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Notations

d donnée connue précisément

D donnée imprécise

(di)icp,n ensemble de N données précises
(Di)jepnn ensemble de N données imprécises
IT(A) possibilité d’un événement A

N (A) nécessité d’un événement A

I1(A; B) possibilité de A restreinte a B

N (A; B) nécessité de A restreinte a B

|4| cardinal de A

P (W;(D;))  probabilité d’avoir un événement W en connaissant
la suite de données (D;)
P (W N (D;)) probabilité d’avoir un événement W et toutes les

données de la suite (D;)

N intersection de deux ensembles (aussi symbole du ET logique)
U union de deux ensembles (aussi symbole du OU logique)

A° ensemble complémentaire a A

TN fonction caractéristique de A

P(A) probabilité supérieure d’avoir I’événement A

P_A) probabilité inférieure d’avoir I’événement, A

= pixel de I'image 7

P; quantité floue associée a P,

Les éléments sont notés par des minuscules, et les ensembles par des majuscules.
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Introduction générale

La perception est une fonction primordiale pour I’étre humain. Elle correspond a
une opération par laquelle 'esprit se forme une représentation du monde extérieur en
interprétant les données que les sens lui fournissent. Des qu’un individu interagit avec
son milieu, c’est-a-dire cherche a se déplacer, saisir un objet, etc., il lui est nécessaire
de percevoir son environnement afin d’agir conformément a ses souhaits.

De nos jours, un grand nombre d’applications trop pénibles, ou irréalisables par
I’homme, sont effectuées par des processus automatisés. De la méme facon qu’un in-
dividu doit percevoir I’environnement avec lequel il interagit, un processus automatisé
doit lui aussi avoir un moyen de percevoir son espace de travail. Pour cela, on dispose
d’une grande quantité de capteurs que 'on adapte a l'application visée. Selon leur
nature, ces capteurs permettent d’exprimer une ou plusieurs caractéristiques de leur
milieu (son, image, présence d’objets, champ électrique, etc.).

De maniere analogue a lI’étre humain, la vision artificielle est I'un des moyen de
percevoir I'environnement qui fournit le plus d’informations. Quoi de plus naturel et
intuitif pour caractériser un environnement qu’une représentation graphique? C’est
pourquoi un grand nombre de systemes automatisés font appel a des capteurs fournis-
sant une représentation visuelle de leur milieu. Une caméra vidéo remplit parfaitement
ce role. Le mode de perception de la caméra se rapproche en effet beaucoup de la vue
humaine ; 'interprétation des données qu’elle délivre en est grandement simplifiée par
rapport aux capteurs de type télémetres ou capteurs a ultra-sons.

Depuis les vingt dernieres années, la vidéo connait de surcroit un essor considérable.
Elle a vu son champ d’applications passer du domaine strictement professionnel au
domaine grand public, notamment grace a la baisse significative du prix des appareils
d’enregistrement et de restitution d’images et a leur miniaturisation. La richesse des
informations contenues dans une image et la vulgarisation de I’emploi des caméras font
que le spectre des applications potentielles de ce capteur est tres large.

Parmi les applications les plus courantes, on peut citer par exemple les procédés
de reconstruction d’environnements tridimensionnels [Fau93] & partir d’une séquence
d’'images. Les caméras sont aussi employées par des processus de reconnaissance ou
d’identification de caractéres manuscrits [Bei93], d’expressions du visage [PMS94], ou
encore d’empreintes digitales [JBD93]. On les retrouve également dans des applications
plus basiques telles que la surveillance de chaines de montage dans 'industrie. Dans
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ce cas, l'objet de leur utilisation peut étre, par exemple, de détecter si une piece est
présente ou non sur un convoyeur. Leur aptitude a représenter les scenes de maniere
intuitive les rend aussi utiles dans le domaine du diagnostic médical [BKS™99]. Elles
permettent de mémoriser, lors d’'une intervention, des vues d’organes et de parties du
corps humain. Un procédé de traitement d’images spécialisé permet ensuite d’identifier
des pathologies a partir des images capturées.

L’interprétation automatique des images est aussi nécessaire dans les processus d’in-
dexation vidéo. Cette technique consiste a extraire des indices caractéristiques d’une
séquence vidéo (motifs, mouvements, etc.). Cette indexation permet de retrouver des
séquences d'images complexes a partir de simples indices linguistiques ou par I'exemple
[FB00].

Les caméras en tant que capteurs sont aussi tres utilisées dans des applications
faisant intervenir un asservissement visuel, tel que les procédés de guidage automatique
de véhicules [LWKMO95]. Dans ce cas, elles servent a repérer des indices visuels tels que
les bords de la chaussée ou des balises (naturelles ou artificielles).

On retrouve cette notion de position et de mouvement dans I'utilisation des caméras
en tant que capteurs de localisation relative. Dans ce cas, la caméra se comporte comme
un capteur de vitesse utilisant les déformations induites sur les images par son mou-
vement propre. [’analyse de ces déformations permet de retrouver le mouvement de la
caméra. De tels procédés nécessitent généralement une phase de calibrage de la caméra
(calibrage intrinseque) et une phase de repérage de la caméra par rapport a son support
(calibrage extrinseque). Le mouvement de I’ensemble caméra/porteur est généralement
déterminé par mise en correspondance d’indices extraits de paires d’images successives.
On trouve en robotique plusieurs exemples utilisant I’estimation du mouvement propre
d’une caméra fixée sur un robot pour en déduire le mouvement du robot [BCSD97]. Des
procédés de réalité augmentée [DKe97] font aussi appel a I’estimation du mouvement
propre de la caméra pour caractériser et représenter des scenes.

L’utilisation des caméras fait appel également a des techniques de stabilisation
d’images [CFR99]. 11 s’agit, dans ce cas, d’estimer le mouvement de la caméra afin de
compenser les vibrations et tremblements parasites présents sur le film. Ces tremble-
ments surviennent, par exemple, lorsque I'on filme une scene a partir d’une plate-forme
en mouvement. L’intérét de la stabilisation est de rendre plus “confortable” la visuali-
sation des films.

Depuis quelques années, les scientifiques de terrain sont demandeurs de mosaiques
d’images [RPF97]. Le principe en est relativement simple. Il s’agit d’effectuer une
succession de prises de vue de I'environnement a 1’aide de la caméra, et de les assem-
bler sur un méme support en respectant la continuité des motifs. On crée ainsi une
vue panoramique de I’environnement filmé. Le but de cette technique est d’augmenter
considérablement le champ couvert par une seule image sans en réduire la résolution.
On emploie généralement les mosaiques d’images dans le but de réaliser une cartogra-
phie de grandes zones.

Dans ces trois dernieres applications utilisant des caméras en mouvement, il est
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nécessaire d’estimer ce que 'on appelle le mouvement apparent majoritaire. Ce
probléeme constitue encore de nos jours un des défis majeurs du traitement d’images.
Lorsque la caméra se déplace dans son environnement, les images qu’elle acquiert,
c’est-a-dire les projections des points de I’environnement sur la rétine, évoluent dans le
temps. On emploie le terme de mouvement apparent pour désigner le mouvement
de la projection des objets sur la rétine de la caméra. On parle aussi de mouvement
projeté. Du fait qu’une scene 3-D est composée d’une multitude d’objets ne se si-
tuant pas tous a la méme distance de la caméra, toutes les projections ne semblent
pas se déplacer de la méme maniere sur 'image. En effet, si I’on filme une scéne en se
déplacant, les points de I’environnement les plus distants de la caméra se déplaceront
moins vite sur I'image que ceux qui en sont plus proches. De ce fait, il existe plusieurs
mouvements apparents “visibles” sur la séquence vidéo. Si I’on regroupe tous les points
sur I'image se déplacant a la méme vitesse, le mouvement apparent dominant, ou ma-
joritaire, sera le mouvement correspondant au plus grand nombre de pixels de I'image.
Nous présentons, dans ce manuscrit, une nouvelle approche permettant d’estimer le
mouvement apparent majoritaire dans une séquence vidéo. Le plan de cet ouvrage est
détaillé ci-dessous.

Nous présentons tout d’abord un état de ’art sur les techniques habituellement
employées pour estimer le mouvement dominant visible dans une séquence d’images,
a savoir, les méthodes fondées sur la mise en correspondance de motifs, les méthodes
différentielles de calcul du flot optique et les méthodes basées sur une mise en cor-
respondance de primitives. Nous exposons ces méthodes dans leur formulation la plus
simple ainsi que quelques unes des améliorations apportées visant a les rendre plus per-
formantes ou plus robustes. De I’étude de ces méthodes, nous dresserons un constat :
la problématique de I'estimation de mouvement est souvent liée a des hypotheses trop
contraignantes reliant la variation d’intensité des pixels et le mouvement apparent.
La violation fréquente de ces hypotheses fait échouer I'estimation ou réduit la robus-
tesse de ces méthodes. C’est pourquoi nous proposons, dans la suite de ce manuscrit,
une approche faisant appel a des théories permettant de mieux gérer les problemes
liés a l'incertitude et a la précision. Nous avons utilisé entre autres : la théorie des
sous-ensembles flous, celle des possibilités, de la croyance, du transfert d’erreur et des
probabilités imprécises.

Puisque nous cherchons a estimer un mouvement apparent majoritaire, 1'idée
d’utiliser une méthode faisant appel a un “vote” ou un “comptage” nous a semblé
naturelle (le terme majoritaire faisant penser a une élection). Nous nous sommes donc
tournés vers une utilisation des histogrammes. Cependant, il nous est apparu assez
rapidement que les histogrammes classiques ne permettaient pas de gérer I'imprécis
et l'incertain comme nous le souhaitions. Nous avons donc étendu la notion d’histo-
gramme pour définir un nouvel outil que nous appelons “histogramme approché”. Cet
outil fait 'objet du second chapitre.

Si la scene filmée est relativement éloignée de la caméra (on parlera de scene quasi-
plane), et se trouve étre majoritairement statique, le mouvement apparent des pixels de
I'image dii au déplacement de la caméra se retrouve grandement simplifié. En effet, sous
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ces hypotheses, le mouvement apparent sur 'image peut étre caractérisé par un modele
de déplacement contenant peu de parametres. Nous introduisons dans le troisieme
chapitre le modele de mouvement apparent dominant que nous avons retenu ainsi
que l’algorithme permettant d’en estimer les parametres. Nous validons ensuite notre
approche en estimant le mouvement sur des séquences simulées. Ces séquences nous
permettent de tester notre algorithme dans les conditions optimales d’utilisation. Elles
nous ont aussi permis d’insérer des perturbations dans les séquences afin d’évaluer
la robustesse de la méthode. Nous avons par exemple rajouté des variations de la
luminosité ambiante sur la séquence, ou inséré des déplacements parasites. Ces résultats
d’estimation sont ensuite comparés avec ceux obtenus par les approches plus classiques
présentées dans le premier chapitre.

Nous proposons ensuite une série d’expérimentations sur des séquences d’images
réelles visant a mettre en avant la robustesse de notre méthode. Nous illustrons par
exemple l'effet, d’une variation d’illumination au cours de la séquence, ou encore ['effet
du non respect de la planarité de la scene, sur le processus d’estimation de mou-
vement. Nous illustrons ensuite l'intérét de notre approche en I'appliquant a deux
problématiques : la création de mosaiques d’images et la stabilisation de séquences
vidéo.

Finalement une conclusion générale dresse un bilan des apports de notre approche,
et fait ressortir les différentes perspectives de ce travail.



Chapitre 1

Etat de ’art

L’estimation de mouvement est un des axes majeurs de la recherche en traitement
d’images et vision assistée par ordinateur [MB96]. Le mouvement est en effet un in-
dice tres important pour de nombreuses applications comme la segmentation d’images
[GB00] [CTS97], la compression de données [THWL9IS] ou la construction de mosaiques
d’images [PRAZ00] [TA98]. De nombreuses méthodes ont été développées visant a esti-
mer le mouvement soit d’objets appartenant a la scene filmée, soit de la caméra. Dans
le premier cas, il s’agit d’extraire l'information du mouvement d’un mobile présent
dans la séquence vidéo acquise. Cela met en oeuvre des techniques de segmentation
pour isoler I'objet puis d’estimation de mouvement pour caractériser la nature de son
déplacement. Il s’agit 1a d'une estimation locale puisque 'objet n’'occupe généralement,
pas la totalité de I'image. Dans le deuxieme cas, il s’agit d’estimer le mouvement de la
caméra a partir de la séquence vidéo. Sous certaines conditions, le mouvement visible
sur la séquence acquise peut étre relié au mouvement propre de la caméra. C’est dans
ce cadre que s’inscrit notre travail. Nous nous intéressons en fait a l’estimation du
mouvement apparent dominant.

Le premier paragraphe explicite la notion de mouvement apparent dominant en
définissant chacun des termes. La suite de ce chapitre présente les méthodes habi-
tuellement employées pour I'estimation du mouvement apparent. Pour chacune de ces
méthodes, nous présentons le principe de base ainsi que les diverses améliorations ap-
portées. Nous avons classé ces méthodes en deux groupes. Les approches dites de “bas
niveau” regroupant les méthodes basées sur le traitement du signal et celles dites de
“haut niveau” nécessitant une interprétation de I'image. Traitant des approches de bas
niveau, le paragraphe trois recense les différentes méthodes apparentées a la corrélation.
Le paragraphe quatre présente ensuite les méthodes basées sur un calcul différentiel du
flot optique. En ce qui concerne les approches de haut niveau, le paragraphe cinq offre
un apercu des techniques utilisant la mise en correspondance de points caractéristiques
de ’environnement. Le paragraphe six traite des méthodes utilisant des mises en corres-
pondance de formes complexes. Nous finirons par une conclusion notant 'intérét d’une
nouvelle approche utilisant une représentation des niveaux de gris moins contraignante.
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1.1 Mouvement apparent majoritaire

Une séquence d’images numériques obtenue par une caméra filmant une scene réelle
est. composée d’une succession de matrices de points appelés pixels. A ces pixels sont
associés un ou plusieurs nombres appelés niveau de gris (pour les images en niveaux
de gris) et couleur (pour les images en couleurs) variant de fagon discréte au cours du
temps. Nous nous intéressons ici plus particulierement aux images en niveaux de gris.

Le niveau de gris (ng) d’un pixel est fonction de la quantité de lumiére regue pendant
le temps d’exposition par le capteur (rétine) associée a ce pixel [HM95]. Cet éclairage
provient de réflections et de réfractions de la lumiere ambiante sur la scene. Les va-
riations au cours du temps de cette quantité de lumiere peuvent avoir de nombreuses
causes que nous regroupons en deux catégories.

La premiere catégorie regroupe les effets liés a des déplacements, soit de la caméra,
soit des objets présents dans la scene [CS95]. La deuxieme catégorie rassemble les effets
qui ne sont pas dis a des mouvements. On les apparentera a des phénomenes relevant
plus des “perturbations”. Ainsi, il existe de multiples sources que I'on peut classer dans
les perturbations telles que des variations de l'illumination ambiante, une variation de
la quantité de lumiere réfléchie par une surface a la suite d’un changement d’orientation,
des occlusions, des ombres, etc. Dans cet état de ’art, nous nous focaliserons sur I'étude
des méthodes d’estimation du mouvement des objets dans I'image, ou bien de la scéne
tout entiere.

Il faut maintenant faire la distinction entre le mouvement réel des objets (mouve-
ment 3-D) et le mouvement de la projection de ces objets dans I'image. Méme si I'image
résulte d’une projection des objets 3-D sur le plan image, les mouvements visibles sur
la séquence vidéo, ne correspondent pas nécessairement a la projection des mouve-
ments réels dans le plan de I'image. Par exemple considérons une source de lumiere
se déplacant au dessus d’une scene statique. Les ombres des objets vont se déplacer
sur 'image sans que les objets se déplacent. On est donc dans le cas ol aucun objet
de la scéne ne bouge et pourtant on percoit un mouvement sur la séquence vidéo. On
peut aussi avoir le phénomene inverse. En effet, considérons I’exemple bien connu d’une
sphere ne possédant pas de texture sous un éclairage ne provoquant pas d’ombre. Si
cette sphere est animée d’'un mouvement de rotation sur elle méme, le champ de vi-
tesse 3-D de ses points n’est pas identiquement nul. Pourtant, sur la séquence aucun
mouvement ne sera visible. Il sera donc impossible de déduire quoi que ce soit du
champ de vitesse réel en fonction uniquement des images. Ces deux exemples illus-
trent le fait que tous les mouvements 3-D ne sont pas indentifiables sur la séquence
d’images et vice-versa tous les mouvement visibles sur la séquence ne correspondent
pas nécessairement a un déplacement réel des objets 3-D. Ce sont les déplacements
“visibles” sur la séquence d’images qui sont appelés mouvements apparents.

Dans ce travail nous nous sommes focalisés sur ’étude du mouvement apparent
majoritaire ou dominant. Que signifient ces termes? Si on considere que ’on peut
segmenter I'image en fonction du mouvement, c’est-a-dire regrouper en “zones” tous
les points possédant le méme mouvement dans 'image, alors le mouvement majoritaire
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est celui qui est associé au plus grand nombre de pixels. C’est a ce type de mouvement
que nous nous sommes intéressés dans ce travail.

Plusieurs méthodes, largement éprouvées, ont été utilisées pour I’estimation du
mouvement apparent (majoritaire ou non). Parmi les plus connues, on note celles
apparentées a la corrélation que 1’on regroupe sous le nom de méthodes de mise en
correspondance de motifs ou d’icones. On rencontre aussi les approches différentielles
souvent appelées méthodes de flot optique. D’autres approches plus haut niveau font
appel a une extraction de points caractéristiques ou de primitives complexes pour faire
une poursuite de ces attributs tout au long de la séquence d’images. Une comparai-
son de Defficacité des différentes approches est proposée dans [JLBB94| dans le cas de
mouvements simples sans occlusions ni discontinuités. Cette liste n’est bien sur pas ex-
haustive. Il existe encore bien d’autres méthodes comme les méthodes utilisant 1’énergie
ou la phase [MB96] .

REMARQUE 1 Il est important de noter que ces méthodes ne se limitent pas uniquement
a l'estimation du mouvement apparent majoritaire. Certaines fournissent au contraire
une estimation dense du mouvement apparent. L’information de vitesse est alors dis-
ponible en tout point de "image et donc pour chaque objet se trouvant sur ['image.

Nous avons constaté que peu de travaux en traitement d’images, et plus parti-
culierement en matiere d’estimation de mouvement apparent, utilisent les techniques
permettant de traiter I'imprécision des données. Nous avons cependant recensé des
méthodes de traitement d’images basées sur des approches géométriques [PG92] [Ros84]
ou morphologiques [BM95] [BKG95] faisant appel a la théorie de I'incertain. D’autres
méthodes, notamment des techniques de segmentation d’images [Bez81] [KK96], des
techniques d’indexation [DLZ95], ou bien de restauration et d’amélioration d’images
[KKBMMO8] font aussi appel & une modélisation de I'imprécision des données. Le do-
maine d’application le plus important de cette théorie reste néanmoins la fusion de
données [AG92].

1.2 Mise en correspondance de motifs

1.2.1 Meéthodes de mise en correspondance de motifs
Dans un premier temps il est nécessaire de faire la différence entre la corrélation
au sens mathématique et ce qui est abusivement appelé méthodes apparentées a la

corrélation. Dans le monde du traitement du signal, la corrélation entre deux signaux
mono-dimensionnels est définie par :

Cia(r) = lim — [ Xy (t) X, (t +7) dt (1.1)

soit dans le cas discret :
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N
1 . .
Cio (k) = ~ ;‘Xl (1) Xy (i + k) (1.2)
1=

Dans le milieu du traitement de 1'image, un grand nombre de techniques sont re-
groupées sous le nom de méthodes de corrélation sans pour autant se référer a la formule
(1.2). Les méthodes présentées dans ce chapitre sont en fait des méthodes de mise en

correspondance de motifs.

L’estimation de mouvement a ’aide de ces méthodes repose sur le principe suivant.
Soit a estimer le mouvement entre une image 1 et une image 2. On définit une zone
dans la premiere image que I'on appellera motif de référence. Généralement les motifs
sont des fenétres ou ensembles rectangulaires de pixels de taille réduite par rapport
a I'image. (Il est cependant possible de considérer I'image dans son intégralité pour
la mise en correspondance.) Les méthodes de mise en correspondance de motifs (pat-
tern matching) visent ensuite a retrouver dans la deuxiéme image le méme motif de
référence. Cette recherche s’effectue soit localement dans une petite zone de 'image
soit globalement sur toute 'image. La recherche du motif de référence, appelé encore
“modele”, dans la seconde image met en oeuvre un calcul de distance entre les deux
fenétres de pixels. Cela est illustré sur la figure 1.1.

(a) (b)

Figure 1.1 — Définition du motif de référence sur I'image 1 et recherche de ce motif
dans I'image 2.

Les distances les plus couramment utilisées sont rappelées dans le tableau 1.1. Une
étude comparative de ces différentes distances est proposée dans [AG93].

Dans le tableau 1.1, X; et X, correspondent aux deux images considérées et W
définit les bornes du motif de 'image 1. La quantité (u,v) correspond au mouvement
dans le plan image dont on cherche a tester la validité. Généralement ces techniques sont
employées pour estimer des mouvements constitués de translations comme par exemple
le décalage entre deux images d’une paire stéréo [JBCI7]. Dans ce cas le déplacement
(u,v) n’est pas fonction du pixel considéré. Par contre, si le modele de mouvement
contient une rotation, alors (u,v) dépend de la position du pixel dans I'image. Les
formules présentées dans le tableau 1.1 ne sont donc plus valables, il faut remplacer
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Somme des écarts

absolus SAD Z(z‘,j)eW |X1 (Za]) - Xy (Z +u,J+ U) |

So e des écarts .. - ) . S
o N ZSAD | Y hew | (X1 (L) = X0) = (Xa (i +u,j +v) — Xo) |

absolus centrés

Somme des écarts L. ) . 2
quadratiques SSD Z(i’j)ew (X1 (0, ) = Xo (i 4w, 5 + )

Somme des écarts 7SSD Z(i,j)ew ((Xl (i, ) — Xl) B (X2 (i +u,j+v) — X2))2

quadratiques centrés

Intercorrélation nor- NCC 2 (ipyew X1(0:5)x X (i+u,j+v)

malisée V2 pyew X(60) i jew X3 (i+u,j+v)
Intercorrélation nor- INCC Sinew (X1(0.0)=X1) x (Xo (i+u,j4v)—Xs)
malisée centrée \/Z(i,]‘)ew (X, (i7j)_)—(1)2 S (Xg(i+u,j+v)—)_(2)2

Tableau 1.1 — Distances classiques pour la mise en correspondance d’images

(u,v) par (u(i,5),v (i, 7))

Lorsque 'on cherche & régulariser le mouvement sur I'image (pour améliorer la
précision de l'estimation et supprimer les fausses estimations locales), ce type de
méthode implique 'utilisation d’un modele paramétrique discret du mouvement. Le
mouvement recherché correspond a la combinaison de parametres ayant obtenu la plus

petite distance (ou le coefficient de corrélation le plus élevé) entre les motifs issus des
images 1 et 2 [Ana89], [Sin92].

Les méthodes de mise en correspondance de motifs présentent ’avantage d’une
grande simplicité d’implantation logicielle ou matérielle avec un faible paramétrage
[LZ99]. De plus, elles ont fait I'objet de nombreuses études [Ana89] [Sin92] [JBCI7] et
leurs performances sont bien connues [AG93].

Cependant l'utilisateur de ce type de méthodes est confronté a plusieurs difficultés.
Tout d’abord, I'estimation de déplacement nécessite une discrétisation de 1’espace
des parametres du mouvement. La précision de ’estimation est alors contrainte par
I’échantillonnage de I'espace paramétrique. En effet, sans interpolation, la précision de
I’estimation est égale au pas d’échantillonnage de ’espace paramétrique. Pour illustrer
ce probleme considérons une séquence de 100 images. Supposons que le vrai mouve-
ment entre deux images de la séquence soit une translation de 1.2 pixels. Si le pas
d’échantillonnage de I'espace paramétrique est de 1 pixel (ce qui est souvent le cas
pour l'estimation de translations), I'estimation donnera au mieux un mouvement de 1
pixel. Au bout de la centieme image 'erreur accumulée sera donc de 100x0.2 pixels
soit 20 pixels!

Le deuxieme probleme auquel est confronté 1'utilisateur est le type de mouvement
que l'on peut estimer avec ce genre de méthodes. Généralement, elles sont employées
dans le cas d’estimation de mouvements ne comportant que des translations [JBC97].
En effet, la discrétisation de ’espace des mouvements est implicite lorsqu’il s’agit de
translation (le pas d’échantillonnage est pris égal & un multiple entier de pixel). En
revanche, elle ne l'est pas lorsque le mouvement a estimer comporte des rotations,
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c’est-a-dire des déplacements non-entiers. Doit on prendre un échantillonnage tous les
degrés, tous les 5 degrés, ou tous les 0.5 degrés pour ’espace angulaire? Ce choix est
complexe car I'effet d’'une rotation sur le mouvement des pixels n’est pas le méme pour
tous les pixels. En effet un pixel “pres” de la projection du centre de rotation sur
I'image ne se déplacera pratiquement pas. Par contre un pixel éloigné de ce centre aura
un déplacement important. Du fait des rotations, et plus particulierement des termes
en sinus et cosinus, le déplacement des pixels n’est pas entier. Dans ce cas, quels pixels
doivent étre mis en correspondance pour le calcul de la distance? Généralement, ces
mouvements sont tronqués pour correspondre a des valeurs entieres de pixels et ainsi
faciliter la mise en correspondance. Il en résulte encore une perte de précision vis-
a-vis de l'estimation du mouvement, et un biais considérable lors de l’estimation du
mouvement tout au long d’une séquence vidéo.

Comme on peut le voir dans les formules du tableau 1.1, ’estimation du mouvement
se fait en fonction d’une distance entre les niveaux de gris des pixels. Le processus
d’estimation est donc fortement sensible a la moindre variation parasite de ces niveaux
de gris. Ainsi toute variation d’illumination globale ou locale dans la séquence d’images
risque de fausser le processus d’estimation. Ces méthodes sont donc tres sensibles aux
variations parasites des niveaux de gris des pixels.

Il existe encore un probleme concernant I’emploi des méthodes de corrélation. Si
un motif de I'image 1 disparait complétement ou partiellement dans I'image 2 suite a
une occlusion, le processus d’estimation fournit quand méme un extremum du critere
de mise en correspondance. Celui-ci correspondra au mouvement le plus probable au
sens de la distance utilisée, mais ne représente pas obligatoirement le mouvement du
motif. Il est donc nécessaire de fixer arbitrairement un seuil au-dela duquel la mise en
correspondance est rejetée car trop peu fiable.

1.2.2 Méthodes alternatives

De nombreuses ont tenté de palier les problemes des approches classiques. Dans
[SLHO0] les auteurs montrent que ’emploi de nouvelles métriques permettent d’obtenir
de meilleures performances vis-a-vis du bruit sur les niveaux de gris des pixels. Ils

2
proposent par exemple d’utiliser les distances de Cauchy (D, = . log (1 + (“i_vi)) )

a
ou de Kullback (D = ), u;log (%)) Dans [HKR93] la distance de Hausdorff est
utilisée pour faire de la mise en correspondance entre un modele et une image avec de
meilleurs résultats que la corrélation en terme de robustesse vis-a-vis des perturbations
sur les niveaux de gris des pixels. Bien que cette distance ne soit pas employée pour
de 'estimation de mouvement dans [HKR93], les auteurs assurent qu’il est tres simple
d’en étendre le principe a une telle application.

Pour s’affranchir des problemes liés a la dépendance de I’estimation du mouvement
par rapport aux fluctuations des niveaux de gris, plusieurs travaux [ZW94|, [BN96]
[JBC97] proposent d’utiliser des transformations locales non paramétriques des images.
Il s’agit en fait de remplacer I'information de niveau de gris des pixels par une fonction
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du rang du pixel dans I'image. Ces méthodes impliquent un tri préalable des pixels par
rapport a leur niveau de gris.

Transformation Rank

[ZW94] présente la transformation Rank. Son principe est le suivant : autour de
chaque pixel de I'image on définit un voisinage, puis on compte le nombre X de pixels
du voisinage ayant une intensité plus faible que le pixel central. La valeur du niveau de
gris du pixel central est alors remplacée par X. On obtient ainsi un tableau d’entiers
allant de 0 a N-1, N étant le nombre d’éléments dans le voisinage considéré. Si on
considere une portion d’une image définie par a), et un voisinage 3x3 définit autour de
chaque pixel, la transformation Rank transforme a) en b) comme illustré dans (1.3).

100 [ 180 | 73 [ 156 | 111
84 | 123 | 54 | 184 | 101
a) 53 | 49 | 20 | 38 | 66 |b)
67 | 29 | 157 | 11 | 5
50 | 30 | 15 | 25 | 32

(1.3)

RGNl B AN RN | PEN)
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Une fois les images transformées, on applique une métrique type SAD ou SSD
pour mesurer la similarité entre les deux motifs. Les auteurs montrent que cette trans-
formation rend plus robuste 1’estimation de mouvement vis-a-vis des perturbations de
luminosité. En effet, la mise en correspondance ne dépend plus directement de la valeur
du niveau de gris du pixel mais de son ordre local.

Transformation d’ordre

La transformation proposée dans [BN96] remplace la valeur du niveau de gris des
pixels d’un motif par le rang du niveau de gris dans le motif. Ainsi le motif de taille
5x5 dont les niveaux de gris sont donnés dans (1.4) a) est remplacé par le motif de
(1.4) b) comportant le rang des pixels.

100 [180 | 73 [ 156 | 111 | [18 [ 2316 [ 21|19

84 [123 | 54 | 184|101 | |17 20|13 |24 25

a) 53 | 49 | 20 | 38 | 66 |b)f 12|10 | 4 | 9 | 14 (1.4)
67 | 29 [ 157 | 11 | 5 1516|2221

50 | 30 | 15 | 25 | 32 | [11]| 7 |3 |5

L’auteur part de I’hypothese qu'une modification aléatoire ou non des niveaux de
gris des pixels d’un motif ne perturbe que tres peu le rang relatif de leurs niveaux de
gris. En remplacant la valeur du niveau de gris par son rang dans le voisinage choisi
pour la comparaison, on obtient donc un indice beaucoup plus robuste.

Par contre, on ne peut plus utiliser dans ce cas les distances usuelles. On est obligé
de comparer les motifs en comparant la permutation des ordres nécessaires pour passer
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du motif ordonné de "image 1 au motif ordonné de I'image 2. Si le motif est inchangé, la
permutation est la permutation identité (1—1, 2—2, 3—3, ...N—N). Sinon, les auteurs
définissent une distance pour estimer la similitude de la permutation courante avec
la permutation identité. Une étude comparative des performances est proposée entre
les méthodes classiques (SSD et NCC) et les deux transformations de rang (Ordre
et Rank). Cette transformation permet de s’affranchir partiellement des problémes de
variation d’intensité lumineuse des pixels. En effet, si la totalité des pixels voient leur
intensité diminuer ou augmenter de la méme maniere (modification du facteur gamma),
leur rang ne changera pas. Le calcul de similarité restera donc identique. De méme,
une faible variation du niveau de gris d’un pixel laisse inchangée “I'image des rangs”.
Par exemple dans le motif présenté en exemple, le niveau de gris du pixel central peut
varier de 15 jusqu’a 25 sans pour autant changer de rang.

Transformation Census

La transformation non-paramétrique CENSUS [ZW94] consiste a remplacer le motif
des niveaux de gris (ng) par un motif binaire de classification. Cette classification
sépare localement les niveaux de gris en deux sous-ensembles : les ng inférieurs au ng de
référence (représentés par un 1), et les ng supérieurs au ng de référence (représentés par
un 0). La référence est prise au centre du voisinage considéré. Appliquée a I’exemple
que nous proposons, la transformation du motif (1.5) a) est (1.5) b) en considérant
I’ordre d’apparition des pixels dans le motif lignes par lignes.

100 [ 180 | 73 | 156 | 111
84 [ 123 54 | 184 | 101
a) 53 | 49 | 20 | 38 | 66 (1.5)
67 | 29 | 157 | 11 | 5
50 | 30 | 15 | 25 | 32

b)Lo[ 0] o[ o[ o[ o] o[ of 0] 0] o] o[ 0] 0] 0 0] 0] 1] 1 O] O] L] O] O]

Pour comparer deux motifs, il faut donc effectuer la transformation CENSUS des
deux motifs, et comparer les deux chaines binaires a I’aide d’une distance ensembliste.
Dans l'article [ZW94], c’est la distance de Hamming qui est utilisée afin de comparer les
deux chaines binaires. La distance de Hamming compare deux sous-ensembles décrits
par leur fonction caractéristique. Elle consiste en une comparaison bit a bit des deux
chaines a l'aide d’un opérateur “ou exclusif”, et en la sommation de tous les bits de cette
comparaison. La formulation mathématique de la distance de Hamming est rappelée
dans (1.6).

n(1i, I2) 211 ® I (i (1.6)

avec I, I les transformées des motifs 1 et 2 et @ l'opérateur “ou exclusif”. La trans-
formation amenant I; en I, tel que dj, (I, [3) est minimale sera dite correspondre au
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mouvement recherché.

Cette méthode de mise en correspondance est plus robuste vis-a-vis des distorsions
radiométriques que les approches classiques type SAD etc. D’apres les essais réalisés
dans [JBC97], la méthode CENSUS donne de tres bons résultats, surtout lorsque les
images de la séquence présentent de grandes variations de luminosité.

Cependant, malgré ces améliorations, le probleme lié au seuillage du critere de mise
en correspondance est toujours présent.

