitures tournent sur la gauche & une intersection. La voiture en bas a
gauche, a cause de sa couleur foncée, apparait beaucoup plus homogéne que
les quatre autres. En effet, pour ces derniéres, on peut aisément distinguer
les vitres de la carrosserie.

Le champ d’observations ressemble a :

()

Fi1G. 3.5  Observations : (a) o(k), (b) o(k + 1), (¢) o(k), (d) o(k + 1)

Les paramétres sont choisis selon :

By =20 B =100 «=10.

Relaxation déterministe :

Comme l'initialisation est capitale pour I'lCM, il faut prendre une confi-
guration qui indiquent déja certaines zones ol il y a du mouvement. A cet
effet, on choisit g = o(k). On obtient un minimum local au bout de 3s, avec
une énergie valant —51159400.
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FiG. 3.6 — Relaxation obtenue par ICM.

Energie=f{ ITERATION)

Energie
-4, Be+07 T T T T T
Energie ICM pour la detection de mouvement ¢
&
-4,Be+07 |
-4, 7e+07 |
-4,8e+07 |
-4,9e+07 |
-he+(7 |
@
- L %
5.1e07 LA T B A T S T T T T S O SN
-5, 26407 L L 1 L 1
0 5 10 15 20 25
Iteration

FiG. 3.7 — Evolution de I’énergie au cours de I'lCM.
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Relaxation stochastique :

Nous savons que la configuration initiale n’influe pas sur le résultat du
recuit simulé. Nous initialisons donc aléatoirement. La température de départ
est T' = 300, et le taux de descente vaut a = 0.97. On arréte, lorsque d’une
étape a lautre, il n’y a aucun changement. On obtient une énergie finale de
—51892930 au bout de 262 itérations en 42s.

Fic. 3.8 Relaxation obtenue par recuit simulé.

X Energie=F{ITERRTION}
Energie

-4, 3e+07 T

T T T T
Energie recuit zimule pour la detection de mouwvement =

—4.4e+07 |
-4, 5e+07 |
-4,6e+07 |
-4, 7e+07 |
—4,8e+07 |
-4, 9e+07

—Se+07 |

-5, 1e+07 |

-h, 2e+07
0 ) 100 150 200 250 300

Iteration

FiGg. 3.9 Evolution de I’énergie au cours du recuit simulé
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Relaxation multirésolution :

Pour l'algorithme multirésolution, nous prenons une pyramide a n = 3
niveaux. A chaque étage, I’énergie est telle que nous I'avons définie aupara-
vant. La configuration initiale au niveau n est confondue avec 0™ (k), qui est
le résultat de la montée de la troisiéme composante du champ d’observations
dans la pyramide. D’ailleurs, dans la formule (3.1), qui indiquait comment
on passait d’une résolution donnée & une plus grossiére, pour H, on prend
un filtre QMF séparable de support 9 x 9, dont les coefficients valent :

[0.01995, —0.04271, —0.05224, 0.29271, 0.056458,
0.29271, —0.05224, —0.04271,0.01995].

Le filtrage se fait dans le domaine spectral, par I'intermédiaire d’une
transformée de Fourier. La figure (3.11) montre les trois images consécutives
de la séquence nécessaires a 1’algorithme, ainsi que les pyramides relatives
aux observations, dont la légende est :

-
feew [
fr—
' o2(k) &2 (k)
o'(k) [ o'(k) [
5 f_*| o(k) a(k)
e
o2k +1) a2k +1)
ol{k—l—l}—‘ 51{k+1}—|
f2
e o(k+1) o(k+1)
Jr+1 sk
vyt y?

F1G. 3.10 — Légende des pyramides.
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FiGg. 3.11 Pyramides des images et observations associées.
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L’énergie finale obtenue en 3s vaut —51735710.

¢
’

Fi1G. 3.12 — Relaxation obtenue par multirésolution a 3 niveaux.

