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Résumé

Au cours de la dernière décennie, la photogrammétrie multi-vues et les techniques de suivi
d’objets basées sur des données d’imagerie proximale ont permis de générer, avec un coût re-
lativement faible, divers types de données décrivant directement ou indirectement la forme et
la dynamique tridimensionnelles de milieux intérieurs, urbains et naturels. En milieux naturels,
des évolutions technologiques et méthodologiques restent nécessaires afin de prouver le potentiel
de tels outils pour des applications géo-morphologiques précises, métriques et automatiques. En
effet, la plupart des techniques existantes ne sont pas particulièrement conçues et pensées afin de
traiter des données de hautes définitions spatiale et temporelle, entachées d’aléas photométriques
et atmosphériques importants et caractérisées par une visibilité variable et un déplacement dense
et semi-rigide.

Nous essayons dans cette thèse de résoudre ces problématiques en proposant une chaîne de
traitements automatique de séries temporelles d’images (time-lapses) stéréoscopiques pour l’ob-
servation de mouvements gravitaires tels que le déplacement de glaciers alpins. Nous étudions
tout d’abord les différentes stratégies de traitement possibles selon une taxonomie à plusieurs
niveaux des données à disposition : monoscopiques et stéréoscopiques, monodates et bidates,
temporelles et multi-temporelles. Nous proposons ensuite une suite complémentaire de traite-
ments automatiques robustes qui repose sur un choix justifié de représentations et de modèles
géométriques et temporels régissant le lien entre ces différents types de données. En particu-
lier, nous évaluons l’incertitude via une approche géométrique et maximisons la cohérence des
estimations de vélocité métrique issues des briques fondamentales de la chaîne de traitements
via l’optimisation d’une fonctionnelle tenant compte de descripteurs spatio-temporels, d’une
contrainte de fermeture temporelle des champs de déplacements intra time-lapse et enfin du
sens et de la stationnarité de l’écoulement de glaciers alpins.

Ces travaux s’inscrivent dans le contexte du réchauffement climatique et son impact sur la
cryosphère. La surveillance proximale continue de glaciers alpins via un système d’observation
dédié ouvre en effet de nouvelles perspectives quant à une quantification d’indicateurs métriques
corrélés à l’évolution des températures et des précipitations. Nous appliquons les méthodes pro-
posées sur des données acquises sur le site du glacier d’Argentière dans le massif duMont-Blanc.
Les séries temporelles de suivi métrique géoréférencé de la vélocité d’une partie de ce glacier
sont ainsi générées avec une estimation de leurs incertitudes sur l’ensemble des données acquises
en 2018.

Les résultats montrent qu’il est possible de développer des applications robustes de sur-
veillance proximale géo-photogrammétrique en milieux climatiques extrêmes et non-contrôlés
sous réserve de prise en compte des caractéristiques de la mesurande et des connaissances a-
priori sur la scène observée.
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Abstract

Over the past decade, multiview photogrammetry and object tracking techniques based on
proximal imaging data have made it possible to generate, at a relatively low cost, various types of
data describing directly or indirectly the three-dimensional shape and dynamics of indoor, urban
and natural environments. In natural environments, technological and methodological develop-
ments are still needed to prove the potential of such tools for precise, metric and automatic geo-
morphological applications. Most of the existing techniques are not particularly designed and
thought out in order to process data of high spatial and temporal definition, marred by important
photometric and atmospheric artifacts and characterized by variable visibility and a dense and
semi-rigid displacement.

In this thesis, we try to solve these problems by proposing an automatic processing chain
of stereoscopic time-lapse images for the observation of landslides such as the flow of alpine
glaciers. We first study the different possible strategies for processing stereoscopic time-lapses
of natural environments according to a multi-level taxonomy of the available data : monoscopic
and stereoscopic, monodate and bidate, temporal and multi-temporal. We then propose a com-
plementary suite of robust automatic processings based on a justified choice of geometric and
temporal representations and models governing the link between these different types of data. In
particular, we evaluate data uncertainty via a geometric approach and maximize the coherence
of the metric velocity estimates derived from the fundamental bricks of the processing chain
via the optimization of a functional taking into account spatio-temporal descriptors, a temporal
closure constraint of intra-timelapse displacement fields and finally the direction and stationarity
of the flow of alpine glaciers.

This work is motivated by the current context of global warming and its impact on the cryos-
phere. The continuous proximal monitoring of alpine glaciers via a dedicated observation system
opens up new perspectives for the quantification of metric indicators correlated to the evolution
of temperature and precipitation. We apply the proposed methods to data acquired on the Argen-
tière glacier site in the Mont-Blanc Massif. Tracking time series of the geo-referenced metric
velocity of part of this glacier are thus generated with an estimate of their uncertainties on the
data set acquired in 2018.

The results show that it is possible to develop robust geo-photogrammetric proximal monito-
ring applications in extreme and uncontrolled climatic environments, provided that the charac-
teristics of the measurand and a-priori knowledge of the observed scene are taken into account.
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Introduction générale et contexte de
la thèse

Contexte et motivation

La caractérisation de la topographie et de la dynamique d’objets géophysiques a fait
historiquement appel à des observations qualitatives et quantitatives effectuées sur le ter-
rain qui ont progressivement évolué vers des techniques de géo-positionnement et d’ima-
gerie satellitaires ou encore d’outils de reconstruction tels que les scanners laser terrestres
à précision submillimétrique.

Ces dernières décennies, les avancées en Intelligence Artificielle et les besoins de ca-
ractérisation et de modélisation de structures tridimensionnelles d’une façon continue et
automatique, par exemple en navigation robotique ou encore en réalité augmentée, ont
conduit à l’émergence de méthodes basées sur l’imitation de la perception visuelle humaine
du mouvement parallaxe et de la texture à partir de données d’imagerie satellitaires et
optiques.

Il existe effectivement de nos jours des modèles géométriques qui permettent d’extraire
la topologie surfacique d’objets visualisés à travers un appareil photo en mouvement et
une multitude de méthodes statistiques et paramétriques qui permettent une description
locale ou globale d’images numériques qui peuvent être déployées de façon continue afin
d’améliorer les techniques d’observation de sites naturels.

Plus précisément, les modèles de géométrie épipolaire et de description robuste et inva-
riante de la structure spatiale des pixels ainsi que les avancées théoriques et technologiques
quant à la prise en compte du bruit de mesure et aux techniques d’optimisation convexe
et non-convexe permettent théoriquement une modélisation 3D dynamique à partir d’une
succession d’images acquises via un système d’observation stéréoscopique optique.

Dans un contexte d’industrialisation progressive de la planète, la surveillance proximale
continue de glaciers alpins, objets géophysiques réagissant relativement rapidement aux
changements climatiques locaux, via un système d’observation dédié ouvre de nouvelles
perspectives. Une quantification d’indicateurs métriques précis corrélés à la hausse de la
température de la cryosphère et de l’atmosphère, principalement induite par les émissions
de gaz à effet de serre d’origine anthropique, pourrait effectivement servir à une prise de
conscience de la gravité de la situation et à la prévention des risques directs et indirects.

3
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Problématique

La problématique réside principalement dans la réalisation que la plupart des applica-
tions et outils existants en vision par ordinateur et en géo-photogrammétrie ne soient pas
particulièrement pensés et conçus afin de traiter automatiquement une masse de données
acquises dans un environnement non-contrôlé tout en fournissant en sortie des résultats
métriques, cohérents et précis.

Afin de répondre à cette problématique, nous proposons dans cette thèse une étude des
différentes stratégies possibles et une chaîne de traitements détaillée dédiée à des données
“time-lapses stéréoscopiques” de hautes résolution et définition, spatiale et temporelle,
entachées d’aléas photométriques et atmosphériques importants, caractérisées par une
visibilité variable et un déplacement dense et non-rigide, tel le déplacement glaciaire, et
enfin une topographie difficilement paramétrique.

Structure de la thèse

Ce manuscrit est divisé en deux parties. La première partie constitue une étude théo-
rique selon une taxonomie à plusieurs niveaux des outils qui permettent d’implémenter
une application de suivi optique stéréoscopique où nous nous plaçons d’emblée dans un
contexte de surveillance proximale de milieux naturels. Le niveau le plus grossier de cette
taxonomie, dépeint sur le tableau 1, est induit par les différents types de données présents
dans un time-lapse stéréoscopique et définit les différents chapitres de chaque partie.

La partie I est ainsi structurée en 3 chapitres détaillant respectivement les méthodes
de traitement de données bidimensionnelles (chapitre 2), tridimensionnelles (chapitre 3)
et temporelles (chapitre 4) précédés par un préambule (chapitre 1) dans lequel nous ex-
posons des concepts mathématiques qui reviendront de façon récurrente dans le reste du
manuscrit. La seconde partie du manuscrit se veut le miroir de la première avec 3 cha-
pitres, 6, 7 et 8, détaillant respectivement les méthodes proposées pour traiter des données
réelles d’observation de glaciers alpins avec, dans chaque chapitre, une caractérisation dé-
taillée des données dont il est question, une justification des choix de traitement et les
résultats obtenus. Dans le chapitre de préambule de la partie II (chapitre 5), nous expli-
citerons davantage le contexte dans lequel nous nous plaçons, les détails pratiques sur le
système d’observation stéréoscopique déployé, son installation, la prise de mesures et une
vue d’ensemble sur la stratégie adoptée.

Cette stratégie repose sur la construction d’une chaîne de traitements dont les briques
sont complémentaires et suffisantes pour traiter un ensemble de données time-lapses sté-
réoscopiques d’une manière quasi automatique, de la sélection et du pré-traitement des
données pertinentes jusqu’à la régularisation et au débruitage qui permettent de rendre
exploitables les mesures. Comme nous le verrons dans la deuxième partie, une brique de
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sélection manuelle de points d’ancrage sur les images et de classification très grossière de
l’ensemble des données à traiter selon leur aspect saisonnier sera à effectuer une fois afin
de rendre le reste des traitements automatiques.

Enfin, un chapitre de conclusion viendra clore ce manuscrit en revenant sur les hypo-
thèses retenues tout au long de la thèse et en énonçant les perspectives pour la continuation
du développement du domaine de la vision par ordinateur pour l’observation continue de
milieux naturels complexes.

Contribution

Nous nous situons dans la continuité des travaux existants dans le développement de
chaînes de traitements optiques, stéréoscopiques et continues appliquées à l’observation
des glaciers [1][2][3][4]. Afin de créer de la robustesse, nous avons combiné des ressources
conceptuelles et théoriques d’une manière inédite en posant les objectifs suivants :

— Formuler un protocole d’acquisition et de pré-traitements des données tenant compte
de l’instabilité des paramètres intrinsèques et extrinsèques du système d’observa-
tion dans le temps.

— Sélectionner automatiquement l’ensemble des données à traiter parmi les données
acquises (données monodates) en fonction de la visibilité et de la texture du glacier.

— Déployer une procédure de suivi appropriée sur les données bidates monoscopiques.
Le but ici est de disposer d’un outil capable de mesurer la vélocité sous-pixellique
entres deux images de très haute résolution dont l’aspect (texture, couleur, dé-
gradation, etc) est très variable, en intégrant des heuristiques nous permettant de
disqualifier les mesures incohérentes dans le reste des traitements.

— Estimer la topologie métrique de la scène observée afin de remonter à des dé-
placements métriques et géo-référencés (East, North, Up). Plusieurs stratégies de
reconstruction 3D (données stéréoscopiques) et de calcul de la vélocité métrique
(couples bidates stéréoscopiques) sont alors étudiées selon les données utilisées
conjointement.

— Estimer l’incertitude des mesures effectuées sur le plan image en fonction de la
profondeur d’observation et de la distance entre les deux caméras.

— Générer des séries temporelles de vélocité métrique régularisées. Ceci comprend le
développement d’une méthode de maximisation de la cohérence des estimations de
vélocité glaciaire bidate s’appuyant sur l’optimisation d’une fonctionnelle tenant
compte de descripteurs spatio-temporels, d’une contrainte de fermeture temporelle
des champs de déplacement intra time-lapse et enfin du sens et de la stationnarité
de l’écoulement glaciaire projeté sur le plan image.