1.3 Approches différentielles

1.3.1 Principe

L’approche différentielle réalise ’estimation du mouvement en mettant en relation
les dérivées spatiales et temporelles des images d’une séquence. Cette méthode a tout
d’abord été décrite par Horn et Shunck dans [HS81]. Elle a fait 1’objet de nombreuses
extensions et modifications [Neg98] [FSA01]. Elle repose sur une propriété de conser-
vation de l'illumination des points. Sous les hypotheses de petits mouvements et de
différentiabilité de I'image de luminance, cette propriété se traduit généralement par
I’équation de contrainte de mouvement au premier ordre :

L xu+1I,xv+ 1, =VI[uv] +I,=0 (1.7)

ou I, I, I, u et v représentent respectivement : les composantes horizontale et ver-
ticale du gradient spatial de l'intensité VI, le gradient temporel de I'intensité et les
composantes horizontale et verticale du vecteur vitesse. On désigne par . le produit
scalaire de deux vecteurs. Les quantités I,, I,, I; sont estimées en utilisant unique-
ment les informations issues de la séquence d’images. Ces estimations sont obtenues
de facon classique en convoluant les séquences d’images avec des filtres dérivateurs. En
chaque point (i,7) de I'image on obtient une équation de contrainte spatio-temporelle
de son déplacement [u (7,j),v (i,j)]T. Une seule contrainte ne permet cependant pas
de déterminer les deux composantes u et v du vecteur vitesse. En effet, seule la com-
posante de la vitesse parallele au gradient de I'image peut étre déterminée (cf. figure
1.2), le produit scalaire de deux vecteurs perpendiculaires étant nul.

Pour lever I'indétermination, on est obligé de régulariser, c’est-a-dire de supposer
une certaine uniformité de répartition du champ de vitesse. Ceci permet d’obtenir
I’équation manquante. En fait, généralement, on crée un systeme redondant d’équations
pour lever les indéterminations. D’autres techniques reviennent a ajouter plusieurs
contraintes de conservation locales ou globales sur des grandeurs telles que le contraste,
la couleur, les courbures, ou les dérivées [Sch86] [LGJ94] [Tis96], et a écrire une équation
de type (1.7) pour chacune de ces grandeurs. La technique la plus fréquemment décrite
[HS81] consiste a introduire une contrainte de continuité du champ de vitesse. En effet,
sous réserve de ne pas se trouver sur les zones de discontinuité de mouvement, les pixels
voisins possedent le méme déplacement. Le probleme se réduit donc a minimiser une
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Contour d’un objet

~ Composante normale

¢ Vitesse

Figure 1.2 — Seule la composante normale du flot optique est estimable.

fonction de cout a deux termes : I'un attaché aux données Cy (u, v) et autre au lissage
C (u,v) :

E (u,v) = Cy(u,v) + AC; (u,v) (1.8)
avec A > 0 et

Co(u,v) = Y > (I xu+1I,xv+1) (1.9)
Ci(u,v) = ZZ (a)” + ()" + (02)" + (uy)° (1.10)

ou Uy, Uy, Vs, Uy sont les gradients horizontaux et verticaux de la vitesse apparente.
Il s’agit donc de trouver le couple (u,v) minimisant E (u,v). La résolution de cette
équation multi-contraintes fait généralement I’'objet d’un traitement itératif. Deux ap-
proches sont alors envisageables, ’approche locale et 1’approche globale. L’approche
locale réalise une minimisation de E (u,v) en ne prenant en compte que des pixels
contenus dans une fenétre, alors que "approche globale tient compte de tous les pixels
de 'image. Les propriétés de cette méthode sont illustrées dans [HS81]. Les auteurs
concluent cependant que cette méthode ne délivre qu’une mesure imprécise du flot
optique. Une fois les (u, v) calculés sur I'image, il suffit de chercher les parametres du
modele de déplacement leur correspondant. Cette estimation est généralement réalisée
a l'aide d’un processus de type moindres carrés ou d’une méthode itérative.

REMARQUE 2 Dans la plupart des méthodes les (u,v) ne sont pas réellement calculés,
on préfere estimer directement les parameétres du mouvement qui sont fonction de ces
termes.

Un des principaux avantages des méthodes différentielles est qu’elles ne nécessitent
pas de mise en correspondance de points d’une image a I'autre. Cette étape est souvent
fastidieuse et source d’erreurs dans les méthodes appariant des points caractéristiques.
De plus, contrairement aux méthodes basées sur la corrélation, aucun échantillonnage
de l'espace paramétrique du mouvement n’est nécessaire. La précision de 1’estimation
du mouvement n’est donc pas contrainte par cet échantillonnage.
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L’approche différentielle posséde cependant quelques inconvénients [KTB87]. Dans
un premier temps, pour que l’équation (1.7) soit utilisable, il faut que I'image soit suf-
fisamment texturée. En effet, si on imagine une image unie, les gradients spatiaux et
temporel sont nuls, et il est impossible de distinguer un mouvement. En revanche, I’es-
timation des gradients s’effectue au travers de filtres lisseurs (passe-bas) qui requierent
une faible texture de I'image pour étre valides. En effet, si la texture de I'image est trop
importante, on aura de fortes variations d’intensité et la valeur estimée de la dérivée
sera fausse du fait du lissage. Nous sommes donc en présence de deux hypotheses
contradictoires concernant la texture de l'image.

L’hypothese de conservation de I'illumination globale (deuxiéme terme de ’équation
(1.7) égal & 0) est une hypothese tres restrictive qui est fréquemment violée. En effet si
on considere par exemple des sceénes en extérieur, le passage d'un nuage devant le soleil
peut faire varier l'intensité globale de I'image acquise. De méme, un grand nombre
de caméras ou de WebCams sont équipées d’un controle automatique d’ouverture du
diaphragme pour éviter les phénomenes de sur-exposition ou les images trop sombres.
La luminosité globale n’est donc pas nécessairement conservée entre deux images d’une
séquence vidéo. Il est donc nécessaire de modéliser les variations de 'intensité globale.
Ce calcul nécessite I'utilisation d’'un modele de réflectance de la scene ou de la surface
filmée [Fau93|.

Généralement, dans les approches différentielles, il est fait une hypothese sous-
jacente selon laquelle I’ensemble des points utilisés pour lisser le champ de vitesse
appartient a un meéme objet. Cette hypothese est évidemment fausse en présence de
discontinuités du mouvement apparent. Par discontinuité on entend une frontiere entre
les projections de différents objets se mouvant indépendamment.

La derniere limitation est liée au fait que 'amplitude des mouvements estimables
doit rester faible. En effet, I’estimation des gradients n’est valable que si le déplacement
estimé est inférieur a la taille du masque utilisé pour le calcul du gradient.

1.3.2 Ameéliorations

La littérature présente un certain nombre de techniques permettant de s’affranchir,
au moins partiellement, des problemes causés par la non-vérification des hypotheses
de travail dans le cas du flot optique. Il est possible de réduire les incohérences dues
aux discontinuités soit en exploitant la coincidence entre les discontinuités de mouve-
ment et les frontieres photométriques, soit en utilisant une segmentation du champ de
vitesse estimé en régions homogenes au sens du mouvement [OC96]. Dans [Shu86] une
représentation en coordonnées polaires du flot optique est présentée comme possédant
de meilleures performances vis-a-vis des discontinuités.

Pour s’affranchir de la contrainte des petits mouvements, la plupart des méthodes
s’accordent pour employer une approche pyramidale. Ainsi I’estimation de mouvement
se fait & une résolution fortement dégradée (ol le mouvement est quasiment nul) puis
est rétropropagée de résolution en résolution jusqu’a la résolution la plus fine [MP98|,
[SK99]. Ce processus permet d’estimer des déplacements de grande échelle sans sortir
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des limites d’utilisation des filtres dérivateurs nécessaires a l’estimation des champs
locaux. Cependant la dégradation de la résolution des images risque de produire des
images quasiment uniformes. Dans ce cas I’estimation des gradients fournit une infor-
mation biaisée, et ’estimation du mouvement est rendue imprécise.

Une autre source d’erreur vient du fait que l’illumination globale est considérée
constante entre deux images successives. Dans [OB95] et [WM95], les auteurs tiennent
compte des variations de I'intensité globale. Ainsi I’équation (1.7) s’écrit :

I xu+ Iy xv+ L, =VIxv+1,=¢ (1.11)

avec £ une variable fonction de la variation d’illumination de la scene. Olivier Faugeras
étudie dans [Fau93] le calcul de & dans le cas spécifique ou la surface de la scéne
est Lambertienne (c’est-a-dire elle reflete la lumiére identiquement suivant toutes les
directions). Une telle surface possede en tout point M la propriété suivante :

I (m,t) = pS (M, ) .N (M) (1.12)

avec I (m,t) l'intensité recue par la caméra en m (image du point M) a l'instant ¢,
S (M, 1) le vecteur unitaire dans la direction de la source de lumiere, N (1) la normale
en M a la surface et p un coefficient constant (voir figure 1.3).

M

ce

Source de lumiere

Figure 1.3 — Cas d’une surface Lambertienne.

L’utilisation de cette équation permet de définir le terme & dans 1’équation (1.11).
Une autre approche est présentée dans [Neg98], ou 'auteur propose un modele pour
I’évolution de l'illumination globale incluant un facteur multiplicatif et un offset. On a
donc I, (t + dt) = K(t)1,(t) + C(t), ou I,(t) est I'illumination globale & un instant .

Finalement, comme 'estimation des deux quantités (u,v) (ou des parametres du
modele de mouvement) est fortement bruitée [HS81] par 'estimation des gradients,
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de nombreuses méthodes ont été développées utilisant des statistiques robustes pour
rejeter les estimations aberrantes. Ainsi des méthodes basées sur les moindres carrés ro-
bustes ou sur la moindre médiane carrée, sont utilisées pour I’estimation du mouvement

IMPOS], [WM95], [0OBY3].

1.4 Estimation du mouvement par mise en corres-
pondance d’indices

Une autre méthode d’estimation de mouvement fait appel a I’extraction d’indices
caractéristiques des images suivie d’'une mise en correspondance. Ces méthodes sont
classées dans les approches haut niveau car elles nécessitent une interprétation de
I'information contenue dans I'image. Ces indices correspondent en fait a des éléments
remarquables des scenes filmées comme par exemple des lignes, des segments, des coins,
des contours, mais aussi des points surbrillants, des points de plus forte courbure etc.
L’intéret de tels indices repose sur le fait que leurs propriétés se conservent tout au long
de la séquence. Leur mise en correspondance a donc des chances d’étre plus robuste
que celle réalisées par les méthodes apparentées a la corrélation.

Généralement le choix des indices dépend de l'application et du type de milieu
duquel sont issues les images. Par exemple pour des scenes acquises dans un environne-
ment structuré (construit par 'homme) les lignes droites verticales sont fréquentes et
constituent un type d’indice courant. Par contre dans les environnements sous-marins
[Sis00], cet indice est peu courant et donc inadapté.

Le principe de fonctionnement des méthodes de mises en correspondance d’indices
repose sur deux étapes cruciales : 1) Pextraction des indices caractéristiques et 2)
leur mise en correspondance. Nous allons détailler ces deux étapes dans la suite du
paragraphe.

1.4.1 Extraction d’indices caractéristiques

On classifie généralement les indices caractéristiques en deux groupes.

Le premier groupe est associé aux indices de type “contour”. Ils correspondent a
de fortes variations photométriques sur I'image. Ils changent tres peu au cours d’une
séquence, car ils résultent de la projection soit de “motifs décoratifs” fixés sur la scene
(tableaux, frises, etc.), soit des contours des objets constituants la scene, soit de leurs
textures.

Plusieurs approches sont envisageables pour la détermination des contours. Les plus
répandues sont sans doute les méthodes dérivatives [Smi97] [HM95]. Elles sont divisées
en trois catégories :

— Méthodes utilisant le calcul du gradient : elles consistent a déterminer les gra-
dients directionnels de I'image en chaque point de I'image. La norme du gradient
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est ensuite calculée. Le maximum local de la norme du gradient définit alors les
points du contour.

— Méthodes basées sur le calcul des dérivées secondes : elles reprennent le calcul de
la norme du gradient. La dérivée seconde est ensuite calculée dans la direction
du gradient. Ensuite il convient de rechercher les passages par zéro de la dérivée
seconde pour déterminer les points du contour.

— Méthodes reposant sur le calcul du Laplacien : elles sont basées sur le calcul du
Laplacien de I'image lissée et sur la recherche de ses passages par zéro.

Le gradient et le laplacien sont obtenus en convoluant des masques de lissage et
dérivation avec les images a traiter. Le masques les plus utilisés sont les masques de
Sobel et Prewitt. Canny, et par la suite Deriche, Shen et Castan ont défini des filtres
d’estimation du gradient optimisant trois critere de détection (fiabilité, précision et
caractere optimal du filtre) [HM95]. Il existe d’autres approches faisant appel & des
criteres morphologiques ou surfaciques pour déterminer les contours d’une image .
Celles-ci ne seront pas abordées dans ce manuscrit, cependant le lecteur peut se référer
aux livres suivants [Ser82], [CC89].

Une fois les contours déterminés, I'image en niveaux de gris se réduit a une image
binaire (noir et blanc). Parmi tous ces contours des indices tels que des droites ou des
segments sont alors recherchés et mis en correspondance entre deux images consécutives
de la séquence vidéo [Fau93] [Zha95]. Puisque I'image ne contient plus que les contours
I’identification de droites est grandement simplifiée, réduisant ainsi la complexité des
algorithmes par rapport a ceux traitant I'image brute.

La seconde catégorie d’indices concerne les points d’intéréet. Ces points ont été uti-
lisés pour palier les défauts des détecteurs de points de contours a savoir : I'imprécision
de la localisation (les extrémités des contours ne sont pas fiables). Contrairement
aux points de contours, ces points correspondent a des caractéristiques bidimension-
nelles telles que la plus forte courbure, les coins, les jonctions entre segments, etc.
Généralement, il s’agit d’extraire les intersections de segments en “L”, “T”  “Y”, ou
“X”. Ces points sont beaucoup moins nombreux que les points de contours mais ils
sont nettement plus fiables.

Différents types d’extraction de ces points sont envisageables. Schmid [Sch96] dis-
cerne trois approches :

— La premiere approche s’appuie sur une extraction de contours et consiste a cher-
cher parmi les points trouvés ceux dont la courbure est la plus forte. Les princi-
pales méthodes utilisant ce principe sont décrites dans [AB86] et [DF90)].

— La deuxieme approche exploite des modeles théoriques des points a extraire. Il
s’agit de comparer tous les points de I'image avec ces modeles et d’en extraire
ceux qui sont le plus ressemblant. Les travaux présentés dans [Roh92| et [DF90]
sont parmi les plus connus.

— La troisieme approche concerne les méthodes basées sur le traitement du signal. Il
s’agit d’appliquer en chaque point de I'image un opérateur permettant la détection
des points d’intéréts. Parmi les plus connus on note ceux définis par Beaudet
(DET) basé sur le Hessien de I'image [Bea78], ou celui de Harris et Stephens
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employant les dérivées premieres de I'image [HS88], ou bien encore celui de Smith
et Brady (SUSAN) [SB97]. Pour plus de détails sur ces opérateurs, le lecteur peut
se reporter aux documents suivants : [Smi97] [ZT97] [HM95] et [Sis00].

1.4.2 Mise en correspondance et estimation de mouvement

Une fois les indices caractéristiques déterminés, il s’agit de les mettre en corres-
pondance entre les images afin d’estimer le mouvement apparent. On distingue deux
approches pour la mise en correspondance des points caractéristiques : les approches
globales et les approches locales [MB96] [Bro92|. Les approches locales sortent du cadre
de notre étude car seules les approches globales permettent d’estimer un mouvement
majoritaire. Elles visent a mettre en correspondance un ensemble d’indices de I'image
1 avec un ensemble d’indices de I'image 2 par l'intermédiaire d’un modele de mouve-
ment. Pour ceci, une unique transformation est recherchée pour I’ensemble des indices
de sorte qu’ils soient mis en correspondance de la meilleure fagon possible. Ceci est sou-
vent réalisé par une régression a l’aide des moindres carrés ou une distance statistique
telle que la distance de Hausdorff. D’autres théories telles que la relaxation itérative de
marquages ou le raisonnement a base de graphes sont aussi employés [BT80] [MN84].
Le nombre de points mis en correspondance doit alors étre suffisamment élevé pour
permettre 'identification de tous les parametres du modele de mouvement. Plusieurs
applications de ces méthodes sont présentées dans [Bro92] dans des domaines tels que
I'imagerie satellitaire ou médicale.

1.4.3 Avantages

Les points caractéristiques sont généralement choisis en fonction de leur invariance
aux changements d’illumination de la scene filmée conférant ainsi une certaine robus-
tesse au processus d’estimation de mouvement vis-a-vis des perturbation radiométriques.
Par exemple, un coin dans une image restera un coin méme si la luminosité diminue.

Ces points sont aussi choisis pour leurs attributs invariants aux transformations
géométriques (translations, rotations, changement d’échelle, etc.) et aux déformations
dues aux changements de perspective. Le modele de mouvement identifiable dépend
donc de la stabilité de ces points vis-a-vis des transformations.

[’extraction de points caractéristiques permet aussi de réduire considérablement le
volume de données a traiter dans le processus d’estimation de mouvement. Au lieu de
traiter tous les pixels, il suffira de traiter un ensemble réduit de points caractéristiques
(avec ou sans leur voisinage). Le temps de calcul de ces algorithmes est donc réduit
par rapport aux méthodes traitant 'image brute.
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1.4.4 Inconvénients

Le fait que seuls quelques points ou les contours soient utilisés pour 1’estimation
du mouvement est aussi un inconvénient. L’estimation du champ de vitesse est éparse
et n’est calculée qu’en des points particuliers, la ou d’autres méthodes fournissent
une estimation plus dense. Dans l'optique de I’estimation du mouvement dominant
celle-ci se fait donc sur un nombre de mesures réduit. Ce genre de méthodes pose
donc un probleme. En effet, il n’existe aucune garantie que les points caractéristiques
sélectionnés appartiennent a la partie de I'image associée au mouvement majoritaire.
Prenons I’exemple d’un chien se déplacant devant un mur. Le chien n’occupe qu’une
petite partie de I'image par rapport au mur, cependant il y a de fortes chances pour
qu’une majorité des points particuliers soient situés sur le chien. Le mouvement estimé
correspondra donc a celui du chien et non du mur, alors que ce dernier est majoritaire
sur I'image. Ces méthodes risquent donc d’étre mises en défaut pour I'estimation du
mouvement dominant.

Il est donc nécessaire de prendre un grand nombre de points pour étre certain que la
majorité seront associés a ce mouvement majoritaire. Ceci revient a sur-contraindre le
systeme et risque de dégrader la précision du processus d’estimation de mouvement. En
effet plus le nombre de points caractéristiques est élevé, plus on augmente la probabilité
de faire de faux appariements.

De méme, pour étre robuste vis-a-vis des occlusions (points qui disparaissent entre
deux images), il est également nécessaire de sélectionner un grand nombre de points.
Ainsi on diminue I'influence des points particuliers qui disparaissent. Cependant, la
encore cela se fait au détriment de la fiabilité des appariements.

1.5 Mise en correspondance de formes

Ces méthodes visent a mettre en correspondance des formes complexes pour en
estimer le mouvement. La limite entre mise en correspondance de formes et mise en
correspondance de points caractéristiques est tres floue. On pourra parler de mise
en correspondance de forme a partir du moment ot on représente les données par
un modele. Par exemple dans [KN93] les auteurs extraient de l'image des contours
fermés. Ceux-ci sont représentés par leur centre de gravité et leur longueur. Ils estiment
ensuite les vitesses de déplacement du contour a I’aide de trois grandeurs : deux vitesses
dans le plan image représentant 1’évolution de la position du centre de gravité et une
troisieme vitesse relative a 1’éloignement du contour (perpendiculaire au plan image).
Cette derniere est calculée en fonction de la variation de la longueur du contour.

Dans le livre de Faugeras [Fau93|, une méthode est présentée pour estimer le mou-
vement de la caméra a partir de six mises en correspondance de lignes dans trois
images successives. Il n’est cependant pas précisé comment mettre en correspondance
ces lignes. Cette estimation utilise une approche géométrique pour la modélisation et la
mise en équation suivie d'une étape de minimisation pour déterminer les valeurs opti-
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males des transformations. La transformation estimée correspond en fait au mouvement
dans ’espace de la caméra et non au mouvement dans I'image.

Généralement, les méthodes de mise en correspondance de formes se contentent de
déterminer si oui ou non l’objet dont on possede le modele est présent dans la sceéne
pergue. La position et 'orientation de ’objet peuvent étre déterminées [CS96] [PFT94].
En fonction des variations de position et d’orientation on peut ensuite déduire le mou-
vement des objets. Cependant ces méthodes sont rarement utilisées pour ’estimation
de mouvement.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un état de ’art des principales techniques
d’estimation de mouvement apparent majoritaire. Ces méthodes se divisent en deux
classes : les approches de bas niveau et de haut niveau. Dans les approches bas niveau
le traitement s’effectue directement sur le niveau de gris des pixels. Les approches haut
niveau requierent quant a elles un pré-traitement des images comme une extraction de
contours ou de points caractéristiques.

Cette étude nous a permis de dégager les avantages mais aussi les inconvénients des
principales méthodes. Il en ressort plusieurs constatations :

— Les méthodes apparentées a la corrélation nécessitent une discrétisation de I’es-
pace des parametres du mouvement. Celles-ci sont bien adaptées pour 1'esti-
mation de mouvements composés principalement de translations. Les mouve-
ments introduisant des rotations n’engendrant pas des déplacements entiers dans
I’espace image, et la discrétisation de ’espace angulaire n’est pas implicite. De
plus la discrétisation de 1’espace paramétrique influe sur la précision de l'esti-
mation. La précision d’estimation de chaque parametre est imposée par le pas
d’échantillonnage de 'espace paramétrique. Un autre probleme lié aux méthodes
dites de corrélation est que ’on peut toujours trouver un maximum de corres-
pondance entre les deux motifs, meéme si ceux-ci sont totalement différents. Pour
éviter les faux appariements, il est nécessaire de fixer arbitrairement un seuil en
dessous duquel I'estimation sera rejetée. La nature arbitraire de ce seuil dégrade
la robustesse de la méthode et il semblerait préférable qu’il soit imposé par les
données.

— Les méthodes utilisant des approches différentielles sont parmi les plus utilisées.
Elle permettent une estimation dense du champ de vitesses apparentes. Cepen-
dant la formulation de I’équation de contrainte du flot optique utilisant les gra-
dients de I'image ne suffit pas a déterminer totalement le mouvement apparent.
Il est nécessaire de rajouter des contraintes de régularisation. De cette approche
résultent plusieurs problemes. D’une part, ’emploi de filtres pour calculer les
gradients de I'image impose que le déplacement entre deux images soit petit et
constitue une source d’erreurs non négligeable. D’autre part il résulte de I’emploi
des filtres dérivateurs une hypothese contradictoire quant a la texture de I'image.
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Celle-ci doit etre faible pour rester dans le domaine de validité des filtres et en
meéme temps suffisante pour que I’équation de contrainte soit exploitable.

— Les méthodes faisant appel a 'extraction d’indices caractéristiques présentent
comme avantage de réduire considérablement le volume de données a traiter,
et donc d’en accélérer le traitement. Les points extraits possedent généralement
des caractéristiques invariantes aux transformations ou aux changements d’illu-
mination, ce qui rend ces méthodes d’estimation plus robustes vis-a-vis de ces
perturbations. Cependant, le fait que seuls quelques points soient utilisés rend le
processus d’estimation sensible aux occlusions (disparition de points). Il est donc
nécessaire de sélectionner un nombre important de points. Ceci se fait aux dépens
de la fiabilité de la mise en correspondance des points. En effet plus le nombre de
points a mettre en correspondance est important plus le risque d’appariements
multiples est élevé. Le probleme majeur de ces méthodes est donc d’obtenir une
mise en correspondance fiable des différents indices.

— Pour les méthodes de mise en correspondance de formes complexes, le probleme
repose aussi sur I’appariement. Nous n’avons trouvé que peu d’utilisations de ces
méthodes pour estimer un mouvement.

De cet état de ’art nous pouvons déduire que chaque méthode possede ses propres
avantages et limitations. De nombreuses techniques ont été développées ultérieurement
pour palier les lacunes de chaque méthode. Généralement leurs limitations proviennent,
d’hypotheses trop contraignantes vis-a-vis du niveau de gris des pixels.

Des approches basées sur la fusion de données ont été employées pour tirer le
meilleur parti de plusieurs méthodes. Dans [PRHO00], 'auteur propose de fusionner
I’estimation de mouvement provenant d’une méthode différentielle avec celle provenant
d’une méthode basée sur la corrélation.

Plutot que de tenter d’améliorer les performances des méthodes déja existantes,
nous avons préféré employer une toute nouvelle approche. L’idée est de minimiser
Iinfluence des hypotheses émises sur les variations des niveaux de gris des pixels d'une
séquence d’images dans le processus d’estimation afin de le rendre plus robuste. Nous
n’emploierons pas d’approche différentielle qui restreindrait I'espace des mouvements
a estimer. Nous utiliserons une approche faisant appel aux théories de I'incertain.



Chapitre 2

Histogrammes approchés

Ce chapitre introduit la notion d’histogramme approché (H.A.) qui généralise le
principe d’histogramme classique. Les histogrammes sont généralement employés en
statistique pour visualiser ’allure d’une distribution de données réelles. Ils sont par
contre rarement utilisés pour effectuer des calculs statistiques. Nous montrons au cours
de ce chapitre que les H.A. permettent d’estimer un certain nombre de parametres
caractéristiques d’une distribution réelle tels que les modes, les fractiles, la moyenne,
etc. Hormis cette possibilité de calcul, une des principales innovations des H.A. est qu'ils
offrent la possibilité de prendre en compte I'imprécision des données de la distribution.
Cet outil a été développé dans le cadre de la these en tant qu’outil mathématique
nous permettant de réaliser ’estimation du mouvement apparent majoritaire dans une
séquence d’images.

Le premier paragraphe de ce chapitre propose un bref apercu des histogrammes
classiques ainsi que les limites inhérentes a cet outil. Le deuxieme paragraphe présente
la notion d’histogramme approché pour des données mono-dimensionnelles. Il y sera
explicité les différents éléments composant un histogramme approché ainsi que leur
mode d’utilisation. Nous verrons qu'un des principaux avantages de ces histogrammes
est de permettre une restitution de I’aspect continu de la distribution de données,
et cela malgré la discrétisation de 'espace de représentation. Ce point est discuté
dans le troisieme paragraphe. Le paragraphe suivant présente par 'intermédiaire de
deux exemples, la capacité des H.A. a servir d’outil statistique. Les deux exemples
sont l'estimation d’un fractile d’ordre « et celle du mode d’une distribution. Le der-
nier paragraphe propose une extension des H.A. a des données bi-dimensionnelles puis
N-dimensionnelles. Nous présentons les limites de la généralisation a des dimensions
élevées, ainsi que les solutions envisagées pour pallier ce probleme. Finalement, une
conclusion fera la synthese de I'apport des histogrammes approchés ainsi que de leurs
limites, et tentera d’ouvrir des perspectives pour en améliorer le principe.
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2.1 Histogrammes classiques.

2.1.1 Généralités

Les histogrammes classiques sont généralement utilisés en statistique pour avoir
une représentation grossiere des données. Ils permettent de visualiser simplement les
caractéristiques de celles-ci, telles que la position moyenne des données, I’allure de
leur répartition ainsi que leur étalement. Néanmoins, cet outil est tres peu utilisé pour
effectuer des calculs statistiques, comme ’estimation du mode d’une distribution.

Utiliser un histogramme usuel pour la classification consiste a diviser ’espace de
représentation des données a traiter en un certain nombre de classes et a compter le
nombre de données appartenant a chaque classe.

Dans le cas de données discretes, les classes sont implicitement imposées par les
valeurs possibles des données. Dans le cas de données réelles - qui nous intéresse ici -
ces classes sont généralement des intervalles de R” avec n la dimension des données.
En vue de simplifier notre propos, nous limiterons le cadre de I'exposé au cas n = 1,
une généralisation étant proposée dans le paragraphe 2.5.

L’espace des réels est généralement subdivisé en intervalles réguliers de meme
précision, comme représenté sur la figure 2.1. Cette division de I'espace est appelée
partition classique de I’espace.

ONONONONONCORONG) ©
| | | | | | | | | | |
I I I I I I I I I I I R

€min €max

Figure 2.1 — Partition classique du segment [enin, emax] de 1’axe des réels en dix cellules.

La subdivision de R a une influence majeure sur ’aptitude de I’histogramme a
représenter les données [WW91]. Un partitionnement trop grossier aura tendance a
masquer les détails de 'allure de la distribution de donnée en regroupant dans une
méme classe des données tres différentes. Un partitionnement trop fin aura tendance a
ne plus représenter ’allure générale de la distribution de données. En effet, si les classes
sont trop fines, le nombre de données appartenant a celles-ci restera tres faible, toutes
les classes se ressembleront donc.

”Le nombre de classes retenues est un compromis raisonnable entre trop de détails
et pas assez de renseignements [WW91].”

Construire un histogramme a partir de données réelles consiste a accumuler le
nombre de données appartenant a chacun des intervalles de la partition. Si x, est
la fonction caractéristique de 'intervalle C} et (di)ie[LN} sont N données réelles, alors
un accumulateur Accy est associé a chaque intervalle C}, de la partition. Sa valeur est
définie par :

Accy, = Zxk(di) (2.1)
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p
avec p le nombre d’intervalles de la partition.

Ce processus d’accumulation est illustré sur la figure 2.2. L’accumulateur de 'in-
tervalle C} est alors augmenté de 1 a chaque fois qu’une donnée d appartient a Cj.
C’est-a-dire chaque fois que x,(d) = 1. On dira dans ce cas que la donnée d vote pour

Ck.

Accumulation dans la case C} de la donnée d
(]

— —
F%].@)/{Q@%»R

A (k—1DA KA

Intervalle C,

Figure 2.2 — Appartenance de la donnée d a la cellule Hy

Si la répartition des données réelles (d;);cpi,n] suit une densité de probabilité, alors
I’allure générale de I’histogramme se rapproche de cette distribution de probabilité
sous-jacente, a mesure que N croit et que la taille des classes diminue [WWO1].

Densité de probabilité

T

—t I =

iy Sk

—
Ck

Figure 2.3 — Histogramme normalisé s’approchant de la densité de probabilité de la
distribution a partir de laquelle il est construit.
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Intervalle de taille | Classe de taille
]1m10, 1m30)] Tres petit
]1m30, 1m50] Petit
]1m50, 1m70)] Moyen
]1m70, 1m90)| Grand
]1m90, 2m10)] Tres grand

Tableau 2.1 — Classes de taille des individus.

Sur la figure 2.3 Nj. représente le nombre de données d associées a l'intervalle C, et
N le nombre total de données. On a une propriété remarquable des histogrammes : le
rapport % tend vers l'intégrale de la fonction de densité de probabilité sur I'intervalle
C. Ceci s’écrit :

lim % - / p(x)dz = P(CEN (d;)) (2.4)
ot
N x P(Ck N (di)) ~ Ne = Nby(Ci: (d5)) (2.5)

ou p est la fonction de densité de probabilité de la distribution sous-jacente a la va-
riable (d;)icpi,n7, P(CkN(d;)) est la probabilité d’avoir un élément dans I'intervalle Cf,
Nbg (C; (d;)) est le nombre de données dans I'intervalle Cy connaissant les (d;)icp,n
représentées sur ’histogramme H. Aux vues de cette propriété, on peut penser que
les histogrammes classiques sont appropriés aux calculs statistiques. Néanmoins, nous
allons voir que certains problemes liés au partitionnement prohibent I’emploi des his-
togrammes classiques pour de tels calculs.

2.1.2 Limites des histogrammes classiques

Les principaux problemes associés aux histogrammes classiques sont au nombre
de quatre : le probleme de granularité, le caractere arbitraire du partitionnement, la
dualité entre la précision de I'histogramme et sa fiabilité, et la non-prise en compte de
I'imprécision des données.

Pour clarifier cet exposé, nous illustrerons chacun de ces problemes a partir, entre
autres, de 'exemple suivant : on souhaite classer un groupe d’individus relativement a
leur taille. L’espace des tailles est partitionné en cinq classes qui sont définies dans le
tableau 2.1.

Le probléme associé a la granularité [Paw98|, [PS98| est une conséquence de
la représentation des données en classes d’équivalence. Il limite la précision de la
représentativité des données pour I'histogramme en faisant perdre leur répartition dans
chaque classe. Il n’y a en effet aucun moyen de différencier deux données d accumulées
dans le meéme intervalle.

Pour illustrer ce probleme, considérons deux personnes 'une de 1m501 et l'autre
de 1m70. La premiere se situe tout juste a la limite basse de la classe des personnes
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de taille moyenne alors que la deuxieme se situe a la limite haute de cette méme
classe. Cependant, dans le processus classique de construction d”histogrammes par
accumulation, ces deux personnes seront regroupées dans la méme classe. On perd
ainsi I'information sur leur position relative au sein de la classe.

Le deuxieme probleme est lié au caractere arbitraire du partitionnement. En
effet, le partitionnement peut avoir une influence considérable sur la représentation
des données. Une personne de 1m70 se situe dans la classe des personnes de taille
moyenne. Si on considere maintenant une personne de 1m701, elle se situera dans la
classe de personnes de grande taille. Ces deux personnes sont affectées a deux classes
différentes alors que seul Imm les sépare. Un déplacement de 1mm des bornes des classes
aurait changé la classification de ces deux individus. Il convient bien de remarquer a
quel point arbitrarité du partitionnement peut avoir une influence considérable sur la
représentation des données.

L’exemple suivant illustre encore ce probleme. Soient (d;)icpi20000 2000 données
réelles tirées aléatoirement d’une distribution gaussienne de moyenne 2.5 et d’écart
type 1. Nous avons construit deux histogrammes pour représenter les données (d;).
Les deux sont constitués de 11 intervalles. L’un est construit sur la portion [-10, 10]
de l'axe des réels (Figure 2.4), I'autre sur la portion [-9, 11] (Figure 2.5). Il apparait
clairement que la représentation graphique des données (d;)icp 20000 dépend fortement
du partitionnement.
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Figure 2.4 — Histogramme des données (di) construit a ’aide d’une partition de 11
cellules sur I'espace [-10,10].

En effet, sur la figure 2.4 les données les plus fréquentes sont celles comprises dans
I'intervalle [1,3]. Sur la figure 2.5, les données les plus fréquentes sont comprises dans
I'intervalle [2,4]. De plus la symétrie de I’histogramme n’est pas conservée lors du
changement de partition.