Relaxation multiéchelle : Pour la résolutiuon multiéchelle, nous pre-
nons également une pyramide des observations & trois étages. Par contre,
I'initialisation au 3'™¢ niveau est aléatoire. A chaque palier, I’énergie est
comme que nous ’avons définie auparavant. Au bout de 3s, nous avons une
énergie finale de —50858513, avec des étiquettes selon :

’
4

@

F1G. 3.13 — Relaxation multiéchelle & 3 niveaux.

Nous pouvons remarquer que les différentes énergies obtenues, sont sen-
siblement les mémes. Cela signifie sans doute que la fonction d’énergie ne
présente pas de minima locaux prononcés. De plus, la convergence est plutot
rapide. En effet, nous n’avons le choix qu’entre deux classes, ainsi a chaque
étape de I'lCM, comme du recuit simulé, pour chaque site s, il n’y a que deux
énergies a évaluer. Par ailleurs, il faut souligner I’initialisation de bonne qua-
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lité fournie par le champ binaire o(k).

En outre, comme on pouvait se l'attendre, la voiture en bas a gauche,
n’est pas classée comme étant en mouvement par tous les algorithmes. Le
recuit simulé, qui a I’énergie la plus faible, donc le meilleur résultat, ainsi que
I'approche multirésolution, qui a la deuxiéme meilleure énergie, ne la voient
pas du tout, alors que la résolution multiéchelle n’en voit que avant. L’ICM,
étant bloqué sur un minimum local, classe certaines zones en mouvement,
alors qu’elles ne le sont pas. C’est pour ceci, que les véhicules paraissent plus
larges, et que 'on a ’arriére de la voiture en bas a gauche. Cette auto est trés
homogeéne, entre deux images, il est difficile de s’apercevoir si elle a avancé, ce
qui complique drélement la tache. Effectivement, les variations temporelles
détectées sont excessivemment faibles, il suffit de regarder le champ d’obser-
vations pour s’en rendre compte. De surplus, il y a un panneau qui est devant
la voiture. Tout ceci, explique amplement le fait, que ce véhicule ne soit pas
totalement classé comme étant en mouvement. Par contre, les quatre autres
véhicules sont dans ’ensemble bien détectés. Il faut juste remarquer, que les
deux voitures les plus a droite, font partie d’une classe connexe, car elles se
suivent de trop prés.

3.3.2 Modéle de mesure de déplacement

Nous venons de voir le fonctionnement de quatre algorithmes de relaxa-
tion sur un probléme de détection de mouvement. Maintenant, nous allons
nous intéresser a la résolution du flux optique, c’est-a-dire & la détermina-
tion, pour chaque site s, d’un vecteur de déplacement 2D. Cette estimation
dense d’un champ de déplacement nous permet d’accéder & une importante
information sur le contenu dynamique de la scéne. En effet, non seuleument
elle nous donne accés aux zones qui sont en mouvement, mais en plus elle
nous indique la direction, ainsi que l'intensité du mouvement. Ces données
sur la nature du mouvement des objets, sont fortement utilisées en robotique
mobile, en télésurveillence, ou encore en codage d’images.

Les observations

Dans ce modéle, nous allons utiliser la différence inter-images déplacée.
Les luminances observées en chaque site s, fx(s), sont les seules observations
dont nous allons nous servir pour l’estimation. De ce fait, le champ d’ob-
servations & un instant k est constitué des images aux instants k et k + 1,
soit :

Vs € R, ys= (fs(k), fes1(5))-
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Les étiquettes

Ce qui nous intéresse, c’est le champ de déplacement x = z,,s € S entre
les images k et k+1. Le vecteur =, € Z2, exprime le fait que le point physique
situé au site s dans 'image k, soit au temps ¢, se retrouve dans l'image k+ 1,
soit & t 4+ 1, au site s + z5. On émet 'hypothése que entre les instants ¢ et
t + 1, les objets se déplacent dans un rayon maximal de d,,q;, ¢’est-a-dire
que x5 € [fdm,m;;dmm]2 ol dper € N*. Les observations étant liées au site
s, et au site déplacé s + x4, il faut donc que pour tout déplacement les deux
sites appartiennent a la grille R des observations, d’ou :

Vs €S, s+ x5 € R.