La thèse proposée diffère des travaux existants essentiellement par son degré d’automati-
sation, réalisé grâce à la construction de descripteurs et d’heuristiques décrivant la qualité
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des données et des mesures, dans l’utilisation de méthodes de suivi pixelliques robustes,
dans la méthode de calcul de cartes d’incertitudes et enfin dans la prise en compte de
mesures de vélocité sur plusieurs échelles temporelles.



d

Dans cette première partie, une étude des outils mathématiques fonda-
mentaux ainsi que de l’état de l’art pour la conception d’une chaîne de
traitements de time-lapses stéréoscopiques pour l’observation de milieux
naturels est réalisée. Nous introduisons les travaux étudiés d’une manière
incrémentale selon le stade de traitement : Tout d’abord les concepts et
modèles qui permettent de décrire et d’analyser de telles données d’une
manière générale (chapitre 1). Nous étudions ensuite les outils mathéma-
tiques et algorithmes spécifiques pour les traitements monodate et bidates
monoscopiques (chapitre 2), monodates et bidates stéréoscopiques (cha-
pitre 3) et enfin les traitements en séries temporelles et multi-temporelles
(chapitre 4).

d

Première partie :

Étude de l’existant pour le traitement de
time-lapses stéréoscopiques de milieux

naturels
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Chapitre 1

Concepts et modèles mathématiques
pour le traitement de time-lapses

stéréoscopiques

Sommaire du chapitre
1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.2 Reconstruction par inférence de mesures . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

1.2.1 Inversion de modèles paramétriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

1.2.1.1 Méthodes statistiques et probabilistes . . . . . . . . . . . . 11

1.2.1.2 La méthode des moindres carrés . . . . . . . . . . . . . . 11

1.2.1.3 Méthodes d’optimisation itératives . . . . . . . . . . . . . 12

1.2.2 Régularisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.2.3 Pondération . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.2.4 Prises en comptes d’observations aberrantes . . . . . . . . . . . . . . 15

1.3 Transformations géométriques et invariants . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.4 Évaluation des incertitudes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.4.1 Définition d’incertitude . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.4.2 Propagation analytique des incertitudes . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.4.3 Propagation numérique des incertitudes . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.4.4 Dilution géométrique de la précision (GDOP) . . . . . . . . . . . . . 19

1.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons introduire des notions et des modèles mathématiques
qui reviendront de façon récurrente dans l’étude des outils permettant le traitement de
time-lapses stéréoscopiques de milieux naturels. Nous aborderons tout d’abord la notion
de reconstruction d’un modèle à partir d’observations numériques bruitées (section 1.2),
notion très présente dans cette thèse, notamment pour le co-recalage des données time-
lapses, la reconstruction 3D stéréoscopique ou encore le traitement de séries temporelles.

9
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Nous verrons ensuite quelques modèles utilisés en vision par ordinateur (section 1.3) et
enfin les méthodes qui vont nous permettre de quantifier la précision des résultats issus
de la chaîne de traitements proposée (section 1.4).

1.2 Reconstruction par inférence de mesures

La notion de reconstruction occupe une place importante en traitement de l’informa-
tion et plus particulièrement pour le traitement de time-lapses stéréoscopiques. En effet,
les grandeurs x recherchées dans un signal peuvent ne pas être accessibles directement et
on cherchera à les inférer à partir d’un ensemble d’observations y accessibles d’un modèle
liant les deux grandeurs via des contraintes.

Un ensemble cohérent de telles contraintes est généralement lié à un modèle physique
ou à une suite de mesures où chaque contrainte résulte d’un capteur. Cette définition
rejoint la notion d’inversion de modèles paramétriques appelée les "problèmes inverses".
Typiquement, la reconstruction 3D à partir d’observations images et de contraintes de
projection [5, Chapitre 6], la déconvolution de signaux [6], la reconstruction de cartes de
déplacements en télédétection [7][8], les techniques tomographiques ou encore certaines
techniques géodésiques [9] impliquent des problèmes inverses.

A noter que lorsque la reconstruction est faite pour retrouver certains paramètres du
modèle, on parlera plutôt de régression ou d’apprentissage mais que les approches sont
similaires.

1.2.1 Inversion de modèles paramétriques

Soit A une application de mesures entachées d’un bruit additif modélisée ε comme
suit :

A : M −→ D (1.1)

x 7−→ ỹ = y + ε.

L’opérateur A à inverser peut être linéaire ou non-linéaire et bien ou mal conditionnée.
Cette notion de conditionnement associé à un problème est une heuristique de la difficulté
numérique de la résolution de celui-ci. D’un point de vue probabiliste, cela correspond à
l’amplification de la variance, ou incertitude, par l’opérateur A.

Les 3 grandes familles les plus courantes d’outils qui permettent l’étude et/ou la réso-
lution d’un problème inverse sont :

— les méthodes statistiques et probabilistes,
— la méthode des moindres carrés,
— les méthodes d’optimisation itératives.
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1.2.1.1 Méthodes statistiques et probabilistes

Étant donné la nature stochastique du bruit de mesure , les problèmes inverses peuvent
être vus comme des problèmes d’inférence statistique où on cherchera à retrouver une
estimation x̂ dont la densité de probabilité, ou uniquement le mode, prédit le mieux la
densité de probabilité des observations y. On maximisera alors l’inférence Bayésienne
P (x; y) = P (x|y) ∝ P (y|x)P (x) entre les variables aléatoires multi-variées x et y ou plus
simplement la fonction de vraisemblance P (x; y) = P (y|x) si P (x) est supposée uniforme :

x̂ = argmax
x

P (x; y). (1.2)

Les contraintes du modèle encodé dans A et des connaissances a-priori sur x̂ sont res-
pectivement utilisées afin de paramétriser P (y|x) et P (x). L’inférence statistique P (x; y)
produit une probabilité qui s’interprète comme le degré d’adéquation d’une entrée x, hypo-
thétique, aux observations ỹ qu’elle engendre et sa maximisation peut donc être assimilée
à la minimisation d’une fonction de coût qui traduit l’erreur d’adéquation entre A(x) = ỹ

et y.
Dans ce sens, la deuxième et la troisième famille de méthodes permettent de minimiser

une fonction de coût % définie directement comme suit :

x̂ = argmin
x

%(A(x)− y), (1.3)

où % est une fonction de coût convenablement choisie. Plus particulièrement, la maximi-
sation du log de la fonction de vraisemblance P (x; y) = P (y|x) et la minimisation d’une
fonction de coût définie par %(.) = ||.||22 (somme des erreurs au carré) sont théoriquement
équivalents sous une hypothèse de bruit ε Gaussien. Cette optimisation est connue sous
le nom de "moindres carrés".

1.2.1.2 La méthode des moindres carrés

La résolution des problèmes inverses par minimisation du carré du coût % défini comme
la norme L = 2 est l’approche la plus standard pour les problèmes sur-déterminés. Dans le
cas d’une notation matricielle du problème (opérateur A linéaire ou notation homogène),
l’équation 1.3 devient :

x̂LS = argmin
x

||Ax− y||22 = ||ε||22,

(1.4)

ce qui permet de retrouver directement x̂LS via la pseudo-inverse de A définie par A† =
(ATA)−1AT dans le cas où l’opérateur linéaire est sur-détérminé et AT (AAT )−1 dans le
cas sous-détérminé. Avec cette configuration, une estimation du degré de condtionnement
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est retrouvée via le coefficient k défini par :

k = σmax

σmin
, (1.5)

où σmax et σmin sont les valeurs singulières maximales et minimales de la matrice décri-
vant l’opération linéaire induite par A. Dans la pratique, ce calcul peut s’avérer lourd,
surtout si la matrice A contient des lignes ou colonnes pleines qui induise une matrice
ATA non-éparse, et la solution x̂LS peut être retrouvée d’une façon plus optimale via la
décomposition orthogonale de A tel la décomposition en valeurs singulières (SVD) ou la
décomposition QR. De plus, une SVD tronquée permet la prise en compte uniquement des
valeurs singulières supérieures à un seuil pour améliorer le conditionnement du problème
(composantes principales).

Autrement, si le problème ne possède pas de représentation linéaire, la résolution
consiste à approcher le modèle par approximations linéaires locales et à affiner x̂LS à partir
d’une estimation initiale x̂0 et par itérations successives [10]. Par exemple, la méthode dite
de Newton permet d’exprimer l’équation 1.4 localement comme suit :

∆x̂iLS = argmin
x

JTJ∆x+ JT∆ε0, (1.6)

où ∆x̂iLS est la solution linéaire à l’itération i qui permet d’incrémenter x̂LS et J la matrice
Jacobienne de ε par rapport x. Concernant les problèmes sous-déterminés, une infinité de
solutions x̂LS avec un coût résiduel ||ε||22 nul existent. Il convient alors de contraindre
l’espace parcouru ou de définir une fonction de coût plus adéquate afin de restreindre
le champ des solutions possibles. Ces deux approches sont possible via la famille des
méthodes dites d’optimisation avec ou sans contraintes.

1.2.1.3 Méthodes d’optimisation itératives

Comme pour les méthodes directes, pour des observations y données, x̂ est la solution
où la fonction de coût %(ε(x)) atteint un minimum. La nécessité de procéder par itérations
numériques (on parle ici principalement de l’utilisation de solver) vient principalement de
l’éventuelle non-convexité de l’espace de recherche associé à un opérateur non-linéaire.
Utiliser les méthodes d’optimisation itératives facilite en outre :

— l’injection une estimation initiale x0 de x̂ choisie judicieusement (proche du mini-
mum global),

— l’utilisation d’une fonction de coût adaptée aux hypothèses sur le bruit de mesure,
tel que %(ε) = ||ε||1 si le bruit est supposée suivre une distribution de Laplace
(présence de valeurs aberrantes par exemple), etc.

— le rajout des contraintes linéaires ou non-linéaires, d’égalités ou d’inégalités sur x̂
afin de restreindre le champ des solutions,
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— le rajout d’un terme de régularisation en plus du terme d’adéquation aux données,
— l’optimisation de la résolution, en terme de mémoire de travail, en présence de

modèles éparses.

Ces propriétés sont également intéressantes dans les cas linéaire et convexe et plus parti-
culièrement en présence d’une quantité importante d’observations, où une SVD peut user
voire dépasser la mémoire de travail, lorsque le problème est mal conditionné ou encore
lorsque la matrice A est éparse [11]. Il existe une multitude de méthodes numériques de
résolution itérative de problèmes inverses qui tournent autour des méthodes suivantes :

— la méthode des gradients conjugués pour les problèmes linéaires,
— les méthodes de descente de gradient et ses variantes où l’espace de recherche est

parcouru en suivant les pentes les plus raides de % jusqu’à un minimum,
— la méthode de Newton et ses variantes (par exemple Gauss-Newton ou quasi-

Newton) basée sur des approximations locales de l’opérateur à inverser qui per-
mettent le calcul d’une direction de descente,

— la méthode de Levenberg-Marquadt [12][13] de résolution de problèmes de moindres
carrés non-linéaires largement utilisée en vision 3D (chapitre 3) et qui se situe entre
les méthodes de Newton et celles de descente de gradient,

— les algorithmes du type Simplexe, approche géométrique dont l’avantage est la
non-nécessité de calcul de dérivées,

— les méthodes de parcours aléatoire tel que la méthode RANdom SAmple Consensus,
— les algorithmes, pas très optimaux, du type "Brute Force" où la solution est trouvée

par recherche exhaustive,
— etc.

Dans ce type d’approches, les dérivées sont soit calculées à partir d’une forme ana-
lytique soit par des algorithmes numériques de différences finies. Quoique beaucoup plus
simple, les méthodes des différences finies peuvent potentiellement bloquer la progression
près d’un minimum en raison d’une précision insuffisante. Quand la fonction de coût n’est
pas quadratique ou une valeur absolue, elle peut par exemple être une "Huber loss", une
"Cauchy loss", ou n’importe quelle fonction de coût adaptée à la nature de ε.

1.2.2 Régularisation

Régulariser des données revient à les rendre régulières et conformes à une connais-
sance a-priori de ceux-ci. Plus particulièrement, pour les techniques d’apprentissage et les
problèmes inverses, la régularisation est le processus qui consiste à ajouter des informa-
tions sur la solution afin de résoudre un problème mal posé ou d’éviter un sur-ajustement
à des observations y bruitées. Par exemple, la méthode de Levenberg-Marquadt [12][13]
inclut un tel terme de régularisation où la minimisation des moindres carrés de l’erreur
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quadratique prend la forme augmentée suivante :

x̂ = argmin
x

||A(x)− y||22 + ||Γx||2L. (1.7)

Cette formulation est appelée régularisation de Tikhonov avec Γ un multiple de la matrice
identité tel que : Γ = λI. λ > 0 est le facteur d’amortissement qui permet d’équilibrer entre
un premier terme d’attache aux données et un deuxième terme de lissage et ainsi d’éviter
des solutions ayant une norme L trop importante résultat d’un mauvais conditionnement.
Dans l’algorithme Levenberg-Marquadt, la norme utilisée est la norme L = 2 et λ est
ajusté à chaque nouvelle itération.