28 Chapitre 2. Histogrammes approchés

1400

12001 B

1000+ B

600 B

400} ]

200+ B

n 1 1 1 1 — —_ I 1
-1

Figure 2.5 — Histogramme des données (di) construit a I’aide d’une partition de 11
cellules sur l’espace [-9,11].

Une autre problématique des histogrammes classiques est la dualité entre précision
et fiabilité. Comme présenté dans [WW91], le centre d’une classe est généralement uti-
lisé pour représenter I’ensemble des données dans cette classe. Plus la cellule représentant
la classe est large, plus la classe regroupera de données ” éloignées”, et moins la précision
de I’histogramme sera élevée. La précision de I'histogramme est donc directement reliée
a la largeur des intervalles ou cellules le constituant. On peut alors penser a diminuer la
taille des cellules pour améliorer la précision de I'histogramme. Cependant, la fiabilité
de I'information contenue dans une cellule (i.e. P(CkN(d;))) est directement reliée au
nombre de votes accumulés dans cette cellule. Ainsi, le nombre de données N étant
fixe dans une expérience, plus le nombre de cellules de la partition augmente, plus le
nombre de données accumulées dans chaque cellule diminue. Ceci entraine une dimi-
nution de la fiabilité de 'information contenue dans chaque cellule. Ce probleme est
illustré sur la figure 2.6 ou (di)ie[1,2oo] est une variable aléatoire gaussienne centrée sur
0 d’écart type un. On souhaite par exemple déterminer le mode de ces données (i.e. la
valeur la plus fréquemment prise par ces données). Nous avons construit pour ce faire
deux histogrammes sur l'intervalle [—3, +3]. Pour le premier et le second histogramme,
la partition de 'espace [—3, +3] contient respectivement cinq et deux cents intervalles.

Sur le premier histogramme, la localisation du mode est aisée et fiable. Pres de cent
valeurs sur les deux cents utilisées ont voté pour l'intervalle [—0.5, +0.5]. On peut donc
affirmer avec une bonne fiabilité que le mode de la distribution se situe dans cet inter-
valle. Cette fiabilité peut étre corroborée par d’autres expérimentations qui donneront
un histogramme similaire. Cependant la position réelle du mode dans l'intervalle est
inconnue. Une précision de +0.5 peut en effet étre percue comme insuffisante. Si on
souhaite une meilleure précision dans la localisation du mode, il est naturel de prendre
un partitionnement plus fin de la droite réelle. Cependant, dans ce cas, la fiabilité de la
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Figure 2.6 — Histogrammes représentant la variable aléatoire X (a) Histogramme & 5
cellules (b) Histogramme a 200 cellules.

localisation du mode est mauvaise. Sur la figure 2.6 (b) les intervalles [—0.09, —0.06],
[0.18,0.21], et [0.21, 0.24] sont candidats au statut de mode avec une faible probabilité
(5 votes face a 200 votes au total soit 2.5% des votes). Une itération de I’expérience
aurait certainement donné d’autres intervalles.

Il apparait clairement que la construction d’un histogramme pour représenter des
données (d;);cp1,200) n'est pas simple. On se trouve confronté au probleme suivant : pour
choisir de maniere adéquate le partitionnement de I’histogramme, il faudrait connaitre
un certain nombre de parametres statistiques de la distribution des données a trai-
ter. Cela peut limiter ’emploi des histogramme pour des autres applications qu’une
visualisation des données.

Enfin, un des problemes qui nous intéresse le plus dans le cadre de notre application
est la difficulté & prendre en compte I'imprécision des données [Vie96]. Une
donnée imprécise est une donnée dont on ne connait pas la valeur exacte mais seulement
un ensemble de valeurs pouvant étre prises par cette donnée (généralement il s’agit d’un
intervalle). La distribution exacte (d;) est alors remplacée par la distribution imprécise
(D;) des intervalles de définition de chaque donnée.

La procédure d’accumulation est alors modifiée. En effet, il se peut que ’ensemble
D; intersecte plusieurs intervalles de la partition. Dans ce cas comment la donnée vote
elle pour un intervalle C}, de ’histogramme ?

Plusieurs approches sont envisageables. La plus intuitive consiste a faire voter une
donnée D; proportionnellement au rapport de la taille de I'intersection entre C} et D;
sur le cardinal de D;. Cela s’écrit :

|Gk n Dy
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ou |X| est la taille de I'intervalle X. Le nombre total de données N sera conservé
puisque Y »_, Votec, (D;) = 1, avec p le nombre de classes de I’histogramme. Cepen-
dant, I’hypothese sous-jacente a cette méthode prenant en compte I'imprécision des
données est que la densité de probabilité de la donnée est uniforme dans son intervalle
de définition. Soit cette hypothese est dictée par une connaissance sur les données,
soit, elle rajoute une contrainte a priori sur les données. Un des effets pervers d’une
telle méthode est de ”défavoriser” a priori les données les moins précises. Or ce sont
justement les données les moins précises dont on est le plus sir [WWO91].

Si on supprime la normalisation par le cardinal de l'intervalle représentant D;,
on supprime toute hypothese a priori sur la distribution de probabilité de D, dans
son intervalle de définition. Cependant la somme de tous les votes se rapportant a
D; (3°F_,Votec,(D;)) est supérieure & un. On aura donc une valeur par exces de
I’accumulateur associé a la partition de I’histogramme. Dans ce cas, les valeurs les
moins précises risquent d’occulter les valeurs plus précises.

Une autre approche encore plus extréme consiste a considérer qu’un ensemble D;
vote pour un intervalle C'}. de la partition si son intersection avec celui-ci n’est pas vide,
ce qui se traduit par :

VOtGCk (Di)E‘Icés = 1 ssi Ok N Dz 7§ @
= 0 sinon (2.7)

On a donc la encore une approximation par exces du nombre de données dans les
intervalles de la partition de I'espace. La méthode duale est définie par : une donnée
D; vote pour un intervalle C}, de la partition si I'intersection entre C} et D; vaut D;.
C’est-a-dire si 'ensemble D; est entierement inclus dans 'intervalle C, de la partition.
Cela se traduit par :

VOteCk(Di)Défaut = 1ssiCyND; =D,
= () sinon (2.8)

Dans ce cas, on a une approximation par défaut du nombre de données dans les
intervalles de la partition de ’histogramme. La méthode utilisant une approximation
par exces et par défaut du nombre de données dans les cellules de la partition est la
fagon la plus neutre de prendre en compte I'imprécision des données. Elle ne suppose
aucune hypothese a priori sur la répartition des données. Cependant elle ne délivre
qu'un encadrement grossier du nombre de données dans chaque intervalle. Une donnée
ne votant que d’'une quantité 0 ou 1 pour un intervalle Cj, il n’y a aucune nuance en
fonction de l'intersection entre D; et (. Par ailleurs, si I'imprécision des données n’est
pas en adéquation avec la partition, il se peut que 'accumulateur par défaut soit nul
en tout point. Dans ce cas, aucune information n’est disponible du vote par défaut et
la partition doit étre transformée pour mieux s’adapter aux données.

Toutes ces limitations et surtout la mauvaise prise en compte de I'imprécision des
données nous ont conduit a nous intéresser a I’apport de la théorie du flou pour les his-
togrammes. Le paragraphe suivant propose une extension de la notion d’histogramme
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permettant de réduire l'influence de la discrétisation sur la construction d’un his-
togramme. De plus cette extension permet de prendre en compte I'imprécision des
données sans pour autant présupposer une distribution a priori. Il sera aussi illustré au
travers d’exemples comment cette extension des histogrammes permet de passer d’un
simple outil de visualisation a un outil de calcul.

2.2 Principe des histogrammes approchés

Le principe des histogrammes approchés est basé sur la théorie des sous ensembles
flous grossiers [DP90], [Paw98]. Leur but est de dissocier la granularité de I’histo-
gramme de la précision des informations que 'on en extrait - comme par exemple la
localisation du mode de la distribution des données accumulées dans I’histogramme.
La premiere partie de ce paragraphe présente comment, en remplacant la partition
classique de I’histogramme par une partition floue, on s’affranchit partiellement des
problemes liés a ’arbitrarité du partitionnement. La deuxieme partie présente le pro-
cessus d’accumulation lorsque les données sont précises. Enfin, le dernier paragraphe
reprend le processus d’accumulation lorsque les données sont imprécises.

2.2.1 Partitionnement flou de ’espace

Pour atténuer les effets dus a l’aspect arbitraire du partitionnement de 1’espace
propre aux histogrammes, les histogrammes approchés sont construits sur une partition

floue. Certaines propriétés sont nécessaires pour qu’une famille de sous ensembles soit
une partition floue [Bez81], [Wan97], [ZALE99).

Soit @ une portion de ’espace 2. Soit U un ensemble de N sous ensembles flous
(Hg)kep,p) sur Uintervalle ®. Soit 1, la fonction d’appartenance du sous ensemble flou
Hy. U est une partition floue si et seulement si :

Yw € & VEkel,P),u(w)€0,1] (2.9)

Yw € @,3k/p(w) #0 (2.10)

V(i,j) € [1,P]sill(H;; Hj) =1alorsi=j (2.11)
P

Vw € B pw)=1 (2.12)
k=1

avec .
II(H;; Hy) = sup (min (g, 115) )

L’équation (2.10) traduit le fait qu’il n’y a pas de discontinuité dans le partition-
nement. L’équation (2.11) exprime la discernabilité entre deux cellules de la partition.
C’est a dire que deux cellules ne peuvent représenter identiquement une méme va-
riable. Finalement, 1’équation (2.12) est une équation de normalisation qui n’est pas
indispensable mais utile si 'on désire effectuer des calculs statistiques.
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Pour simplifier le processus d’accumulation, mais aussi pour rester le plus neutre vis-
a-vis de la partition, nous avons choisi d’utiliser des fonctions d’appartenance linéaires.
Pour conserver une homogénéité entre la partition floue et la partition binaire, I'aire
de la fonction caractéristique binaire doit étre la méme que celle de la fonction ca-
ractéristique linéaire. La base de la cellule binaire étant de A, la base de la cellule
triangulaire est de 2A. La partition binaire de la figure 2.7 est changée en partition
floue comme sur la figure 2.8.

€min €max

Figure 2.7 — Représentation des fonctions caractéristiques des 11 cellules formant une
partition binaire de I’axe des réels entre ey, et epax.

Figure 2.8 — Représentation des fonctions caractéristiques des 11 cellules formant une
partition floue de I'axe des réels entre ey, et emax.

L’équation de la fonction caractéristique de U'intervalle (Hy) de la partition s’écrit
alors :

i(x — emin — (K — 1)A) si x € [emin + (K — 1)A, emin + kA]
1 — % (% — emin — kA) si & € [emin + kA, emin + (b + 1)A] (2.13)
0 sinon

() =

On notera my, la position du centre du k%™¢ intervalle de la partition. C’est & dire :
Mg = €min + kA (214)

On parlera de cellule floue pour désigner la représentation graphique du sous ensemble
flou (Hy) et sa fonction caractéristique.
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2.2.2 Accumulation de données précises

Dans le cas ou les données (Di)ie[1 ) sont précises, leur domaine de définition se
réduit a un seul singleton D; = {d;} avec d; € R. L’extension de la formule (2.1) est :

Acep, = Z 11,(d;) (2.15)

ol p;, est la fonction caractéristique du sous ensemble flou Hj, de la partition. Ce type
de vote équivaut a une répartition de 'influence de la donnée sur deux cellules adja-
centes de la partition. Ceci est illustré sur la figure 2.9. ou Acey (resp. Accyyq) sont

Hy d; Hyy

N
N
N
N
N
N
N
N
N
N
N

! v lor 0.3
Acc(Hg)  Acc(Hgyq)

Figure 2.9 — Vote d'une donnée précise sur un histogramme approché.

les accumulateurs associés a la cellule Hy (resp. Hyy1). Comme pour les histogrammes
classiques, on retrouve kaﬂ Acer, = N, avec N le nombre de données votant dans ’his-
togramme. Dans le cas de données précises, le fait d’utiliser un histogramme approché
n’a pas ajouté d’imprécision sur le nombre de votants.

2.2.3 Accumulation de données imprécises

Si les données (D;);c;1,n) sont imprécises, alors celles-ci sont représentées par des
quantités floues. Dans ce cas 'extension de la formule (2.1) est nettement moins triviale.
En effet il n’est plus possible de déterminer a quel point ’ensemble D; appartient a
une cellule floue de la partition comme lorsque les données sont précises. Il existe au
contraire tout un ensemble continu de valeurs de compatibilités entre les deux ensembles
D; et H,. L’imprécision de la donnée D; rend imprécise la mesure de la compatibilité
entre D; et Hp. Nous avons choisi de représenter cet ensemble de compatibilités par
un intervalle ordinaire, c¢’est-a-dire par sa borne supérieure et sa borne inférieure. Ces
deux bornes sont données par la possibilité de Hj, restreinte a D; notée I1(Hy; D;) pour
la borne supérieure et la nécessité de Hy restreinte a D; notée N(Hy; D;) pour la borne
inférieure. Leurs expressions, issues de la théorie des possibilités [DP88], sont données
par les formules (2.16) et (2.17)

[(Hy; D) = Sgp(min(MHk (@), pp, (2))) (2.16)
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N(Hy; Di) = inf(max(up, (), 1 = pp,(2))) (2.17)

ol (2 est I'axe des réels, pup est la fonction d’appartenance a la donnée imprécise D;, et
p, est la fonction d’appartenance a la cellule Hy de la partition floue. La mesure de
possibilité restreinte définit a quel point la donnée D; intersecte la cellule Hy, tandis
que la mesure de nécessité restreinte définit a quel point la donnée D; est incluse dans
la cellule H. La valeur de la possibilité restreinte correspond a une mesure optimiste
de la compatibilité entre la donnée et la cellule de la partition. La valeur de la nécessité
conjointe, quant a elle, correspond a une mesure pessimiste de la compatibilité entre
la donnée et la cellule de la partition.

La généralisation de (2.15) au cas imprécis nous amene a remplacer 'accumula-
teur précis Accy, par un accumulateur imprécis définit par sa borne inférieure Accy
et sa borne supérieure Accy. La valeur de la nécessité restreinte sera accumulée dans
l'accumulateur inférieur (ou accumulateur par défaut), et la valeur de la possibilité
restreinte sera accumulée dans l’accumulateur supérieur (ou accumulateur par exces).
Ceci s’écrit :

N

Acey =Y N(Hy; D;) (2.18)
=1
N

Acey =Y TI(Hy; D) (2.19)
=1

Les figures 2.10 et 2.11 illustrent le calcul de la possibilité et de la nécessité conjointe,
c’est-a-dire comment la donnée imprécise D; va voter sur I’histogramme approché.

Emin(uDi, MHk)

Figure 2.10 — Accumulation d’une donnée imprécise sur I’accumulateur supérieur.

REMARQUE 3 Dans le cas ou les données sont précises, les mesures inférieures et
supérieures de compatibilité entre la donnée et la cellule de la partition sont identiques.
En effet, on a up(x) qui est nul partout sauf en un point xy (la ot se situe la donnée)
ot elle vaut 1. Dans ce cas, les formules (2.16) et (2.17) deviennent :

(H: D) = min(jug, (z0). 1) = po, (w0) (2:20)
N(Hy; D;) = max(pg, (7o), 0) = pg, (o)
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L= pp,
R
Acc(Hy,)

Figure 2.11 — Accumulation d’une donnée imprécise sur I’accumulateur inférieur.

Puisque les valeurs TI(Hy; D;) et N(Hyg; D;) sont identiques, les deur accumulateurs
sont confondus. On voit bien ici que [’écart entre les deux accumulateurs est relié a la
précision des données. Si les données sont précises, cet écart est nul.

Un des intéréts des histogrammes approchés repose sur le fait que 1’écart entre les
deux accumulateurs est fonction de I'imprécision sur les données. Plus I'imprécision
sur les données est grande plus I’écart entre le vote optimiste et le vote pessimiste sera
grand, et plus I’écart entre les deux accumulateurs sera élevé.

2.3 Restitution du continu

On a vu dans le paragraphe 2.1 qu'un histogramme classique ne donnait qu’une
approximation grossiere de la densité de probabilité sous-jacente aux données accu-
mulées sur celui-ci. La finesse de celle-ci est imposée par la précision des intervalles
de la partition. La dualité précision/fiabilité des histogrammes classiques exclut une
diminution abusive de la taille des classes sous peine de réduire leur fiabilité.

Contrairement aux histogrammes classiques, les histogrammes approchés permettent
de restituer une approximation de la densité de probabilité de maniere continue. Dans
un premier temps nous traiterons le cas le plus général consistant a reconstituer une
approximation de la densité de probabilité d’une variable aléatoire a partir de données
imprécises. Nous illustrerons les propriétés de restitution du continu par des exemples.
Il sera aussi mis en évidence que 'influence de la position des bornes du partitionnement
est considérablement réduite par rapport au cas des histogrammes classiques.

2.3.1 Cas général.

La densité de probabilité d’une distribution est étroitement liée au nombre de
données accumulées dans I'histogramme construit sur des données issues de cette distri-
bution [WW91]. Soit (D;);cri,n) N données tirées aléatoirement de la distribution dont
on doit estimer I’allure de la densité de probabilité. Il est mentionné dans le paragraphe
2.1 (cf. formule (2.4)) que 'intégrale de la densité de probabilité sur un intervalle est
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proche du rapport % avec N le nombre de votes accumulés dans l'intervalle C. La
formule (2.21) donne une approximation de la probabilité d’un élément X}, noté P(X}),
si celui-ci est compris entre les bornes [iy, si|. L'égalité est exacte lorsque la densité de
probabilité est uniforme sur l'intervalle [iy, s|. Dans le cas d’une densité de probabilité
quelconque, 'allure de la densité de probabilité est conservée.

P(X}) ~ — / " () da (2.21)

Sk — Uk i

En utilisant les équations (2.5) et (2.21) on peut écrire :

L Nb(Cy; (di))
~ X X B (2.22)

ou A est la largeur de l'intervalle CY.

P(X})

Dans le cas ou les données sont imprécises, on n’a pas connaissance du nombre
exact de données accumulées dans un intervalle. En effet, les accumulateurs inférieurs
et supérieurs de I’histogramme approché ne fournissent qu'une valeur par défaut et par
exces de ce nombre. La formule (2.22) n’est donc plus utilisable. La valeur de la proba-
bilité d'un événement W en connaissant les données (D;);ci v (notée P(W;(D;))) ne
pourra donc étre connue que par un intervalle de définition délimité par deux bornes.
Il est donc nécessaire de trouver 'encadrement le plus fin possible pour caractériser
P(W/(D;)). La formule de Bayes généralisée [Wal91] fournit un encadrement de la
valeur de cette probabilité avec plusieurs niveaux de précision. Elle s’écrit :

P W N (D))
LW n(Di)+P(Wen(Dy))

< P(Wi(Dy) < P (W5 (D) (2.23)

- P (W N (D))
< P (W7 (Dz)) < F(W N (DZ)) —|—£(VVC N (DZ))

ott P(W; (D)) (resp. P (W;(D;))) est la probabilité inférieure (resp. supérieure) d’avoir
I'événement W en connaissant la répartition des données (D;), P (W N (D;)) (resp.

P (W N (D;))) est la probabilité inférieure (resp. supérieure) d’avoir 1’événement W et
toutes les données (D;), et W€ est ’événement contraire de T.

La caractérisation de N données sur un histogramme approché ne permet pas de
fournir les probabilités inférieures et supérieures exactes. Il est donc nécessaire de
considérer le deuxieme niveau de I'encadrement de P (W;(D;)) a savoir :

P(Wn (D))

P (W (Dy))+ P (Wen (D))
(2.24)
Le rapport des probabilités correspond a une normalisation. De plus, il apparait clai-
rement dans cette formulation, que la probabilité d’avoir un événement W décroit a me-
sure que la probabilité d’avoir son évenement contraire augmente. Avec la représentation
des N données imprécises (D;) icii,nv] Sur un histogramme approché, la valeur de la pro-
babilité (inférieure ou supérieure) d’avoir I’événement W et toutes les données (D;)

P W (D)) .
P (W N (D) + P (Wen (D)) < P(Wi(Dy) <
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- notée P (W N (D;)) - n'est pas connue de maniére rigoureuse. Néanmoins, en fai-
sant une analogie avec les histogramme classiques, cf. formule (2.22), ces probabilités
peuvent etre assimilées, a un facteur pres, aux nombres inférieur et supérieur de données
correspondant a I’événement W. Ce qui s’écrit :

12

POV (D) ~ —Nby(W (D) (2.25)

POV (D) ~ %mH(W (D))

avec K facteur de normalisation inconnu et Nby, (W N (D;)) (resp. Nog(W N (D;)))
le nombre inférieur (resp. supérieur) de données appartenant a l'intersection entre W
et les intervalles flous (Hy) de ’histogramme approché sur lequel les données sont
accumulées. En utilisant I’équation (2.25), le facteur K inconnu disparait et on a :

Nby (W N (D))
Nby (W N (Di)) + Nby (Wen (D))

IN

P (W; (D)) (2.26)
Nbg (W N (D;))

= Nby (W N (Dy)) + Nby (Wen (D))

Le fait de chercher de maniere continue ’allure de la densité de probabilité, implique
que 'on connaisse les nombres supérieurs et inférieurs de données ayant voté pour
I'intervalle W quelle que soit la position de celui-ci. C’est-a-dire, connaitre ces nombres
meéme pour des positions de W intermédiaires situées entre les valeurs discretes des
intervalles (Hy) de la partition floue.

La technique employée, pour estimer continiiment ces nombres de votes, est inspirée
du modele de transfert de croyance (transferable belief model ou TBM) mis au point
par Philippe Smets dans [Sme90] et [Sme94] et reprise par Thierry Denoeux dans
[Den97]. Le principe repose sur le transfert de la croyance affectée a des éléments dont
la masse de croyance est connue vers un élément quelconque sur lequel on veut prendre
une décision. Ce transfert fait intervenir la notion de probabilité pignistique BetP (du
latin pignus qui signifie pari).

B}nA
BetP({B}) =) _ m(A)% (2.27)
e [l
ot R est I'espace considéré, m(A) est la masse de croyance qui correspond a la confiance
attribuée exclusivement a l’ensemble A C R [Sha76]. |A| signifie cardinal de A, c’est-
a-dire nombre d’éléments dans A.

Revenons a notre probléeme qui est d’estimer le nombre de votes qu’aurait recueilli
un intervalle W inclus dans le support de la partition floue a partir des nombres de votes
accumulés dans les intervalles de la partition floue. Plusieurs méthodes permettent
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une approximation de ce nombre de votes (méthode linéaire, quadratique etc...) La
méthode suggérée par Philippe Smets consiste a transférer le nombre de votes dans les
cellules de la partition vers 'intervalle W au prorata du recouvrement des intervalles
W et (Hy). En utilisant une analogie avec la probabilité pignistique, une approximation
raisonnable des nombres inférieurs et supérieurs de votes contenus dans W -connaissant
la répartition des données (D), yj sur la partition floue constituée des (Hy)- est
obtenue en utilisant I’équation :

1€

p
WnNH
Noy(W N (D) = ZACCk% (2.28)
k
k=0
p
— - H
Nog(W N (D;)) = ZACC;C% (2.29)
k
k=0
p
‘NH,
Nby (Wen (Dy)) = ZAcck|W|;| d (2.30)
k
k=0
p
— |We N Hy|
N ‘Nn(D;)) = A 2.31

avec p le nombre de cellules de la partition, Accy, (resp. Accy) le nombre inférieur (resp.
supérieur) de données accumulées dans U'intervalle flou (Hy) et | X| l'aire de la fonction
caractéristique de ’ensemble X . Le principe du transfert de nombre de votes est illustré
sur la figure 2.12.

| H |

=Y

Hy 1 Hy Hi
& RN

A+ A

[WnH,_1| i i (WNHy 4| _
|Hy_1] _20’3(7 | Hpy1] _25’2%

W] _
T = 93, 7%

Figure 2.12 — Transfert du nombre de votes contenus dans les cellules de I'histogramme
vers ’ensemble W.
2.3.2 Cas particuliers pour le sous ensemble W.

Afin d’effectuer le calcul de la reconstruction de la densité de probabilité, il reste
encore une question en suspens : l'allure de 'intervalle W 7 Quelle forme de W peut
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on prendre sans trop rajouter d’a priori : un intervalle flou identique a ceux de la
partition floue, un intervalle binaire de méme aire que ceux de la partition, autre
chose? Nous avons testé trois types d’intervalles. Dans un premier temps l'intervalle
W a été pris identique aux intervalles de la partition floue. Ceci correspond a ’approche
la plus naturelle. Elle revient a considérer un élément de la partition se positionnant
n’importe ou, pour lequel on essaye d’estimer le nombre de votes accumulés. Dans un
second temps, nous avons essayé un intervalle binaire. Deux choix sont possibles pour
conserver une certaine cohérence entre le processus de vote et le processus d’estimation
du vote :

— Soit on conserve la granularité de 'intervalle, c’est-a-dire la taille de son support
(A" = A).

— Soit on conserve la précision de 'intervalle, c¢’est-a-dire ’aire de la fonction ca-
ractéristique de cet intervalle ( [y (z)dz = [ x (z) dx).

Les formules de (2.28) a (2.31) seront détaillées pour les trois choix de W et nous
comparerons leur efficacité sur un exemple significatif issu de nombreuses simulations.

Cas de I’ensemble W de forme triangulaire

Explicitons dans le cas de l'intervalle flou triangulaire le calcul du nombre de
données qu’aurait recu W s’il avait été un élément de la partition. Soit my la po-
sition du mode de I'intervalle flou W sur la partition floue. La fonction caractéristique
de W est la suivante :

(. —mw +A)siz € [(mw — A, my]
pw () = 1 — x(mw — ) siz € [mw, mw + A (2.32)
0 sinon

Le transfert du nombre de votes contenu dans la partition vers I'intervalle W est
illustré sur la figure 2.13 :

avec :

Aire(Hy) = A

Aireg, . rw = l(1 —a)?

Aireg,rw = %(2 —a)? (2.33)
Aireg,, .nw = Z(l + a)?
AireHHQnW = %aQ

AireHmW = O\V/Z%{k—l,k,k+1,k+2}

et ou A est le décalage entre my et le mode du deuxieme intervalle intersecté par
W. Les équations (2.28) et (2.29) peuvent donc se réécrire :
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Hy_y Hy Hipv Hiyo

aA 2A

A
H,NW HyoNW
e NW He NW

Figure 2.13 — Transfert du nombre de votes contenus dans les cellules de I'histogramme
vers l'intervalle flou W dont la fonction caractéristique est triangulaire, et de granularité
2A.

v L Ace (1 — @) + Acg (2 — a)®
veywnog) = 5 (A0 Al ) (2.3
-~ _ . 1 %k—l(l — 01)2 +Ek(2 — 01)2
Nou(W 0 (Dy) = 4 < +Accpi1(1+ a)? + Accpi00? (2.35)

Cette représentation souffre d’'un défaut de normalisation. Si toutes les cellules Hy,
intersectant W ont accumulé le méme nombre de données (Accy | = Accy, = Accgpr =
Accgio = A), il semble légitime de penser que Nby (W N (D;)) sera égal a A quelle que
soit la position de W sur Uintervalle considéré (c’est a dire Vo € [0, 1]). Or il n’en est
rien, la valeur de Nby (W N (D;)) dépend de o (Nby (W N (D;)) = 1A(6—4a+4a?)). 11
est donc nécessaire de normaliser les formules (2.34) et (2.35) par la somme de toutes
les aires d’intersection. Les formules (2.34) et (2.35) deviennent :

Nboy (W N (D)) (2.36)
_ Acg (1= a)® + Ace (2 — @) + Acey (1 + ) + Acgyyp0”
B 6 — da + 4a?

Nb(W 0 (D)) (2.37)
 Accpm1 (1 — ) + Ace(2 — ) 4+ Accpy (1 + @) + Accgoa®
N 6 — 4o + 4a?

La méthode d’estimation du nombre de votes par exces et par défaut pour I’ensemble
complémentaire W€ est illustré sur la figure 2.14.

Les équations (2.30) et (2.31) peuvent étre détaillées en :
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Hyp_ Hjy Hyyw Hpyo

HynWe Hy NWE

Figure 2.14 — Transfert du nombre de votes contenus dans les cellules de I’histogramme
vers l'intervalle flou W°.

Nogp(Wen (Dy) =

1M
5
-

1 1
1(1=0)’ + (1+0)" = 9)Ace, + (2 - 0)" +0” — ) Acgy
p
Nog(Wen(Dy) = Y Acey +
k=0
1 2 2 -— , 1 2 | 9 -
Z((l —a) +(1+a) —4)Accy, + Z((Q —a) +a” —4)Accgiy
soit en simplifiant :
Nby (WA (D) = (2.38)
& o 1 o?
Zﬂk + (7 - §)Mk + (7 — a)Acgyy,y
k=0
Nby(Wen (D)) = (2.39)
P o2 1 — o? S
ZAcck + (7 + §)Acc,rg + (? — a)Accr 1
k=0

Comme pour les formules (2.34) et (2.35), lorsque tous les accumulateurs sont iden-
tiques (Accy = Acey = ... = Ace, = A), le nombre de votes pour W€ n’est pas indépendant
de a. Une solution consiste alors a normaliser les équations (2.38) et (2.39). Cette nor-
malisation est obtenue en remarquant que le nombre Nboy (W° N (D;)) doit étre égal a
(p + %) A. On obtient alors :
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Ny (W5 (D) = (2.40)
>hoo Acey + 5 (0% +1) Acey, + (%2 - CY) Actyyy
2(p+a®—a+3)
Nou(We N (D) = (2.41)
by Acc, + 1 (@ + 1) Acey + (% — a) Accpi
2)

2(p+a?—a+

(2p+1)

(2p+1)

On peut alors réécrire ’équation (2.26) en fonction des équations (2.36), (2.37),
(2.40) et (2.41). Ceci permet d’exprimer un encadrement de P (W;(D;)) en fonction
des valeurs des accumulateurs imprécis et de la position de I'intervalle W parametrée
par .

Cas de ’ensemble W de forme binaire

Dans un second temps, nous avons pensé qu’utiliser un intervalle flou pour 'esti-
mation du nombre de votes Nby (W N (D;)) rajoute inutilement une fuzzyfication a ce
processus. Nous avons donc essayé d’estimer le nombre de votes avec un intervalle W/
binaire de méme précision que les éléments de la partition floue. Pour que cet intervalle
W conserve la méme précision (aire de la fonction caractéristique) que celle de l'inter-
valle triangulaire, il faut que la largeur de celui-ci soit deux fois moins importante. la
fonction caractéristique de celui-ci est alors la suivante :

[ lsiz e [(mw— 5, mw+ 5]
i (%) = { 0 sinon (242)

Le transfert du nombre de votes de la partition vers W est illustré sur la figure 2.15.

avec :

Aire(Hy) = A

Airey, . rw = 5(1 —a)?
1
Aireg,ow = 5 o’ +a (2.43)
) 1
Aireg, . nw = §a2

AireHiﬂW = OVZ%{k—l,k,k‘f‘l}

Les équations (2.28) et (2.29) peuvent alors s’écrire :
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Hy_, Hy Hipr Higo
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Figure 2.15 — Transfert du nombre de votes contenus dans les cellules de I’histogramme
vers l'intervalle binaire W de granularité A.

Nb, (W (D) = (2.44)
Fldce,_ (1 - a)” + Aeey(1 + 20 — 20%) + Acey 0]

Nou(W N (D) = (2.45)
%[A—a;klu — )2 + Acer(1 + 20 — 20?) + Accesr0?]

Les équations (2.30) et (2.31) sont elles aussi changées en :

P
1
Nby(Wen (D)) = ZAcck b (Acc, (1 — @)® + Accy (14 20 — 20°) + Acey,07)
i=0

P
. 1 . .
Nbg(Wen(D;)) = zAcck —5 (Accr—1(1 — a)® + Ace(1 + 2a — 20°) + Accp107)

soit :
Nbg (Wen (D) = zp:Acck — Nby (W N (D)) (2.46)

Contrairement a la méthode précédente d’estimation du nombre de votes, celle-ci

ne souffre pas d’un défaut de normalisation. Il n’est donc pas nécessaire de normaliser
les équations (2.44)-(2.47).
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L’utilisation des formules (2.26), (2.44)-(2.47) permet de définir un encadrement
de la probabilité d’avoir un élément de la distribution (D;) dans n’importe quel sous-
ensemble W de ®. Cet encadrement s’écrit, :

Nby (W N (D))
Nby (W N (D;)) — Nog(W N (Di)) + >k Accr
< P(W;(Dy)) <

(2.48)
Noyg(W N (D))
Nbu (W 1 (D,) — Nbyy (W1 (D)) + Y Ace,

Cas de I’ensemble W de forme binaire étendu

Le dernier cas présenté est celui ou I'intervalle binaire W conserve le méme support
que les intervalles flous de la partition, c¢’est a dire 2A. La fonction caractéristique de
W est alors la suivante :

(2.49)

0 sinon

MW(x):{ Lsiz € [(mw — A, mw + A }

La précision de cet intervalle est moins grande que dans le cas précédent. Cependant,
le nombre d’intervalles flous de la partition couverts par W est plus important. On
peut donc s’attendre a une plus grande fiabilité de ’estimation du nombre de votes.

Le transfert du nombre de votes de la partition vers 'intervalle W est illustré sur
la figure 2.16 avec :

Hy_, Hy Hipv Hiyo

SO0\

ma ]IVQ
aA 2A
Hk:mW Hk+2ﬂW
Hk*lmW Hk+1r\|W

Figure 2.16 — Transfert du nombre de votes contenus dans les cellules de I'histogramme
vers l'intervalle binaire W de granularité 2A.
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Aire(Hy,) =

Airer_lﬂW =

o)

) (2.50)

1— —1—a>A

AiTer+2mW = )

= l\DI»—t

—

AzreHHmW =

N\

(
Airew = (1-
(
(>

Les formules (2.28) et (2.29) peuvent alors s’écrire :

2

Nby (W (D)) = 3 Aeey (1~ 0)? + Ace,(1- ) 2.51)

1 9 o?
+&k+1(1 - 5(1 —a)7) "‘Mk-ﬂ?

2

Noua(W 1 (D) = 5Acea(l—a) + el — %) (2.52)

S 1 9 —  a?
+Accp (1 — 5(1 —a)’) + AcckH?