R Idmﬂf
S
Ts 1dmﬂr
84T, A ’
dmﬂ.l' dmﬂl‘

Fi1G. 3.14 — Positionnement relatif des grilles S et R.

En chaque site, nous avons (2d,,q; + 1)? classes possibles pour les éti-
quettes.
La fonction d’énergie

Les potentiels sur les cliques binaires de C sont des potentiels quadra-
tiques. Cela favorise les champs de déplacement lisses, en évitant du coup
les variations brutales entre deux sites voisins, ce qui donne :

V{S,t} €cC, V{s,t}(x) = 5||x5 - xt||27

avec  qui est un parameétre réel positif, et ||.|| qui désigne la norme eucli-
dienne sur Z2.
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Par ailleurs, les fonctions Wy sont choisies de maniére & ce qu’elles favo-
risent les champs de déplacement pour lesquels la luminance d’un point ne

varie pas de maniére significative entre deux images consécutives®, soit :

Ws(zs,y) = (fk(s) — frr1(s+ .fl:s))Q.

La fonction d’énergie au niveau i du modéle multiéchelle

Pour le modeéle multiéchelle, au niveau 7, les potentiels sur les cliques
binaires de C* valent :

pour {s,t} € C}, V{isyt}(fl’?i) = g, Bzl — =}
pour {s,t} € C} V{isyt}(-’lﬁi) = qyBllzl — =il

avecq;lU:3x2i72etqé:1.

De plus, le lien entre les étiquettes z’ et les observations y est défini
selon :
Qi iv)?
W (msayBi(s,xg)) = Z (fk(r) - fk+1(r + Ts)) )
rebi
i
' 's+a;§
est liée aux observations situées dans b’ et bls+$,- , qui comportent & elles deux
2 x (2% x 2') sitesS.

dans ce modeéle, nous avons B'(s, ') = biUb car I'étiquette au site s € S°

Contrairement & la détection de mouvement étudiée précédemment, nous
faisons face & une optimisation extrémement difficile. En effet, le second
terme de I’énergie, que 'on appelle la différence inter-image déplacée, est
non linéaire. Il y a donc de nombreux minima locaux, et par conséquent les
simples algorithmes déterministes devraient pécher.

Pour comparer & nouveau les quatre algorithmes, nous nous servons de la
méme séquence d’images qu’auparavant. Nous utilisons 8 = 20, et d,,q = 8.
Les vecteurs sont tracés par I'intermédiaire de Matlab. Par souci de lisibilité,
nous ne représentons qu’'un vecteur sur 10.(¢f. Annexe A).

50On retrouve ici la méme hypothése que dans 'équation de contrainte du flot optique :
%{(s,t) = %(s,t) + V£(s,1).6(s,t) =0, ot &3(s,t) est le vecteur de déplacement.

50n rappelle que b correspond & I'ensemble des 2° x 2° sites de la grille d’observations
liés au site s.
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Relaxation déterministe :

Nous prenons une configuration initiale aléatoire. Au bout de 3mn05s,
nous atteignons une énergie de 5414656. Comme nous savons que l’initiali-
sation est capitale pour I'CM, nous obtenons de bien piétres résultats :

FiGg. 3.15 Champ de vecteurs obtenu par ICM.
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F1G. 3.16 — Progression de I’énergie au cours de I'lCM.

Relaxation stochastique :

Pour le recuit simulé, la température de départ est T' = 500, et le taux
de descente est a = 0.99999. On choisit T},,;; = 0.001, et ensuite on enchaine
par un ICM7 . Au bout de 4j0ours15h7mn33s, ce qui correspond a 2624464
itérations, nous obtenons une énergie finale de 4209839.
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FiGg. 3.17 Progression de I’énergie au cours du recuit simulé.