Comme pour la maximisation d’une l’inférience Bayésienne introduite plus-haut, cette
formulation régularisée prend en compte une hypothèse de départ sur la distribution de
x̂ dont la plage de variation dépend du choix de λ. Dans ce sens, une paramètrisation
Γ = λW 6= λI peut être vue comme la pondération de la distribution de x̂.

Il est cependant parfois assumé qu’une restriction de la norme pondérée de x n’est pas
suffisante pour amortir les oscillations indésirables dans la solution [14] et un terme de
pénalisation sur la norme des variations de x̂ est rajouté en plus ou à la place. Ce terme
de restriction est appelé la variation totale qui est définie par :

vtot(x) = ||xi+1 − xi||L = ||∇x||L, (1.8)

où ∇ est l’opérateur différentiel vectoriel. Restreindre la variation totale de x̂ permet
en effet de favoriser une solution où les variations d’un point à l’autre sont douces (par
exemple avec une tendance à pente douce) par rapport à une solution sujette à des varia-
tions brusques.

1.2.3 Pondération

Bien que x̂ soit calculée avec une prise en compte de la nature du bruit et éventuel-
lement certaines contraintes sur les valeurs ou la distribution de valeurs de la solution
désirée, celle-ci omet la nature hétéroscédastique des observations y∈M. Pour modéliser un
bruit de mesure non-uniforme, l’équation 1.3 devient :

x̂ = argmin
x

%(WA(x)−Wy). (1.9)

Avec la formulation de l’équation 1.9, un coût défini comme les moindres carrés devient une
distance de Mahalanobis ||.||2W qui a pour effet de standardiser les observations si la ma-
triceW est diagonale et de les décorréler siW contient en plus des termes non-diagonaux.
Ainsi, W peut être la matrice de précision ou encore avoir des éléments diagonaux consti-
tués de scores normalisés attribués à chaque observation.
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1.2.4 Prises en comptes d’observations aberrantes

L’algorithme RANSAC ou RANdom SAmple Consensus est une amélioration possible
de tout problème d’inversion ou d’apprentissage. Cette méthode est préconisée en présence
de valeurs aberrantes dans les observations. Afin de retrouver des paramètres pertinents
avec la plupart de ces observations, un sous-ensemble de y est d’abord sélectionné afin
d’estimer un premier modèle et le reste des observations sont classifiées en tant que inliers
(pertinents) ou outliers (non-pertinents) par rapport à ce modèle selon une fonction de
coût.

Le modèle est retenu si il induit un nombre suffisant d’inliers et est ré-estimé à partir
d’un nouvel ensemble d’observations sinon. Ce schéma est répété sur plusieurs itérations
et le modèle retenu sera celui dont l’erreur d’adéquation aux données pertinentes et le
nombre d’outliers sont faibles. Un inconvénient d’une estimation via RANSAC est qu’elle
suppose de fixer un ensemble de seuils et conditions d’arrêt spécifiques au problème traité
et aux données.

1.3 Transformations géométriques et invariants

La notion d’invariance est très présente en traitement d’image 2D et 3D. À l’origine,
la notion d’invariant mathématique est relative à un changement de repère en géométrie.
En traitement d’image cela signifie que les attributs d’une image 2D ou d’un modèle 3D
conservent leur identité après avoir subi une transformation géométrique. Cette identité
est généralement liée à des descripteurs locaux ou globaux. Par exemple, un algorithme
de traitements 2D est dit invariant à un changement d’échelle s’il permet de décrirer
l’image de la même manière avant et après une mise à l’échelle, par exemple via sous-
échantillonnage ou par modification de la distance d’acquisition.

Les transformations géométriques perceptibles sur les données 2D et 3D peuvent être
non-rigides, telles qu’un écoulement de fluide ou une déformation élastique, ou rigides, tel
que le déplacement d’un objet inextensible parallèlement à la caméra. Une modélisation
paramétrique rigide par morceaux est aussi possible. Une taxonomie des modèles para-
métriques est donnée dans le tableau 1.1 selon le nombre de degrés de liberté (DdL) et de
l’invariance engendrée.

Transformation Invariance DdL en 2D DdL en 3D Rigidité
Translation distances, angles 2 3 3

Rotation distances, angles 1 3 3

Affine parallélisme 6 12 7

Homographie ou application projective birapports 8 15 7

Table 1.1 – Modèles paramétriques en vision dans les espaces 2D et 3D.
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Figure 1.1 – Modèles paramétriques en vision dans l’espace 2D.

Figure 1.2 – Modèles de projection 2D/3D. Gauche : Projection perspective. Droite : Projection
orthographique.

Une translation couplée avec une rotation modélise alors une transformation Eucli-
dienne à 3 DdL (une isométrie) et une transformation affine inclut en plus un paramètre
de cisaillement homogène qui rend la déformation non-rigide (voir figure 1.1). Une défor-
mation géométrique peut aussi modéliser la projection d’un espace 3D dans un espace 2D
(acquisition d’une photo) ou son inverse (reconstruction 3D). Les différentes projections
possibles entre les espaces R3 et R2 sont données dans le tableau 1.2 et illustrée par la
figure 1.2).

Transformation Invariance DdL Type de reconstruction
Orthographique ratios de distances, parallélisme, 5 métrique ou Euclidienne

perpendicularisme
Affine parallélisme 8 affine

Perspective incidence 11 projective

Table 1.2 – Modèles paramétriques de projection de l’espace 3D dans l’espace 2D.

Certaines des transformations dans les tableaux 1.1 et 1.2 sont non-linéaires. Nous
verrons cependant dans le reste de cette première partie qu’il est possible de modéliser les
transformations 2D par un système matriciel linéaire de taille 3 × 3, les transformations
3D par des systèmes de taille 4 × 4 et les transformations 2D/3D par une application
linéaire de taille 3× 4 dites matrices de projection. Cette linéarisation, dite par notation
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homogène, permet en outre de considérer plusieurs de ces transformations géométriques
avec un modèle unique issu du produit matriciel des applications impliquées.

1.4 Évaluation des incertitudes

1.4.1 Définition d’incertitude

La définition formelle du terme “incertitude de mesure” par le VIM (Vocabulaire In-
ternational des termes fondamentaux et généraux de métrologie) [15] est la suivante :
“Paramètre, associé au résultat d’un mesurage, qui caractérise la dispersion des valeurs
qui pourraient raisonnablement être attribuées au mesurande”. Dans ce sens, les erreurs-
type et les incertitudes peuvent être estimées par :

— comparaison à des valeurs “vérité terrain” connues sur un ensemble de données test,
qui reste la méthode la plus directe pour estimer l’erreur probable,

— à partir de la distribution statistique de séries de mesurages : écart-type expéri-
mental sous hypothèses de répétabilité (même expérience) et de reproductibilité
(changement des conditions),

— avec un raisonnement sur les intervalles de tolérance et les sources d’erreurs à
partir, par exemple, de jugements d’experts ou d’informations de bibliographie,

— par propagation analytique ou numérique de l’incertitude en entré,
— avec un raisonnement sur la dilution de la précision à travers le processus de me-

surage.
Tandis qu’une mesure directe de l’erreur sur certaines observations permet d’identifier

l’erreur globale probable sur le reste des données, un raisonnement sur la loi de probabilité
de la mesurande permet une identification précise du biais, ou erreur systématique, et de
la dispersion statistique, ou erreur aléatoire. Cette erreur aléatoire est au moins égale à
la précision. Dans ce qui suit nous allons détailler les approches que nous estimons poten-
tiellement utiles pour évaluer l’évolution de l’incertitude à travers la chaîne de traitement
qu’on proposera.

1.4.2 Propagation analytique des incertitudes

Considérons le problème direct qui prend comme entrée x, comme sortie y et comme
modèle A. Une estimation analytique de la propagation de la dispersion de x vers y est
possible via une analyse de sensibilité de A qui, à l’instar du coefficient de conditionnement
k, quantifie l’influence d’une entrée sur la sortie d’un opérateur. Celui-ci est obtenu via
un développement de Taylor au premier ordre et est défini comme suit :

Σy = JxΣxJ
T
x, (1.10)
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où Jx est la matrice Jacobienne qui contient les coefficients de sensibilité de l’opérateur A
par rapport à x. Lorsque les contraintes engendrées par les lignes de A sont découplées,
le cas idéal, Jx est diagonales et il n’y a généralement pas une grande propagation de
l’incertitude via la mesure. Pour les opérateurs non-linéaires, l’équation 1.10 reste une
approximation locale au premier ordre. L’incertitude peut ensuite être estimée par les
écart-types contenus dans Σy qui contiendront, ou non, un terme de corrélation. Ces
méthodes de type probabiliste ont notamment été promue par le le Guide pour l’Expres-
sion de l’Incertitude de mesure (Guide to the expression of Uncertainty in Measurement
(GUM)), devenu document de référence en théorie des incertitudes et nous référerons
donc dans le reste du manuscrit à ce type de méthode par méthodes GUM. Dans le GUM,
il est aussi préconisé d’estimer une incertitude expérimentale (dite de type A) qui peut
comprendre une incertitude de répétabilité estimée par l’écart-type observé en effectuant
plusieurs fois le mesurage sur les mêmes données. Dans le cas Gaussien, cet écart-type
explique 68.2% des réalisations présentes dans les données mesurées y et il convient de
multiplier le résultat par un coefficient c pour obtenir une incertitude dite élargie. Par
exemple, pour c = 2, l’incertitude est alors exprimée avec un taux de confiance à 95, 4%.
Les limites des méthodes de propagation analytique de la variance sont :

— l’hypothèse d’un processus Gaussien qui peut être insuffisante pour certains pro-
blèmes,

— le choix du facteur c est guidé par le théorème central limite qui, encore une fois,
peut être insuffisant si la mesurande ne suit pas une loi normale,

— estimation issues d’un approximation au premier ordre et donc biaisée si l’opérateur
est fortement non-linéaire.

1.4.3 Propagation numérique des incertitudes

L’évaluation de l’incertitude liée à un ou à une série d’opérateurs de mesure peut
aussi être estimée par simulation numérique du processus de mesurage. Il s’agit des algo-
rithmes du type Monte-Carlo. Ces méthodes numériques sont basées sur des simulations
logicielles qui permettent d’étudier la propagation des distributions de probabilités et né-
cessite d’injecter un grand nombre d’échantillons de valeurs pour chacune des grandeurs
d’entrée. Selon la loi des grands nombres, moyenner les sorties des simulations permet
d’identifier une estimation de l’espérance mathématique et de l’écart-type qui définissent
la distribution empirique de y.

Cette méthode est assez coûteuse et certaines études proposent des méthodes pour
réduire le nombre d’échantillons ou pour compléter la simulation avec une analyse de
sensibilités. L’avantage de cette méthode est qu’elle est applicable sur l’ensemble des
briques de la chaîne de traitements d’un coup mais celle-ci présentent également quelques
limites :



1.4. ÉVALUATION DES INCERTITUDES 19

— le choix du générateur de nombres aléatoires et du nombre d’échantillons peut faire
varier les résultats,

— une analyse de sensibilités a-posteriori,
— certaines lois ne sont pas aisément simulables ou déductibles,
— l’approche est non-analytique,
— enfin et surtout, un coût informatique très élevé surtout pour des chaînes complexes

nécessitant plusieurs propagations comme dans notre cas.

1.4.4 Dilution géométrique de la précision (GDOP)

Une famille de méthodes similaires est basée sur un calcul géométrique d’air ou de
volume à l’intérieur duquel y peut se trouver [16] (méthodes GDOP pour Geometric Di-
lution Of Precision). Ce principe est notamment utilisé par le système de géolocalisation
américain Global Positioning System (GPS) afin d’estimer l’incertitude sur une mesure
de position issue de la trilatération à partir de 2 ou plusieurs satellites. Cette estimation
permet en outre d’optimiser le nombre d’observations à trianguler. Plus particulièrement,
dans le cas de triangulation de 2 observations x1 et x2, comme dans le cas de mesures
stéréoscopiques, les mesures ponctuelles accompagnées de leurs incertitudes sont considé-
rées comme des surfaces et les rayons de triangulation comme des cônes tridimensionnels
ou aplatis. L’aire d’intersection de ces cônes est alors une estimation de l’incertitude de
la mesure triangulée (figure 1.3).