Cette estimation de Nby (W N (D;)) n’est pas sujette au probleme de normalisation
rencontré dans la premiere méthode. De plus, on peut simplifier I’écriture des nombres
de votes par exces et par défaut pour I'ensemble W€ de la méme maniere que dans le
cas d'un sous ensemble W binaire de support A (formules (2.46) et (2.47)). On a alors :

M@

Nby (Wen(Dy) = Accy, — Noy (W N (D)) (2.53)

k=0

Acc, — Nbg (W N (Dy)) (2.54)

M@

Nog(Wen(Dy) =

=
Il

0

La formule (2.48) reste valable en utilisant les valeurs de Nby (W N (D;)), Nbg (W N
(Dy)), Nby (Wen (D;)) et Noig(Wen (D;) définies dans les formules (2.51)-(2.54).

Nous allons maintenant comparer l'efficacité des ces trois méthodes d’estimation.
Soit une variable aléatoire réelle gaussienne centrée sur 0 et d’écart type 1. La loi de
cette densité de probabilité s’écrit :
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o) = e () (2.5)

Supposons que l'on tire au hasard 2000 valeurs imprécises de cette variable. Les va-
leurs imprécises sont obtenues par troncature de données réelles. Ces 2000 valeurs
(Di)ieqi 2000 sont accumulées sur un histogramme approché construit sur une portion
de ’axe des réels entre -10 et 10. La partition construite sur cet intervalle est constituée
de 11 sous ensemble flous comme illustré sur la figure 2.17.

Figure 2.17 — Partitionnement flou de I'intervalle [-10, 10] en 11 cellules floues.

Soit my la position du mode du sous ensemble flou W. Nous avons fait évoluer la
position de my, de -10 a +10 par pas de 0,02. Pour chacune de ces positions, et pour
chacune des fonctions caractéristiques de W, nous avons estimé les valeurs des bornes de
I'encadrement de P (W;(D;)) définies dans la formule (2.26). La moyenne de ces deux
bornes nous donne alors une estimation de la valeur de P (W;(D;)). Pour comparer
avec la véritable distribution de probabilité, nous avons calculé une approximation de
P(xz € W) en fonction de la loi gaussienne (équation (2.55)). Cette probabilité peut
s’écrire :

Bs

PlzcW)= / p(@) () dz (2.56)

Bi
ou Bi et Bs sont respectivement les bornes inférieure et supérieure du sous ensemble
flou W et p(x) est donné par I'équation (2.55). p (x) est la fonction caractéristique de
W. La formule (2.56) peut étre approximée par :

P(xeW)~Arx > p(Bi+kAg)u(Bi+kAg) (2.57)
k=0
Les figures 2.18-2.20 illustrent la reconstruction de la probabilité P (W (D;)) ainsi que
le calcul de P(x € W).

Sur les trois figures 2.18-2.20, la courbe en pointillés correspond a I’estimation de
P (x € W), la courbe la plus haute correspond a 'estimation supérieure de P (W; (D;))
et la courbe la plus basse correspond a 'estimation inférieure de P (W; (D;)). On peut
remarquer que I'écart type des deux reconstructions de P (W (D;)) est plus important
que celui de P (x € WW). Cependant, I’allure générale est respectée. Ceci s’explique tres
probablement par le fait que les données (Di)ie[l,N} sont imprécises ce qui a tendance
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Figure 2.18 — Reconstruction par exces et par défaut de la distribution avec un sous-
ensemble flou W de fonction caractéristique linéaire.
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Figure 2.19 — Reconstruction de la distribution avec un sous-ensemble flou W binaire
de support A.

a répartir 'influence des votes sur plusieurs intervalles de ’histogramme approché. De
plus, le partitionnement flou a tendance a répartir le vote des données sur une zone
plus grande. Comme on le voit sur la figure 2.18, I’allure de la reconstruction a I'aide du
sous-ensemble flou W de forme triangulaire est moins satisfaisante. En effet, la courbe
présente des distorsions, et ce principalement au niveau des modes de la partition floue.

Pour comparer les trois reconstruction, nous avons effectué une mesure de distance
statistique (distance de Kullback-Leibler) entre chaque distribution reconstituée et la
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09k
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Figure 2.20 — Reconstruction de la distribution avec un sous-ensemble flou W binaire
de support 2A.

distribution originale. Il est nécessaire de normaliser les différentes courbes de recons-
truction. La formule de la distance de Kullback-Leibler entre deux distributions de
probabilités discretes P; et P, est donnée par I’équation suivante :

o)

Icraiv (P1, P2) = ZP1 (E)log, ( (2.58)

Eece

avec log, le logarithme en base 2, P, la distribution originale, P, la distribution ap-
proximée et £ un évenement de I’ensemble des événements . Cette distance a été
calculée pour les trois types de sous ensembles W, et en faisant varier le nombre N de
données. L’évolution de cette distance est représentée sur la figure 2.21.

Comme on peut le voir sur la figure 2.21, la valeur de la divergence se stabilise a
partir de N = 300. La reconstruction avec un sous ensemble flou binaire de granularité
2A semble donner de meilleurs résultats puisque sa divergence par rapport a la courbe
de P (z € W) est la plus faible quel que soit le nombre de données N. Nous garderons
donc la forme binaire de granularité 2A pour le sous ensemble de reconstruction W.

Nous allons maintenant tester I'influence du choix de la position du partitionnement.
Nous avons montré dans le paragraphe 2.1.2 que les histogrammes classiques sont
fortement dépendants de la position de la partition. Qu’en est-il pour les histogrammes
approchés? Nous avons pris le méme ensemble de données (Di)ie[l,N} et nous avons
décalé la portion de I’axe des réels couverte par la partition. Dans un premier temps,
nous avons effectué une partition de 11 sous ensembles flous sur I'intervalle [-10,10], puis
sur l'intervalle [-9.5,10.5] et enfin sur U'intervalle [-9,11]. Pour visualiser I'influence du
positionnement de la partition, la figure 2.22 présente les trois reconstructions lorsque
le nombre de données. N = 2000.

Comme on peut le voir sur la figure 2.22, 'allure des trois reconstructions est
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Figure 2.21 — Comparaison de la divergence de Kullback-Leibler pour les trois formes
de .
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Figure 2.22 — Influence de la position du partitionnement sur I'estimation de la distri-
bution.

semblable. On peut donc en déduire qu’avec les histogrammes approchés, la position
de la partition n’a que peu d’effets sur la représentation de données.

L’approche que nous venons de présenter consiste en I'estimation de P (W; (D;))
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a partir du transfert pignistique des accumulateurs inférieurs et supérieurs, suivi du
calcul des deux bornes de P (W;(D;)) (respectivement P(W;(D;)) et P (W;(D;))) a
partir de ’estimation des votes pour le sous ensemble .

Une autre approche consiste a inverser cette procédure, c’est-a-dire, calculer 'enca-
drement de P (Hy./ (D;)) asavoir : [P (Hy/ (D)), P (Hy/ (D;))], et d’estimer P(W; (D;))
et P (W;(D;)) par transfert pignistique de P (Hy/ (D;)) et P (Hy/ (D;)).

[’encadrement de P (Hy/ (D;)) est défini par :

Acc
P (Hy; (D;)) = LB 2.59
E (Hy; (D)) Accy, + 354, Acc (2:59)
— Acey,

P (Hy; (D)) = —
(Hi(D)) = gt

Les bornes définissant I’encadrement de P (W;(D;)) sont déterminées en effectuant
un transfert pignistique des équations (2.59) vers l'intervalle W. Ceci s’écrit :

> 2 (0 0 < p v o) < 3P s o) I o0
soit pour un intervalle binaire W de granularité 2A :
(P (Hiai (D) (1 = 0+ P (i (D)) (1 - %) +
P (He: (D)) (1= (1= 0)2) + P (Hypoi (D)) &)
< POVi(D) < (261
L(P(He 13 (D)) (1 - a)? + P (H (D) (1~ &) +
P (Hers (D)) (1 = 21— 0)?) + P (Hipai (D)) &)

Reprenons notre exemple de (Di)i€[1,2000]’ 2000 données réelles imprécises issues
d’une distribution de probabilité de loi gaussienne centrée sur 0 et d’écart type 1. Pour
vérifier que cette seconde approche est valable, nous avons réalisé un grand nombre
d’expériences. L’exemple que nous présentons ici est tout a fait représentatif de ces
expériences. On peut voir sur la figure 2.23 deux divergences de Kullback-Leibler.
La premiere compare les reconstructions de P (W;(D;)) obtenues d’une part avec le
transfert classique des nombres de votes (formule (2.48)) et d’autre part avec la loi
gaussienne (formule (2.57)). La deuxieme divergence compare la reconstruction uti-
lisant le transfert pignistique des deux bornes de P (Hy/(D;)) (formule (2.61)) avec
celle utilisant la loi gaussienne. Ces deux comparaisons sont illustrées sur la figure 2.23.
Pour estimer la distance entre les distributions de P (z € W) et de P (W; (Hy)), nous
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avons considéré le centre de lintervalle défini par Ircra (P (z € W), P (W;(Hy))) et
Icrain (P (x € W), P (W; (Hy))) soit :

1 _
Tcavaio = 5 (Tvaio (P (2 € W), PV (i) + Tivao (P (2 € W), P (W3 (i)
(2.62)
12 — ‘ ‘ — ' C
) /\/Mﬁ
10F |
1 |
8—:." ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, i
2 T~ |
3
sk |
p ]

3 1 1 | | 1 1 1 1 1
0 200 400 GO0 8OO 1000 12000 1400 1600 1800 2000

Nombre de données

Figure 2.23 — En trait plein : la divergence de Kullback-Leibler entre I'estimation de
P (W/(D;)) avec le transfert classique et P (z € W), et en trait pointillé la divergence
entre I'estimation de P (W/ (D;)) avec transfert des deux bornes de P (Hy/ (D;)) et
P(xeW).

Contre toute attente, c’est le transfert des deux bornes de P (Hy;(D;)) (formule
(2.61)) qui obtient les résultats les plus proches de la courbe de probabilité théorique,
au sens de la distance de Kullback-Leibler. Cette propriété a été vérifiée sur un grand
nombre d’autres exemples de distribution de données mono et multi-modales.

Cette deuxieme approche semble donc convenir pour 'estimation de P (W3 (D;)).
Elle fournit une meilleure approximation de P (W;(D;)) que la méthode utilisant le
transfert classique des votes.

2.4 Applications des histogrammes approchés

Dans ce paragraphe, nous allons illustrer au travers de deux exemples 'aptitude
des histogrammes approchés a servir d’outil de calcul statistique. Dans un premier
temps, nous traiterons le cas de I'estimation d’un fractile d’une distribution. Puis nous
aborderons le cas de I'estimation du mode d’une distribution.
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2.4.1 Détermination d’un fractile ou de la médiane

Une application des histogrammes approchés est de servir d’outil complémentaire
aux statistiques de rang pour déterminer la médiane ou un fractile d’ordre o (« €
[0,1]) d’une distribution de probabilité [SL99]. Le fractile empirique f, d’ordre « de la
distribution (xn)ne[l,N] est défini par f, = Z¢an); ot N est le nombre de données, et ¢
est une permutation triant les x, par ordre croissant.

REMARQUE 4 La médiane correspond en fait au fractile d’ordre 0,5.

Avec une représentation des données par un histogramme classique, la recherche du
fractile f, revient a trouver les cellules C; et Cy vérifiant f, €]m; — %, ms+ %[ avec my
le centre de la classe Cy (my = €min + kA), emin la borne inférieure du partitionnement

et :

ZAcck < aN < ZAcck (2.63)

Généralement s = 141 sauf dans le cas ol certains intervalles de ’histogramme n’ont
accumulé aucune donnée (histogramme contenant des classes creuses). On supposera
pour simplifier I’écriture des formules que les histogrammes ne contiennent pas de classe
creuse.

Comme on peut le voir sur la formule (2.63), la précision de I'estimation de « est li-
mitée par I’échantillonnage de I'histogramme. Il est malgré tout possible de trouver une
valeur ”probable” de f,, plus précise, en utilisant une interpolation linéaire [WW0O91].
Cependant, utiliser une interpolation linéaire c’est admettre a priori ’hypothese que
les données sont réparties uniformément sur les intervalles de ’histogramme.

Avec les histogrammes approchés, les bornes de I'’encadrement de f, sont définies
en généralisant 1'équation (2.63). L’encadrement de f, revient en fait a trouver deux
éléments fictifs w; (resp. w,) qui soient le plus grand des éléments de la distribu-
tion nécessairement plus petit que f, (resp. le plus petit des éléments de la distri-
bution nécessairement plus grand que f,). Cette recherche fait intervenir la notion
de rang nécessaire qui est introduite dans [DP88|. Dans le cas des données précises
(ﬁk = Acc, = Acck), le rang r (w) d’un élément w de la distribution est alors com-
pris entre deux bornes qui sont le rang par défaut r~ (w) et le rang par exces r (w)
définis par :

r(w) = ZAcck.N(Hk <w) < r(w) <rt(w)= ZAcck.H(Hk < w) (2.64)

oll p est le nombre de cellules de I’histogramme, Hj, est la k™ cellule de la partition
floue, Accy, est 'accumulateur associé a l'intervalle Hy, de la partition et N est le nombre
de données ayant voté. La figure 2.24 illustre le calcul du rang d’un élément w, avec
2A la granularité de la partition floue, et p + 1 le nombre d’intervalles de la partition.
En séparant en deux la double inégalité, on obtient les équations suivantes.
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©®
R
Figure 2.24 — Calcul du rang de w.
p
r(w) =Y Acep.N(Hy, < w) < r(w) (2.65)
k=0
P
r(w) < r¥(w) =" Ace, II(Hy, < w) (2.66)
k=0
avec :
I(H, < w)= s%p(min(ugk, fhy)) (2.67)
N(H, < w)= i%f(max(l — g, 5 M) (2.68)
et :
ty, = WreR/z<w (2.69)
= ( sinon

On peut alors déterminer un encadrement de ’élément fictif w, ayant le rang r(w) =
aN, en inversant les deux équations (2.65) et (2.66), puis en explicitant les sommes et
le calcul des possibilités et nécessités. On obtient alors deux éléments w— et w*. w™
est 1’élément fictif au-dela duquel aucun élément = ne peut avoir le rang r (w). w™ est
I'élément fictif en dessous duquel aucun élément ne peut avoir le rang r (w).

~ 1 m—1
w”=A|m+ Acer (aN — kz_; Acck> (2.70)
1 m
+ = _
wr=A|m+ Acc,, (aN ; Acck> (2.71)

ieme

avec emin +mA la position du mode du m intervalle de la partition. L’intervalle
H,, de la partition est le premier tel que II(H) < w) < 1.

Dans le cas de données imprécises, les équations (2.65) et (2.66) sont modifiées
comme suit :
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r(w) = Z&k-N(Hk <w) < r(w) (2.72)
r(w) < rt(w) =Y AcepTI(Hy < w) (2.73)

ou Ace (resp. Acc) est 'accumulateur supérieur (resp. inférieur) associé a la partition
floue. Ici encore on peut développer ces équations pour obtenir :

A <w <A

m~—1
. 1
" e, (aN‘ 2 A—)

k=0

m+
1 o
R E— N — A
m T (a Z cck)
(2.74)

[’expérience que nous avons réalisée, consiste a estimer la médiane et le fractile
d’ordre 0.28 de la distribution uniforme des premiers chiffres du tirage du loto de 1976
a 1998. La médiane théorique de cette distribution est 25. Puisqu’il s’agit d’un tirage
aléatoire de données issues d'une distribution uniforme de nombres entre 1 et 49, le
fractile d’ordre 0.28, quant a lui, est donné par : fyog = 0.28 x (49 — 1) + 1 = 14.44.

Le fractile d’ordre « sera alors pris comme la moyenne entre w™ et w~ déterminés
a l'aide des formules (2.70) et (2.71).

1l T T T T T
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Figure 2.25 — Convergence de ’estimation de la médiane vers 25 en fonction du nombre
de données.
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La figure 2.25 illustre la convergence de ’estimateur de médiane a 'aide des histo-
grammes approchés vers la médiane théorique. Cette valeur est prise comme étant le
centre de l'intervalle défini par [w—, w™].
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Figure 2.26 — Convergence de ’estimation du fractile d’ordre 0.28 en fonction du nombre
de données.

La figure 2.26, quant a elle, illustre la convergence de ’estimation du fractile d’ordre
0.28. Le fait que le fractile ne soit pas entier (14.44) ne perturbe pas I’estimation.

Nous avons donc illustré le fait que les histogrammes approchés pouvaient servir
d’outil de calcul pour la détermination d’un fractile d’une distribution. L’ utilisation
des histogrammes approchés possede plusieurs avantages. Tout d’abord, il est possible
d’obtenir des fractiles d’ordre non entier. Des essais pour illustrer les bonnes propriétés
et la robustesse de l'estimation des fractiles et de la médiane ont été réalisés dans
[SL99]. L’estimateur basé sur les histogrammes approchés y est comparé aux estima-
teurs empirique et aux estimateurs de rang. Des essais restent cependant a effectuer
lorsque les données sont imprécises.

2.4.2 Détermination du mode d’une distribution

Ce travail a plus particulierement été développé pendant les trois années de ma
these. La recherche du mode d’une distribution revient a chercher la valeur la plus
fréquente prise par celle-ci. Dans le cas d’une distribution symétrique mono-modale,
le mode, la médiane et la moyenne sont confondus. La valeur la plus fréquente de la
distribution peut donc étre estimée a ’aide d’un simple calcul de moyenne. Cependant,
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lorsque la distribution n’est plus symétrique, ou bien possede plusieurs modes, les
estimateurs de moyenne et de médiane ne donnent plus la valeur la plus fréquente
[WWO91]. Seul un estimateur spécifique du mode peut le permettre.

Si les données issues d'une distribution sont représentées par un histogramme clas-
sique, le mode appartient généralement a la cellule de I’histogramme ayant regu le plus
grand nombre de votes. La précision de localisation de ce mode dépend alors de la
discrétisation de I'histogramme. La fiabilité de cette localisation dépend du pourcen-
tage de votes recueilli par cette cellule.

Nous montrons maintenant que l'utilisation des histogrammes approchés permet
une meilleure localisation du mode. Soit (D), yj une distribution de N données dont
on veut estimer le mode. Ces données sont accumulées dans un histogramme approché.
Estimer le mode de la distribution sous-jacente aux données (Di)ie[l,N} revient a cher-
cher la position d’un sous-ensemble flou W qui aurait recu un maximum de votes
s’il avait été un élément de la partition de I’histogramme approché. Or, nous avons
montré dans le paragraphe 2.3 que 1’on pouvait obtenir un encadrement de ce nombre
de votes (formule (2.26)) de maniere continue. Pour déterminer un mode, il suffit donc
de trouver I'encadrement du plus grand nombre de votes (localement ou globalement).
L’estimation du mode se fait alors de maniére continue [SCA00].

REMARQUE 5 Dans l'application de ma these, il s’agit de trouver un mouvement domi-
nant (ou mouvement majoritaire des pizels), ¢’est-a-dire le mouvement le plus fréquent
dans l'image. Si l'on envisage plusieurs déplacements, et que [’on fait voter les pizels de
l'tmage pour chaque déplacement possible; le mouvement majoritaire sera celui ayant
recu le plus de wvotes. Ceci correspond au mode de la distribution sous-jacente a [’en-
semble des mouvements.

Cas des données précises.

Dans un premier temps, nous nous intéressons au cas des données précises. Il faut
donc estimer la position d’un sous ensemble flou W recevant un maximum de votes.
W est pris comme étant un intervalle binaire de granularité 2A (nous avons vu au
paragraphe 2.3 que c’est ce qui donne le meilleur résultat).

Dans le cas ou les données sont précises, on peut estimer P (W;(D;)) de fagon
précise :

P(wi(Dy) - et LI T ()

(2.75)

Nous cherchons en fait parmi tous les sous-ensembles W de granularité 2A de R,
celui (W) ayant la plus grande probabilité de représenter I’ensemble des mesures. C’est-
a-dire '’ensemble qui correspond au plus grand nombre d’éléments de la distribution.
Rechercher W revient donc a évaluer P (WW;(D;)) pour chaque sous-ensemble W de
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granularité 2A et a sélectionner W tel que :

YW C ®/ |W|=2A, P (W;(D,)) < P(W/ (D)) (2.76)

Du fait du partitionnement de I'espace réel, cette procédure peut étre grandement
simplifiée en remarquant quelques propriétés locales des transferts pignistiques.

Hy_y Hp Hiy Hiyo

aA

R

Figure 2.27 — Détermination du mode local pour les cellules Hy_, Hy, Hi11, Hyio.

Sur la figure 2.27 est représenté un intervalle W de granularité 2A. On peut noter
qu’il n’intersecte que quatre cellules de la partition respectivement (Hy, 1, Hy, Hy1, Hi12).
Si on note « la distance algébrique entre la borne inférieure de W et le mode de la
premiere cellule intersectée (dans le sens des réels croissants), alors P (W; (D;)) s’écrit
sous la forme :

1 o? 1 a?
P(W;(Dy)) = W[Acck,l(l —a)?+ Aceg (1 — 7) + Accpyq(1— 5(1 —a)?) + Acck+27]
(2.77)

Ainsi, pour tous les sous-ensembles W tels que |W| = 2A inclus dans I'intervalle
(M1, Mo il existe un unique W dont la probabilité est extremum. Sa position est
fonction de . Elle est obtenue en dérivant I’équation (2.77) par rapport a « et en
résolvant :

dpP (W; (D;))

= 2.78
o (2.78)

On trouve ainsi une valeur de o maximisant (ou minimisant) P (W;(D;)). Cette
solution doit respecter ’ensemble de définition de « qui est [0, 1]. Si elle existe, la
solution de (2.78) est de la forme :

~ Accp—y — Accpq
o=

2.79
Accp_y — Accyp, — Accgyq + Accrya ( )

Cette valeur de « correspond a la position de I'extremum local de la distribution sur
I'intervalle [my, mg,1]. Du fait de la géométrie du probleme, la formule de recherche
de @ donnant un extremum local est valable pour chaque groupe de quatre cellules
contigués de la partition. Cette procédure est alors répétée pour chaque intervalle, et
la position du mode global est donnée par emin + (M ez + Onraz) A OU Qprep est la valeur
de a correspondant au plus grand des maxima locaux du nombre de votes contenus
dans W, et mysq, le mode de la cellule de la partition associée au calcul de Qprqq.
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L’exemple suivant illustre la détermination du mode dominant d’une distribution
de données précises. Soit 2000 nombres réels précis issus d'une distribution aléatoire
gaussienne centrée sur 3,4 et d’écart type unitaire. Ces données sont représentées sur
un histogramme approché. Celui-ci est calculé sur Iintervalle [—10, 10] qui est divisé
en 11 cellules floues. La figure 2.28 présente la partition floue de I'intervalle considéré,
ainsi que l'accumulateur associé a celle-ci.

_a
)
o
o

1000+ A

800 - E

600 - 4

400} .

Nombre de votes accumulés

200+ E

1 I [ H_l_

1 L
0 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
Accumulateur associé a la partition floue

TA<><><><><><><><><>@

TT0R 64202 468 T0R

Figure 2.28 — Partition floue et accumulateur associé dans le cas de données précises.

La figure 2.29 illustre la reconstruction de P (W; (D;)) et I'estimation du mode de
la distribution. Nous avons représenté, a titre indicatif, I’histogramme normalisé, c’est-
a~dire la suite des (Accg) /N. Le mode trouvé par une méthode d’estimation classique
est l'intervalle [3,5]. Notre méthode permet d’estimer une valeur plus précise de ce
mode (ici 3.329).

Ces essais ont été effectués un certain nombre de fois avec des échantillons de
différentes tailles. Sur la figure 2.30 est représentée l'estimation du mode de cette
meéme distribution en fonction de la taille des échantillons.

A partir de peu de données, ’écart entre ’estimation du mode et sa valeur réelle est
inférieur a la granularité de I’histogramme. On peut voir sur la figure 2.30 qu'un biais
subsiste (dans le cas présenté il s’agit d’un biais par défaut). Ce biais peut s’expliquer
aisément par I’hypotheése de monotonie de P(X) dans une cellule, cette hypothese étant
justement fausse pres du mode.

Considérons maintenant le cas ou la distribution est contaminée par une autre
distribution. Soit la distribution donnée dans I’exemple précédent contaminée a 30 %
par une distribution gaussienne centrée sur -1.2 et d’écart type 1. La figure 2.31 illustre
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Figure 2.30 — Evolution de I’estimation de la position du mode en fonction du nombre
de données.

la partition floue et 'accumulateur associé normalisé. L’estimation de P (W (D;)) est
aussi représentée. La position du mode principal est indiquée par un trait vertical et
se situe en 3.156.

L’estimation du mode en fonction du nombre de données est présentée sur la figure
2.32. Ici aussi, 1’écart entre le mode estimé et le vrai mode devient tres rapidement
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Figure 2.31 — Partition floue et accumulateur précis pour une distribution multi-modale.

inférieur a la granularité de I’histogramme.

La figure 2.32 illustre la convergence vers 3.18 de la position du mode a mesure que
le nombre de données augmente. Certes, la précision de localisation du mode est moins
bonne, mais elle reste meilleure que dans le cas de I’estimation avec un histogramme
classique. En effet, I'estimation du mode avec une méthode classique aurait fourni
intervalle [3, 5] comme résultat.

Cas des données imprécises.

Lorsque les données sont imprécises, les deux accumulateurs supérieur et inférieur ne
sont plus confondus. La simplification faite dans la formule (2.75) n’est plus possible. 11
faut donc considérer ’encadrement de la valeur de P (W; (D;)) par ses bornes inférieure
et supérieure. Cet encadrement a été estimé a ’aide de deux approches présentées dans
le paragraphe 2.3.

La premiere, utilisant le transfert pignistique du nombre de votes, définit les bornes
de P (W;(D;)) a l'aide des formules (2.26), (2.51)-(2.54). Cet encadrement (formule
(2.80)) est parametré par « et peut s’écrire :

Numing < P(W; (D)) < Numsup

2.80
— Dengyp ( )

Deniye
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Figure 2.32 — Evolution de ’estimation de la position du mode en fonction du nombre
de données.

avec :

]_ 2
Numiyy = §(Mk_1(1 —a)® + Ace, (1 — %) + (2.81)

1 9 o?
&k—i—l(l - 5(1 —a)) +&k+27)

1 _ 2
Numgy, = §(Acck_1(1 — ) + Ace(1 - %) + (2.82)

— 1 y  ——
Accy1(1 — 5(1 —a)’) + Acc;ﬁ_g?)

P
Denine = Numing — Numgyp, + ZE’C (2.83)
k=0
P
Dengyp = Numgyp — Numips + ZM,C (2.84)
k=0

Comme dans le cas des données précises, les valeurs de e maximisant localement la
borne de P (W;(D;)) sont déterminées en résolvant 1’équation :

— (P (W; (D)) =0 (2.85)



62 Chapitre 2. Histogrammes approchés

avec P (W; (Dy)) = f (P (W;(D;)), P (W;(D;))). Faute de mieux, nous avons choisi de
prendre pour f la moyenne entre P (W; (D;)) et P (W; (D;)). L’équation (2.85) s’écrit
donc :

d Numipe (Oé) Numsup (a)
- = 2.
dov ( Denjpne () - Dengyp (cv) ’ (250

Contrairement au cas des données précises, la résolution analytique de I’équation
(2.86) ne nous semble pas possible. On pourrait cependant trouver une approximation
de & par une méthode numérique. Celle-ci consisterait a parcourir I’axe de la partition
de maniere tres fine et a rechercher tous les « vérifiant I’équation (2.86). Toutefois,
nous cherchons a mettre au point une méthode de faible complexité, et le parcours de
I’axe de la partition a la recherche de & risque d’étre pénalisant.

Nous nous sommes alors tourné vers I’approche utilisant le transfert des probabilités.
L’expression analytique des bornes de P (W; (D;)) est donnée dans la formule (2.61).
La recherche de & consiste en la résolution de I'équation (2.85), c’est a dire :

¥

[P (Hy—15 (D;)) + ?_(Hk—ﬁ (Di)]5(1 ‘ a)’+
4 (2 (Hy; (D3) + P (Hi; (Di)](1 = 5)+
dov | [P (Hpp; (Di)) + P (Hepr; (D)1 = 5(1 = 0)?)+

> —0 (2.87)
[P (Hiy2; (D2)) + P (Hipo; (D)%

La solution de cette équation est du méme type que celle définie dans I’équation
(2.79) :

(2.88)

avec .

(Hk;(D)) P (Hy; (D)) —
+ P (Hyo; (D;))2.90)

Cette approche permet donc d’obtenir une solution littérale de & sur I'intervalle
[my, myy1]. L'estimation du mode global reprend la procédure définie dans le cas des
données précises.

Pour illustrer la détermination du mode nous avons conservé les deux exemples du
paragraphe précédent. Soit, dans un premier temps, a estimer le mode d’une distribu-
tion constituée de 2000 données réelles imprécises issues d’une distribution gaussienne
centrée sur 3.4 et d’écart type 1.
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De nombreux essais ont été réalisés. Nous présentons ici les résultats de I’'un de ces
essais tres représentatif de I’ensemble des mesures. La figure 2.33 présente la partition
floue de 'intervalle [—10, 10], ainsi que 'accumulateur imprécis associé a celle-ci.
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Figure 2.33 — Partition floue et accumulateur associé dans le cas de données imprécises.

Les bornes supérieures et inférieures de P (W; (D;)) sont aussi représentées sur la
figure 2.33 ainsi que l’estimation du mode. L’estimation du mode par une méthode
classique aurait donné l'intervalle [3, 5]. Notre méthode d’estimation est plus précise et
permet de fournir une estimation du mode a 3.43 (au lieu de 3.4).

Nous avons aussi réalisé des essais visant a estimer le mode avec un nombre de
données variable. La figure 2.34 présente 1’évolution de 1'une de ces estimations du
mode en fonction du nombre de données.

On peut voir que 'estimation du mode devient vite inférieure a la granularité de
I’histogramme. Elle est d’ailleurs tres rapidement proche de la valeur réelle du mode
(beaucoup plus proche que quand les données sont précises).

Reprenons le deuxieme exemple ot la distribution précédemment étudiée est conta-
minée & 30% par une autre distribution gaussienne centrée sur -1,2 et d’écart type
1. Les résultats présentés sur la figure 2.35 sont représentatifs des nombreux essais
réalisés. La figure 2.35 représente la partition floue de I'intervalle [—10, 10], les deux
bornes de P (W;(D;)) et 'estimation du mode principal de P (W;(D;)).

La figure 2.36 illustre quant a elle I’évolution de I’estimation du mode en fonction
du nombre de données. On peut remarquer qu'une fois de plus, 'estimation du mode
semble biaisée. En effet celle-ci se stabilise a 3.18 alors que le véritable mode de la
distribution est en 3.4. Cependant, la précision de ’estimation du mode est supérieure
a la granularité de I'histogramme.
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Figure 2.34 — Evolution de I’estimation du mode en fonction du nombre de données.
Le véritable mode de la distribution se situe en 3.4.
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Figure 2.35 — Partition floue et accumulateurs associés pour une distribution multi
modale dont le mode principal (70% des données) est en 3.4 et le mode secondaire
(30% des données) est en -1.2.

Dans le dernier cas présenté, une méthode classique d’estimation du mode donne
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Figure 2.36 — Evolution de I’estimation du mode en fonction du nombre de données.
Le véritable mode principal de la distribution se situe en 3.4.

I'intervalle [3, 5], la moyenne de la distribution est estimée & 2.05, et la médiane a 2.89.
On voit bien que ces trois estimateurs ne sont pas bien adaptés pour estimer le mode
de la distribution. Notre estimateur est plus approprié pour estimer le mode d’une
distribution de données contaminée.

2.5 Généralisation des histogrammes approchés en
2-D puis N-D

2.5.1 Histogrammes approchés en dimension 2

Jusqu’a maintenant, nous n’avons abordé que le cas de distributions mono dimen-
sionnelles. Si la distribution est bi-dimensionnelle, I'histogramme approché sera lui
aussi de dimension 2. Les cellules triangulaires de la partition floue 1-D se généralisent
en cellules pyramidales en considérant la t-norme min [DP88]. L’allure de la partition
2-D construite sur un pavé [emin, €max] X [fmin, fmax] €St représentée sur la figure 2.37.

Pour ce qui est de I'accumulation dans ’histogramme 2-D, les formules (2.18) et
(2.19) se généralisent simplement en :

N M
Accg = Z ZH(Hk,z; D; ;) (2.91)

i=1 j=1
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Figure 2.37 — Partition floue en deux dimensions sur I’espace [emin, €max] - [fmins fmax)-

N M
Accyy = Z Z N(Hyy; D; ;) (2.92)

i=1 j=1

ot Hy, est la cellule située a la k"¢ ligne et & la [ colonne de la partition 2-
D. Avec la représentation des données que nous avons choisie (intervalles flous de
fonction caractéristique triangulaire ou trapézoidale), D;; = D; x Dj, (D;, D;) étant
des intervalles flous représentant les projections de la donnée et x le produit cartésien
obtenu avec la t-norme min. L’expression de II(Hy; D; ;) et N(Hy; D; ;) s'écrit :

N(Hp; Dj,j) = min (N (Hy; D;) ; N (Hi; Dj)) (2.94)

ou Hj et H; sont les projections de la cellule floue 2-D. Si les données sont précises, la
encore, les deux accumulateurs sont confondus.

A priori, il est donc possible de généraliser toutes les formules proposées dans le cas
1-D. Cependant, dans le cas 2-D, les calculs de transferts pignistiques font intervenir
les volumes d’intersection entre des pyramides et des cubes, et les formules des bornes
de P (W;(D;)) deviennent alors complexes.

Nous nous intéressons ici simplement a I’estimation du mode local de granularité
2A x 2A dans un pavé de 4 x 4 cellules (généralisation de la recherche du mode
local de granularité 2A dans un intervalle de quatre cellules adjacentes). A cause de
la complexité de I'expression des bornes de P (W;(D;)), nous n’avons pas réussi a
déterminer la formule analytique de la position du mode (généralisation de I’équation
(2.88)).