"Effectivemnt, c’est le seul moyen d’obtenir un bon résultat, car sinon on a des erreurs
d’approximations numeériques lorsque T’ devient trop petit.



34

3.3 Application a divers modéles

AR
RS
BN

NRRRN

FFERN
BARYN
AN

AN
FARN
OB

W\
A
//; ///

,/////;/

N

AR S WORY
,,r//N//;;;

AN

AR

-

FiaG. 3.18 — Champ de vecteurs obtenu par recuit simulé.
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Relaxation multirésolution :

Comme pour la détection de mouvement, nous utilisons une pyramide
a m = 3 niveaux. La configuration initiale z{, est tirée aléatoirement. A
chaque étage 4, ’énergie U est obtenue par simple duplication de U, qui est
telle que nous l'avons définie auparavant. De plus, nous adoptons le méme
filtrage pour construire la pyramide des observations. Nous obtenons une
énergie finale de 4324072 en 2mn47s.

FiGa. 3.19 Champ de vecteurs obtenu par multirésolution.

Relaxation multiéchelle.

Nous prenons une pyramide & quatre étages, avec initialisation aléatoire
au niveau le plus grossier. A chaque palier 4, I’énergie est celle que nous avons
déterminée. Cette relaxation nous procure une énergie de 4211601 au bout
de 6mn29s.
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Fi1G. 3.20 — Champ de vecteurs obtenu par résolution multiéchelle.
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Au contraire de la détection de mouvement, les résultats obtenus, c’est-
a-dire en fait les énergies finales, sont assez éloignés. Comme nous l'avons dit
précédemment, cela est du au caractére non linéaire de la fonction d’énergie.
En effet, la résolution par ICM s’achéve sur une énergie relativement élevée
par rapport aux autres relaxations. D’ailleurs, le fait que I'on se trouve sur un
minimum local est trés bien confirmé par 'allure du champ de déplacement
trouvé (fig. 3.15). Le mouvement des véhicules n’est pas clairement défini,
les vecteurs vitesses ne s’orientent pas dans une direction suffisamment gé-
nérale pour que l'on puisse évaluer le déplacement. Certes, on peut situer
les objets mobiles, mais cela concerne la détection de mouvement que nous
avons réalisée auparavant. La relaxation déterministe & pleine résolution est
donc loin d’étre recommendée pour le calcul du flux optique.

En ce qui concerne la relaxation multirésolution, si le résultat semble 1é-
gérement meilleur, il n’est pas encore convaincant. Le fait que 'on travaille &
des résolutions moindres n’arrange pas spécialement le probléme. Assurément
le temps de calcul est plus faible par rapport & un ICM & pleine résolution,
mais les champs estimés aux niveaux les plus grossiers, procurent de mau-
vaises initialisations pour les paliers inférieurs. Le résultat d’un niveau de
résolution inférieure apporte des connaissances sur la nature des étiquettes,
mais elles ne sont pas suffisamment de bonne qualité pour que 'algorithme
de multirésolution ne reste pas bloquer, au final, sur un minimum local.

Par contre, il faut bien reconnaitre que l'algorithme multiéchelle fournit
une bonne estimation du champ de déplacement. En effet, ’énergie finale
est trés proche de I'énergie de référence donnée par le recuit simulé. Surtout,
on obtient un excellent résultat en peu de temps. Alors que le recuit simulé
prend quasiment cing jours, au bout de seuleument quelques minutes, la
relaxation multiéchelle rend une estimation du flux optique remarquable.
Il semble donc assez clair que toute analyse rapide du flux optique devrait
empreinter le raisonnement développé par la résolution multiéchelle.



Chapitre 4

Optimisation robuste et
évolutionnaire

Nous venons de voir quatre algorithmes de relaxation appliqués a la détec-
tion de mouvement et a I'estimation du flux optique. Aprés le recuit simulé,
qui est excessivement lent, la résolution multiéchelle s’impose comme étre la
méthode la plus efficace en ce qui concerne le calcul du champ de déplace-
ment entre deux images succesives. Les résultats trouvés par cette technique,
vont donc étre utilisés dans d’autres procédures de recherche de minimum
plus complexes, et par la méme plus efficaces.