Figure 1.3 – L’aire du quadrilatère en gris est une estimation de l’incertitude de la masure
triangulée. Figure tirée de [17]. Plus la surface grise est grande plus le point triangulé est imprécis
(ou incertain).

Les sources d’erreurs et les techniques d’estimation et/ou de minimisation de l’in-
certitude pour les traitements de time-lapses stéréoscopiques seront détaillées dans les
chapitres 2 et 3 puis dans le chapitre 7 où nous proposons un algorithme basé sur une
approche géométrique pour l’estimation de l’incertitude 3D.
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1.5 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons introduit différentes notions mathématiques qui
permettent de poser une chaîne de traitements de time-lapses stéréoscopiques et d’en
quantifier l’incertitude. Par la suite, l’information utile sera reconstruite, et sa dispersion
propagée, d’une manière incrémentale à partir d’observations brutes ou pré-traitées, et
ce, par l’ajustement de modèles théoriques et de contraintes sur les observations. Cette
notion de reconstruction à partir d’observations numériques sera présente d’une façon plus
spécifique dans le reste des chapitres de l’état de l’art pour les traitements monoscopiques,
stéréoscopiques puis temporels et les modèles paramétriques 2D, 3D et 2D/3D présentés
serviront à poser certains problèmes à inverser.
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2.1 Introduction

Ce chapitre est dédié à l’étude des méthodes existantes pour le traitement d’ensemble
et de couples d’images acquises avec un même appareil-photo sur deux dates différentes.
Pour ce faire, nous commencerons tout d’abord par caractériser les données #N 2D (en-
semble d’images non ordonnées) et 2D+t (deux images d’une même scène prises avec la
même perspective sur deux dates différentes) (voir tableau 1) qu’on peut observer en mi-
lieux naturels et nous introduirons ensuite les méthodes adaptées pour chacune des étapes
principales d’une chaîne de traitements monodates et bidates monoscopiques, à savoir :

21
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— la sélection d’un ensemble de n images a propager (données #n 2D) à partir d’un
ensemble de N images acquises (données #N 2D) et leur pré-traitement,

— l’estimation du déplacement des pixels entre deux images (données 2D+t),
— et/ou l’estimation d’un modèle paramétriques de déformation entre deux images

(données 2D+t).
Nous nous plaçons ainsi d’emblée dans un contexte de données acquises en milieux

naturels afin de sélectionner les outils adaptés à déployer de façon générique pour générer
de données de suivi géophysique.

2.2 Caractérisation des données images de milieux naturels

Tout d’abord, les images de milieux naturels, étant des données de détection proximale
de modélisation à grande échelle spatiale, seront généralement de haute définition (en
nombre de pixels) et résolution (en taille de pixel au sol) afin de permettre des calculs
géodésiques précis.

Données monodates monoscopiques #N 2D et #n 2D Les données #N 2D désignent l’en-
semble des N images acquises d’un time-lapses considérées sans ordre particulier. Les défis
majeurs du d’images #N 2D de milieux naturels par rapport à des images en milieux in-
térieurs sont notamment les aléas atmosphériques et météorologiques, on cite :

— la diffusion des ondes lumineuses dans les aérosols et les nuages présents entre le
système d’observation et la scène qui réduit la visibilité, altère l’image et peut
occulter la scène. Exemple : brume, brouillard, pluie, pollution, etc.

— l’emplacement du soleil qui engendre une différence dans l’aspect des images.
Exemple : les ombres portées causant une différence des les gradients, l’interaction
des ondes lumineuses avec le sol selon des angles d’incidence différents causant une
différence dans l’intensité des pixels,

— la présence de neige qui entraîne un manque de texture,
— le changement de saison et d’autres épisodes climatiques plus ou moins courts qui

entraînenst aussi une décorrélation photométrique.
Nous verrons dans le préambule de la deuxième partie de ce manuscrit les aléas spéci-

fiques à l’observation de glaciers alpins. Afin de propager le minimum d’erreur au reste des
briques de traitements, seulement n images, avec n < N , serviront au calcul des champs de
déplacement pixellique. Celles-ci constituent alors les données # n 2D et devront disposer
d’une bonne visibilité au niveau de l’objet d’intérêt.

Données bidates monoscopiques 2D+t Ces données désignent un ensemble # 2 2D de
deux images, parmi les données sélectionnées, prises à des temps différents avec la même
perspective (appareil-photo fixe) où la baseline temporelle (temps écoulé entre deux acqui-
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sitions) ainsi que l’ordre dans les acquisitions sont importants. Ces données permettent le
calcul du déplacement ou velocité de la scène en pixels. Un système d’observation monocu-
laire en milieu naturel étant souvent soumis à des changements de températures brutaux,
son instrumentation interne (système de lentilles) et externe (contraction et dilatation
thermiques du support de l’installation) sera probablement instable et causera un chan-
gement de perspective, souvent imperceptible à l’oeil nu, entre les images du time-lapse.
Cette différence géométrique doit être compensée par un co-recalage global des zones fixes
des images du time-lapse entre elles afin de ne pas biaiser les mesures de suivi.

2.3 Sélection et prè-traitements

On s’intéresse dans cette section aux outils et modèles permettant de caractériser la
visibilité sur une image. Nous répartissons alors les méthodes envisagées en deux catégo-
ries :

— les méthodes basées sur un modèle physique de la visibilité,
— les méthodes basées sur la description de la texture.

Il existe en effet, comme nous allons le voir, des modèles physiques permettant de
quantifier la diffusion des ondes lumineuses capturées par un appareil-photo qui peuvent
être inversés afin de reconstruire une image non dégradée. D’autre part, caractériser la
composition spatiale ou spectrale d’un ensemble d’images via un descripteur peut servir
à détecter les images statistiquement aberrantes sur un time-lapse et, le cas échéant, les
écarter ou les corriger.

2.3.1 Méthodes basées sur un modèle physique

Narashiman & al. [18][19][20] publient un des premiers travaux dans la littérature en
vision par ordinateur qui s’intéresse de plus près au problème de la vision optique en milieu
extérieur et à la difficulté d’appliquer les méthodes classiques directement sur des images
affectées par les conditions météorologiques. Dans ces travaux, une liste des phénomènes
qui viendraient réduire la visibilité en milieux naturels est fournie et un modèle physique
de la diffusion et de l’atténuation des ondes lumineuses dans la brume est estimé. Ce
modèle physique montre que dans des conditions d’acquisition brumeuses le contraste
ainsi que l’intensité de la couleur de l’image décroisent exponentiellement avec la distance
entre le système d’observation et l’objet observé (Figure 2.1).

Ce résultat est maintenant généralisé aux milieux similaires tels que les milieux aqua-
tiques [21] ou en présence de pluie [22] et on parlera de "dehazing" ou de dé-brumage pour
décrire n’importe quelle méthode qui vise à compenser des phénomènes atmosphériques
qui causent une diffusion homogène et isotrope des ondes avant qu’elles n’atteignent la
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Figure 2.1 – Exemple d’images acquises dans des conditions brumeuses. L’altération de l’image
par la diffusion des ondes lumineuses dans la brume est fonction de la profondeur. La brume
altère la couleur de l’image avec une teinte uniforme (ici grise-claire).

caméra. Une image est alors modélisée par une somme pondérée comme suit :

I(x) = J(x)t(x) + A∞(1− t(x)), (2.1)

où J(x) est le paramètre à reconstruire et modélise la radiance (ou luminance énergétique)
de la scène, A∞ est la lumière ambiante et t(x) est le facteur de transmission défini en
fonction de la profondeur Z comme suit :

t(x) = exp−βZ(x) . (2.2)

Dans l’équation 2.1, la quantité J(x)t(x) modélise donc le fait que la lumière qui émane
de l’objet est atténuée par une diffusion dans l’atmosphère agrégée le long de la ligne de
visée (loi de Beer-Lambert) et A∞(1 − t(x)) modélise l’altération de la teinte de l’image
I(x) par la lumière ambiante A∞ créée par la brume. Depuis, de nombreuses approches
basées sur ce modèle physique ont été proposées [23][24][25][26][27][28]. Ces approches
se différencient principalement les unes des autres par les hypothèses et les contraintes
qui servent à estimer le paramètre de transmission t(x), la lumière ambiante A∞ et les
techniques de reconstruction de I(x) à partir de l’équation 2.1. Une reconstruction robuste
comprend l’utilisation de filtres adaptés pour lisser le passage d’un niveau de profondeur
à un autre en post-traitement. Ceci se fait par des techniques très similaires au soft-
matting [29] ou segmentation avant\arrière-plan. De façon générale, la lumière ambiante
A∞ est calculée à partir de l’intensité des pixels x les plus corrélés avec la dégradation
radiométrique observée, et donc les plus lointains. He & al. [25] proposent la technique
qui s’est avérée la plus pertinente notamment en introduisant la notion de "dark-channel"
pour calculer A∞ et t(x). La notion de "dark-channel" repose sur l’hypothèse que les
pixels les plus corrélés avec la dégradation observée sont les pixels où aucun canal RVB
n’est sombre. La rationalisation derrière cette hypothèse est qu’un objet de couleur aura
forcément un canal sombre et qu’au contraire les objets à l’horizon auront des intensités
lumineuses relativement similaires sur tous les canaux car fortement corrélées avec A∞(x)
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qui est une teinte uniforme. Nous renvoyons le lecteur vers les travaux de Fattal & al. [28]
pour plus de détails sur l’estimation de l’altération causée par des conditions brumeuses
et la reconstruction par "dehazing".

Bien que les méthodes basées sur le modèle physique de la diffusion des ondes aient été
jugées efficaces pour pré-traiter des données de mileux naturels, nous estimons qu’elles
souffrent de certaines limitations pour des traitements # N 2D de façon générique, à
savoir :

— l’hypothèse "dark-channel" pour le calcul de A(x) n’est pas valide en présence
d’une importante quantité de pixels blancs (Figure 2.2a),

— le modèle du facteur de transmission t(x) n’est pas valide à grande échelle spatiale
car la température est susceptible de varier en fonction de l’altitude causant de la
brume à certains niveaux d’altitude et pas d’autres (Figure 2.2b),

— l’équation 2.1 ne gère pas les scénarios où la scène est partiellemet ou complètement
occultée.

(a) (b) (c)

Figure 2.2 – Exemples de conditions d’acquisitions ou le modèle physique de l’équation 2.1
n’est pas valide. 2.2a : Hypothèse "dark-channel" non valide. 2.2b : Modèle physique de la for-
mation de la brume non valide. 2.2c : Modèle physique de la formation de la brume non valide
- Altération non-homogène.

Il faut donc adapter ces méthodes aux données avant de les envisager.

2.3.2 Méthodes basées texture

Un coefficient décrivant la visibilité d’une image peut être quantifié directement via
l’information texturale contenue dans celle-ci. Le raisonnement ici est que le flou causé
par la brume, ainsi que l’occultation, altèrent la composition spectrale et radiométrique
(par exemple le contraste) de la scène observée.