En vue de simplifier le probleme, nous nous sommes tournés vers une approche
projective. Cette approche suppose que le partitionnement de ’axe des réels est suffi-
samment fin pour qu’il n’y ait qu'un seul mode de la distribution dans chaque groupe
de 4 cellules. Le calcul du mode 2-D sera alors ramené localement au calcul de deux
modes 1-D. Ceci est illustré su la figure 2.38.
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Figure 2.38 — Projection de la partition 2-D et de son accumulateur associé.

2.5.2 Evaluation de ’erreur de projection

L’hypothese sous-jacente a la détermination du mode par les projections est que
la distribution des données est localement séparable. C’est a dire que dans tout pavé
2A x 2A de Q on peut approcher la probabilité p(e, f) par p(e) x p(f) avec e €
[€min, €max) €6 f € [fmin, fmax]- S tel est le cas, rechercher localement le sous-ensemble W
de [my, mgi1] X [ng, ngy1] maximisant P (W5 (D;)) revient a chercher U (resp. V'), sous-
ensemble de [my, my1] (resp. [ng, ngy1]), maximisant P (U/ (D;)) (resp. P (V/(D;))).

Dans le cas ou I’hypothese de séparabilité serait enfreinte, on peut s’attendre a
une erreur d’estimation de P (W;(D;)). Pour évaluer cette erreur, nous utilisons une
approche inspirée des travaux de thése de Christian Borgelt [Bor00], qui proposait de
comparer la distribution reconstruite par projection avec la distribution originale. De
nouveau, la distance de Kullback-Leibler nous permet de comparer les deux distribu-
tions.

La divergence de Kullback-Leibler est donnée dans la formule (2.58). Dans le cas
présent, P représente la distribution originale, c’est a dire celle issue de la distribution
en 2-D. P, représente la distribution reconstituée a partir des projections. La formule
(2.58) s’écrit alors :

B es Ja P1(6’ f)
I raiw (P, Py) = ; fz; Pi(e, f) x log, <m> (2.95)
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Pe) = > Pile.fi) (2.96)
Py(f) = ZH(euf)

Si I'on utilise les équations (2.95) et (2.96), on obtient alors :

4 4

log, (P1 (i, y5)) —
Ik raiv (P1, P2) = ZZPI (i, yj) < log, (Zizl Py (ngayk)) - IOZ2 (Zi:l Py (z, yj)) )

i=1 j=1
(2.97)

Nous cherchons a savoir si la probabilité locale 2-D sous-jacente a ’accumulateur
peut étre assimilée a celle constituée du produit de ses deux projections marginales.
Nous avons donc simulé un grand nombre d’accumulateurs 2-D de taille M x N, puis
évalué numériquement la divergence (formule (2.97)) entre la distribution originale
et celle reconstituée a partir des projections, et ce pour chaque bloc 4 x 4 issu de
I’accumulateur. L’exemple présenté illustre parfaitement les résultats obtenus pour nos
nombreuses simulations. Il s’agit d’'un accumulateur comportant 21x21 cellules. La
distance de Kullback-Leibler a été calculée pour chaque bloc de 4x4 cellules et sa
représentation graphique est illustrée sur la figure 2.40.

¥ 10

Figure 2.39 — Accumulateur construit sur une partition de 21 par 21 cellules.

La figure 2.40 contient (21-4) x (21-4) soit 289 calculs de distance. L’écart maximum
est de 7.54 x 1075 et I’écart moyen est de 5.3 x 10~7. Donnons une interprétation plus
pragmatique de cette distance. Si on ajoute aléatoirement des données dans les cellules
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Divergence de Kulback-Lieber sur des blocs de 474

w10

Figure 2.40 — Représentation graphique de la distance de Kullback-Lieber entre la
distribution d’origine et la distribution projetée.

de I'histogramme, et que I'on calcule la distance entre les deux distributions obtenues,
une distance de 10~° correspond & un ajout de 16 votes sur 10* votes (soit une erreur
inférieure a 0.15%).

On peut donc s’accorder sur le fait que 'approche projective introduit une tres faible
erreur sur I'estimation du mode. De plus elle aura pour effet de réduire énormément la
complexité des calculs.

2.5.3 Histogrammes approchés en dimension N

Pour une variable mono-dimensionnelle, la partition floue fait intervenir des cellules
triangulaires, donc de dimension 2. Pour une variable bi-dimensionnelle, la partition
floue est constituée de pyramides (formes géométriques de dimension 3). En fait, la par-
tition floue a une représentation graphique de dimension N+1 si la variable considérée
est de dimension N. Au-dela de la dimension 2 la représentation graphique de la par-
tition floue devient donc compliquée. Le calcul du transfert pignistique est alors im-
possible. Cependant, le raisonnement utilisant les projections reste valable. Toutes les
formules (2.92)-(2.94) peuvent facilement s’étendre en dimension N. On peut alors les

ré-écrire en :
I

I
Aceg =) ... EN: TI(H; D,...iy) (2.98)

i1=1 in=1

Iy

In
Accy =Y . Y N(H; Dy, i) (2.99)

i1=1 in=1
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avec .

N

1) N

out H;, est la projection de la cellule H sur la k™ dimension de I'espace considéré.

La détermination du mode ne peut alors s’effectuer qu’en raisonnant avec les pro-
jections.

2.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté le nouvel outil de calcul statistique dont nous nous servirons
pour I'estimation du mouvement majoritaire. Cet outil, appelé histogramme approché,
s’appuie sur la théorie des sous-ensembles flous grossiers pour définir une extension des
histogrammes classiques. Soient (Di)z‘e[l,N] N données. Les deux différences majeures
entre les histogrammes classiques et les histogrammes approchés sont :

— Un histogramme approché est construit sur une partition floue de ’espace des
données.
— L’accumulateur associé a chaque cellule de la partition est imprécis.

Une telle extension permet de sortir I’histogramme de son role classique de visuali-
sation de la répartition des données pour en faire un véritable outil de calcul statistique.
Nous avons vu dans le paragraphe 2.4 comment utiliser les histogrammes approchés
pour estimer des fractiles et les modes d’une distribution de données.

Les spécificités des histogrammes approchés nous ont permis de remarquer :

— d’une part, que l'utilisation d’une partition floue de I'espace permet d’atténuer
la dualité précision/incertitude généralement associée aux techniques de vote. Il
a entre autre été montré que la précision d’estimation des modes et des fractiles
était plus fine que la granularité de la partition de I’histogramme.

— d’autre part, que 'utilisation d’un accumulateur imprécis permet de prendre en
compte I'imprécision des données, chose qui est rarement prévue avec les estima-
teurs classiques.

Cependant, tout n’a pas été étudié sur les histogrammes approchés. Beaucoup de
travail théorique reste en suspens, notamment en ce qui concerne le principe d’estima-
tion d’une densité de probabilité.

Le premier point théorique a approfondir concerne 'estimation de P (W;(D;)) a
partir des bornes inférieures et supérieures P(W; (D;)) et P (W;(D;)). Actuellement,
nous nous contentons de prendre comme estimation de P (W;(D;)) le centre de U'inter-
valle [P(W; (D;)), P (W;(D;))]. Une ouverture envisageable consiste en la minimisation
de la distance entre P (W;(D;)) et une fonction de P(W;(D;)) et P (W;(D;)). L uti-
lisation de la distance classique d(a,b) = |a — b conduit a définir P (W;(D;)) =

B(W/(Di));rﬁ(W;(Di)). Cependant, il serait plus judicieux d’utiliser des distances plus
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spécifiques aux distributions de probabilité telles que les distances de Kullback-Leibler,
de Bhattacharyya, ... [Bas88|.

Une étude plus approfondie sur l'incidence de la granularité du partitionnement
sur la reconstruction de P (W; (D;)) serait aussi trés utile. Elle permettrait certaine-
ment, d’expliquer plus précisément les phénomenes d’étalement des distributions re-
construites. De plus, cette étude pourrait permettre d’établir un critere déterminant si
la partition est en adéquation avec les données. En effet, nous avons pu constater que
si la granularité de la partition est trop fine par rapport a I'imprécision des données,
I’accumulateur inférieur est identiquement nul.

Un troisieme point a étudier serait 1’élaboration d’un critere permettant de qua-
lifier la qualité de Pestimation de P (W;(D;)). Pour 'instant nous avons comparé la
densité estimée avec la vraie densité a ’aide de la divergence de Kullback-Leibler, mais
comment faire si cette derniere n’est pas connue ? Il faudrait envisager un critere qui
ne soit fonction que des deux bornes de l'estimation de P (W;(D;)). Nous avons pour
I'instant essayé d’observer le rapport des deux bornes, mais sans pouvoir en tirer de
conclusion.

Lors du passage en 2-D, nous avons été confronté a un probléeme pour calculer
les formules de transfert pignistique de maniere littérale. Une nouvelle méthode de
calcul de ces transferts pignistiques pourrait permettre de travailler directement sur les
distributions 2-D (voir N-D) sans avoir a calculer les projections. En 'occurrence, nous
pensons utiliser une généralisation de la méthode géométrique de découpe de polygones
de Southerland-Hodgman [SH74] pour calculer les volumes d’intersection entre W et
(Hg). Notre souci principal est d’obtenir une méthode de faible complexité. Il faudra
donc comparer les performances de cette méthode avec celle utilisant les projections.

En ce qui concerne l'estimation des fractiles, seul le cas des données précises a
été traité. Le cas des données imprécises a tout juste été abordé. Nous avons proposé
quelques bases, et il faudrait réaliser des essais pour valider ces bases, notamment en
ce qui concerne I’estimation d’un rang imprécis.






Chapitre 3

Estimation du mouvement apparent

Comme nous I’avons vu au chapitre 1, lorsque qu’'une caméra se déplace dans un
environnement, l'intensité des pixels de 'image qu’elle acquiert varie. En regardant les
images on a une impression de mouvement plan, et c’est ce mouvement que 1’on appelle
mouvement apparent. Ce déplacement est une projection du mouvement 3-D dans le
plan de I'image.

Si 'environnement dans lequel la caméra évolue est majoritairement statique, le
mouvement apparent est directement relié au mouvement de la caméra. C’est dans ce
cadre que s’inscrit le travail présenté dans ce chapitre. Il présente une méthode statis-
tique d’estimation du mouvement apparent dominant. Le terme dominant signifie que
ce mouvement est celui de la majorité des pixels de I"image. La méthode d’estimation
de mouvement que nous proposons repose sur un processus d’accumulation dans un
histogramme approché.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante : le premier paragraphe traite de
généralités sur le modele de mouvement a estimer et de son influence sur I’estimation
du mouvement dominant. Le deuxieme paragraphe propose d’utiliser une modélisation
floue du niveau de gris des pixels afin de rendre plus robuste le processus d’estimation
de mouvement. Un processus multi-échelles issu de cette représentation floue du niveau
de gris est aussi décrit. Le troisieme paragraphe explicite comment les variations du
niveau de gris d'un pixel sont reliées a son éventualité de déplacement. La méthode
pour estimer I’éventualité de déplacement d’un pixel en fonction de la transformation
considérée est présentée dans le paragraphe quatre. Le paragraphe cing décrit le pro-
cessus d’estimation du mouvement apparent dominant a ’aide des histogrammes ap-
prochés. Le sixieme paragraphe propose une comparaison entre les différentes méthodes
d’estimation de mouvement majoritaire au travers d’une série d’expérimentations. Le
paragraphe sept présente ’apport en gain de temps de notre processus multi-échelles.
Finalement, une conclusion dresse le bilan sur les apports et les inconvénients de notre
approche et ouvrira de nouvelles perspectives a ce travail.
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3.1 Principe de base

Nous avons déja défini le mouvement apparent dominant dans le chapitre 1. Rappe-
lons que si une caméra se déplace dans un environnement majoritairement statique, des
variations cohérentes se produisent entre les niveaux de gris de la séquence d’images
qu’elle acquiert. Cela donne une impression d’un mouvement, et c’est ce mouvement
dans le plan image que nous souhaitons estimer.

3.1.1 Modeéle de mouvement de la caméra

Généralement le repere associé a une caméra est défini en assimilant I’axe optique
a axe Z et son plan sagittal au plan (X,Y). Les axes X et Y sont choisis de fagon a
étre paralleles aux cotés de la rétine. Une caméra libre dans ’espace peut effectuer un
mouvement a six degrés de liberté décomposables en trois translations et trois rotations.
Ceci est illustré sur la figure 3.1.

Translation en Z

Caméra Rotation autour de Z

Rotation autour de X

Translation en X

™~
<4 Rotation autour de Y

Translation en Y

Y

Figure 3.1 — Composante du mouvement d’une caméra dans ’espace.

Voyons tout d’abord les effets de chacun de ces déplacements tridimensionnels
sur le mouvement des projections des objets fixes percus par la caméra. Lorsque la
caméra avance selon l'axe des Z, les projections des objets ont tendance a grossir.
Réciproquement, si I’environnement de la caméra est fixe, un grossissement des objets
est caractéristique d’une avancée suivant ’axe des Z, tandis qu'un rétrécissement est
caractéristique d’un recul. Par analogie avec la photo, on appelle généralement cette
transformation un effet de zoom. En utilisant le méme raisonnement, un déplacement
positif de la caméra suivant ’axe des X correspond a une translation de la projection
des objets d’une quantité négative suivant ’axe des X (et vice-versa). Il en est de méme
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pour les translations suivant I'axe des Y. L’effet d’une rotation de la caméra autour
de Paxe Z dans le sens trigonométrique (resp. anti-trigonométrique) se traduit par une
rotation des objet projetés dans le sens anti-trigonométrique (resp. trigonométrique).
En ce qui concerne les rotations autour des axes X et Y, les effet sont un peu plus
complexes. Les déformations engendrées du fait des changements de perspective sont
non-linéaires. La figure 3.2 illustre 'effet des rotations de la caméra autour des axes X
et Y sur la projection des objets dans le plan image.

| )

f )
Vo by fr oy -
| )

|

Voo / } \

Effet d’une rotation autour de X Effet d’une rotation autour de X
dans le sens trigonométrique dans le sens anti-trigonométrique

— P

— -

—_— = = —= = le— =— @ — = =

— -—
— -~

—
i -

Effet d’une rotation autour de Y Effet d’une rotation autour de Y
dans le sens trigonométrique dans le sens anti-trigonométrique

Figure 3.2 — Effet des rotations autour des axes X et Y sur la projection des objets.

En toute rigueur, on voit qu’un mouvement a 6 degrés de liberté de la caméra induit
pour chaque point de I'image un mouvement apparent a six degrés de liberté. Un tel
mouvement n’est pas identifiable en général. On ne peut l'estimer qu’en émettant des
hypotheses de régularité du mouvement et de rigidité de 'environnement [SK99].

Cependant, si la scene filmée n’a pas trop de profondeur de champ, si les objets
sont suffisamment éloignés de 'objectif de la caméra et si le mouvement de la caméra
est de faible amplitude, alors la scene filmée peut étre assimilée a un plan (entre deux
images). Ainsi, tous les pixels de I'image subissent le méme mouvement a six degrés
de liberté. Toutes ces hypotheses semblent tres contraignantes. Elles sont cependant
facilement vérifiables dans la plupart des séquences d’images réelles. Tout du moins ces
remarques sont vraies pour la majorité des pixels de I'image.

La difficulté de ’estimation des petits mouvements vient du fait qu’il est complexe
de différencier tous les mouvements projetés [MB96]. En effet, comme cela est illustré
dans la figure 3.3, une petite rotation autour de I’axe Y et une translation suivant ’axe
X sont tres similaires. Bien sur, les déformations des objets ne sont pas rigoureusement,
les mémes puisque les objets n’appartiennent pas a un plan. Cependant, dans les deux
cas, I’observateur ne pourra identifier qu'un déplacement horizontal.

C’est pourquoi un modele a quatre degrés de liberté est usuellement préféré a un
modele a six degrés de liberté. Tenter d’identifier un modele a six degrés de liberté
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<
-~

Rotation Translation

Figure 3.3 — Similitude entre une rotation autour de 'axe Y et une translation le long
de I'axe X.

lorsque seulement quatre degrés sont perceptibles entraine généralement une perte de
la robustesse d’un identificateur [Lju99]. Nous proposons de modéliser le mouvement
dominant apparent a l’aide de quatre parametres (modele affine [Fau93|) représentant
deux translations dans le plan sagittal (pour les deux translations dans le plan sagittal
et les deux rotations autours des axes de ce méme plan), une rotation autour de 'axe 7
normal au plan image (Ry), et un facteur d’homothétie (o) que nous appellerons zoom
par analogie avec le dispositif optique. Nous appellerons 7}, la translation horizontale
et T,., la translation verticale.

Comme les transformation de reperes ne sont pas permutables, nous avons fixé un
ordre arbitraire d’application des transformations, a savoir : translations suivant les
axes horizontaux et verticaux, zoom et enfin rotation.

Considérons maintenant un point P de I'image repéré par le couple (linp, colp). Les
notations sont précisées sur la figure 3.4 ou (line, colc) représente les coordonnées du
centre de I'image. Lors d'une translation de la caméra, le point P se retrouve décalé
d'une quantité (Thor, Tyert) €n P'. Ot Tj,p (resp. Thepy) correspond a la translation
horizontale (resp. verticale). Soit en notation matricielle :
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Colonnes
“ colp col,
<] 1 1
& ! f
.20 ! !
e !
PizelP |
linp — |
T W+\\ i

lin,

Centre de 'image

Image

Figure 3.4 — Variables utilisées pour la modélisation du mouvement apparent.

P=P-T (3.1)
avec P’ = (””P’), P = (“”P) et T = (%0)

col pr colp
REMARQUE 6 Les différentes transformations entre deux images ne sont généralement
pas entieres. Ainsi, les coordonnées du point P' ne sont, elles non plus, généralement
pas entieres. On a donc (linp:, colp) € R2.

Dans le cas ol la scene est filmée de suffisamment loin pour étre assimilée a un
plan, la transformation induite par un zoom correspond en fait a une homothétie ayant
pour centre F. En représentation de profil, 'effet du zoom peut étre modélisé par la
figure 3.5. Dans le plan image 'effet du zoom est illustré par la figure 3.6 :

D D" Avance
Objet -~
Foyer im)éﬂ X/T
F C F C
f f

Plan image

Figure 3.5 — Effet de I'avance de la caméra sur la projection d’un objet sur le plan
image.
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Colonnes

colp: colp col,
A
N 1 p

Lignes

lin

lin

lin

Image

Figure 3.6 — Effet du zoom sur un pixel de 'image.

Si le centre de I'image n’est pas exactement sur ’axe focal de la caméra, le zoom
se traduit par la combinaison : homothétie centrale plus translation. On peut donc
supposer , sans perte de généralité, que le centre de I'image C' est sur I’axe optique de
la caméra. Ainsi, pour un point P transformé en P’ par le zoom, le rapport d’homothétie
est déterminé par :

—~= _ fxT
CP = D/ (3.2)
—= _ fxT
o= D'+ f

avec f la distance focale de la caméra. On en déduit :

—— _— D+f __
P = CP = P .
C CPx prp=axC (3.3)

avec « € |0,4o00]

En utilisant I’équation (3.3) et les notations définies sur la figure 3.4 on obtient :

|C'P||sin (6
||CP|| cos (6
|C'P'|| sin (0
|C'P'|| cos (6

) == lmc — lan
) = colg — colp
) == linc — linp/
)

colc — colpr
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d’ou :

linpg = ling (1 — )+ alinp

colpr = colc (1 — a) + acolp

soit en notation matricielle :

P'=(1-a)Pc+aP (3.4)
ou P est la matrice correspondant au centre de I'image Po = (?gzg) Il est a noter que
les coordonnées du point P’ ne sont pas nécessairement entieres du fait du zoom.

Si on combine les deux équations (3.1) et (3.4), on obtient :

Ptransformé = (1 - Oé) PC +aP =T (35)

Le dernier parametre a prendre en compte dans le modele de mouvement est la
rotation autour de ’axe optique de la caméra. Encore une fois, si ’axe optique passe
par le centre de I'image, la transformation due a la rotation de la caméra est illustrée
sur la figure 3.7.

Colonnes

col preol peol .
1 1 1
T T T

linp

Lignes

linp
lin. T

Image

Figure 3.7 — Transformation d’un pixel suite a une rotation autour de ’axe optique de
la caméra.

Pour une rotation d’'un angle ¢ autour du centre de I'image, un point P = (lclg;i)

linpr

de I'image est transformé en P’ = (
col pr

) avec :
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linpr = ling (1 —cos(¢)) + (colp — colc) sin (¢p) + linp cos (¢) (3.6)
colpr = cole (1 —cos () — (linp — ling) sin (¢) + colp cos (@)

soit en notation matricielle :

P' = (I, — Ry) Po + RyP (3.7)

avec [ la matrice identité d’ordre 2 et R, une matrice de rotation d’angle ¢ telle que :

| cos(¢) sin (o)
Bo=| _n(4) cos (o) (3:8)

Si 'on combine les équations (3.5) et (3.7), on obtient la transformation d’un point
par le modele de mouvement a quatre parametres :

Ptransformé — (]I2 - OZR¢) PC’ + OéquP — CYR¢T (39)

Dans le cadre de cette étude, le parametre de zoom n’a pas été intégré dans la
modélisation du mouvement apparent. Le terme « est donc pris égal a 1. La transfor-
mation d’un point de I'image par un mouvement (7}, Tyer, Ry) s’exprime alors par :

Ptransformé = (]I2 - R(b) Pc + R¢P - R¢T (310)

Nous verrons dans la conclusion, les raisons pour lesquelles nous n’avons pas, dans
le cadre de ce travail, pris en compte le facteur de zoom dans le modele de mouvement.

3.1.2 Modélisation floue du niveau de gris des pixels

Comme on I’a vu dans le début du paragraphe, un mouvement de la caméra se
traduit par une variation de l'intensité des pixels. Cependant, des phénomenes, tels
qu’'une occultation partielle ou totale (objet se déplacant devant la caméra ), un chan-
gement de la luminosité globale (passage d’un objet devant la source d’éclairement) ou
bien un changement des propriétés réfléchissantes d’une surface suite a un changement
d’orientation, peuvent aussi induire des changements de niveaux de gris des pixels sans
pour autant étre reliés au déplacement de la caméra. Certaines techniques passent par
I'identification de ces phénomenes (par exemple variation de I'illumination globale pour
le flot optique). On cherche en général a minimiser I'impact de ces variations parasites
sur l'estimation du mouvement. Plus précisément, on cherche a augmenter la robus-
tesse de la méthode vis-a-vis des variations d’intensité des pixels qui ne seraient pas
dues aux mouvements apparents. Nous supposons donc par la suite que la majorité des
variations d’intensité des pixels est liée au mouvement apparent. Des essais, en fin de
chapitre, illustreront la robustesse de notre méthode vis-a-vis de ces perturbations.
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Chaque méthode d’estimation de mouvement nécessite des précautions d’emploi
et des hypotheses pour étre utilisée. La violation fréquente de ces hypotheses trop
restrictives amene souvent a un échec du processus d’estimation de mouvement. Pour les
méthodes basées sur 'appariement de points caractéristiques, on fait I’hypothese que les
attributs invariants associés a ces points (forte courbure du contour, surbrillance, etc.)
sont conservés au long de la séquence vidéo. Ainsi, en cas d’occlusion de trop de points
caractéristiques, la méthode a de fortes chances d’échouer. Il est alors indispensable de
sélectionner un grand nombre de ces points pour s’assurer du succes de la méthode.
Pour les techniques basées sur la mise en correspondance de zones (corrélation) on
considere que des motifs de I'image sont conservés au long de la séquence. Ici aussi la
disparition partielle ou totale d’'un motif due a une occlusion risque fort de perturber
I’estimation de mouvement. De plus, ces méthodes sont souvent sensibles aux variations
de niveau de gris des pixels du fait des métriques qu’elles utilisent lors de la mise en
correspondance des motifs [JBC97]. Quant aux méthodes reposant sur le calcul du
flot optique, elles émettent 'hypothese que la distribution locale de I'illumination est
conservée. Or, cette hypothese est souvent transgressée dans le cas de déplacements
trop grands. Bien sir de nombreuses techniques ont été proposées pour s’affranchir
partiellement de ces problemes.

Nous proposons d’assouplir les hypotheses classiques d’appariement. Le principe
de base de notre méthode d’estimation de mouvement repose sur une hypothese tres
simple : dans une image a niveaux de gris, un pixel qui est blanc a peu de chance de
devenir noir au cours du mouvement et vice-versa.

Pour simplifier le principe de représentation des pixels, nous avons défini deux
classes duales : la classe des pixels blancs et la classe des pixels noirs [CSA01]. Un des
inconvénients majeurs de cette approche est l'instabilité a la frontiere entre les deux
classes. Cet inconvénient peut étre facilement contourné en utilisant une représentation
floue de 'appartenance d'un pixel a une classe. La figure 3.8 illustre la division de
I’espace des niveaux de gris en deux classes floues duales.

Degré d’appartenance

Classe des pixels blancs

Classe des pixels noirs
'\

0 255

L Niveau de gris

Figure 3.8 — Deux classes duales pour représenter le niveau de gris des pixels : pixels
blancs et pixels noirs.

Chaque pixel d’une image est représenté par son degré d’appartenance a la classe
des pixels blancs (p,) et son degré d’appartenance a la classe des pixels noirs (u,,).
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Nous verrons dans le paragraphe suivant que cette modélisation possede des avantages
tres intéressants. Entre autres, on est en droit d’attendre une certaine robustesse vis-
a-vis des variations d’intensité globale du fait de 'utilisation d’une classification du
niveau de gris des pixels. Les performances de cette modélisation sont illustrées dans
le paragraphe 3.5. Les problemes liés aux occlusions et autres phénomenes locaux, sont
eux aussi évoqués dans paragraphe 3.5.

3.1.3 Représentation multi-échelles des images

Les représentations multi-échelles des images sont souvent employées dans les pro-
cessus en vision assistée par ordinateur. Elles consistent a représenter les images a
différents niveaux de précision. Soit une image de taille M, lignes par Ny colonnes. Sa
représentation au niveau 0 ou résolution initiale correspond a I'image elle méme. Elle
est donc composée de My x Ny pixels. Plus le niveau augmente, plus la précision de
la représentation diminue. Aussi, cette méme image a la résolution 1 aura pour taille
M; x Ny pixels avec M; < My et N; < Ny. Pour les méthodes multi-échelles classiques,
on divise généralement une image en blocs de 2 x 2 pixels. On essaye ensuite de chercher
de maniere certaine quel serait le niveau de gris d’un pixel s’il devait représenter un
bloc de quatre pixels. C’est a dire quel serait le niveau de gris des pixels de I'image si la
caméra possédait une résolution deux fois moins importante ou si la focale était deux
fois plus petite. Dans ces deux cas, la scéne visualisée par une image de 2M x 2N pixels
est représentée par une image de M x N pixels. Plusieurs méthodes ont été employées.
La plus classique consiste a minimiser ’erreur entre le niveau de gris du pixel a la

résolution R,y (@) et celui des quatre pixels lui correspondant a la résolution R,

(Ng;). Cette erreur est définie par :

—_~ 2
Erreur = Z (Ng - Ngz-> (3.11)

iebloc de 2x2 pixels

Cette approche conduit naturellement a prendre pour ](f\g la valeur moyenne de
Pintensité des quatre pixels Ng;. Ainsi on a :

Ng= - > Ng; (3.12)

iebloc de 2x2 pixels

Il existe d’autres méthodes ne considérant pas seulement des blocs de 2 x 2 pixels
mais prenant en compte plus de pixels (filtrage gaussien) ou bien ne minimisant pas
la méme erreur, cependant elles ne sont pas présentées dans ce manuscrit. La méthode
multi-échelles que nous avons défini ne répond pas aux meémes critéres. En effet, elle
vise a conserver le maximum d’information sur les niveaux de gris des pixels et découle
naturellement de la modélisation du niveau de gris a ’aide des deux classes floues
duales. Le principe de notre approche multi-échelles est le suivant :
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PROPOSITION 1
Soit (P (2m,2n); P (2m +1,2n); P (2m,2n+1); P (2m + 1,2n+ 1)) avec m € [0, M|,
n € [0, N] un bloc de quatre pixels de I'image de taille (2M,2N) a la résolution R,,. A la
résolution R, ., ces quatre pixels sont remplacés par un seul pixel dont I’appartenance
a la classe des pixels noirs est définie par :

Hy (P (2m,2n)) , p, (P (2m +1,2n))
Hn = haX ( 1, (P (2m,2n+ 1)), p, (P (2m +1,2n + 1)) )
et 'appartenance a la classe des pixels blancs est définie par :

:max< w, (P (2m, 2n)) , , (P (2m +1,2n)) )
He 0y (P (2m,2n+ 1)), 1, (P (2m+1,2n+1)) )

Alinsi, on est sur que la vraie valeur du niveau de gris ]@ du pixel a la résolution
R,1 appartient a l'intervalle défini par [255 (1 — p,,) , 25514,). Pour illustrer ce procédé
multi-échelles nous avons représenté sur la figure 3.9 la décomposition d’une image a
différentes résolutions. Les deux images correspondent en fait aux valeurs prises par y,,
et 1, le blanc correspondant a = 1 et le noir a ;4 = 0. Ainsi, si I'image est sombre,
I'image représentant les (i, sera elle aussi sombre. En effet peu de pixels appartiennent
a la classe “pixel blanc” (1, ~ 0). Par contre, 'image représentant les p,, sera treés claire
car un grand nombre de pixels appartiennent a la classe “pixel noir”. Ceci est illustré
sur la figure 3.9, oll nous avons représenté les y, et p, de I'image des arbres.

iy & la résolution 0 py & la résolution 1y, & la résolution 2y, & la résolution 3

iy, alarésolution 0 pu, alarésolution 1  p, alarésolution 2  p, ala résolution 3

Figure 3.9 — Décomposition multi-échelle des images. Les images du haut représentent
les valeurs de p, et celles du bas les valeurs de p,,

Comme on peut le voir sur la figure 3.9, plus la résolution de I'image se dégrade plus
la somme des deux valeurs d’appartenance aux classes de niveaux de gris s’éloignent
de un (au niveau 0 on a j, + u,, = 1). Ceci traduit le fait que la précision avec laquelle
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on connait le niveau de gris d’un pixel décroit a mesure que le niveau de précision
de I'image diminue. En effet, un manque d’informations stres dii a une précision de
représentation basse se traduit par un intervalle de définition large pour le niveau de
gris Ng.

Les performances de cette représentation multi-échelles imprécise sont présentées
dans le chapitre traitant des applications.

3.2 Evaluation de I’éventualité de déplacement d’un
pixel en fonction de son niveau de gris

Soit un pixel P; situé a la i ligne et & la j*™¢ colonne de I'image 1. Sa position est
notée (i, 7). Considérons un déplacement de la caméra. Le pixel P; de 'image 1 peut-
il se retrouver en P & la position (i, ;') dans I'image 27 C’est & cette question que
nous allons nous efforcer de répondre. Dans un premier temps, nous allons uniquement
considérer ’éventualité de ce déplacement en fonction des niveaux de gris des pixels de
I'image. Le déplacement d’un pixel est illustré sur la figure 3.10.

Image 1

Figure 3.10 — Déplacement d’un pixel correspondant au mouvement engendré par (Tx,
Ty, Rz).

Le déplacement dans le plan image correspond a (u,v) avec :

(2)=G)-0) 19

Maintenant, comment peut on évaluer si un déplacement (u, v) est envisageable pour
un pixel (4,7)? Nous allons pour cela détailler le principe énoncé dans le paragraphe
3.1.2 a l'aide de la proposition suivante :

PROPOSITION 1 Un pizel Py, de l'image 1, caractérisé par sa position (i,7), a pu se
déplacer en P de l'image 2 caractérisé par (i',j') si et seulement si Py et P appar-
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tiennent a la méme classe de pizels. C’est-a-dire Py et P| appartiennent a la classe des
pizels blancs, ou Py et P| appartiennent a la classe des pizels noirs.

Du fait de la modélisation floue des pixels, un pixel P; est caractérisé par ses deux
degrés d’appartenance aux classes de pixels blancs et de pixels noirs respectivement
notés i, (P1) et p,, (Py). L’éventualité pour qu’un pixel P se soit déplacé d’une quantité
(u,v) en fonction du niveau de gris des pixels est alors évaluée de maniere duale. Nous
avons défini un processus de vote bi-modal, caractérisé par les bornes inférieure et
supérieure de I'éventualité de déplacement des deux pixels. La borne supérieure est
donnée par une fonction a valeur dans [0, 1] appelée vote pour le déplacement (u,v),
définie par :

VotePour (Py; P) = max[min (1, (P1) , g, (P7)) , min (g, (Pr) 1, (P1))] - (3.14)

Ce vote traduit le fait que les deux pixels appartiennent a la méme classe de pixels.
De la méme facon, on peut établir une fonction duale & valeur dans [0, 1] appelée vote
contre le déplacement (u,v) et définie par :

VoteContre (Py; Pi) = max[min (u, (1) , p, (P1))  min (p, (P1) 1 (P1))] - (3.15)

Ce vote traduit le fait que les deux pixels n’appartiennent pas a la méme classe. La
borne inférieure de ’éventualité de déplacement est ensuite donnée par :

1 — VoteContre (Py; P)) (3.16)

Il existe une relation tres forte entre les deux votes. En effet, on a généralement :

VotePour (Py; P)) =1 — VoteContre (Py; P) (3.17)

REMARQUE 7 Cette propriété n’est vraie qu’a la résolution 0. Elle devient fausse des
que l'on descend dans les niveaux de précision de représentation de l'image.

Cependant, il existe une propriété tres intéressante résultant de la modélisation
floue du niveau de gris des pixels en conjonction avec le procédé de vote bi-modal.
Cette propriété permet de s’affranchir des problemes d’effets de bord dans le processus
de mise en correspondance. Lorsque 1’on cherche si un déplacement (u,v) a pu amener
un pixel P; en dehors des limites de I'image 2, comme cela est illustré sur la figure
3.11, quel niveau de gris doit on prendre pour le pixel P/ ? Et donc, comment va-t’on
pouvoir mesurer la compatibilité du niveau de gris de ces deux pixels?