4.1 Estimation dense par techniques robustes

En 1998, [5] introduisait une méthode multigrille déterministe efficace
pour la résolution du flux optique. Ce procédé combine l'analyse multiré-
solution et la relaxation multiéchelle, que nous venons toutes les deux de
décrire dans le chapitre précédent.

4.1.1 Raffinement itératif

Dans la définition de la fonction d’énergie pour le calcul des vecteurs de
déplacement, nous avons vu que si on suppose que la luminance d’un point
physique ne varie pas trop entre deux images consécutives' alors I’énergie
est de la forme :

U, £) =3 (Fs 4t t 1)~ f5.0) 46 3 s — il

s€ES {s,r}ec

lfk = f(at)
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Comme nous allons nous servir des résultats de la relaxation multiéchelle,
nous connaissons déja ’allure du champ de déplacement. Nous allons plutot
chercher & le raffiner, c’est-a-dire, que nous allons déterminer en chaque site
s, la correction dzx de chacune des étiquettes.

Grace a un développement de Taylor au premier ordre, nous obtenons :

2
Ule+d. ) ~ D (VF(s+myt+1) s, + fils,z,)
seS

+B8 > (s + dzs) — (2, + dz,) |,
{s,r}ecC

avec Vf = [fr f,]! qui est le gradient spatial de la fonction de lumi-
nance, et fi(s,zs) = f(s+xs,t+1) — f(s,t) qui est la différence inter-image
déplacée.

Le probléme, est que 'hypothése sous-jacente que la luminance est qua-
siment constante d’une image a l’autre pour un point donnée est souvent
fausse. En effet, cela ignore les cas d’occlusions, de transparence ou encore
de réflection spéculaire... De plus, le caractére quadratique de la fonction a
plutot tendance & ne pas saisir les discontinuités du champ de déplacement
mais au contraire a le lisser et 'uniformiser.

Pour lutter contre ces effets, [5] utilise des estimateurs robustes p; et
p2 & la place des termes quadratiques. Cela nous donne donc une nouvelle
fonction & minimiser H = Hy + SH>, ou :

Hi(da, f.0) = > pn (Vs + ot 4 D) doy + fils,w,)), (41)
SES
Hy(dw,o) = Y pg(H(mS—l-drI:s)—(mr—l—dmr)H). (4.2)
{s,r}ec

L’estimation est déterminée par I’approche multirésolution que nous avons
vu auparavant. Nous construisons la pyramide des observations de la méme
facon. De plus, nous avons vu que pour chaque niveau de résolution, 1’éner-
gie est tout simplement calquée sur I'énergie définie & pleine résolution. De
(4.1) et (4.2), nous avons donc pour chaque niveau k de la pyramide, avec
les notations du chapitre précédent :

HE(da*, 15 a%) = 37 o1 (VfF (s +ab 1+ 1)Tdat + fl(sah)).
se€Sk
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H (0" = 7 po(l(ah +dak) - (@F + dab)])).
{s,r}eck

A chaque étage, nous déterminons le champ de raffinement, puis nous le
projetons par duplication. Le résultat projeté constitue le champ de dépla-
cement au niveau inférieur que nous allons raffiner. Sur une pyramide & trois
étages par exemple, cela donne? :

—0
dw? =10 dw regolution level k=2
Ny

w)

"Llu_l; dwl=0 | dw + 1.!:1 ——————————— resolution level k=1

— 0
wl|; dw?=0 | =dw +w" -- resolution level k=0
e ——
final estimate

Fi1G. 4.1 — Principe de l'estimation par raffinement du flux optique.
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Fi1G. 4.2 — Modéle multirésolution pour le raffinement.

Il reste & présent a voir comment on détermine & chaque niveau le champ
de raffinement.

2, —
r=w.