2.3.2.1 Méthodes statistiques

La méthode la plus simple pour caractériser une texture donnée est d’effectuer des me-
sures statistiques calculées à partir de sa distribution de niveaux de gris, d’intensités lumi-
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neuses RGB ou d’une autre représentation de l’image telle que, par exemple, par encodage
dans l’espace colorimétrique TSV (Teinte, Saturation, Valeur). Ces mesures statistiques
basées "histogramme" peuvent fournir des estimations de différents ordres caractérisant
la texture. De surcroît, ces approches peuvent servir à pré-traiter les images par diverses
techniques de transformation de la distribution de l’intensité des pixels, telle l’égalisation
d’histogramme [30] ou la correction Gamma [30][31]. De telles égalisations permettent un
rehaussement du contraste et des couleurs. Pour la classification, ces mesures statistiques
s’avèrent cependant souvent limitées en pratique car insensible à la présence ou non de
corrélation spatiale et donc pas assez discriminantes pour une classification. Pour pallier
à cette limite, des méthodes statistiques prenant en compte la relation entre différents
pixels peuvent être utilisées.
Parme une ces méthodes nous pouvons trouver les matrices de co-occurence proposées
par Haralick et al [32]. Ces matrices, qu’on notera Ad−θ sont de dimension l × l où l

est le nombre de niveaux d’intensité lumineuse pris en compte. Chaque cellule (i, j) de
la matrice Ad−θ représente alors le nombre de couples de niveaux d’intensité de valeurs
(i, j) séparés par une distance d dans la direction θ présents dans l’image. Cette méthode
permet ensuite de calculer une dizaine de descripteurs de texture d’ordre plus ou moins
élevé uniquement à partir de la matrice Ad−θ. Parmi ces descripteurs, on trouve le mo-
ment anglaire d’ordre 2, la variance, l’auto-corrélation, l’entropie de Shannon, etc. Pour
reprendre les mêmes exemples, le moment anglaire d’ordre 2, calculé en sommant le carré
des éléments de Ad−θ, est capable de fournir un indice sur l’homogénéité d’une texture et
la description de l’auto-corrélation donne un indice sur la dépendance linéaire des pixels
les uns par rapport aux autres. Les formules et le reste des descripteurs proposés peuvent
être retrouvés dans les travaux originaux [32]. Cette méthode est utilisée principalement
en télédétection [33] [34] [35] en outre pour une segmentation inter-image. Cette mesure
est cependant limitée car basée sur les intensités lumineuses et donc sensible aux variations
radiométriques.

Un descripteur similaire moins sensible aux variations radiométriques est le "motif
binaire local" ou "local binary pattern" rendu populaire par le travail de Ojala & al. [36].
Pour chaque pixel de l’image, la relation de supériorité d’un pixel avec ses voisins est
encodée dans un descripteur binaire. Cet encodage se fait d’une manière ordonnée sur
des voisinages circulaires de différentes tailles (Figure 2.3). Les voisinages considérés sont
décrits par leur rayon R, ou distance entre chaque paire de pixels à comparer, et le
nombre de pixel p, comme illustré par la figure 2.3. En ne considérant que les scénarios de
la première ligne de la Figure 2.3 et en faisant varier la fenêtre d’analyse, ce descripteur
est rendu invariant par mise à l’échelle et par rotation.

Les régularités de l’image peuvent aussi être capturées par les gradients spatiaux de
celle-ci. A ce titre, un autre exemple important d’approche basée "histogramme" pour
la caractérisation de la texture et le HOG [37] ou Histogramme de Gradients Orientés.
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Figure 2.3 – Voisinages circulaires de rayons R avec p = 8 pour la construction du descripteur
"motif binaire local". Blanc : 1. Noir : 0. La description du voisinge 4 est g = 000011112 et décrit
un bord ou arête. La description du voisinage 8 est g = 111111112 et décrit une tache circulaire
sombre. Seul les scénarios de la première ligne sont invariants par rotation. Figure tirée de [36].

Comme son nom l’indique, cet histogramme est construit à partir des gradients spatiaux
de l’image. Des cellules rectangulaires ou circulaires sont construites et chaque pixel de
la cellule vote pour une classe de l’histogramme, en fonction de l’orientation du gradient
à ce point. Le choix est porté sur la classe la plus proche sur 9 classes possibles et le
vote du pixel est pondéré par l’intensité du gradient en celui-ci. Les expériences faites par
Dalal et Triggs [37] ont montré que la meilleure performance était obtenue pour des blocs
rectangulaires contenant 3×3 cellules de 6×6 pixels chacune. La normalisation en amont
des ces blocs permet d’éviter les disparités dues aux variations d’illumination.

2.3.2.2 Méthodes fréquentielles

La décomposition spectre uneale d’une image est une technique assez classique qui
permet de fournir des éléments directement exploitables pour caractériser les différents
schémas redondants (pseudo périodiques) de la texture présente dans une image. Cette
décomposition est possible via :

— la décomposition en série de Fourier, où les niveaux d’intensité lumineusee une
d’une image sont projetés (par isométrie) sur une base orthonormée Hilbertienn
unee de polynômes trigonométriques [38],

— la décomposition en ondelettes, généralisation de la décomposition en séries de
Fourier à court terme où les différentes valeurs de pixels sont projetée unes sur une
base plus générale de l’espace de Hilbert L2(R2) [39].

Ainsi, l’analyse de Fourier discrète permet de définir une notion de densité spectrale
ou d’énergie associée à une image. Cette énergie est le module de la réponse complexe
suivante :

E(kx, ky) =
N−1∑
n=0

M−1∑
m=0

I(n,m) exp−j2π(nkx
N

+mky
M

) . (2.3)
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Par définition, cette multiplication dans le domaine spectral est équivalente à une convo-
lution circulaire dans le domaine spatial. A ce titre, et pour une image de taille N ×M , la
formule 2.3 peut être vue comme le résultat d’une convolution avec un banc de filtres de
tailles N×M×2 composé des parties réelles et imaginaires de la base de Fourier restreinte
à des fréquences (kx, ky) allant de (0, 0) à (N − 1,M − 1). Cette énergie est globale et afin
d’incorporer une analyse spatiale dans la décomposition spectrale, une analyse de Fourier
à court terme, ou fenêtrée, permet d’estimer une composition spectrale glissante sur les
différentes zones de l’image comme suit :

E(x, y) = I(kx, ky)⊗ ws∆ exp−j2π(nkx
N

+mky
M

) . (2.4)

Parmi les fenêtres ws∆ habituelles, on trouve la fenêtre rectangulaire qui va permettre de
restreindre l’analyse à une zone spatiale de taille s autour de (n± ∆

2 ,m±
∆
2 ), une Gaus-

sienne, les fenêtres de Hamming, Hann, Blackman, etc. qui permettent une restriction et
une modulation spatiales de la convolution. En particulier, le filtre de Gabor constitue
une analyse de Fourier où la fonction ws∆ est une Gaussienne. Tandis qu’un filtre de
convolution issu de la base de Fourier est paramétré par sa fréquence et son orientation,
la construction d’un banc de filtres de Gabor prendra en plus en compte les écart-types σx
et σy de la Gaussienne ws ainsi que l’échelle s qui définie la taille de la fenêtre analysée.
La figure 2.4 montre deux exemples de filtres de Gabor et leurs paramètres. Les filtres

Figure 2.4 – Un filtre de Gabor d’échelle s est le produit d’une Gaussienne définie par les écart-
types σx et σy et d’une sinusoïde complexe définie par sa frèquence f et sa phase θ. Exemple du
haut : s = 40, σx = 7, σy = 5, kx = 1

5 , ky = 0 et θ = 0. Exemple du bas : s = 60, σx = 15,
σy = 7, kx = ky = 1

100 et θ = π
4 .

ainsi définis sont d’autant plus sélectifs en fréquence que leur support spatial est large, et
inversement. Ce compromis rejoint le principe général d’incertitude d’Heisenberg-Gabor.
Cette représentation jointe fréquentielle et spatiale est associée à la famille des atomes
temps-fréquence (espace-fréquence pour les images) et il existe une multitude de familles
de base orthonormées Hilbertiennes appelée les ondelettes. Les ondelettes, d’une façon
générale, s’avèrent mieux adaptées que les approches statistiques pour les signaux large
bande (telles que des images de milieux naturels) et ont eu beaucoup de succès en trai-
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tement d’image grâce à leur détection efficace de l’échelle et de la rotation d’une texture
qui permet de créer un descripteur robuste. Au delà de leur robustesse, ces méthodes
fréquentielles permettent des traitements plus rapides, surtout pour des données à large
échelle, car effectués dans l’espace fréquentielplus parcimonieux. Les techniques fréquen-
tielles permettent aussi de faire un rehaussement de l’image à travers la transformation
de la distribution fréquentielle des pixels [40].

Une étude intéressante de la relation entre les différentes classes "ensoleillé", "nua-
geux", "neigeux", "pluvieux" et "brumeux" obtenues avec différentes méthodes basées
modèle et texture pour la classification d’images de milieux naturels est faite dans les
travaux de Wei-Ta Chu & al. [22].

2.3.3 Méthodes basées apprentissage

D’autres méthodes basées apprentissage profond par réseaux de neurones convolu-
tifs [41][22] de bout-en-bout sont aussi proposées afin de quantifier la brume (et donc la
visibilité) à partir d’une base d’images. A ce titre, on pourra trouver une comparaison de
techniques de détection de brume faite dans le cadre du projet NTIRE2018 (pour "New
Trends in Image Restoration and Enhancement") [42], où la plupart des méthodes propo-
sées sont basées sur un réseau convolutif profond couplé avec le modèle de la formation de
la brume présenté plus tôt. Par ailleurs, l’apprentissage de la texture par réseaux de convo-
lution est similaire dans le fond et la forme à l’approche classique de construction d’un
banc de filtres de Fourier, de Gabor ou d’ondelettes [43]. De ce fait, une extension naturelle
des approches basées apprentissage profond par réseau de convolution est d’inclure une
composante spectrale dans l’analyse via des outils plus classiques. Très récemment, une
grande quantité d’architectures profondes incluant un opérateur fréquentiel est proposée,
par exemple [44][45][46], etc. D’une manière générale, coupler réseaux profonds et filtres
fréquentielles revient à apprendre les coefficients des filtres qui caractérisent le mieux une
texture.

2.4 Estimation du déplacement des pixels

Dans cette section nous présenterons les méthodes de traitement des données 2D+t
envisagées au cours de cette thèse. Nous les avons réparti selon la densité spatiale des
cartes de déplacement qui en résulterait.

2.4.1 Approches denses

Nous divisons ces approches en 2 catégories :
— les méthodes basées sur une mesure de similarité,



30 CHAPITRE 2. MÉTHODES MONODATES ET BIDATES MONOSCOPIQUES

— les méthodes variationnelles.

2.4.1.1 Approches basées sur des mesures de similarité

Une estimation dense du déplacement des pixels entre une image I0 de taille N ×M
et une image I1 est possible via la comparaison de celles-ci selon une mesure de similarité.
Parmi ces mesures de similarité, on trouve l’information mutuelle [47] et différentes me-
sures impliquant des L-distances, telles une erreur Euclidienne ou une différence absolue.
La méthode représentative de cette famille d’algorithmes est la corrélation-croisée centrée
normalisée, ou CC, définie comme suit :

CC(I0, I1)(∆x,∆y) =

∑
x,y

[I0 − Ī0].[I1∆ − Ī1∆ ]√∑
x,y

[I0 − Ī0]2
√∑
x,y

[I1∆ − ¯I1∆ ]2
, (2.5)

où I − Ī est l’image I dont les valeurs d’intensité lumineuse ont été centrées par sous-
traction de la valeur moyenne, I1∆ dénote l’image I1 translaté spatialement par (∆x,∆y),
”.” est la multiplication point par point (ou produit matriciel de Hadamard) et enfin∑
x,y dénote la sommation des valeurs du champs obtenu. Dans l’équation 2.5, le numé-

rateur est une mesure de la dépendance linéaire (ou encore de la distance angulaire)
entre les images I0 et une version translatée de I1 et la normalisation par le déno-
minateur permet de créer de l’invariance à l’intensité des pixels. Après normalisation,
argmax

∆x,∆y
(|CC(I0, I1)|) ∈ [−1, 1], fournit la translation globale de I1 qui corrèle le plus avec

I0, et, comme sur la Figure 2.5, il convient d’utiliser une version locale de la CC afin d’es-
timer la translation de différents patchs de I1∆ sur toute l’image I0. La CC locale permet

Figure 2.5 – La corrélation-croisée non normalisée permet de trouver la translation (u, v) (em-
placement) du patch local I1 (milieu) par rapport à l’image I0 (à gauche) qui est le maximum de
la carte de corrélation-croisée (à droite).

de ce fait, et dans une certaine mesure, d’estimer un mouvement non-rigide approximé
par des translations par morceaux voire un champ dense lorsque déplacement est calculé
en chaque pixel. Afin d’optimiser ce calcul il est communément suggéré :

— de limiter la fenêtre de recherche si une translation maximale peut être supposée,
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— d’éviter les calculs redondants de corrélation croisée en déduisant les valeurs de
corrélation en un point (u, v) des valeurs calculée en (u, v − 1) ou (u− 1, v) [48] ,

— d’effectuer les calculs dans le domaine de Fourier (de par l’équivalence de l’opéra-
teur corrélation avec une convolution).