Dans ce cas, puisque la valeur du niveau de gris du pixel est inconnue, elle peut
tout aussi bien etre blanche que noire, il vient alors naturellement :
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Figure 3.11 — Déplacement d’un pixel P, en dehors du cadre de I'image 2.

py (Py) = p, (P)) =11 (3.18)

Ainsi les équations (3.14) et (3.15) s’écrivent :

VotePour (Py; P)) = VoteContre (Py; P)) = max (, (P1) , i, (Py1)) (3.19)

L’absence d’information sur le niveau de gris du pixel P| se traduit par un vote
identique pour et contre le mouvement (u,v). Ainsi, aucun des deux votes n’est pri-
vilégié par des considérations arbitraires sur le niveau de gris de ce pixel. Le probleme
lié aux bords de I'image est ainsi pris en compte implicitement par la technique de vote
bi-modale que nous avons définie.

3.3 Estimation de I’éventualité de déplacement d’un
pixel en fonction d’une transformation imprécise

Dans le cadre de notre étude, le modele du mouvement apparent considéré est
limité & trois parametres (Thorizontate, Tverticale, [2g). Pour estimer ce mouvement, nous
avons discrétisé I’espace paramétrique. Ainsi nous avons formé un maillage en trois
dimensions dont les noeuds sont les combinaisons des parametres T} orizontales Lverticales
et R4. La méthode que nous avons mise au point consiste a évaluer pour chaque pixel
de I'image 1 la pertinence de I’ensemble des déplacements représentés par le domaine
de I'espace paramétrique couvert par un pavé de la discrétisation.

Cette démarche s’apparente au calcul d’erreur classique. Toute discrétisation est
considérée comme un pavage, et toutes les opérations sont vues sous un angle ensem-
bliste. Dans un souci de minimiser 'influence d’une représentation granulaire, nous
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adoptons une modélisation floue pour tout ensemble. Ainsi, la discrétisation spatiale
de I'image est vue comme un pavage flou de R2.

Pour que cette modélisation soit la plus neutre possible, nous avons choisi de
représenter un pixel flou par un pavé mono-modal de support rectangulaire. Ainsi,
sa représentation graphique est pyramidale comme représenté sur la figure 3.12.

Pixel (i,j)

b

Ligne i 7){////__/__/;/://%______/
/ v

/
/

/
/
/

Colonne j

Figure 3.12 — Quantité floue représentant un pixel.

Dans les paragraphes suivants, nous proposons deux approches pour I’estimation de
la pertinence du mouvement d’'un pixel entre I'image 1 et 'image 2. Dans la premiere
approche, nous abandonnons la représentation floue pour I’espace paramétrique en sup-
posant (ce qui est classique) que la valeur des parametres pour le mode du pavé est
représentative de ’ensemble du pavé. Cette démarche est équivalente a supposer que
le mouvement est précis. Dans une seconde approche, nous évaluons la pertinence de
I’ensemble de mouvements compris a l'intérieur d’'un pavé de la discrétisation de 1’es-
pace paramétrique. Cette approche revient a considérer que le mouvement est imprécis
[Blo01]. On peut voir la premiere approche comme une simplification par rapport a la
seconde. Son intérét est avant tout d’étre pédagogique pour la présentation du manus-
crit. Elle permet aussi de réduire considérablement le temps d’exécution de 1’algorithme
en simplifiant les calculs.

3.3.1 Modele de mouvement précis

Dans ce paragraphe, on considere que les parametres du modele de déplacement
sont, connus précisément. Pour illustrer notre propos, nous avons simulé le déplacement
d’une caméra devant un paysage. Le mouvement est composé d’une translation vers la
droite puis vers le haut et finalement d’une rotation dans le sens trigonométrique. Sur
I'image, les points donnent I'impression de se déplacer dans le sens opposé. Ceci est
illustré sur la figure 3.13.
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Figure 3.13 — Déplacement d’un point de I’environnement dans une séquence vidéo.

Puisque les pixels se "déplacent” dans I'image, les quantités floues les représentant
subissent elles aussi les transformations dues au mouvement. Si les parametres du
modele de déplacement (T}, Tyer, R) sont précis, alors le détail de ces transformations
peut étre représenté comme sur la figure 3.14.

Translation horizontale

e L |- - - -Translation. verticale. .. ... e L X

Figure 3.14 — Détail du déplacement d’un pixel di au mouvement de la caméra.

Ce mouvement transforme la quantité floue représentant le pixel P, de I'image 1
(notée P;) en une quantité floue associée & P| (notée P;). Celle-ci peut étre amenée
a intersecter plusieurs quantités floues représentant des pixels P, de I'image 2 (notées
P,). Dans ce cas, quels pixels de I'image 2 doivent étre pris en compte ? Doivent-ils tous
étre considérés, ou seulement celui ayant la plus grande intersection avec la quantité
floue associée a P{, ou bien encore doit on considérer seulement le plus proche ?
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Nous devons donc déterminer si un pixel P; de I'image 1 a pu se déplacer en P,
de I'image 2. Puisque les pixels sont représentés par des quantités floues, il existe un
ensemble continu de valeurs représentant la compatibilité entre la quantité floue as-
sociée a P| et celles associées aux pixels de I'image 2. Nous proposons de représenter
cet ensemble de compatibilités par ses bornes inférieure et supérieure. Ces deux bornes
sont données par la nécessité et la possibilité de P restreinte a P, et s’écrivent respec-
tivement :

N (P;;P2) = Pi;éfb (max (/Lpi, 1-— up2)> (3.20)
II(P;P) = Iqu[I)Q (min (,upi,u%)) (3.21)

ou I, est 'image 2 et up est la fonction caractéristique linéaire de la quantité floue
associée au pixel P. N (P;;Py) “mesure” a quel point la cellule associée & P, est in-
cluse dans celle associée a P{, et IL(Pj;Py) “mesure” a quel point les deux cellules
s’'intersectent.

Estimer ces deux quantités fait intervenir un calcul d’intersection de pyramides
(donc plusieurs calculs d’intersection de plans). Par exemple, calculer la possibilité
IT(P]; P2) revient a déterminer le point le plus élevé de l'intersection entre les deux
fonctions caractéristiques pyramidales représentant les quantités floues P; et P,. Ces
opérations sont relativement cotiteuses en temps de calcul, et dans un souci de gain de
temps, nous avons opté pour une méthode légerement dégradée.

La complexité du calcul vient du fait que I'orientation de la fonction caractéristique
de P| est quelconque. Le calcul de N (Py; Py) et IT (Py; Py) se retrouve grandement sim-
plifié si les deux pyramides ont la méme orientation. Pour rendre ce calcul plus rapide,
nous utilisons donc pour représenter P}, une fonction caractéristique englobante, ayant
la méme orientation que celles associées aux pixels P, de I'image 2, mais de précision
moindre. Ceci est illustré sur les deux figures 3.16 et 3.17.

Cette technique revient a supposer que les variables de représentation de la position
des pixels sont non-interactives. Ceci est classique en calcul d’erreur et correspond
toujours au “pire cas”. Dans ce cas, le calcul de N (P;; Ps) et IT (Py; Po) peut s’effectuer
sur les projections horizontales et verticales des deux quantités floues comme indiqué
sur la figure 3.17 : ott Npop (Py; Pa) (resp.Ilper (Pr; P2)) est la nécessité (resp. possibilité)
de P] restreinte & Py en projection horizontale, et Nye, (P1; Pa) (resp.Ilye, (Py; P2)) est
la nécessité (resp. possibilité) de P; restreinte a P, en projection verticale. Les valeurs
de N (Pj; P2) et I (P;; Po) sont données par 'utilisation de la t-norme min [DP88] :

N (P{, PQ) = min (th« (P{, PQ) s Nver ('P{, PQ)) (3.22)
I (Pia P?) = min (Hhor (P{; PZ) , IL,er (P{, PQ)) (323)

Ces deux bornes fixent un encadrement de la mesure de confiance pour que le pixel
P; se soit déplacé en P, suite au mouvement paramétré par (Thor, Tyer, R)-
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 Pigell

e

Figure 3.16 — Intersection entre la quantité floue englobante associée a P| et celle
associée a Ps.

3.3.2 Modele de mouvement imprécis

Le modele de mouvement précis n’est qu’une simplification de I'approche générale
d’estimation de I’éventualité de déplacement d'un pixel. Nous présentons ici cette ap-
proche qui prend en compte la discrétisation de ’espace paramétrique.

D’un point de vue statistique (ce que nous avons vu au paragraphe précédent), les
noeuds du maillage de ’espace paramétrique sont représentatifs de tout leur voisinage
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Pizel P,

Quantité englobante

ver PI;PQ)

N’uer (P 3

(I
min(ipg i) )

]

mac(ppy, 1~ )
hor(Plla P2

Figure 3.17 — Calcul des possibilité et nécessité de P, restreinte a P/ en projection
horizontale et verticale.

(cf. figure 3.18).

|_— Noeud du maillage

| — Voisinage

Figure 3.18 — Noeud du maillage et son voisinage.

D’un point de vue ensembliste, ce voisinage doit étre pris en considération comme
un intervalle, ou pavé, de valeurs possibles. En effet, la discrétisation de ’espace pa-
ramétrique introduit une imprécision sur les parametres du mouvement. On est alors
amené a adopter des techniques propres aux calculs ensemblistes [Wal91] pour le calcul
de ’ensemble des valeurs possibles de la localisation du pixel P’ sachant que T}, Tyer,
R4 et P sont des sous-ensembles flous définis par leurs modes : T, Tyero, Ro, et
leurs SllppOI'tS : Thor € [ThOTO - AThm ) ThorO + AThm]; Tver € [T’UETO - ATUET ) T’UerO + ATver]a
Ry € [Ry— Ag, Ry+ Ag] et que P appartient au support de la quantité floue qui lui est
associée. L’équation (3.10) doit alors étre considérée comme une équation ensembliste.
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La figure 3.19 illustre I'influence de I'imprécision des parametres du modele de
déplacement sur ’ensemble des positions possibles de P;.

2AT’ho'r‘
ThorO £
<
; [a]
: T’uerO
/\ Pizel P

. Centre de I'image

+

Figure 3.19 — Effet de 'imprécision des parametres du modele de mouvement.

Pour calculer P;, image de Py par la transformation imprécise (Thop, Tyer, Ry), de
nombreuses techniques peuvent étre utilisées généralisant les méthodes développées
dans [Wal91] et utilisant le principe d’extension [DP88]. Cependant, ces techniques
sont tres couteuses en temps de calcul. Nous avons donc préféré utiliser un formalisme
dérivé du calcul d’erreur classique [Moo79], utilisant le fait que les sous-ensembles flous
que nous manipulons sont des “nombres flous non-interactifs” sur lesquels est appliqué
un calcul de quantités floues “pessimiste”.

Dans ce cas calculer le noyau et le support de I’ensemble P] revient a calculer 'image
du mode de P, par le mode de (Thor, Tyer, Ry) n0té Plrppire = [12”106”"6], et d’appliquer

’
.COlICentre
lin/

_ col|
ensembles flous P; = [ZE], Thor, Tver, Ry et que on note : lin} = f1 (P, Thor, Tver, Ry)

et coll = fo (P1, Thor, Tyer, Ry), avec fi et fy définis par I’équation 3.6, alors le support
de P; est de largeur 2A .,y et de hauteur 24, avec :

un calcul variationnel sur les supports [DP88]. Ainsi si P| = [[}] est une fonction des

: ofi : of1 0/
Alin, = Al Acol — | AR
M ‘(’ﬂinl i + ‘(%oll cot + OR, ot
of1 0/
AT, AT,
‘8Th0r hor T ‘aTuer ver
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Of2 : E E
Acol! = Al Acol — 1 AR
“oh ‘alinl e ‘800[1 con OR, i
Of2 Of2
AT or ar ATver
‘ aThor " * ‘ 8Tver

Soit en développant en fonction des expressions de f; et fy définies par I’équation
(3.10) :

Alin' = |cos (@) Alin + |sin (¢)| Acol + ATper + (3.24)
|(sin (@) (lin. — lin) + cos (¢) (col — col.))| A¢
Acol' = |sin ()| Alin + |cos (¢)| Acol + AT, + (3.25)

|(sin (@) (col. — col) + cos (@) (lin, — lin))| A¢
La figure 3.20 illustre le calcul de ’ensemble fou englobant associé a P;.

2Acol’

Thor(]

TverO
T Pizel P,

Ro

+

Centre de I'image

Figure 3.20 — Quantité floue englobante issue du calcul d’erreur.

Nous avons vu quelle était I'influence de I'imprécision des parametres du modele
sur le déplacement d’un pixel. Il reste a estimer si un pixel P; de I'image 1 a pu se
déplacer en P, de I'image 2. Pour cela, nous utilisons le méme formalisme que dans le
cas du modele précis de déplacement. La compatibilité entre la quantité floue associée
a P| et celle associée a un pixel P, de I'image 2 est comprise dans un intervalle. Nous
déterminons une borne supérieure et inférieure de cet intervalle a I’aide des formules de

possibilité et nécessité restreintes projetées définies au paragraphe précédent (formules
(3.22), (3.23)).
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3.4 Estimation de la probabilité d’un mouvement

Les méthodes exposées dans les paragraphes 3.2 et 3.3 nous permettent maintenant
d’estimer, pour tout pixel de I'image 1, son éventualité de déplacement sur I'image
2 pour un ensemble de mouvements (T}, Tyer, Ry). Nous proposons d’utiliser le for-
malisme des histogrammes approchés présentés dans le chapitre 2 pour déduire de
cette masse d’informations le déplacement majoritaire le plus probable. Il s’agit en fait
du déplacement (ou de I’ensemble des déplacements) le plus fréquent en considérant
I’éventualité de déplacement de tous les pixels de I'image 1 sur 'image 2. L’utilisation
des histogrammes approchés doit permettre au final d’évaluer la probabilité d’occur-
rence de tout déplacement (Thop, Tyer, Ry).

La procédure d’accumulation (voir chapitre 2) peut étre vue comme une transformée
de Hough dite de m a m [CM91] ot pour chaque ensemble de déplacement évalué défini
par le pavé (Thor, Tyer, Rg), on “compte” le nombre de pixels acceptant cette éventualité
de déplacement. Pour chaque (Thor, Tyer, Ry);, et pour chaque pixel de I'image 1 on
accumule alors cette valeur imprécise sur I'histogramme imprécis.

L’aspect pratique de la technique est décrit a présent. A cause de 'imprécision
des différents éléments entrant en jeu dans le processus de vote, les éventualités de
déplacement en fonction des transformations ou des niveaux de gris, sont représentées
par des intervalles (borne inférieure et supérieure). Pour conserver ’homogénéité de
notre méthode dans le traitement de I'imprécision des données, nous avons défini un
processus de vote bi-modal. Celui-ci est basé sur le principe suivant :

PROPOSITION 2

Un pixel Py de I'image 1 vote possiblement pour le déplacement (T},op, Tyer, Ry) si, P>
vérifiant P, NP; # () et tel que les niveaux de gris de Py et P, appartiennent a la méme
classe.

PROPOSITION 3
Un pixel P, de I'image 1 vote nécessairement pour le déplacement (Thor, Tyer, Ry) i,
VP, C Py, les niveaux de gris de P, et P, appartiennent a la méme classe.

Ces propositions expriment en fait une fusion des équations (3.14), (3.15), (3.22) et
(3.23). Nous avons choisi de fusionner ces propositions avec une loi de composition de
type sup-min [DP88].

Ainsi la borne supérieure du vote pour un déplacement (Thor, Tyer, Ry) est donnée
par :

Votesupp, (Thors Toers Rg) = Supp,e tmage 2 (min (IT(P; Pa) , Vote Pour (Py, Py)))
(3.26)

La deuxieme proposition se traduit par : “P; vote nécessairement pour le déplacement
(Thor, Tyer, R) 8’1l n’existe aucun pixel P, vérifiant Py C P; tel que les niveaux de gris
de P; et P, appartiennent a des classes différentes”.
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Pour la borne inférieure du vote, cela s’exprime par la négation de “Py C P;” et
“les niveaux de gris de P; et P, appartiennent a des classes différentes”, soit :

Voterip, (Thor, Tvers Rp) = 1 — Supp, e 1mage 2 (min (N (P1; Pa) , VoteContre (Py, Py)))
(3.27)

Ces votes sont, ensuite accumulés dans un histogramme approché construit sur une
partition de l’espace paramétrique du mouvement. La borne supérieure du vote est
accumulée dans 'accumulateur supérieur, et la borne inférieure du vote dans ’accu-
mulateur inférieur. Cette procédure est répétée pour chaque pixel de 'image 1. Nous
définissons ainsi un encadrement de la probabilité qu un mouvement (T, Ther, Ry) ait
eu lieu. Il reste maintenant a estimer lequel de tous ces mouvements est le mouvement
majoritaire.

3.5 Estimation du mouvement dominant

3.5.1 Introduction

Nous avons annoncé au début du chapitre que le mouvement apparent dominant
correspondait au mouvement associé a la majorité des pixels. Dans le processus de vote,
chaque pixel de I'image 1 vote pour I'ensemble des déplacements. La détermination du
mouvement apparent majoritaire s’effectue donc en recherchant le mode de la distribu-
tion des mouvements (caractérisée par ’histogramme approché construit sur I'espace
paramétrique du mouvement). La procédure complete de détermination de ce mode a
été détaillée dans le chapitre 2.

Dans ce chapitre nous proposons d’illustrer les performances de I'algorithme que
nous avons développé sur un certain nombre d’exemples de mouvements plans si-
mulés. Ces exemples simulés nous permettent de comparer notre méthode avec des
méthodes classiques telles que les méthodes différentielles ou les méthodes apparentées
a la corrélation.

Les séquences d’images que nous avons générées sont issues d’une simulation de
déplacement en translation et rotation d’une fenétre sur une image en niveau de gris
de grande dimension (1125 x 749 pixels). Cette procédure est illustrée sur la figure 3.21.
L’image source ainsi que deux sous images y sont représentées. Dans le cas présenté, le
déplacement est constitué d’une translation horizontale de 1.1 pixels, d'une translation
verticale de 2.5 pixels et d’'une rotation de 3°.

REMARQUE 8 Cette simulation correspond au cas ou la scéne filmée est loin de [’ob-
jectif de la caméra et comporte de tres faibles variations de profondeur de champ, ce
qui est souvent le cas dans les images aériennes ou satellites.

Dans un premier temps, nous présentons des exemples ou seul le déplacement plan
simulé est présent sur les images. Dans un second temps, nous testons la robustesse de
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(b) ()

Figure 3.21 — Image source (a) (comprenant un agrandissement de la zone utilisée), et
les deux imagettes b (cadre foncé) et ¢ (cadre clair) extraites de celle-ci.

I’algorithme en provoquant des variations parasites de I'illumination globale de I'image
et en rajoutant, par animation, des mouvements parasites sur la séquence d’images.

Tous les tests proposés dans ce chapitre sont issus de séquences simulées pour
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Thor
Erreur moyenne (en pixels) | Erreur maximum (en pixels) | Ecart type de l'erreur
0.11 0.45 0.09
Tver
Erreur moyenne (en pixels) | Erreur maximum (en pixels) | Ecart type de l'erreur
0.07 0.51 0.08
Rotation
Erreur moyenne (en degrés) | Erreur maximum (en degrés) | Ecart type de erreur
0.27 0.94 0.25

Tableau 3.1 — Statistiques sur les erreurs commises.

estimer 1’écart entre le véritable mouvement et le mouvement estimé. D’autres tests
ont été réalisés avec des séquences d’images prises dans des conditions réelles. Comme
pour de telles séquences on ne peut estimer 1’écart entre les parametres réels et les
parametres estimés, les résultats produits ne sont que qualificatifs. C’est pourquoi nous
les avons inclus dans le dernier chapitre traitant des applications potentielles de notre
technique. Dans ces tests, nous pourrons apprécier la robustesse de 1’algorithme aux
variations de profondeur de champ et aux occlusions.

Dans ’algorithme d’estimation de mouvement, la procédure de vote délivre les
valeurs des deux bornes de I'accumulateur imprécis associé a la partition floue de
I’espace paramétrique du mouvement. Ces deux bornes sont représentées sur la figure
3.22. Puisque I'accumulateur est un tableau a trois dimensions (les trois variables du
modele de déplacement), sa représentation graphique dans le plan est assez complexe.
Nous ’avons donc représenté par coupes successives suivant le parametre associé aux
rotations. Un des accumulateurs ”2-D” représenté sur la figure 3.22 correspond en fait a
I'accumulateur associé a une rotation d’angle Ry € {R_k, ..., R} (ensemble des valeurs
discrétisées de rotations), et a toutes les combinaisons de translations horizontales et
verticales.

Le mouvement majoritaire est obtenu par estimation du mode de I’histogramme
approché. Le résultat présenté dans ce paragraphe correspond a la simulation d’une
centaine de déplacements identiques non-entiers a savoir (Thor, Tyer, Ry) = ( 1.1 pixels,
2.5 pixels, 3°) pour différents couples d’images. L’espace de recherche du mouvement est
délimité par Tho, € [—4,4] pixels, T, € [—4,4] pixels, R, € [-10°,10°]. La partition
floue est composée de 9 cellules pour chaque parametre. La figure 3.23 illustre les
résultats de l'estimation des trois parametres du mouvement dominant. La figure 3.24
détaille ’erreur commise lors de 1’estimation des trois parametres.

On peut voir sur la figure 3.24 que ’erreur commise sur ’estimation des parametres
est plus petite que la granularité du partitionnement. En effet, la granularité de la
partition pour les translations est de 41 pixel et celle pour les rotations est de £2.5
degrés. Les erreurs maximales sont bien inférieures a ces limites. Quelques statistiques
sur les essais réalisés sont résumées dans le tableau 3.1 :

On peut voir dans ce tableau que ’erreur commise sur ’estimation des parametres
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Figure 3.22 — Accumulateurs supérieurs et inférieurs associés aux parametres du mou-
vement, représentés en coupes, pour différentes rotations Ry.
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Figure 3.23 — Estimation de T}, (a), Tyer (b) et de la rotation Ry (c) pour 100 paires
d’images.
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Erreur sur Tver en pixels
Erreur sur la rotation R en degrés
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Figure 3.24 — Erreur commise pour P'estimation de T}, (a), Tyer (b) et de la rotation
Ry (c) pour les 100 paires d'images.

est en moyenne de 10% de la granularité de la partition (pour chacun des parametres).
De plus, I’écart type étant tres faible, la moyenne de la valeur absolue des erreurs est
bien représentative de la majorité des erreurs.

3.5.2 Test de robustesse

Nous allons maintenant évaluer la robustesse de la méthode d’estimation de mou-
vement vis-a-vis des perturbations usuelles rencontrées dans une séquence vidéo.

Dans un premier temps, nous avons testé l'influence d’une variation de lumino-
sité globale sur le processus d’estimation de mouvement. Les variations de luminosité
sont fréquentes soit a cause du changement d’illumination de la scene filmée (ombres,
changement du point de vue), soit a cause des systemes d’adaptation automatique
d’ouverture du diaphragme (WebCam). Pour simuler ce phénomeéne, nous avons repris
la série de paires d’images utilisées au test précédent. Pour chaque paire, les images
numéro 1 n’ont pas été modifiées. Par contre, nous avons artificiellement diminué la
luminosité des images numéro 2 de 25%. Ainsi, les pixels blancs et gris devenant un peu
plus foncés, quant aux pixels noirs, ils ne changent pas. En fait cela correspond a une
diminution d’environ 60 du niveau de gris des pixels. Pour illustrer les changements que
cela produit, une image de la séquence ainsi que cette meme image avec la luminosité
baissée de 25% sont représentées sur la figure 3.25.

Nous avons a nouveau estimé le déplacement apparent entre les deux images de
chaque paire. Les résultats obtenus sont présentés sur les figures 3.26 et 3.27. Quelques
statistiques sur les valeurs absolues des erreurs commises sont présentées dans le ta-
bleau 3.2. Ces résultats sont issus des nombreux essais réalisés et sont pleinement
représentatifs du comportement de notre méthode.

Une variation de 25% de la luminosité globale est une perturbation assez importante
vis-a-vis du niveau de gris des pixels. Cependant, on peut voir dans le tableau 3.2 que
les erreurs sur Pestimation des trois parameétres restent faibles en moyenne (de ’ordre
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(a) (b)

Figure 3.25 — Image initiale (a) puis la méme image avec une diminution de 25% de la
luminosité (b).
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Figure 3.26 — Estimation de T} (a) Tier (b) et de la rotation R, (c) pour 100 paires
d’images avec une variation de la luminosité de 25% entre les deux images.
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Figure 3.27 — Erreur sur ’estimation des parametres du mouvement pour 100 paires
d’images avec modification de la luminosité de 25% pour la seconde image de la paire.
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Thor
Erreur moyenne (en pixels) | Erreur maximum (en pixels) | Ecart type de l'erreur
0.39 1.40 0.32
Toer
Erreur moyenne (en pixels) | Erreur maximum (en pixels) | Ecart type de l'erreur
0.50 1.50 0.34
Rotation
Erreur moyenne (en degrés) | Erreur maximum (en degrés) | Ecart type de erreur
0.81 2.54 0.58

Tableau 3.2 — Statistiques sur les erreurs commises : influence d’une variation globale
de luminosité de 25%

de la moitié du pas d’échantillonnage soit 0.5 pixels pour les translations et 0.9° pour
la rotation). Les erreurs maximales ont par contre fortement augmenté par rapport aux
précédents essais (1.5 pixel au lieu de 0.5 pixels pour les translations et 2.5° au lieu
de 1° pour la rotation). Une explication réside dans le fait que la robustesse vis-a-vis
des variations de luminosité dépend fortement de la nature des images traitées. Par
exemple, prenons le cas de I'image 3.28 (a). Une variation de luminosité de 16%, seule,
transforme 3.28 (a) en 3.28 (b).

(a) (b)

Figure 3.28 — Image d'un dégradé de niveaux de gris (a) et la méme image avec une
variation de l'intensité de 16% (b).

On est incapable de faire la différence entre cette variation de luminosité globale et
un déplacement vers la gauche de la caméra. Dans ce cas, ’estimation du mouvement
a de grandes chances d’étre biaisée.

Dans un second temps, nous avons testé la robustesse de I’estimation de mouvement
vis-a-vis d’'un mouvement parasite. Pour cela, nous avons simulé le déplacement d’une
caméra devant une scene fixe. Puis nous avons incrusté sur cette scene un objet se
déplacant. Celui-ci occulte une partie des pixels appartenant a 1'image, et génere des
pixels ayant un mouvement différent du mouvement de la caméra. L’objet, s’il est
totalement présent dans I'image filmée occupe environ 15% de I'image. La figure 3.29
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illustre 'estimation des parametres du mouvement. La figure 3.30 représente les erreurs
commises par le processus d’estimation. Ces erreurs sont synthétisées dans le tableau
3.3 a l'aide de la moyenne, de la valeur maximum et de I’écart type des erreurs.
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Figure 3.29 — Estimation de T} (a) Tyer (b) et de la rotation R, (c) pour 100 paires
d’images contenant un mouvement parasite.
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Figure 3.30 — Erreur sur l'estimation de T} (a) Tper (b) et de la rotation R, (c) pour
100 paires d’images avec un mouvement parasite affectant 15% de la surface de I'image.

Les erreurs moyennes ont légérement augmenté par rapport a l’expérience sans
les perturbations mais restent cependant faibles face au pas d’échantillonnage des pa-
rametres. Les erreur moyennes passent de 0.1 pixels a 0.4 pixels pour les translations et
de 0.3° a 1° pour les rotations. Seules les erreurs maximales ont subi une augmentation
plus importante. Ces derniéres sont environ multipliées par un facteur 3 (de 0.5 pixels
a 1.5 pixels et de 0.9° & 3.5°). Ces essais montrent la robustesse de cette méthode vis-a-
vis des mouvements parasites minoritaires. Cette robustesse peut s’expliquer par le fait
que I'on estime le mouvement dominant a ’aide d’un vote majoritaire. En effet, si une
minorité de pixels se retrouvent masqués ou ne votent pas pour le bon déplacement,
ceci n’aura qu’une répercussion mineure sur l’ensemble des votes. Il en est de méme
pour les points qui changent de niveau de gris suite a un changement d’orientation de
la caméra modifiant ainsi la quantité de lumiere réfléchie par une surface.
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Thor
Erreur moyenne (en pixels) | Erreur maximum (en pixels) | Ecart type de l'erreur
0.34 1.1 0.29
Tver
Erreur moyenne (en pixels) | Erreur maximum (en pixels) | Ecart type de l'erreur
0.24 2.5 0.28
Rotation
Erreur moyenne (en degrés) | Erreur maximum (en degrés) | Ecart type de erreur
1.01 3.50 0.87

Tableau 3.3 — Statistiques sur les erreurs commises : influence de mouvements parasites
affectant 15% de la surface de 'image.

Des essais sur des séquences réelles seront présentés dans le chapitre 4. Nous y
verrons entre autres la construction de mosaiques d’images a partir d’une séquence
vidéo. Cependant, I’évaluation des performances dans ce cas reste plus subjective.

3.6 Comparaison avec les autres méthodes

Pour savoir si la formulation que nous avons employée pour la problématique ” esti-
mation de mouvement” est plus robuste que celle des méthodes classiques, nous avons
souhaité comparer leurs performances respectives. Nous avons donc testé les différentes
méthodes d’estimation de mouvement sur des séquences d’images identiques. L’exemple
que nous avons utilisé pour illustrer notre propos est issu des nombreux essais que
nous avons réalisé. Nous avons choisi d’utiliser une séquence présentant a la fois des
mouvements de translation et de rotation, des variations globales d’intensité et des
mouvements parasites. De facon a pouvoir tester toutes les méthodes dans de bonnes
conditions d’utilisation (et particulierement pour le flot optique ou les mouvements
doivent étre de faible amplitude), nous avons généré une séquence de mouvements
aléatoires compris entre plus ou moins 4 pixels pour les translations et plus ou moins
10° pour la rotation.

Pour les deux méthodes nécessitant une discrétisation de l’espace paramétrique
(corrélation et histogramme approché), nous avons imposé le méme échantillonnage des
parametres a savoir : T' € [—4, 4] avec AT = 1 pixel (soit 9 cellules) et R, € [—10°,10°]
avec ARy = 2.5° (soit aussi 9 cellules).

Dans un premier temps, nous avons comparé les performances des méthodes dans
le cas optimum, c’est-a-dire le cas d’une scene statique sous un éclairage constant. Les
comparaisons des valeurs absolues des erreurs sont représentées dans le tableau 3.4.
On peut voir sur ces résultats, que les algorithmes de corrélation ont des difficultés a
estimer correctement un mouvement contenant des rotations. En effet, I’erreur com-
mise sur ce parametre est a peu pres dix fois plus importante que lors de ’estimation
avec notre méthode. Cependant, notre méthode met en oeuvre une interpolation, ce
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que ne font pas les méthodes basées sur la corrélation. L’erreur commise lors de I'es-
timation du mouvement avec ces dernieres méthodes est alors plus ou moins dictée
par ’échantillonnage de ’espace paramétrique. En revanche, le temps de calcul des
méthodes apparentées a la corrélation est considérablement moins important. On a en
effet un facteur 100 entre les deux approches (0.9 secondes contre 90 secondes pour
une paire d’image de 60 x 80 pixels sur un ordinateur type Pentium III cadencé a
866Mhz). Cependant, I’optimisation du temps de calcul de notre méthode n’est pas en-
core effectuée, et nous pouvons raisonnablement penser le diminuer d’un facteur 100.
L’algorithme d’estimation du mouvement avec une approche basée sur le flot optique
donne de bons résultats tres similaires a notre méthode. Les erreurs moyennes com-
mises sont globalement du méme ordre de grandeur. Cependant, les erreurs maximales
sont plus faible.

Les résultats figurant dans le tableau 3.5 concernent ’essai ot nous avons modifié
artificiellement la luminosité de la seconde image de chaque paire. La encore, on peut
voir que les erreurs commises avec les méthodes de corrélation sont en moyenne plus
importantes que celles obtenues avec notre méthode. On peut aussi noter que la mise
en correspondance utilisant la transformation CENSUS est effectivement plus robuste
que les autres méthodes de corrélation vis a vis des changement de luminosité. Ceci est
du au fait qu’elle utilise, pour estimer le mouvement, un ordonnancement des pixels
en fonction de leurs niveaux de gris et pas directement leurs niveaux de gris. La ro-
bustesse de notre méthode vis-a-vis de ces perturbations s’explique par 'utilisation des
classes de niveau de gris des pixels. Dans les deux cas, le passage par une classification
(locale pour CENSUS et globale pour notre méthode) apporte une grande robustesse.
A nouveau dans cet essai, l'erreur commise sur I'estimation des angles est beaucoup
plus importante qu’avec I’estimation par histogramme approché. La méthode de flot
optique utilisé par contre est tres sensible aux variations de luminosité globale. Ceci
est lié a I’hypothese de conservation de I'illumination qui n’est pas respectée dans cette
expérience. Dans ce cas, I’estimation du mouvement est totalement inexploitable.

Le dernier essai consiste a étudier la robustesse vis a vis des occlusions. Nous avons
repris I’essai ol nous avions inséré un objet se déplacant avec son mouvement propre
dans la séquence. La comparaison des résultats est présentée dans le tableau 3.6. On
voit que notre méthode est plus robuste que les méthodes basées sur un calcul de
corrélation. Tout particulierement, la méthode CENSUS présente des difficultés a gérer
les occlusions. L’ordonnancement des pixels se trouve fortement perturbé par un mobile
se déplacant librement dans la séquence vidéo. [’estimation du mouvement dominant
est ainsi fortement biaisée. Pour lestimation du mouvement apparent utilisant un cal-
cul robuste du flot optique, les résultats obtenus sont tres satisfaisants. Hormis une
paire d’images ou l’estimation n’a pas fonctionné, ce qui explique I’erreur maximale
relativement importante, la présence d’occlusions générées par le mouvement parasite
ne constitue pas une une gene pour ce type d’approche.
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3.7 Processus multi-échelles d’estimation de mou-
vement

Nous présentons ici les résultats en termes de gain en temps de calcul que nous
avons obtenus pour l’estimation de mouvement avec notre processus multi-résolution

(PMR).