Ces techniques de corrélation dense peuvent être implémentées de telle sorte que le
calcul de similarité soit invariant au changement d’échelle et à la rotation [49][50].

En particulier, Revaud & al. [50] ont récemment proposé une approche basée sur une
mesure de corrélation similaire à l’équation 2.5. Cette méthode, nommée DeepMatching
(DM), est robuste au changement d’illumination, d’échelle et à la rotation de l’image I0

par rapport à I1. Elle repose sur la construction d’une pyramide de cartes de corrélations
pour chaque patch, dit patch atomiques, de 4 × 4 pixels. Contrairement aux approches
multi-échelles proposées auparavant [51][49] où I0 et I1 sont directement transformées
afin de considérer la corrélation sur plusieurs échelles et sous diverses transformations
géométriques, avec l’approche DeepMatching seule la base de la pyramide, ici notée CC0,
est calculée directement à partir des images. Les niveaux supérieurs de la pyramide sont
ensuite agrégés récursivement par une suite d’opérations sur CC0, telle que :

Max-pooling 3× 3 : CC(p)← max
m∈{−1,0,1}2

CC(p+m),

Sous-échantillonnage par 2 : CC(p)← CC(2p), (2.6)

Shift par t : CC(p)← CC(p− t),

Transformation en puissance λ : CC(p)← CCλ(p).

Comme on peut le voir sur la figure 2.6, pour une carte de corrélation CC0 de patchs
atomiques (4× 4), le niveau supérieur CC1 (8× 8) est d’abord obtenu par max-pooling et
sous-échantillonage afin d’avoir la taille adéquate tout en gardant les valeurs de corrélation
les plus élevées. Un shift de 1 pixel est effectué pour des raisons pratiques afin que les co-
ordonnées de la carte de corrélation soient cohérentes entre elles (pyramide centrée comme
celle de la figure 2.6) et la transformation en puissance CC ← CCλ permet d’introduire
une non-linéarité qui met l’accent sur les corrélations les plus importantes. Ce processus
est ré-itéré jusqu’au niveau le plus grossier de la pyramide. Finalement, afin d’obtenir une
unique carte de corrélation dense est de remonter à une carte de déplacements atomiques
∆DM et qui prend en compte les calculs à toutes les échelles, un "backtracking" à partir
de ce sommet de la pyramide est effectué en défaisant ces opérations sur les points ayant
le plus corrélé (Figure 2.7).

Pour un point donné, la somme des corrélations sur tout le chemin de "backtracking"
constitue son score de corrélation. Il est important de noter que ces étapes dites "dense"
ne fournissent pas forcément un déplacement en tout point car le résultat est généralement
filtré afin de ne garder que les estimations pertinentes.
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Figure 2.6 – Construction d’une pyramide de corrélation avec l’approche DeepMatching [50].
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Figure 2.7 – "Backtracking" à partir du sommet de la pyramide de corrélation selon l’approche
DeepMatching [50].

2.4.1.2 Approches variationelles

La deuxième famille de méthodes denses est la famille des méthodes variationnelles,
aussi appelées méthodes différentielles ou flot optique. Le flot optique, concept introduit
par Horn & al. [52], est défini comme le champ sde vélocités OF = (u, v) = (dx

dt
, dy
dt

) mesuré
à partir de la variation de la luminance entre 2 images de la même scène. L’hypothèse de
départ de l’algorithme du flot optique est alors la conservation de l’intensité lumineuse
définie comme suit :

I(x, y, t) = I(x+ u, y + v, t+ ∆t). (2.7)

Après un développement de Taylor au premier ordre de la quantité I(x+u, y+ v, t+ ∆t),
l’équation 2.7 devient :

[
Ix Iy

] 
dx

dt

dy

dt

 + It ≈ 0 (2.8)

⇔ (∇I)T .OF ≈ −It,

avec Ic = ∂I
∂c
. La particularité d’une telle équation est que celle-ci est une équation d’Euler-

Lagrange bi-dimentionnelle dont l’étude analytique est déjà maîtrisée. Le problème d’op-
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timisation est ainsi défini comme suit :

argmin
u,v

%(|I(x, y, t)− I(x+ u, y + v, t+ 1)|2) (2.9)

argmin
u,v

%(|(∇I)T .OF + It|2).

Cette linéarisation n’est valide que sous l’hypothèse d’un déplacement image de faible
amplitude et linéaire par rapport aux coordonnées image. De plus, l’hypothèse de conser-
vation de l’intensité lumineuse est un modèle incomplet, car il ne prend en compte que
l’information radiométrique et que le problème défini est sous-déterminé. Il convient alors
de procéder itérativement et par injection de contraintes supplémentaires (Chapitre 1,
section 1.2.1.3). Dans l’approche classique [52], la fonction coût est la norme L = 2. Des
améliorations génériques possibles sont :

— l’injection d’une contrainte de lissage spatial qui suppose que les pixels voisins
varient de la même manière [52],

— L’injection d’une contrainte de conservation des gradients pour relaxer l’hypothèse
de départ,

— procéder selon une approche multi-échelle afin de prendre en compte les déplace-
ments importants,

— l’inclusion de termes de second ordre [53],
— l’inclusion des contraintes locales de mise en correspondance [50],
— l’inclusion un terme de symétrie, ou cohérence temporelle, dans la résolution [54],
— la prise en compte de contraintes fréquentielles spatiales et temporelles [55],
— etc.
En particulier, l’approche proposée par Weinzaepfel & al. [50], nommée DeepFlow

(DF), repose en plus de l’approche classique [56], sur un terme de conservation des gra-
dients, un terme de lissage spatial (minimisation des gradients) et sur une étape préalable
de corrélation par DeepMatching afin d’initialiser l’optimisation non-linéaire. Le problème
d’optimisation obtenu est le suivant :

argmin
u,v

(%0(|I(x, y, t)− I(x+ u, y + v, t+ 1)|2)+

α.%1(|∇I(x, y, t)−∇I(x+ u, y + v, t+ 1)|2)+

β.(%2(|∇u|2 + |∇v|2)) + γ.(%3(∆DM(x, y))).

(2.10)

où α, β et γ sont les termes de pondération des différentes contraintes et ∇ est l’opérateur
gradient. Contrairement à l’approche initiale où la minimisation est faite dans le sens des
moindres carrés, la fonction coût utilisée par l’algorithme Deepflow est %i(s2) =

√
s2 + ε2,

avec ε = 0.001. De par sa ressemblance avec la norme L1, cette fonction est convexe
et robuste aux valeurs aberrantes et le terme de régularisation ε règle le problème de
non-dérivabilité autour de 0 [57].
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D’une manière générale, tous les algorithmes de flot optique découlent du modèle ini-
tiale avec un terme d’attache aux données, où une constance de certaines propriétés de
l’image est assumée, et un terme de lissage qui décrit la granulosité spatiale des cartes
de vélocité résultantes. Plus de détails sur les approches basées sur le flot optique, les
différents termes de données et de régularisation, la fonction coût associée et leurs réso-
lutions sont disponibles dans les travaux [58][59][57] et [50]. En outre, Trianshu & al [60]
montrent que les méthodes variationnelles sont plus à même de décrire le mouvement
d’un fluide que les méthodes basées sur de la corrélation. En effet, les contraintes utilisées
pour le calcul du flot optique sont tirées de l’équation de conservation de la quantité de
mouvement, principe fondamental de la dynamique des fluides.

2.4.2 Approches éparses

Quand les images sont de taille importante et que la déformation radiométrique et géo-
métrique entre les deux images à comparer est importante, les approches denses peuvent
être coûteuses et générer beaucoup de valeurs aberrantes. Pour plus de parcimonie et de
pertinence il convient d’utiliser des méthodes éparses qui vont fournir une description
mathématique des images en seulement quelques points, dits points d’intérêt, suivi d’une
mise en correspondance dans l’espace des descripteurs. Si besoin, les mesures éparses
peuvent être "densifiées" par exemple par interpolation ou par estimation d’un modèle
paramétrique en aval.

2.4.2.1 Détection et description de points d’intérêts

Tout d’abord, les points d’intérêt à décrire sont, par définition, des points saillants
dans l’image riches en information spatiale, historiquement associés à la notion de coins
dans l’image. A l’instar des bâches ou coins réflecteurs souvent utilisés en télédétection de
par leur visibilité dans le spectre optique ou pour leur forte réponse aux ondes électroma-
gnétique en imagerie radar, un point d’intérêt adéquat pour le traitement de time-lapses
de milieux naturels possède les propriétés suivantes :

— reproductible, c.à.d détecté sur toutes les images du time-lapse,
— sa détection est robuste aux changements photométriques,
— sa détection est robuste aux changements d’échelle afin de capturer un déplacement

vers la caméra,
— sa description est faite par rapport à des caractéristiques singulières sur l’image,

c.à.d qu’on évitera de considérer des points de contrôle corrélés avec un motif
pseudo-périodique sur l’image,

— sa détection est bien réparties sur la scène observée, ce qui nécessite un consensus
avec le point précédent.

On évitera alors les méthodes de caractérisation de la texture précédemment cités pour
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définir des points d’intérêt. Il est à noter qu’il est courant de trouver des points d’intérêt
provenant de primitives non ponctuelles et on parlera indifféremment de points d’intérêt,
de "blob", "feature" ou de région d’intérêt. En détection proximale, ces régions peuvent
en outre être introduites manuellement dans l’image afin d’ancrer certaines coordonnées
spatiales, comme par exemple par la mise en place de bâches marquées, ou encore via des
objets géophysiques singuliers et visibles sur les images, a détecter automatiquement ou
manuellement.

Figure 2.8 – Exemple de point d’intérêt singulier placé sur une scène observée par détection
optique proximale. Figure tirée des travaux de Eltner et al. [61].

Concernant les méthodes automatiques, la robustesse désirée peut être créée directe-
ment lors de la détection ou lors de la construction des descripteurs. Parmi les pratiques
d’usage lors de la détection et de la description de points d’intérêt robustes, on peut citer :

— l’utilisation des gradients spatiaux de l’image,
— la construction d’espaces d’échelles par filtrage passe-bas et sous-échantillonage,
— la détection et la description de régions co-variantes,
— l’utilisation de méthodes statistiques basées sur des histogrammes locaux.

Gradients spatiaux Les méthodes les plus classiques ainsi que la plupart des méthodes
modernes reposent sur les gradients de l’image, ou les contours. Les gradients sont mathé-
matiquement intéressants, sont relativement faciles à calculer, car constituent des zones
de discontinuité de l’intensité des pixels et sont invariants aux altérations radiométriques,
car ne prennent en compte que la différence entre des pixels voisins. D’une manière géné-
rale, les dérivées sont approximées par convolution avec des filtres binaires, par exemple
de Canny ou Sobel, qui permettent de calculer les variations spatiales horizontales et ver-
ticales sur un voisinage de 3× 3 pixels. Comme pour le cas de la texture, les orientations
locales des gradients peuvent aussi être estimées sur différentes échelles et par rapport
à différentes orientations par convolution avec des filtres du type Gabor adaptés [62] ou
par la construction d’un espace d’échelle. Une fois les gradients estimés, les points d’in-
térêt peuvent en être déduits en prenant le centroïde des contours, les extrémités, les
maximas de l’amplitude, l’intersection de deux contours [63], les minima des rayons de
courbure [64][64], etc.
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La structure locale des gradients peut aussi être capturée via la mesure suivante [65] :

ACw(I)(∆x,∆y) =
∑
x,y

[Iw − Iw∆ ]2. (2.11)

La mesure dans l’équation 2.11 contient un terme d’auto-corrélation de [I − Iw∆ ] =
[I − I(x±∆x, y ±∆x)] sur un voisinage w centré autour de (x, y). Cette mesure permet
en effet de capturer les régularités de l’image et, comme pour la CC, cette estimation
s’effectue localement sur une fenêtre glissante. Une forte mesure AC sur un voisinage w
traduit donc un fort gradient dans la direction induite par (∆x,∆y) et il convient donc
d’effectuer le calcul sur plusieurs directions afin de discriminer les points d’intérêt du type
coin des contours.

Les travaux de Harris & al. [65] ont notamment introduit la notion de matrice d’auto-
corrélation, ou matrice des moments d’ordre 2, nommée A, avec le développement sur
l’équation 2.11 suivant :

Iw(x+ ∆x, y + ∆x) ≈ Iw +
[
Iwx Iwy

] ∆x
∆x

 ,
d’où

AC(I) =
∑
x,y

[
Iwx Iwy

] ∆x
∆y

2

,

=
[
∆x ∆y

] ∑
x,y

 I2
wx IxIwy ,

IwxIwy I2
wy

 ∆x
∆y

 ,
=

[
∆x ∆y

]
A

∆x
∆y

 . (2.12)

Pour un voisinage et une direction induite par (∆x,∆y) donnés, l’amplitude du gra-
dient peut ensuite être déduite directement à partir de la matrice A et plus particulière-
ment via l’amplitude de ses valeurs propres. Les travaux qui ont suivi ceux de Harris & al.
se différencient par la manière de capturer l’information sur les valeurs singulières et de
paramétrer le seuil [66][67][68][69]. En somme, cette détection est invariante par rotation,
du fait de l’invariance des valeurs singulières de A, mais pas par changement d’échelle.
Pour cette raison, il convient de les utiliser dans un schéma multi-échelles [66][68][67].

Espaces d’échelle Les espaces d’échelles sont une représentation formelle du signal image,
introduite en 1991 [70], qui permet de créer de l’invariance à l’échelle pendant la détection
de points d’intérêt. Cette méthode consiste à représenter l’image I sur différentes octaves
et échelles, où les différentes échelles sont obtenues par floutage Gaussien progressif et
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les octaves par sous-échantillonage. Cette méthode a amorcé de multiples travaux qui
ont entre autres abouti à la notion de différence de Gaussiennes utilisée par la méthode
SIFT [71] et ses variantes [72][73] et qui montrent que la différence entre deux versions de
l’image sur deux échelles différentes constitue un filtre passe-bande idéal pour détecter les
points et les contours saillants à une échelle donnée. Ce filtre est aussi une approximation
de l’opérateur Laplacien tel que proposé par Lindeberg [74].

La détection de régions co-variantes Les opérateurs SIFT et les coins de Harris couplés
avec une représentation en espaces d’échelles constituent des détecteurs robustes, inva-
riants aux altérations radiométriques, à la rotation ainsi qu’à un changement d’échelle
uniforme. Les travaux de Linderberg & al. [75] ont permis la généralisation de ce résultat
aux transformations affines (rotation + échelle + cisaillement). La méthode proposée est
basée sur la notion de régions co-variantes ellipsoïdales obtenues par adaptation affine ité-
rative de régions circulaires. Afin de compléter ces travaux, Mikolajczyk et Schmidt [68]
proposent une nouvelle formulation des détecteurs de coins de Harris multi-échelles et
affinement adaptés. Ainsi, dans la nouvelle formulation, les noyaux Gaussiens uniformes
utilisés pour la construction de l’espace d’échelle sont considérés comme des distributions
multivariées. Les vecteurs propres et les valeurs propres de la matrice de covariance Σxy

sur la région inspectée définissent alors la rotation, le cisaillement et l’échelle de l’ellip-
soïde [75]. Chaque région détectée est enfin normalisée comme sur la Figure 2.9.

Figure 2.9 – Point d’intérêt détecté dans sa région co-variante (gauche) et après normalisation
(droite) [76].

Cette invariance locale aux transformations affines est très intéressante car une trans-
formation spatiale affine par morceau peut, dans une certaine mesure, modéliser un mou-
vement non-rigide [77][78] ou une différence de perspective entre deux images. Plus de dé-
tails sur les détecteurs robustes sont disponibles dans les travaux de Mikolajczyk, Schmidt
& al. [79][68][80][76].

2.4.2.2 La description de points d’intérêt

Afin d’apparier l’ensemble des point d’intérêt détectés sur deux images, un descripteur
doit être associé à chaque point. Ce descripteur peut provenir directement de l’intensité
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des pixels ou celle des gradients, des mesures qui ont permis sa détection ou être calculé
dans une étape en aval. Parmi les méthodes les plus robustes on trouve l’histogramme
de gradients orientés [37], ou HOG, qui vient compléter une détection invariante. Le
descripteur HOG a été utilisé avec la méthode SIFT [71] et, comme introduit dans la
section 2.3.2.1 de ce chapitre, permet de caractériser la distribution locale des gradients. Si
le voisinage est affinement normalisé, les directions de gradients encodées seront absolues
et permettront un description invariante par transformation affine.

2.4.2.3 Mise en correspondance

L’homologation de points, ou régions, d’intérêt dépend de la stratégie de mise en cor-
respondance. La mise en correspondance peut par exemple se faire via une des mesures de
similarité définies plus tôt. La plupart des méthodes robustes sont néanmoins basée sur
une classification plus-proche-voisin via la construction d’un arbre KD (arbre décisionnel
k-dimensionnel) dans l’espace des descripteurs. Des méthodes de détection du proche voi-
sin approximatif sont néanmoins plus adaptée aux calculs en grandes dimensions. Celles-ci
ne reposent pas sur une recherche exhaustive points ou régions homologues mais sur l’op-
timisation de la recherche au sein de l’arbre-KD [81] ou encore sur l’hypothèse qu’un
appariement aléatoire peut être raffiné efficacement afin de trouver un plus-proche-voisin
approximatif cohérent [82]. D’autre part, en présence d’une importante quantité de bruit,
la mise en correspondance génère beaucoup de faux positifs et une étape de désambi-
guïsation, ou de validation, est nécessaire. Beaucoup de méthodes existent, par exemple
par RANSAC [83], partitionnement (clustering) [84], optimisation [85] ou encore via des
contraintes géométriques ou temporelles. Une méthode simple est de poser un seuil sur
la mesure de similarité suffisante entre les descripteurs à apparier. Une variante proposée
par Lowe [71] repose aussi sur un seuil, mais sur le deuxième plus proche voisin. Dans
cette méthode, un appariement est considéré valide si D1

D2
< seuil, D1 étant la distance du

point d’intérêt à apparier à son plus proche voisin et D2 sa distance au deuxième plus
proche voisin.

2.5 Alignement paramétrique

L’appariement de points entre d’une Ii avec une image maîtresse Im peut aboutir à un
alignement paramétrique des deux images. L’alignement paramétrique consiste à trouver
un modèle, parmi les modèles décrits dans la partie 1.3, qui une fois inversé, aligne Im
et Ii. Cet alignement peut être local, par exemple de la taille de la fenêtre de corrélation
ou entre les voisinages de points d’intérêt homologues, ou global, auquel cas on parlera
de recalage [86]. Typiquement, un modèle global sert à compenser le mouvement de la
caméra entre les différentes images d’un time-lapse. Dans ce cas, le co-recalage ne devrait
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prendre en compte que les zones fixes des images à recaler (en masquant le reste) et le
modèle paramétrique adéquat est une homographie qui approxime un faible changement
de perspective (en réalité, il modélise un mouvement du plan image avec une caméra fixe).
Quelque soient l’approche envisagée, globale ou locale, et le modèle paramétrique A, le
problème est formulé comme suit :

Im(x) ≈ AIi(x) (2.13)

⇔

Im(x) ≈ Ii(W (x; pA)),

où W (x; pA) sont les nouvelles coordonnées x′ =
x′
y′

 sous-pixelliques obtenus après

transformation avec les paramètres pA de A et Ii(W (x; pA)) est l’image Ii après inter-
polation des intensité de pixels sur les nouvelles coordonnées. L’obtension de la nouvelle
image transformée I ′i = Ii(W (x; pA)) peut se faire d’une façon directe :

x′ = W (x; pA), (2.14)

I ′i(x′)← Ii(x),

ou inverse :

x = W (x′; pA)−1, (2.15)

I ′i(x′)← Ii(x).

Une transformation inverse est plus optimale dans le sens où W ((x, y); pA) génére empi-
riquement plus une couverture non régulière dans l’image re-échantillonnée I ′i (dû à des
coordonnées en dehors de l’image). Pour un co-recalage global d’un ensemble d’images
ou d’un time-lapse, le choix de l’image maîtresse Im peut être arbitraire, par exemple
la première image classifiée visible pendant la phase de pré-traitements, ou basé sur les
différentes heuristiques calculées sur les images Ii.

L’approche classique pour le recalage bidate, appelé LK pour ses inventeurs Bruce D.
Lucas et Takeo Kanade [87], consiste à minimiser itérativement la différence entre l’image
I ′i(x′) transformée et l’image maîtresse Im(x) dans le sens des moindres carrés et pour les
paramètres pA de A, tel que :

argmin
∆pA

∑
x

[Im(x)− Ii(W (x; pA + ∆pA))]2. (2.16)

La fonctionnelle à minimiser (équation 2.16) est non-convexe et non-linéaire (même
si W (x; pA) est linéaire) car I(x) est généralement non-linéaire en x et comme toute
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optimisation non-linéaire, il est important de disposer d’une bonne estimation initiale de
A.

Plus concrètement, à chaque itération un incrément pA ← pA + ∆p est calculé. Le
calcul de l’incrément ∆p se fait dans le sens de la descente de gradients [87] tel que :

∆p = H−1 ∑
x

[
∇I ∂A

∂pA

]
[Im(x)− Ii(W (x; pA + ∆pA))], (2.17)

avec :

H =
∑

x

[
∇I ∂A

∂pA

]T [
∇I ∂A

∂pA

]
, (2.18)

où H est une approximation de la matrice Hessienne du modèle paramétrique A. Bien
que cet algorithme soit très efficace, sa limite réside dans le fait que la matrice Hessienne
H soit calculée à chaque itération. L’algorithme LK a ensuite été amélioré dans sa version
"compositionnelle" où les auteurs ont montré l’équivalence de l’incrémentationW (x; pA+
∆pA) avec W (W (x; ∆pA); pA)), ce qui permet de remédier à la limitation citée [88].
Cette approche, ainsi que ses variantes, est largement l’approche la plus utilisée dans la
pratique. En particulier, une variante proposée par Bartoli [89] est spécialement robuste
aux variations photométriques par incorporation d’un terme α dans le calcul de I ′i(x′) tel
que :

x′ = W ((x; pA), α), (2.19)

où α capture la différence des intensités de pixels entre Ii et Im et est incrémentée à chaque
itération. En d’autres termes, avec cette formulation, le recalage n’est pas seulement
géométrique mais en plus radiométrique. Une autre variante proposée par Evangelidis &
al. [90] propose d’utiliser un terme de corrélation-croisée normalisée au lieu d’une moindres
carrés pour quantifier la distance entre Ii et Im à chaque itération. Le problème devient :

argmax
∆pA

CC(Im, Ii(W (W (x; ∆pA); pA))), (2.20)

et est résolut d’une façon similaire. Comme introduit dans la section 2.4.1.1 de ce chapitre,
cette métrique est aussi robuste aux variations radiométriques.

2.6 Conclusion

Dans ce deuxième chapitre de l’état de l’art, nous avons vu un panel des méthodes
permettant de traiter des time-lapses monoscopiques de milieux naturels. Ces méthodes
incluent les techniques de classification d’un ensemble d’images selon la pertinence de
l’information qu’elles contiennent et celles de calcul du déplacement pixellique sur un
couple 2D+t.
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L’information pertinente sur une image de milieux naturels peut être quantifiée par
la détection des conditions météorologiques sur la scène observée via un modèle physique
ou encore par des méthodes d’analyse harmonique qui permettent de quantifier la texture
spatiale observée. Une classification permet ensuite de rejeter les images ayant un indice
de visibilité aberrant afin qu’elles n’induisent pas de biais sur le reste des mesures de la
chaîne de traitement.

Quant au calcul du déplacement, plusieurs types d’approches existent dans l’état de
l’art. Celles-ci peuvent être basées sur l’intensité des pixels, tel que les méthodes de corréla-
tion croisée, sur les gradients spatiaux, tel que les méthodes éparses de détection de points
clés saillants, ou encore sur la minimisation d’une fonction coût englobant des contraintes
photométriques, différentielles et de régularisation telles que les méthodes variationnelles
de calcul du flot optique. Notamment, une méthode nommée DeepFlow [50] est classée
parmi les méthodes ayants obtenues l’erreur la moins importante dans certaines études
comparatives [91] et est dite robuste face aux textures répétitives.
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3.1 Introduction

Ce chapitre est dédié à l’étude des méthodes existantes pour le traitement d’un couple
stéréoscopique (2×2D) d’images ainsi que d’un quadruple stéréo-temporel tel que présenté
sur la figure 3.1 ((2×2D)+t et 2×(2D+t)).
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Pour ce faire, nous nous intéresserons dans un premier temps au modèle de caméra
adopté et aux outils mathématiques couramment utilisés pour la reconstruction et la
cartographie d’une scène observée par un système d’observation optique. Nous introdui-
rons alors les fondamentaux de la géométrie projective, les modèles qui en découlent et
comment les inverser à l’aide de primitives dans les images. Nous aborderons ensuite les
méthodes qui permettent de calculer des déplacements métriques et géo-référencés à partir
d’un quadruple stéréo-temporel et les algorithmes robustes qui permettent d’obtenir des
résultats avec un minimum d’erreur dans la plage d’incertitude.