Nous avons constaté au cours de nos expérimentations que l’estimation de trois
parametres (deux translations et une rotation) est nettement plus longue que I’es-
timation de deux parametres (2 translations seules). Nous avons limité 'estimation
multi-résolution a la recherche des translations dans un souci de gain de temps. La
rotation est uniquement estimée a la résolution 0 (niveau le plus fin de représentation
de I'image). Ceci ce justifie lorsque 1'on considere une rotation faible entre les deux
images. Par ailleurs, lorsque 'image est dégradée les faibles rotations disparaissent. Le
PMR est donc présenté pour un modele de mouvement ne contenant que
deux translations. Le raisonnement que nous effectuons se généralise aisément dans
le cadre d’'un PMR sur les trois parametres.

3.7.1 Apport de la représentation multi-échelles

Le processus multi-résolution consiste a rechercher le mouvement apparent a l'aide
d’une approche pyramidale allant de la résolution la plus grossiere vers la plus fine.
Le mouvement est donc estimé sur des images représentées a différents niveaux de
précision. Un déplacement de grande amplitude a 1’échelle la plus précise se traduit
par un déplacement d’amplitude de plus en plus faible & mesure que le niveau de
résolution de I'image diminue. La taille de la zone de recherche du mouvement est
définie a la résolution la plus grossiere et peut alors étre conservée tout au long du
PMR. L’utilisation du PMR permet d’estimer des déplacements de grande amplitude
tout en gardant un espace paramétrique de taille réduite.

Nous utilisons les histogrammes approchés pour trouver le mode principal d’une
distribution statistique. Pour ce faire, nous accumulons des informations imprécises
probabilisées pour construire une approximation de la densité de répartition de cette
distribution statistique. Or, pour pouvoir garantir un minimum de pertinence a une
estimation statistique, celle-ci doit étre réalisée sur au moins trente échantillons pour
un moment d’ordre un ou cent échantillons pour un moment d’ordre deux [WW91].
Dans le cas un peu particulier qui nous intéresse, ce sont les pixels d’'une image qui
votent pour les déplacements et qui constituent les “échantillons”. Pour que le vote
d’un pixel de I'image 1, pour une transformation 7', soit informatif, il faut que son
image par cette transformation se situe & l'intérieur des limites de I'image 2 (sinon les
votes pour et contre le déplacement sont identiques ¢f. paragraphe 3.2). Il faut donc
qu’a n’importe quelle échelle de représentation, on ait suffisamment de pixels votant
pour les déplacements envisagés. Cette contrainte nous amene a définir une regle reliant
la résolution la plus grossiere de représentation des images et ’amplitude maximale du
mouvement a estimer.
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Les pixels de I'image 1 ayant le plus de chance de se retrouver, apres application
d’une transformation, a l'intérieur des limites de 'image 2 sont les pixels du centre
de I'image 1 (dans le cas d’un mouvement composé de translations). Ces pixels sont
compris dans une zone rectangulaire de « lignes et 3 colonnes (figure 3.31). Il faut
donc que le nombre de pixels compris dans cette zone (N,3 = a x 3) soit suffisamment
grand pour pouvoir effectuer I'estimation de mode.
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Figure 3.31 — Zone centrale de I'image 1 contenant les pixels ayant le plus de chance
de se retrouver dans I'image 2 suite a une transformation.

La condition pour que les pixels se retrouvent, apres transformation, dans les limites
de I'image 2 est illustrée sur la figure 3.32. Il faut impérativement que le nombre de
lignes (resp. de colonnes) de 'image soit supérieur a la taille de la zone de recherche du
pixel, c’est a dire, a (resp. ) auquel on ajoute deux fois la translation verticale (resp.
horizontale) maximum. On ajoute deux fois la translation maximale pour que la zone
de recherche couvre un déplacement allant de moins la translation maximale a plus la
translation maximale.

Cette propriété doit étre vérifiée dans le cas le moins favorable, c’est a dire quand
Iimage est la plus petite, autrement dit a la résolution la plus grossiere. Ainsi, la
contrainte reliant la résolution maximale et le déplacement d’amplitude maximum est
définie par :

Nrinvrin = « + Taille Zone Recherche Lin (3.28)
Ncorin = [ + Taille Zone Recherche Col (3.29)

Les grandeurs Ny;narin €t Neooiarin sont définies par :
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Espace couvert par la zone centrale pour ’ensemble de tous les mouvements envisagés

g
= : |
" g : d’un pixel |
> A= [
5B !
g Sl Zone centrale :
<) = ! 1
,é = : N, pixels I
|
|
Z 2] :
g ! I
S
<o :
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R it Image

Nombre de colonnes minimum

Nombre de colonnes

Figure 3.32 — Taille minimale de "image a une résolution donnée fonction de la zone
de recherche du mouvement.

N, in

NLian'n 2résolultionmax (3 30)
Nco

Neoirrin : (3.31)

27"e'solutionmax

ol Nyp et Ney sont les dimensions de I'image a la résolution la plus fine. La taille de
la zone de recherche est fonction de I’étendue du mouvement que ’on veut estimer. En
effet, pour estimer un mouvement compris entre £ DepM ax pixels a la résolution la plus
fine, la zone de recherche doit étre au minimum de ﬁﬁfﬁ% a la résolution la plus
grossiere. Le 2 au numérateur vient du fait que 'on s’autorise un déplacement allant
de —DepMax a +DepMazx. Le dénominateur est lié au fait que le processus multi-
échelles divise le nombre de lignes et le nombre de colonnes par 2 a chaque changement
de résolution. Ainsi, la taille de la zone de recherche pour les lignes et les colonnes est

donnée par :

2 X DepM in
Niintin = a+ il (3.32)

2Résolutionmax

2 X DepMax o

2Résolutionmax

NColMin = ﬁ"‘ (333)

En utilisant les équations (3.30), (3.31), (3.32) et (3.33) on obtient :
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Résolutionm,l = log, (Nlm —2 anepMaxlm> (3.34)

Résolutionm,x2 = log, (NCOZ —2x ﬁDepMaxcol> (3.35)
De ces deux équations, on déduit :

Résolution,, = min (Résolutiony,, 1, Résolution,2) (3.36)

Nous ne pouvons pas donner une formulation mathématique exacte du gain en
temps de calcul. En effet, chaque transformation imprécise d’un pixel de I'image 1 (cf.
chapitre 3) est amenée a recouvrir plusieurs pixels de 'image 2. Le nombre de pixels
recouverts dépend de la position du pixel, de la transformation considérée, etc. Nous
avons donc défini un temps élémentaire, correspondant au temps maximum nécessaire
au calcul de I’éventualité de déplacement d’un pixel. Le gain en temps de calcul sera
donné en fonction de ce temps élémentaire, et ne sera qu’une approximation du vrai
gain.

Soit une image de taille (N, Neo) a la résolution 0. Si on souhaite estimer un
déplacement de £DepMaxy;, et =DepMax.,, sans le processus multi-résolution, il
faudra :

Nombre de calculs = 2 x DepMaxy;, X 2 X DepMaz .o X Nin X Neol (3.37)

Dans le cas multi-résolution, il faudra :

Résolutionmax
* DepM azxy;, 5 DepMazx.,

Nombre de calculs = E 2X ————— —
2Resolutwnmax 2Resolutwnmax
Résolution=0
Nlin Ncol (3 38)
9 Résolution 2 Résolution :

Résolutionmax

Z Dep]\/[axlm X DepMaxcol X Nlin X Ncol

22(Résolutionmax+Résoluti0nf 1)

Nombre de calculs = (3.39)

Résolution=0

3.7.2 Influence de ’estimation du mode de la distribution des
mouvements sur le PMR

Il y a un aspect que nous n’avons pas encore abordé : l'influence du temps de
détermination du mode de la distribution des mouvements. Elle nécessite elle aussi un
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certain nombre de calculs. Comme nous ’avons vu dans le chapitre 2, 'estimation du
mode se fait par blocs de 47 cellules de la zone de recherche, ol 7 est le nombre de
parametres du modele de déplacement. La taille de la zone de recherche doit au moins
comprendre 4 cellules pour chaque parametre a la résolution la plus grossiere. De cette
constatation on peut déduire une nouvelle contrainte sur la résolution maximum :

DMCO DepM n
(QX_EE_%;A>4)&(QX_£2_%1_>4) (3.40)

21—~2ésolutionmax 21—~2ésolutionmax

On en déduit :

DepMazx,, DepMazx,,
Résolution... < min <10g2 (&) log, <%>>

Soit encore :

Résolution,x < min (log, (DepMax ) ,logy, (DepMaz.,)) — 1 (3.41)

Finalement, la résolution maximum sera le minimum des résolutions calculées aux
équations (3.36) et (3.41).

Nlin—2xDepMaxy;, Ncol—2XxXDepMax o
Résolution,,,x = min log, ( a ) ,logy ( g ) ’ (3.42)
(min (log, (DepMaz o) ,logy (DepMaz.,)) — 1)

Si le PMR est uniquement appliqué aux translations, la recherche du mode se fera
sur des pavés de 4 x4 cellules de I’histogramme des mouvements ( cf. chapitre 2). Notons
T'm le temps nécessaire a ’estimation du mode local sur un pavé de 4 x 4 cellules. Sans
lePMRily a (2 x DepMax;;, —3) X (2 x DepMaz ., — 3) blocs de 4 x 4 cellules dans
I’histogramme. L’estimation du mode prendra donc :

Temps = (2 X DepMaxy;, — 3) X (2 X DepMaxeo —3) X Tm (3.43)

Avec le PMR, la taille de la zone de recherche est diminuée, par contre un histo-
gramme approché est calculé pour chaque résolution. Ainsi, le temps pour I'estimation
du mode sera de :

DepM axyy, DepMazx,,
Temps = (2x_££_%1_+1_3)x(2x_ﬁﬁ_%;a+1_3)

2Résolutionmax 2Résolutionmax

X (Résolutionma, + 1) X T'm (3.44)

Prenons un exemple concret : soit une image de taille N;;,, = 480, N., = 640.
le déplacement maximum a estimer est de : DepMaxy, = DepMaz.,, = 25. Sans le
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processus multi-résolution il faut 768.10° calculs élémentaires. Supposons qu’il faille
un minimum de 30 pixels pour le processus d’estimation (N,z > 30). On prendra pour
simplifier le calcul &« = 8 = 6. Le calcul de la résolution maximale a I’aide de ’équation
3.42 donne : Résolutionm., = min (3,6,6) = 3. On peut alors estimer que le nombre de
calculs élémentaires avec le PMR vaut environ 20.10° (soit 2.6% du nombre calculé sans
le PMR). Pour ce qui est de 'estimation du mode, sans le PMR on a 2209 x T'm contre
42.25 x Tm avec le PMR (soit environ 1.9% du temps précédent). Il est donc évident
que le processus multi-résolution nous permet d’améliorer le temps de calcul de notre
procédé d’estimation de mouvement. De plus, I'importance du PMR est croissante a
mesure que la taille de I'image augmente (vis-a-vis de la réduction du nombre de calculs
élémentaires).

En effectuant l'estimation de la rotation a la résolution la plus fine, et a titre
purement indicatif, nous avons mesuré le temps de calcul de I’estimation de mouvement
pour deux images de taille 176 x 120 pour une zone de déplacement de £10 pixels en
translation horizontale et verticale (par pas de 1 pixel) et de +10° pour la rotation
(par pas de 1°). L’éssai a été réalisé sur un ordinateur de type Pentium III cadencé a
866MHz. Avec le PMR le temps d’exécution est de 494 secondes (8 min 14 sec) alors
que sans le PMR le temps d’exécution est de 4264 secondes (1h1lmin4sec), soit un
rapport de 11.6%. L’intérét du PMR est largement mis en évidence par ces résultats.

Comme on peut le voir sur les résultats expérimentaux, I’amélioration du temps
de calcul lié au processus multi-résolution ne correspond pas aux calculs théoriques
donnés. Le rapport théorique entre les deux temps de calcul aurait da étre de 6.3%,
et nous avons pratiquement le double. Cependant, les temps donnés ne concernent que
les parties de calcul de I'algorithme. Or, la programmation multi-résolution nécessite
I’allocation récursive d’espace mémoire pour stocker les images et des appels de fonction
eux aussi récursifs, qui sont tres cotiteux en temps de calcul. Le gain en temps de calcul
peut étre établi en réalisant une étude minutieuse de la complexité de notre algorithme.

3.8 Vers le temps réel ?

Nous nous sommes bien sur intéressé a la possibilité de réaliser un algorithme en
temps réel, c’est-a-dire un temps pour ’estimation de mouvement entre deux images
inférieur ou proche du délai d’acquisition soit 1/25°"¢ de seconde.

Tel qu’il vient d’étre présenté, notre algorithme ne peut étre executé dans un laps de
temps aussi court. Pour en accélérer le calcul, nous avons opté pour un certain nombre
de techniques calculatoires.

Dans un premier temps nous réduisons la dimension de l’espace paramétrique a
deux, ce qui revient a n’estimer que les translations.

Dans un second temps, au lieu d’utiliser tous les pixels des deux images pour cal-
culer I'histogramme approché de la répartition du mouvement, nous n’utilisons quun
échantillon réduit de 'image tiré pseudo-aléatoirement pour éviter de biaiser I’estima-
tion.
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Finalement nous avons remarqué que lorsque la subdivision de ’espace des trans-
lations était entiere, un grand nombre de facteurs pouvaient étre précalculés.

Avec ces approximations, nous avons effectué des estimations de mouvement entre
deux images de taille 640 par 480 pixels pour une zone de recherche des translations
de 6x6 pixels. Pour atteindre quasiment le temps réel sur une machine type Pentium
IV cadencé a 1.2GHz, nous sommes obligés de prendre moins d’un pourcent des points
de I'image soit environ 2500 pixels (au lieu des 307200 pixels de 'image au total).
[’estimation du mouvement avec seulement 1% des pixels est malgré tout satisfaisante.

3.9 Conclusion et perspectives

Ce chapitre a présenté une nouvelle approche pour l'estimation du mouvement
apparent dans une séquence vidéo. Elle se différencie des approches classiques (flot op-
tique, corrélation, etc. ) par le fait qu’elle se base sur des hypotheses beaucoup moins
contraignantes vis-a-vis de la modélisation des variations d’intensité des pixels. Cette
approche est basée sur une représentation du niveau de gris des pixels a I'aide de deux
classes duales floues. L’espace des mouvements de la caméra est discrétisé, et pour
chacune des configurations de cet espace, un vote de I’ensemble des pixels est effectué.
Ces votes sont accumulés dans un histogramme approché construit sur ce partitionne-
ment de I’espace paramétrique du mouvement. LLe mouvement apparent majoritaire est
ensuite recherché comme étant le mode de la distribution des mouvements représentée
sur I’histogramme approché.

Les essais réalisés pour tester les performances de notre méthode nous ont permis
de remarquer que :

— Les performances de ce type d’estimation de mouvement sont tres satisfaisantes.
En effet les erreurs commises lors du processus d’estimation de mouvement sont
largement inférieures a la granularité de I’échantillonnage de I’espace paramétrique.

— Notre méthode possede un bon comportement vis-a-vis des perturbations. Que
ces perturbations proviennent de variations de I’éclairage ambiant ou d’un mou-
vement parasite, les erreurs restent inférieures en moyenne a la granularité du
partitionnement. La modélisation des niveaux de gris des pixels a ’aide de deux
classes duales floues permet de s’affranchir partiellement des problemes de varia-
tion d’illumination. Pour ce qui est des occlusions ou des mouvements parasites,
le fait de rechercher le mode principal de la distribution permet de s’affranchir en
partie de ces problemes. Le mouvement parasite sera représenté comme un mode
secondaire de la distribution de mouvements et sera donc rejeté dans le processus
d’estimation.

Cette méthode possede cependant quelques travers et nécessite des améliorations.
Actuellement, le temps de calcul est beaucoup trop long. Il est en effet proportionnel
a la taille de 'image multipliée par la taille de la zone de recherche du mouvement.
Le traitement d’une petite image (60 par 80 pixels), pour un espace paramétrique du
mouvement de 9x9x9 cellules, prend environ 90 secondes par rapport a 0.9 secondes
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pour une corrélation sur un Pentium III cadencé a 866 MHz. [’estimation d’un mouve-
ment de plus grande amplitude est donc compromis par la lenteur de 1’algorithme. Le
probleme du temps de calcul prohibitif est donc un point crucial a améliorer. Pour le
réduire, nous avons utilisé une estimation du mouvement a ’aide de la représentation
multi-échelles des images définie au paragraphe 3.1.3. Celle-ci permet de rechercher le
mouvement a l'aide d’une approche pyramidale de la résolution la plus grossiere vers
la plus fine. Cependant, ce processus n’a pas encore été comparé en détail avec les
procédures multi-échelles classiques, nous ne pouvons donc pas encore pleinement me-
surer son efficacité. D’autre part, les gains en terme de temps de calcul sont présentés
dans ce chapitre. Nous avons pu conclure que plus la taille des images est grande, plus
I'intéret d’'un processus multi-résolution est important. Une étude plus poussée sur la
complexité de I’algorithme permettrait sans doute de quantifier plus exactement le gain
de temps apporté par notre procédure multi-résolution.

Dans le cas ou le modele de mouvement ne contient que des translations, nous
avons déja réussi a diminuer considérablement le temps de calcul (proche du temps
réel). Pour cela, nous avons limité 1’échantillonnage de I'espace des translations a des
valeurs entieres. Ceci permet d’effectuer des pré-traitements et de réduire ainsi la masse
de calculs a réaliser a chaque étape de notre algorithme. Ces résultats, encourageants,
nous laissent croire qu’il est aussi possible de réduire le temps de calcul dans le cas
d’un modele de déplacement contenant une rotation.

Le deuxieme point a améliorer concerne la précision de la méthode. Actuellement,
nous effectuons une approximation de la quantité floue associée a la transformation d’un
pixel par un mouvement imprécis (Thop, Tyer, Ry), dans un but d’accélérer le calcul de
IT1(P[; P;) et N (P[;P). Le fait de prendre une quantité floue englobante nous fait
perdre en précision. Il serait donc judicieux de trouver une méthode pour définir plus
finement la quantité associée a P/. Nous espérons que 'utilisation des formules de
découpe de polygones de Southerland-Hodgman [SH74] nous permettra de calculer les
valeurs de IT (P[; P,) et N (P}; P») avec une procédure relativement simple (méme dans
le cas ol les deux quantités floues n’ont pas la méme orientation).

Il reste par ailleurs des points que nous n’avons pas exploré. En effet, nous n’avons
pas mesuré I'influence du nombre de classes de pixels sur le processus d’estimation de
mouvement. Faut-il rajouter une classe intermédiaire de pixels gris ou bien d’autres
classes intermédiaires? Dans ce cas, la complexité des formules (3.14) et (3.15) irait
croissant a mesure de l'augmentation du nombre de classes. De plus, il faudra s’assurer
que 'ajout de classes ne se fait pas au détriment de la robustesse de la méthode. Il
s’agit donc de trouver le meilleur compromis s’il existe.

Finalement, une autre extension envisageable pour cette méthode d’estimation de
mouvement consisterait a traiter les images en couleur et non plus seulement les images
en niveaux de gris. Cette extension impliquerait une nouvelle modélisation des pixels.
En effet les deux classes pixel noir et pixel blanc ne suffisent plus, il faut prévoir une
classe pour chacune des trois composantes chromatiques de I'image : rouge, vert, bleu.
De plus, les relations simples du type p, = 1 — p,, ne sont plus de mise avec les trois
couleurs. La formalisation de ce probleme risque donc d’étre complexe. Cependant, le
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fait d’introduire trois composantes au lieu d’une seule (la luminance) permettrait peut
etre de rendre I’estimation de mouvement encore plus robuste.
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Thor €n pixels

T,eren pixels

Rotation en degrés

Erreur Moyenne | Maximum | Ecart type | Moyenne | Maximum | Ecart type | Moyenne | Maximum | Ecart type
Histo 0.12 1.31 0.15 0.11 2.92 0.29 0.31 3.28 0.48
SAD 0.96 1.99 0.54 0.88 1.96 0.59 2.93 9.86 2.30
ZSAD 0.49 0.99 0.27 0.54 0.99 0.30 4.90 9.99 2.84
SSD 1.59 2.95 0.73 0.54 0.99 0.30 2.99 7.50 2.04
ZSSD 1.59 2.95 0.73 0.54 0.99 0.30 2.99 7.50 2.04
NCC 1.56 2.95 0.75 0.55 1.48 0.33 2.81 7.50 2.0
ZNCC 1.56 2.95 0.75 0.55 1.48 0.33 2.81 7.50 2.0
Census 0.57 2.0 0.41 0.89 1.99 0.59 2.93 9.86 2.30
Flot optique 0.13 0.24 0.04 0.14 0.34 0.06 0.08 0.44 0.07

Tableau 3.4 — Statistiques sur les erreurs commises : absence de bruit.
Thor en pixels T,eren pixels Rotation en degrés

Erreur Moyenne | Maximum | Ecart type | Moyenne | Maximum | Ecart type | Moyenne | Maximum | Ecart type
Histo 0.39 1.40 0.32 0.5 1.50 0.34 0.81 2.54 0.58
SAD 0.94 3.95 0.97 1.75 2.96 0.74 2.43 6.39 1.75
ZSAD 0.49 0.99 0.27 0.54 0.99 0.30 4.90 10 2.84
SSD 1.59 2.95 0.73 0.54 0.99 0.30 2.99 7.50 2.04
ZSSD 1.59 2.95 0.73 0.54 0.99 0.30 2.99 7.50 2.04
NCC 1.56 2.95 0.75 0.55 1.48 0.33 2.81 7.50 1.99
ZNCC 1.56 2.95 0.75 0.55 1.48 0.33 2.81 7.50 1.99
Census 0.57 2.0 0.41 0.90 1.99 0.59 2.93 9.86 2.30
Flot optique 25.88 63.20 19.06 17.22 68.85 19.00 3.46 4.01 0.21

Tableau 3.5 — Statistiques sur les erreurs commises : variation globale de luminosité de 25%.
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Chapitre 4

Applications

Dans le chapitre 3, nous avons réalisé une estimation de mouvement sur des séquences
simulées. Nous pouvions alors comparer les performances de notre algorithme a celles
des méthodes usuelles (corrélation, flot optique, etc.). Dans ce chapitre, nous présentons
des résultats obtenus sur des séquences réelles acquises par une caméra en mouvement
devant une scene majoritairement statique. Ces séquences sont plus complexes que les
séquences simulées. Elles contiennent une multitude de phénomenes parasites, comme
des variations de l'illumination globale, des occlusions et surtout des variations de pro-
fondeur dans la scene filmée. Tous ces parametres rendent I'estimation de mouvement
plus difficile et sont souvent des sources d’erreurs pour les méthodes classiques d’es-
timation de mouvement. Nous tentons dans ce chapitre d’illustrer le fait que méme
dans des conditions s’éloignant considérablement des “hypotheses de fonctionnement”,
notre algorithme fournit des résultats satisfaisants. Pour visualiser les performances de
notre algorithme, nous 1’avons employé dans deux problématiques qui sont la création
de mosaique d’images et la stabilisation d’images.

Le premier paragraphe de ce chapitre propose d’évaluer de maniere qualitative et
visuelle les performances de notre algorithme d’estimation de mouvement apparent ma-
joritaire. Nous traitons le cas de séquences d’images réelles avec et sans perturbations
(variations de luminosité, occlusions ...). Le deuxieme paragraphe présente une des ap-
plications principales de notre méthode : la création de mosaiques d’images. Apres un
bref état de I'art nous donnons des résultats obtenus dans différentes conditions d’uti-
lisation. Dans le troisieme paragraphe nous élargissons le champ des applications de
notre algorithme a la stabilisation d’images. Finalement nous concluons sur I’ensemble
de ces essais et sur 'apport de notre algorithme par rapport aux techniques classiques.
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4.1 Estimation d’un mouvement réel

4.1.1 Effet des variations de profondeur de champ

Dans le chapitre 3, les expérimentations réalisées étaient uniquement des simu-
lations de mouvements plans. Rappelons que ces expérimentations avaient pour but
I’évaluation des performances de notre algorithme et de les comparer avec quelques
méthodes usuelles d’estimation de mouvement. Dans ce paragraphe, nous présentons
des résultats obtenus pour l’estimation de mouvements réels. L’hypothése que nous
avions employée pour l'estimation de mouvement a savoir : la scene filmée est vue
de suffisamment loin pour étre assimilée & un plan parallele au plan image (i.e. les
variations de profondeur de la scéne sont quasiment nulles) n’est plus rigoureusement
respectée. Quelle sera la répercussion de ce non respect des hypotheses sur I’estimation
de mouvement 7 C’est ce que nous illustrons dans la suite de ce paragraphe.

En fait, en supposant que ’on puisse représenter la scene par une succession de
plans situés a différentes profondeurs par rapport a la caméra, le mouvement que nous
allons estimer correspond au mouvement du plan le plus visible dans I'image. En effet,
tous les points appartenant a un plan parallele au plan sagittal se déplacent de la
meéme fagon sous 'hypothese que le mouvement est plan. L’estimation du mouvement
apparent dominant donnera le mouvement des points appartenant au plan comprenant
un maximum de points de I'image.

Lorsque 'on ne connait pas le mouvement réel effectué par la caméra, la seule
facon de juger si I’estimation du mouvement est correcte est purement qualitative. La
méthode de visualisation de la qualité de 'estimation que nous avons choisie consiste
en la superposition des images dont on a estimé le mouvement relatif en associant un
effet de transparence a I'image du dessus. Les images sont superposées en utilisant le
mouvement estimé. Si ’estimation de la transformation est correcte, les deux images
sembleront bien ajustées. Sinon, I'image résultante présentera des défauts d’alignement.
La précision de I'estimation est alors uniquement évaluée visuellement.

Prenons par exemple les deux images présentées sur la figure 4.1. Ces deux images
sont issues d’une séquence ol une caméra se déplace en filmant un bloc de maisons avec
un parterre de fleurs et un arbre en premier plan. Le mouvement est principalement
composé d’une translation horizontale.

Puisque tous les éléments de I'image n’appartiennent pas a un meéme plan, ils
possedent tous des mouvements différents. En 'occurrence, ’arbre au premier plan
semble se déplacer plus vite que les maisons qui sont en arriere plan. L’estimation du
mouvement apparent dominant a ’aide de notre algorithme donne : T}, = 10.3 pixels,
Ther = 1.7 pixels et la rotation R4 = 0.5°.

Quelques explications sont alors nécessaires. Il est évident que I’arbre (en surface
occupée sur l'image) est minoritaire, ainsi I’estimation du mouvement apparent majo-
ritaire ne correspondra pas au mouvement de ’arbre. Ceci se traduit par un mauvais
recalage de ’arbre entre les deux images. Nous avons représenté sur la figure 4.2 la
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(a) (b)
Figure 4.1 — Images de la séquence maison : (a) Image 1, (b) Image 2.

superposition des deux images décalées du mouvement estimé. Par transparence, on
voit bien que I’arbre des deux images n’est pas bien positionné. Au contraire, la partie
arriere de 'image comprenant les maisons et une portion des fleurs (pouvant étre as-
similée & un plan car elle présente tres peu de variations de profondeur), correspond a
la zone la plus grande dans I'image. L’algorithme désigne donc le mouvement de cette
partie comme le mouvement apparent majoritaire. Comme on peut le voir sur la figure
4.2 les maisons sont bien recalées.

Figure 4.2 — Superposition des deux images décalées du mouvement estimé (7}, = 10.7
s Tyer = 1.7 5 Ry = 0.5°)

Le deuxieme exemple que nous présentons contient une rotation plus importante.
La figure 4.3 représente les deux images entre lesquelles nous avons essayé d’identifier la
transformation. Il s’agit d’une vue de I'intérieur du laboratoire. L’intérét de ces images
repose sur le fait qu’entre les objets au premier plan et ceux au fond, la différence de
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profondeur est grande par rapport a la distance entre la scéne et la caméra. Tous les
objets n’auront donc pas le méme déplacement.

Figure 4.3 — Images du laboratoire présentant de fortes variations de profondeur : (a)
Image 1, (b) Image 2.

La figure 4.4 illustre le recalage effectué apres estimation du mouvement a ’aide de
notre algorithme.

Figure 4.4 — Superposition des deux images décalées.

Comme on peut le voir, malgré les variations de profondeur, le recalage des deux
images est majoritairement correct. L’écran d’ordinateur au premier plan n’est pas
correctement mis en correspondance, mais cela est du au fait que son mouvement n’est
pas le mouvement dominant.

Les deux exemples présentés illustrent bien le comportement de notre algorithme
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vis-a-vis de la non-planéité de la scene. Il assure une mise en correspondance robuste
des zones de la scene correspondant au mouvement majoritaire identifié.

4.1.2 Effet des variations d’intensité globale

La deuxieme expérience consiste a réaliser un déplacement entre deux prises de
vue accompagné d’une variation de luminosité sur la deuxieme image. Nous avons
pris plusieurs images de scenes en intérieur. Au cours de 'acquisition de la séquence
d’images, nous avons éteint certaines sources d’éclairage de la piece. Ceci se traduit
par une fluctuation parasite des niveaux de gris des pixels. La figure 4.5 présente deux
images issues de cette séquence pour lesquelles nous donnons les résultats d’estimation
du mouvement dominant.

(a) (b)

Figure 4.5 — Images du laboratoire présentant de fortes variations de profondeur ainsi
qu’une variation de luminosité ambiante : (a) Image 1, (b) Image 2.

L’intensité lumineuse moyenne de la seconde image est nettement inférieure a celle
de la premiere. Contrairement aux expérimentations réalisées en théorie, la baisse de
luminosité n’est pas identique en tout point de I'image. Tous les pixels ne subissent
en effet pas la méme variation de niveau de gris. On peut voir par exemple dans ’en-
cadrement de la porte en haut a gauche de I'image qu’au lieu de diminuer, I'intensité
lumineuse semble augmenter. Ce phénomene est tres certainement dii a une adapta-
tion automatique de 'ouverture du diaphragme de la caméra. De plus, la scene filmée
n’est pas rigoureusement plane. Ainsi la méthode doit étre robuste aux deux types de
perturbations en méme temps a savoir : scene non plane et variation de I'intensité des
pixels entre deux images de la séquence.

La figure 4.6 montre la superposition des deux images positionnées conformément,
au mouvement estimé par notre algorithme. Malgré la forte variation de luminosité, le
recalage est globalement bien effectué.

L’exemple suivant est issu d’une séquence d’images acquise a l’extérieur du la-
boratoire. Il s’agit d’'un mur recouvert de pierres de taille. La encore, les conditions
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Figure 4.6 — Superposition des deux images décallées avec la variation de luminosité.

d’éclairage en extérieur, induisent des changements de luminosité ambiante au cours
de la séquence. La figure 4.7 présente deux images extraites de cette séquence pour
lesquelles la profondeur varie peu. Par contre, on peut voir entre ces deux images une
variation d’intensité provoquée par le passage d’un nuage.

Figure 4.7 — Images issues d’une séquence prise en exterieur présentant des variations
de luminosité ambiante : (a) Image 1, (b) Image 2.

L’estimation du mouvement apparent majoritaire a ’aide de notre algorithme nous
permet de recaler les deux images 'une par rapport a l'autre comme présenté sur la
figure 4.8.

On peut voir que, malgré la variation de luminosité, les deux images s’alignent
correctement. Le fait que le mur soit une surface quasi-plane élimine les problemes liés
aux fluctuations de profondeur de champ. Ainsi, tous les points de I'image se déplacent
quasi-identiquement et les deux images sont donc bien recalées.
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Figure 4.8 — Superposition des deux images du mur avec variation de luminosité.

De plus la caméra étant manipulée a la main, le mouvement effectué n’est pas
exactement composé de deux translations dans le plan sagittal et d'une rotation autour
de I’axe optique. Le bon comportement de la méthode d’estimation de mouvement dans
ces conditions illustre sa robustesse vis-a-vis du modele de mouvement employé.

4.1.3 Effet des occultations et mouvements parasites

Lorsque des objets n’appartenant pas a la scene statique filmée passent devant
I’objectif de la caméra, cela a pour effet de générer des occlusions, c’est-a-dire la dispa-
rition temporaire d'un partie de la scene. Nous allons illustrer, a ’aide d’un exemple,
la robustesse de notre algorithme vis-a-vis de telles perturbations (dans la limite du
raisonnable).

La séquence présentée sur la figure 4.9 a été réalisée en intérieur. Le mouvement de
la caméra est majoritairement composé d’une translation vers la droite. Une personne
passe devant I’'objectif de la caméra durant la séquence provoquant ainsi la disparition
temporaire d’éléments de la scene.

Puisque le déplacement de la personne n’est pas majoritaire dans I'image, le mou-
vement estimé est celui de la caméra (ou plutot de 'environnement statique). On peut
voir sur la figure 4.10 le recalage des quatre images. Grace a un effet de transparence,
on peut voir le "fantome” de la personne. Son image est présente quatre fois dans la
séquence qui correspond aux quatre positions qu’elle occupait lors de ’acquisition des
images. L'image de ’environnement reste stable et se superpose bien tout au long de
la séquence.

Si I'objet se déplagant devant la caméra devient prédominant en termes de surface
projetée dans l'image, alors l'algorithme estime le déplacement de l'objet. Ceci est
illustré sur la figure 4.11. La caméra est statique et seul le livre se déplace. Comme
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Figure 4.9 — 4 Images issues d’une séquence prise en intérieur avec présence d’un mou-
vement parasite.

Figure 4.10 — Superposition des quatre images avec effet de transparence pour indiquer
la position de la personne tout au long de la séquence.

celui-ci est prédominant sur I'image, le mouvement estimé correspond a celui du livre
et non a celui de la scene.
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(a) (b)

Figure 4.11 — Séquence présentant un mouvement parasite majoritaire (mouvement du
livre).

Comme l'illustre la figure 4.12, le recalage du livre est bien effectué; cependant le
reste de la scene ne 'est pas. En effet, on peut voir deux lampes au plafond et deux
coins de fenétre en haut a droite de la figure 4.12 alors qu’il n’y en a qu’une sur les
images 4.11 a) et b).

Figure 4.12 — Mise en correspondance des deux images avec le mouvement du livre
comme mouvement dominant.

Ce résultat n’est pas réellement une limite de ’algorithme. Le mouvement estimé
correspond bien au mouvement majoritaire dans I'image. Cependant, ce mouvement
majoritaire n’est pas celui de la caméra. Si on veut que le mouvement estimé soit en
rapport avec le déplacement de la caméra, il faut que les objets se déplacant devant
I'objectif restent minoritaires (en nombre de pixels) sur I'image.
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4.2 Mosaiques d’images

Lorsque I’on prend une photo d’une scene, la taille de la zone de I’environnement
représentée sur 'image est limitée par le champ de vue de I'appareil (fonction des
caractéristiques de I'objectif, du diaphragme et de la surface photosensible). Pour cap-
turer une image d’une scene plus large, il suffit de prendre une optique avec une distance
focale plus petite. Cependant on a une perte de résolution qui peut étre pénalisante
pour certaines applications. Plusieurs approches existent pour palier cette réduction
du champ d’observation. La premiere consiste a utiliser des caméras omnidirection-
nelles, c¢’est-a-dire possédant un dispositif optique utilisant des miroirs ou des lentilles
déformantes. Elles permettent d’obtenir des vues cylindriques ou sphériques de I’envi-
ronnement. Cependant 'augmentation du champ visuel se fait encore au détriment de
la précision du rendu de I'image. La deuxieme approche consiste a prendre plusieurs
clichés et a les réajuster les uns par rapport aux autres pour obtenir une image de
plus grande taille. C’est le principe de la mosaique d’images [[A98]. L’avantage d’un
tel procédé est qu’il n’est pas nécessaire de posséder de matériel particulier, un simple
appareil photo ou une caméra sont suffisants. D’autres techniques combinent les deux
méthodes précédentes afin de créer une représentation de la scene filmée sous un angle
solide d’environ 47 stéradians [NKO00].

4.2.1 Etat de ’art

La création de mosaiques d’image est tres en vogue depuis ces dix dernieres années.
Les champs d’applications sont variés et couvrent des domaines allant de 'imagerie
médicale [STW197], & 'imagerie satellitaire en passant par I’exploration des fonds ma-
rins [GBCAO1].

Généralement le processus de mosaique d’images se décompose en deux étapes :
I’estimation du mouvement et la fusion des images dans un référentiel unique. L’étape
d’estimation de mouvement vise a estimer la transformation dans un repere “local”
entre les deux images. Les méthodes d’estimation du mouvement exploitables ont déja
été traitées dans le chapitre 1. I’étape de fusion des images consiste a positionner et a
afficher toutes les images dans un méme repere général. Pour ’affichage, plusieurs tech-
niques existent [GSV98]. Si 'on considere la position d’un pixel (7, j) dans la mosaique
finale, il se peut que plusieurs pixels des images de la séquence soient superposés en
(7,7) au cours du recalage de toutes les images. Dans ce cas quelle valeur prendre ?
On peut voir ce choix comme celui d'un opérateur temporel. En effet les pixels se
superposant en (i,7) dans le repere global (celui de la mosaique) sont issus d’images
prises a différents instants. L’opérateur prend donc en entrée tous les pixels des images
de la séquence se positionnant en (i, j)aux différents instants d’acquisition. Les quatre
techniques les plus courantes utilisent : soit la premiere valeur du pixel se positionnant
en (i,7) (“use first”), soit la derniére valeur du pixel se positionnant en (7,j) (“use
last”), soit une moyenne de l'intensité de tous les pixels se chevauchant en (7,j), ou
enfin la médiane de ces mémes intensités. La méthode utilisant la moyenne permet
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d’atténuer les variations temporelles parasites du niveau de gris des pixel, alors que la
méthode basée sur la médiane permet de supprimer I'influence d’objets se déplacant
vite devant, I'objectif (ces dernier n’étant présents qu’un bref instant sur I'image). Nous
avons retenu la méthode “use last” car elle est la plus simple a implanter et la moins
couteuse en temps de calcul.

Suivant le type de mouvements de la caméra considéré, les techniques utilisées
pour construire les mosaiques d’images different. Par exemple lorsque le mouvement
de la caméra est plan (images satellite) le support recueillant les images est un plan
[ZFDY7], lorsque le mouvement est circulaire (mouvement panoramique), les images
sont généralement assemblées ou plaquées sur un “collecteur” cylindrique. Dans notre
cas, nous utiliserons un support plan pour projeter toutes les images.

Dans [PH97], les auteurs remarquent que les déformations dues a I’alignement des
images sont moins importantes au centre des images que sur leurs bords. Ils proposent
donc de n’utiliser qu’une “bande” rectangulaire du centre de I'image (strip) pour re-
construire la mosaique. Une extension de ce principe est proposée dans [RPF97] et
[PRAZ00] ou les bandes sont toujours choisies au centre de I'image mais dont les li-
mites ne sont plus rectangulaires mais perpendiculaires a la direction du flot optique.
Ceci a pour but de minimiser les déformations provoquées par des mouvements com-
prenant des zooms et des effets de parallaxe.

4.2.2 Résultats obtenus

Nous présentons dans ce paragraphe quelques résultats que nous avons obtenus
en matiere de création de mosaiques d’images. Pour obtenir une mosaique, il faut étre
capable de replacer toutes les images d'une séquence dans un méme repere. Nous allons
donc, dans un premier temps, voir comment retrouver, a partir d’une succession de
transformations de reperes, la transformation globale permettant de replacer I'image

(i) dans I'image globale (la mosaique). Il s’agit en fait d’une relation de récurrence.
Considérons I’équation (3.10) :

Py = (I;— R},) Po + R, P, — R}, T

Celle-ci permet, de passer du repere attaché a I'image 1 au repere de I'image 2. Si
I’on répete cette opération pour passer du repere 2 au repere 3 on a :

Ps = (I, — R},) Pc + R}, P, — R},T5
Si 'on remplace P, par son expression et que 1’on regroupe les termes on obtient :
Py = (I, — R},R;)) Po + R},R; Py — R}, (R, T7 4+ T5) (4.1)

Ce raisonnement se généralise aisément en posant :
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avec la relation de récurrence :

Ai—l—l = R;J{IAz’
Biy1 = Ry (Bi+T7)

Une fois les transformations globales calculées, on est capable de placer toutes les
images dans un meéme repere. C’est ce que nous avons illustré a l'aide de plusieurs
exemples.

La premiere mosaique présente une séquence fréquemment employée dans la com-
munauté du traitement de I'image. Elle est constituée de 150 images. La scene est prise
d’un véhicule se déplacant vers la gauche. Au premier plan on distingue un arbre et en
arriere plan un champ de fleurs et quelques maisons. La figure 4.13 présente les images
1, 10, 50, 90 et 130 de la séquence.

Figure 4.13 — Images de la séquence des maisons et du champs de fleurs.

L’image 4.14 illustre la mosaique construite a partir de cette séquence. On peut
voir, sur la mosaique finale, que I'arbre au premier plan est déformé. Ceci est di au
fait que son mouvement ne correspond pas au mouvement majoritaire. Ainsi son image
sera mal recalée tout au long de la séquence. Le fait que son image soit écrasée a gauche
de la mosaique vient du fait que nous utilisons une technique “use last” pour assembler
les images.
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Figure 4.14 — Mosaique des 150 images de la séquence.

Le deuxieme exemple que nous présentons est une séquence prise lors d’une des
expéditions I’IFREMER sur I’épave du Titanic. Elle a été obtenue en réalisant un tra-
velling horizontal devant la coque du bateau. La figure 4.15 représente quelques images
de la séquence. Comme on peut le voir les conditions d’éclairage sont tres mauvaises
(4023m de profondeur!!). De plus la source de lumiére, une lampe, est artificielle et crée
un halo lumineux autour du centre de I'image. La position de ce halo ne se déplace
pas dans I'image : il se situe toujours approximativement au centre de I'image. Les
méthodes basées sur une extraction de points caractéristiques peuvent se tromper et
prendre les points de la frontiere de la zone éclairée pour estimer le mouvement ce qui
reviendrait a estimer un mouvement biaisé tout au long de la séquence.

(e) (f) (®) (h)

Figure 4.15 — Images d’une séquence visualisant la coque du Titanic sous de mauvaises
conditions d’éclairage [[FREMER].

Nous avons donc estimé le mouvement entre les différentes images, et nous les avons
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recalées pour former une mosaique. Celle-ci est présentée sur la figure 4.16. Pour que
la mosaique soit représentative, nous avons tronqué une partie a gauche et a droite de
chaque image afin de supprimer la zone sombre. Sans quoi 'utilisation de la méthode
“use last” pour créer la mosaique aurait produit une image quasiment entierement
noire.

Figure 4.16 — Mosaique des 326 images de la séquence Titanic Wall.

Cette mosaique illustre encore une fois le bon comportement de notre algorithme
dans de mauvaises conditions d’éclairage et en présence de variations d’intensité locales.

La derniere mosaique présentée est issue d’une séquence d’un fond marin compre-
nant un champ d’amphores. La présence d’algues ondulant au gré des courants pro-
voque des mouvement parasites par rapport au déplacement de la caméra. Le passage
d’un poisson sur quelques images de la séquence provoque lui aussi un mouvement pa-
rasite. Toutes ces difficultés s’ajoutent aux pietres conditions d’éclairage propres aux
séquences sous-marines. De plus, le mouvement du plongeur tenant la caméra n’est
pas bien modélisé par un mouvement plan (deux translations et une rotation autour
de I'axe optique). Le mouvement effectué reléve plutot d’'un mouvement panoramique
avec la caméra inclinée vers le bas et des effets de perspective. Nous pourrons donc
visualiser par le biais de la mosaique la robustesse de I'estimation par rapport aux
hypotheses sur le modele de mouvement. La figure 4.18 illustre la mosaique construite
a partir de cette séquence.

On peut voir sur la mosaique, que les mouvements parasites ne génent pas l'es-
timation de mouvement apparent dominant. La mosaique reste cohérente malgré ces
perturbations. Cependant on voit apparaitre sur la mosaique des déformations sur cer-
tains objets. Ces déformations sont liées aux effets de parallaxe. En effet, les variations
de profondeur ne sont pas négligeables par rapport a la distance séparant la scene de
la caméra. Le fait que le mouvement de la caméra ne soit pas exactement un mou-
vement plan amplifie d’autant plus ces effets. Puisque le modele de mouvement pour
I’estimation, et a fortiori la construction de la mosaique, ne tiennent pas compte de
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Figure 4.17 — Images de la séquence du champ d’amphores.

Figure 4.18 — Mosaique des 300 images de la séquence du champ d’amphores.

ces perturbations, il est normal que I'image apparaisse légerement déformée. On notera
cependant que lorsque ces effets restent relativement faibles (début de la séquence),
I’aspect de la mosaique est tout a fait cohérent.
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4.3 Stabilisation d’images

4.3.1 Quel est le principe?

Il est fréquent lors la visualisation de séquences vidéo, que les images ne soient pas
stables, c’est-a-dire qu’elles “vibrent” en quelque sorte. Ce manque de stabilité peut
avoir différentes origines comme par exemple : le manque de stabilité ou les mouvements
parasites du porteur de la caméra (opérateur humain ou véhicule).

Il résulte de ce manque de stabilité de I'image une gene pour la visualisation du film.
Le but de la stabilisation d’images est de supprimer ces vibrations parasites et ainsi
de rendre plus “confortable” la visualisation du film. Afin de compenser les mouve-
ments parasites, une estimation des différentes composantes du mouvement apparent
est nécessaire. Considérons une séquence vidéo ou l'on filme une scene statique en
tremblant. On peut considérer qu’une image de la séquence n’est qu’une fenétre au
travers de laquelle le spectateur regarde la scene filmée. Sans stabilisation, le tremble-
ment dans la séquence vidéo se traduira par une fenétre de visualisation fixe et I'image
qui vibre a l'intérieur. Avec stabilisation, I’effet sera inversé. En effet, I'image restera
fixe et c’est le contour de la fenétre qui vibrera. Comme 'attention du spectateur est
généralement portée sur le contenu de 1'image et non sur son contour, la visualisation
sera plus confortable. Ceci est illustré sur la figure 4.19.

Différentes approches sont envisageables pour stabiliser les images d’une séquence
vidéo. On les regroupe en deux catégories : les approches matérielles et les approches
logicielles.

Les solutions matérielles utilisent soit des techniques d’asservissement a partir de
mesures de rotation effectuées par des capteurs de type gyroscope, soit des systemes
mécaniques de type amortisseurs / ressorts. Il est possible de stabiliser soit le capteur
CCD de la caméra, soit une plate-forme sur laquelle est fixée rigidement la caméra. La
stabilisation du capteur CCD est généralement intégrée par le constructeur. Il existe de
nombreux caméscopes grand public qui proposent une stabilisation de I'image. L’autre
solution, externe, est de placer la caméra sur une plate-forme stabilisée a ’aide de
capteurs d’accélération et d’actionneurs. L’étude d’un tel systeme a été menée par
des étudiants néerlandais de I'université de Twente [BBV195]. Les problémes d’une
plate-forme stabilisée sont dans un premier temps son cout prohibitif et en second son
manque de portabilité. Il existe cependant des solutions commercialisées (steady cam),
notamment utilisées par les media pour les reportages télévisés ou le cameraman doit
se déplacer en courant.

Ces inconvénients font naturellement pencher la balance vers la deuxieme approche :
la solution logicielle. Le fait de pouvoir stabiliser des séquences déja tournées impose
aussi 1'utilisation d’une approche logicielle. Les algorithmes de stabilisation d’images
comportent généralement trois phases : la premiere traite la séquence d’images et estime
le mouvement de la caméra, la deuxieme vise a compenser les mouvements génants
(vibrations), et la troisieme gere laffichage des images [MC98].
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(b)

Figure 4.19 — a) Séquence instable et b) séquence stabilisée.

Les algorithmes d’estimation de mouvement ont étés présentés dans le chapitre
1. On trouve majoritairement dans la littérature des algorithmes utilisant une mise
en correspondance de points d’intéréts [CFR99] [MC95]. [MC98] propose une étude
comparative de différent modeles de déplacement et de leurs performances respectives.

Certaines techniques se contentent alors de recaler les images dans un repere de
référence [MC95] [CFR99], alors que d’autres, dans le cas de mouvements hautement
bruités séparent le mouvement apparent en deux composantes : le mouvement utile
et le mouvement parasite [ZZyJ98|. Généralement le mouvement parasite est assimilé
aux hautes fréquences (vibrations) alors que le mouvement utile correspond aux basses
fréquences. Un filtrage passe-haut est donc utilisé pour extraire les hautes fréquences du
signal du mouvement. Ces mouvements sont ensuite compensés en recalant les images
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dans un repere de référence en fonction des mouvements de hautes fréquences. La vidéo
résultante laissera I'impression de mouvement tout en supprimant les instabilités.

4.3.2 Résultats obtenus

Dans un premier temps nous présentons une expérimentation illustrant le premier
type de stabilisation d'images. Nous avons appelé cette stabilisation la stabilisation
globale car tout le mouvement apparent est utilisé pour recaler les images dans un
référentiel commun. Dans cette expérience, la premiere phase consiste a estimer le
mouvement entre chaque image de la séquence. La transformation est ensuite exprimée
dans le référentiel attaché a la premiere image. Sur la figure 4.20 on peut voir quelques
images de la séquence des amphores. Sur la figure 4.21 le cadre blanc représente la
position de la premiere image. [.’image courante a été recalée dans le référentiel de la
premiere image puis affichée.

Figure 4.20 — Images de la séquence des amphores : n°1 (a), n°10 (b), n°20 (c), n°30

(d).

On peut voir sur la figure 4.21 que les différents motifs de I'image ne semblent
pas changer de position. Cette expérience s’est confirmée sur d’autres séquences, on
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Figure 4.21 — Images stabilisées de la séquence des amphores : n°1 (a), n°10 (b), n°20
(c), n°30 (d).

peut donc affirmer que notre algorithme se préte bien a des problemes de stabilisation
d’images.

En ce qui concerne le deuxieme cas de stabilisation d’images, que nous avons appelée
stabilisation partielle, notre méthode d’estimation de mouvement a été employée pour
améliorer la visualisation, en temps différé, de séquences d’images acquises par une
caméra embarquée sur un hélicoptere. Cette étude a été réalisée dans le cadre du stage
de DEA de Thomas Blum au LIRMM [Blu01]. La caméra est soumise a de fortes
vibrations. Le but du travail était de proposer une méthode de filtrage permettant
de compenser visuellement les mouvements de hautes fréquences dus a I’hélicoptere
en utilisant une version simplifiée (temps réel) de notre estimateur de mouvement
dominant. Il s’agissait donc d’estimer le mouvement, puis de séparer les composantes
de hautes fréquences et de basses fréquences du mouvement. Plusieurs solutions ont été
envisagées et comparées pour filtrer le mouvement. La premiere étude s’est portée sur
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un modele masse-ressort pour amortir les oscillations. Cependant la difficulté rencontrée
pour gérer le coefficient de raideur des amortisseurs a fait abandonner cette solution.
La deuxieme solution retenue a été d’utiliser un filtre prédictif le “Guess Filter” [SA96].
Celui-ci présente ’avantage d’introduire un déphasage moindre par rapport au filtrage
de Kalman, et offre de tres bonnes performances en termes de robustesse, de précision
et de fiabilité. La derniere approche a consisté a utiliser un filtre exponentiel. Son
intérét repose sur le fait qu’il est tres rapide en temps d’exécution. Il permet ainsi de
ne pas contraindre ’algorithme de stabilisation au niveau du temps de calcul. Tous les
essais comparant ces trois approches sont présentés dans [BluO1].

Nous n’avons pas illustré ces expérimentations car il est difficile de rendre compte
sur le papier des effets de la stabilisation vis-a-vis des oscillations. Néanmoins les
expérimentations sont disponibles sous forme de séquences sur un CD-ROM.

4.4 Conclusion

Nous avons présenté quelques résultats d’expérimentations afin d’illustrer les per-
formances de notre algorithme d’estimation de mouvement dans le cas d’images réelles.
Ces expérimentations mettent en avant les performances de ’algorithme dans des condi-
tions non-optimales d’utilisation. Il en est ressorti que cet algorithme se comportait
bien dans le cas de fluctuations de I'illumination de la scene, d’occlusions ou de mou-
vements parasites présents sur la séquence vidéo. De méme, sa robustesse vis-a-vis de
I'inadéquation a I’hypothese de mouvement plan a été illustrée. Cependant, afin de
pouvoir utiliser de maniere plus performante cette méthode d’estimation pour iden-
tifier des mouvement plus complexes, il faut augmenter le nombre de parametres du
modele de mouvement.

Dans un deuxieme temps nous avons présenté deux des applications principales de
cet algorithme : les mosaiques d’images et la stabilisation d’images. Nous avons illustré
au travers de quelques exemples les qualités de notre méthode pour la reconstruction de
mosaiques dans le cas d'un mouvement assimilable a un mouvement plan. Si le mouve-
ment s’éloigne trop de cette hypothese, on voit alors apparaitre des déformations sur les
objets (cf. mosaique sur la séquence des amphores). Pour prendre en considération des
mouvements plus complexes, on est obligé, dans ce cas aussi, d’augmenter le nombre
de parametres du modele de mouvement. Ceci se traduira inévitablement par un temps
d’exécution de I'algorithme plus important.

Pour la stabilisation d’images, nous avons montré, par 'intermédiaire de quelques
expérimentations, que notre algorithme donnait de bons résultats. Il reste cependant
un point crucial dans le cas de la stabilisation avec filtrage du mouvement. En effet,
comment doit on fixer la fréquence de coupure du filtre pour rejeter uniquement les
mouvements parasites? Une fréquence mal choisie se traduira inévitablement par un
mauvais recalage et donc un mauvais affichage des images. Or le probleme est que
cette fréquence est difficile a déterminer. Elle dépend souvent de ’application et est
généralement fixée suite a une série d’expérimentations.
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Avec les progres réalisés durant les vingt derniéres années en matiere de minia-
turisation, et surtout avec la baisse des prix des appareils vidéo, un grand nombre
d’applications utilisant les caméras comme capteurs ont vu le jour. Celles-ci soulevent,
sans cesse de nouvelles problématiques. Parmi les problemes récurrents liés au traite-
ment d’images, I’estimation du mouvement reste, encore de nos jours, un défi majeur.

Dans ce manuscrit, nous nous sommes plus particulierement intéressés a 1’estima-
tion du mouvement de la projection des objets sur la rétine de la caméra, appelé
couramment mouvement apparent. Ce mouvement apparent peut étre induit soit par
le mouvement propre des objets percus, soit par le mouvement de la caméra. Dans
ce dernier cas, sous certaines hypotheses, le mouvement projeté semble étre uniforme
donnant l'impression que 'on peut superposer les images issues de la séquence. Ce
mouvement correspond en fait au mouvement apparent de la majorité des pixels de
I'image. Nous 'appelons mouvement apparent majoritaire. Nous avons été amenés a
étudier les différentes méthodes existantes permettant d’estimer le mouvement appa-
rent (corrélation, flot optique, mise en correspondance de primitives). Nous avons tenté
d’extraire les points forts, les points faibles et les limitations des approches classiques.
Nous avons remarqué que la plupart des méthodes basaient leurs approches sur des
hypotheses tres contraignantes sur la relation entre les variations des niveaux de gris
de pixels au mouvement apparent. Par exemple, pour les méthodes de type flot optique,
on considere que l'illumination globale est conservée d’image en image. Les méthodes
apparentées a la corrélation reposent sur ’hypothese qu’un motif (ensemble de pixels)
est conservé tout au long de la séquence. La violation de ces hypotheses compromet
le bon fonctionnement de ces méthodes et en réduit donc la robustesse. Nous avons
basé notre raisonnement sur une approche faisant appel aux théories des possibilités,
des probabilités imprécises et des transferts de croyance. Cette approche nous a permis
d’atténuer fortement l'influence des hypotheses sur le fonctionnement de notre esti-
mateur. Ce type d’estimateur est a reclasser dans les démarches dites avec “a priori
minimal”

Nous avions pour objectif de réaliser une méthode d’estimation de mouvement qui
soit a la fois précise et robuste vis-a-vis des perturbations. Nous avons donc orienté
nos travaux sur l'estimation du mouvement apparent majoritaire, tandis que la plupart
des travaux précédemment cités s’articulaient autour d’une estimation du mouvement
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moyen. L’estimation d’une quantité majoritaire nous a poussé a nous tourner vers
des techniques permettant I’estimation de densités de probabilité. L’utilisation des
histogrammes nous a alors semblée naturelle.

Les histogrammes classiques sont généralement employés comme outils de visua-
lisation des densités de distributions statistiques plutot que comme outils de calcul
sur ces distributions. Ils ne permettent pas de prendre en compte les défauts liés a
I'imprécision ou a l'incertitude des données. De plus, leur granularité et la facon dont
sont fixées les bornes du partitionnement de I’espace influe considérablement sur les
résultats de ’estimation que ’on peut en extraire.

C’est, pourquoi, nous avons été amené a définir un nouvel outil statistique : les
histogrammes approchés. Cet outil s’appuie sur la théorie des sous-ensembles flous
grossiers et constitue une extension des histogrammes classiques. On peut noter deux
différences notoires entre les histogrammes classiques et les histogrammes approchés.
D’une part, un histogramme approché est construit sur une partition floue de I'espace
des données. D’autre part, 'accumulateur associé a chaque cellule de la partition de
I’espace est imprécis.

Grace a l'utilisation d’'un accumulateur imprécis, il est possible de prendre en
compte l'imprécision des données d’entrée. Celle-ci se répercute sur 'imprécision de
I’accumulation. On estime alors non pas la densité de probabilité mais un intervalle
auquel appartient cette densité. On rejoint par cette approche la notion de probabilité
imprécise.

La partition floue permet de réduire également la dualité précision / incertitude
généralement associée aux techniques de vote. L’estimation de la densité de proba-
bilité fait intervenir une interpolation “naturelle” améliorant sa précision sans pour
autant augmenter son incertitude. Nous avons montré que cette estimation est moins
dépendante du partitionnement que dans le cas des histogrammes classiques.

Nous avons testé les histogrammes approchés sur de nombreuses expérimentations.
Nous avons reconstruit, a partir de données précises ou imprécises, l'allure de leurs
densités de probabilité. Nous nous sommes attachés a tester le cas de variables issues
de distributions mono-modales et multi-modales. Dans tous les cas, la reconstruction
de la distribution est satisfaisante (au sens de la divergence de Kullback-Leibler).

Nous avons montré qu’il était possible de créer un estimateur de fractiles a partir
des histogrammes approchés. Cet estimateur est particulierement intéressant car plus
rapide que les méthodes utilisant le tri des données, surtout dans le cas ou l'estimateur
de fractile doit éetre utilisé de fagcon récursive. Cet estimateur s’est avéré tres précis.

Ce qui nous a intéressé principalement dans cet outil est la possibilité d’estimer
le mode d’une distribution a partir de données imprécises. Nous avons aussi montré,
sur des distributions statistiques simulées et réelles, que la précision de I’estimation du
mode est plus fine que la granularité du partitionnement de I’histogramme. De plus
cette estimation est moins biaisée, lorsque la distribution est multi-modale, que dans le
cas des outils généralement employés pour I’estimation du mode (moyenne, médiane).

Malgré ces résultats encourageants, de nombreux travaux restent en suspens concer-
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nant les histogrammes approchés. Dans un premier temps, une étude théorique plus
approfondie de l'estimation de la probabilité d’un événement a partir des bornes
supérieures et inférieures de cette probabilité s’impose. Nous utilisons actuellement
une transformation permettant de passer de ’espace des accumulations dans 1’espace
des probabilités imprécises. Le mode est recherché comme étant 1’élément maximisant
la moyenne des deux bornes de la distribution de probabilité. Nous pensons que cette
approche est insuffisante et mérite un travail théorique plus poussé.

D’autre part, de plus amples expérimentations sont nécessaires afin de mieux évaluer
I'influence de la granularité du partitionnement flou sur la reconstruction de la densité
de probabilité des données. Cette étude pourrait permettre, par exemple, d’établir un
critere déterminant si la partition est en adéquation avec les données.

L’extension des histogrammes approchés a un espace de dimensions deux (et plus)
n’est pas triviale. La technique de projection utilisée, pour ramener I'estimation du
mode sur un espace de dimension N, a N estimations sur un espace de dimension
1, est de plus en plus complexe a mesure que N augmente. De plus, la complexité de
I'implantation logicielle et le temps de calcul des algorithmes sont eux aussi dépendants
de la dimension des histogrammes. Nous pensons que ['utilisation de méthodes plus
appropriées [SH74] pour les aspects géométriques (liés aux calculs d’intersection de
quantités floues dans le processus d’accumulation ou de restitution) nous permettra
d’étendre a des dimensions plus élevées le principe des histogrammes approchés sans
pour autant rendre prohibitif le temps de calcul.

L’estimation du mouvement majoritaire dans une séquence d’images s’appuie sur la
théorie des histogrammes approchés présentés en premiere partie de ce mémoire. Notre
approche consiste a associer un histogramme approché a ’espace des parametres du
mouvement entre deux images consécutives. A la fin du processus d’accumulation le
mouvement apparent majoritaire est recherché comme étant le mode de la distribution
sous-jacente des mouvements représentée par I’histogramme approché.

Pour réaliser 'accumulation, nous avons défini une nouvelle représentation de I’in-
tensité des pixels a 'aide de deux classes duales floues. Chaque pixel est caractérisé par
son appartenance aux classes de pixels blancs et noirs. Les cellules de I'histogramme
approché correspondent chacune a un déplacement envisagé, c’est-a-dire a une combi-
naison des parametres du modele de mouvement. Un déplacement envisagé amene un
pixel P; de I'image 1 en une position sur I'image 2 : P,. [’éventualité de déplacement
est calculée de facon duale en fonction des appartenances aux classes de pixels blancs
et noirs de P; et P, : si les deux pixels appartiennent a la méme classe, P; votera pour
le déplacement, sinon il votera contre. L’éventualité de déplacement de chaque pixel
de I'image 1 (la valeur du vote) est alors accumulée dans ’histogramme approché, et
ce pour tous les déplacements envisagés.

Cette approche a été validée par un grand nombre d’expérimentations sur des
séquences générées artificiellement. Celles-ci nous ont permis d’évaluer les performances
de notre algorithme en termes de précision et de robustesse. Nous avons pu rajou-
ter des variations de luminosité globale ainsi que des mouvements parasites sur les
séquences étudiées. Bien que les perturbations ne soient pas prises en compte par notre
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modélisation, les performances de notre estimateur de mouvement sont tres satisfai-
santes en termes de précision. Les erreurs d’estimation sont largement inférieures en
moyenne a la granularité de ’échantillonnage de I'espace paramétrique. De plus, cette
méthode s’est montrée robuste vis-a-vis des variations de 'illumination globale; cette
robustesse est due a la modélisation en classes floues des niveaux de gris. Nous avons
aussi constaté que la méthode était robuste vis-avis des occlusions et des mouvements
parasites. Ceci est dii a notre méthode d’estimation du mode majoritaire de la densité
de probabilité du mouvement. Les mouvements parasites sont apparentés a des modes
secondaires et ne sont pas retenus pour la détermination du mouvement apparent do-
minant.

Afin de valider notre approche, nous avons mené des expérimentations sur des
séquences d’images réelles (scénes intérieures et extérieures). Celles-ci permettent, entre
autres, de tester les performances de I'algorithme dans des conditions d’exploitation
réalistes. Nous avons ainsi pu montrer que notre algorithme est robuste vis-a-vis des
perturbations telles que les variations d’illumination non-uniformes, la présence de
mouvements parasites ou d’occlusions sur 'image (ou d’une combinaison de ces per-
turbations). Nous avons aussi pu montrer la robustesse de notre approche a ’égard du
modele de mouvement considéré. En effet, 'estimation du mouvement reste acceptable
visuellement méeéme si le mouvement de la caméra ne correspond pas rigoureusement
au modele de mouvement envisagé.

Nous avons appliqué notre algorithme a une tache de construction de mosaiques
d’images. Cet aspect de ’estimation de mouvement est souvent utilisé dans les proces-
sus de cartographie. Il vise a construire une carte de grande envergure, sorte de vue
panoramique, a l'aide des images acquises par une seule caméra. Nous avons montré
que l’estimation de mouvement apparent majoritaire se pretait bien a ce type de
problématique, et que notre algorithme donnait des résultats particulierement satis-
faisants.

Cependant, la technique employée pour construire la mosaique (“use last”) n’est
pas forcement la plus appropriée. Il faudrait encore comparer les résultats obtenus avec
les méthodes de construction de type médiane ou moyenne, notamment dans le cas
des images sous-marines ou les variations d’intensité liées a 1’éclairage artificiel sont
fréquentes.

Nous avons proposé une application de la version temps réel de notre algorithme a
la stabilisation de séquences d’images. Cela consiste a filtrer les mouvements parasites
visibles sur I'image (dus au tremblement du support de la caméra) lors de 1'acquisition
d’une séquence vidéo. Le mouvement apparent est donc estimé, puis les composantes
de hautes et basses fréquences de ce mouvement sont séparées. La composante hautes
fréquences du mouvement est affectée au cadre de 'image. L’effet obtenu est de rendre
plus confortable la visualisation de la séquence. L’utilisation de cet algorithme peut
permettre de restaurer des films anciens ou encore de stabiliser les films récents. Il reste
cependant en suspens la question de la détermination automatique de la bande passante
du filtre permettant de séparer les hautes et les basses fréquences. Le probleme est assez
complexe puisque les notions de hautes et basses fréquences dépendent grandement de
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la nature du film.

Les perspectives de ce travail sont multiples. Le fait que la taille de ’espace pa-
ramétrique soit imposée est une limitation. Les mouvements dont 'amplitude est plus
grande que la taille de I'espace paramétrique ne peuvent pas étre estimés. Nous avons
donc défini un processus d’estimation du mouvement apparent multi-échelle. Celui-ci
utilise la représentation multi-résolution des images a l'aide des deux classes duales
floues de pixels. Nous avons étudié les performances de ce processus multi-résolution.
Nous nous sommes avant tout préoccupé de celles concernant le gain en temps de cal-
cul, et nous avons montré que son utilisation devenait indispensable a mesure que la
taille des images ou de ’espace paramétrique augmentait.

Malgré ses bonnes performances, I’aspect algorithmique de notre méthode nécessite
de nombreuses améliorations. Le probleme lié au temps d’exécution reste crucial. Nous
envisageons, afin de réduire ce temps de calcul, de repenser I'algorithme en incluant
un maximum de pré-calculs, des que cela est possible. Une ébauche de ce travail, dans
le cas simple d'un mouvement a deux translations, a été présentée dans le paragraphe
intitulé “vers le temps réel”. Il nous reste a généraliser cette approche, si c’est possible,
pour des modeles paramétriques de mouvement plus complexes.

L’amélioration de la précision de I'estimation du mouvement est une des perspec-
tives de notre travail. Nous avons été obligé de dégrader volontairement la précision
des quantités floues intervenant dans les possibilités et nécessités conjointes (vote des
pixels) pour des raisons de complexité de calculs. Une des pistes envisagées, afin de
ne pas dégrader la précision des quantités floues et de garder une complexité des cal-
culs raisonnable, est 'utilisation des méthodes de “polygon clipping” de Southerland-
Hodgman.

Finalement, une voie qui nous semble intéressante a approfondir est l’extension
aux images couleurs de notre processus d’estimation de mouvement. Nous pensons
que 'ajout de la couleur peut permettre de lever certaines ambiguités au niveau des
éventualités de déplacement des pixels et rendre ainsi I’estimation plus robuste. Ce-
pendant, le passage de deux classes de pixels (noir et blanc) a trois classes (rouge,
vert, bleu) risque de compliquer les relations entre les classes. Les relations de type
complémentaires 1, = 1 — p, ne sont plus applicables et les équations des éventualités
de déplacement en seront rendues plus complexes.

Concernant I’aspect applicatif, des améliorations doivent étre envisagées. Il semble
indispensable d’augmenter le nombre de parametres du modele de mouvement afin de
pouvoir utiliser I’algorithme dans des applications plus variées. Nous pensons intégrer
au moins un facteur de changement d’échelle et peut étre un facteur correspondant aux
changements de perspectives. Cependant ceci doit s’accompagner d’'une optimisation
du temps d’exécution de 'algorithme. En effet, 'algorithme est déja relativement lent ;
le fait de rajouter des parametres le ralentira certainement encore plus.
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