Nous finirons par les méthodes qui permettent de propager l’erreur pixellique des
mesures 2D et 2D+t vers les mesures 3D et 3D+t.

3.2 Caractérisation des données stéréoscopiques en milieux
naturels

Données monodates stéréoscopiques 2×2D Une paire stéréoscopique d’images corres-
pond à deux images de la même scène prises sous une perspective différente et préfé-
rablement au même moment. La particularité de telles données pour la cartographie de
milieux naturels est le choix limité pour le positionnement du système d’observation dû
aux contraintes terrain (notamment en milieu alpin) et la difficulté de calibrer avec un
objet étalon conçu en laboratoire telle une mire de calibration à dimensions précisément
connues. Ceci est notamment dû à la distance à laquelle la scène est généralement obser-
vée.

Données bidates stéréoscopiques (2×2D)+t et 2×(2D+t) Ces données servent au calcul
du déplacement (ou vélocité) tridimensionnel et métrique. Comme pour les déplacements
pixelliques en milieux naturels, ceux-ci seront généralement denses et non-rigides. Les
données (2×2D)+t font référence à deux représentations 3D de la scène observée à deux
dates différentes tandis que les données 2×(2D+t) font référence à deux champs de dé-
placements ou de vélocité pixelliques (droite & gauche) observées avec une différence de
perspective (figure 3.1).

3.3 Instrumentation et modélisation de la caméra perspective

3.3.1 Modèle optique d’un système d’observation

Une caméra, ou appareil photo, est un capteur de lumière composé d’un système de
lentilles qui font converger les rayons vers un seul point avant de les capturer sur un plan
image. La source de lumière peut être observée directement ou émettre des ondes qui
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Figure 3.1 – Différents types de données pour le calcul du déplacement métrique sur un modèle
tridimensionnel. Gauche : (2×2D)+t. Droite : 2×(2D+t).

vont subir une réflexion sur les objets observés et une diffusion dans l’atmosphère. Elle
se compose d’un objectif qui focalise la lumière de la scène et d’un boîtier qui comprend
le mécanisme de capture et stockage de l’image sur un support numérique (capteur CCD
ou CMOS) ou physique (film photographique). Cette composition remonte au modèle dit
"sténopé" ou "caméra obscura" utilisé dès l’antiquité pour observer les éclipses solaires
dans une chambre noire (figure 3.2).

Figure 3.2 – Modèle sténopé ou camera obscura. Catalogue, William Y. McAllister, New York,
c. 1890.

L’ouverture du modèle sténopé (figure 3.2) équivaut au point ou zone de convergence
de l’objectif d’une caméra moderne et est le centre optique ou centre de projection, qui
va inverser la projection observée. Le modèle optique permettant d’étudier le phénomène
d’acquisition d’une image (et ainsi de l’inverser afin de reconstruire la scène observée) place
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Figure 3.3 – Modélisation des paramètres de la caméra. S est le centre de projection de la
caméra situé sur le plan de profondeur 0. Le plan image est situé sur le plan de profondeur égale
à la focale f et peut être décrit par le repère des coordonnées en pixel (x,y) ou le repère image
(u,v). Il contient le point image x = (x, y)T . Le point imagé X = (X, Y, Z)T est situé sur le plan
de profondeur Z.

le plan image entre le centre de projection et l’objet imagé pour plus de simplicité. Le
modèle adopté en vision par ordinateur (figure 3.3) prend alors en comptes les paramètres
suivants :

— la distance focale f , qui est la distance définie par la projection orthogonale du
centre de projection sur le plan image,

— le point central x0 = (x0, y0) , qui est l’intersection de l’axe focal et du plan image
supposés orthogonaux.

Les équations qui en découlent sont (Thalès) :

X = wc
wi
u = Z

Fp
u,

Y = wc
wi
v = Z

Fp
v,

(3.1)

où Z
Fp

est alors la résolution au sol en mètres par pixel qui permet une mise à l’échelle, Fp
est la distance focale convertie en pixels de la même manière que dans l’équation 3.1 :

Fp = f
wi
wc
, (3.2)

wi et wc sont respectivement la largeur de l’image en pixels et la largeur du capteur CCD
photosensible et u et v sont les coordonnées pixels converties en coordonnées image par
translation telle que :

u = x− x0,

v = y − y0.
(3.3)
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Utiliser les hauteurs au lieu des largeurs dans les équations 3.1 et 3.2 donne une
conversion quasi équivalente puisque dans le modèle sténopé f = fx = fy.

3.3.2 Instrumentation et système d’observation

Les paramètres du modèle sténopé sont plus exactement les paramètres intrinsèques
de la caméra et sont propres à l’objectif utilisé. Les varier peut changer radicalement les
images observées, c’est pourquoi il est crucial d’opter pour un objectif capable de réaliser
l’angle et profondeur de champ désirés (figure 3.4). Pour l’acquisition d’un time-lapse
sur une portée temporelle importante telle que pour une observation continue de milieux
naturels, il est important d’opter pour un objectif à focale fixe pour limiter la dérive des
paramètres dans le temps. Ceci est d’autant plus vrai que les conditions climatiques du
milieu en question sont extrêmes.

Figure 3.4 – Champs de vision et focale. Image tirée de [92].

D’autres grandeurs que la focale permettent d’influencer l’acquisition d’une image, à
savoir :

— la vitesse d’obturation, qui détermine la durée d’exposition à la lumière,
— l’ouverture, qui dépend de la focale et du diamètre de la lentille et qui détermine

la profondeur de champ ou zone de netteté (zone de points de convergence),
— la sensibilité ISO, ou sensibilité à la lumière.
Pour l’observation de milieux naturels, un grand-angle est préconisé afin de capturer

la totalité de l’objet d’étude à une distance importante. De plus, avec un grand-angle la
profondeur de champ est plus importante à ouverture égale par rapport à une plus longue
focale. Cela permet d’observer la quasi-totalité de la scène avec netteté. D’autre part, un
grand angle accentue les perspectives, mais un angle supérieur à ∼ 95◦ peut créer une
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distorsion dite en barillet avec une petite focale et un compromis doit donc être fait.

3.4 Reconstruction non-métrique

Il y a une multitude de méthodes pour aboutir à une reconstruction 3D non métrique.
On peut par exemple citer :

— la reconstruction multi-vues (Structure from motion) ou stéréo non calibrée [93][5],
— la reconstruction monoscopique à partir du changement de luminosité, de la texture

ou des ombres [94][95][56] (shape from shading),
— la reconstruction à partir de caméras RGB-D [96] ou encore de capteurs laser,
— la reconstruction à partir de la perspective d’une image (intersection de droites

parallèles, points de fuite) [97],
— la reconstruction à partir d’un modèle de la scène (Shape from Template) [98],
— etc.

Ces méthodes permettent en effet de capturer la structure de la scène observée, pour
la plupart à une transformation projective 3D près. Dans ce qui suit, nous allons nous
intéresser aux modèles utilisés en reconstruction 3D stéréoscopique.

3.4.1 Homographies et projections perspectives

Le modèle de l’équation 3.1 n’est pas linéaire. Utiliser les paradigmes de la géométrie
projective permet une modélisation linéaire du modèle de caméra présenté. La forme
linéaire des transformations géométriques 2D, 3D et 2D/3D introduites dans la partie 1.3
émane aussi de cette notion. Il convient donc d’introduire brièvement certaines propriétés
de la géométrie projective.

La géométrie projective provient initialement de la généralisation du théorème de
Thalès aux faisceaux de droites (ensembles de droites concourantes) qui a mené à la
notion du birapport tel celui illustré par la figure 3.5. Sur cette illustration, nous pouvons
imaginer que les droites (A,D) et (A′, D′) sont des plans image. Ils sont alors liés par
une homographie 2D (H3×3) définie comme une projection centrale modélisée par une
application linéaire d’un l’espace projectif P2 sur lui-même. Cette représentation linéaire
est une alternative à la représentation Euclidienne et modélise les notions intuitives de
perspective et d’horizon grâce à l’utilisation de coordonnées homogènes.

Les coordonnées homogènes sont des coordonnées cartésiennes auxquelles une dimen-
sion, l’échelle projective, est rajoutée telle qu’un point A′ de coordonnées cartésiennes
(x, y) sera modélisé par un faisceau (x, y, w). L’échelle projective w est sa distance par
rapport au centre de projection et tous les points sur le même faisceau seront considérés
équivalents : A′ ∼ A = λA′. Lors de l’acquisition d’une image, une "dé-homogénisation"
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Figure 3.5 – Intersection d’un faisceau de 4 droites avec deux droites non-parallèles définissant
deux bi-rapports égaux.

ρ−1 a lieu comme suit :

ρ−1


x

y

w

 ∼
 x
w
y
w

 . (3.4)

Dans ce cas, A sera perçu comme étant plus petit que A′ sur le plan image et les points
à l’infini convergeront vers un point de fuite. La "dé-homogénisation" est explicitement
utilisée par les logiciels de conception d’objets et de films 3D et implicitement par les
peintres de la renaissance pour accentuer les perspectives lors de la projection centrale
d’un objet 3D sur un plan 2D.

L’avantage principal de l’utilisation de cette notation linéaire est que toute transfor-
mation géométrique est alors décomposable en une suite de transformations élémentaires
à savoir, une translation, une rotation, un cisaillement et une homothétie (cette décom-
position n’est pas unique).

D’une façon générale, une homographie Hn×n est toute application linéaire bijective
d’un espace projectif Pn sur lui même. Par exemple, à l’instar d’une homographie H3×3 qui
permet de recaler deux images ayant une légère différence de perspective (figure 3.5), une
transformation H4×4 permet de recaler deux volumes 3D et possède les mêmes propriétés
d’invariance. D’une façon encore plus générale, une projection perspective est l’application
linéaire d’un espace projectif Pn vers un espace Pm. L’acquisition d’une image constitue
donc une projection perspective de P3 vers P2 et la reconstruction 3D son inverse.

L’algorithme de référence pour inverser une application linéaire d’un espace projectif
Pn dans un espace projectif Pm (par régression) est appelé DLT (Direct Linear Trans-
form) [99]. Avec l’algorithme DLT, le problème linéarisé est résolue par SVD en imposant
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une contrainte de norme unitaire sur le vecteur contenant les paramètres de H. Cette
contrainte permet de relaxer le problème en fixant arbitrairement l’échelle projective as-
sociée à celui-ci. Cet algorithme est notamment utilisé pour le recalage homographique
monoscopique.

3.4.2 Modélisation homogène

La transformation linéaire qui découle des équations 3.1 peut donc être reformulée
sous sa forme homogène comme suit :

u

v

Fp

 ≈

X

Y

Z

 (3.5)

et, en incluant certains paramètres supplémentaires, peut être exprimée matriciellement
comme suit :

λ


x

y

1

 =


Fp s x0

0 kFp y0

0 0 1



X

Y

Z

 . (3.6)

Cette transformation peut être décomposée en une série de déformations 2D à savoir :
une translation pour remonter à (u, v)T suivie d’une mise à l’échelle (équation 3.1) et d’un
cisaillement :

λ


x

y

1

 =


1 0 x0

0 1 y0

0 0 1



Fp 0 0
0 kFp 0
0 0 1




1 Fp/s 0
0 1 0
0 0 1



X

Y

Z

 . (3.7)

Contrairement au modèle sténopé de départ, la notation homogène permet d’inclure
des facteurs de distorsion tels que le facteur de non-orthogonalité s (cisaillement) et le
facteur k qui permet de décrire des pixels non rectangulaires et permet ainsi une mise à
l’échelle anisotrope. Les facteurs de distorsions sont parfois modélisés avec un ordre supé-
rieur et viennent généralement d’un défaut de la caméra ou du processus de numérisation,
d’un post-traitement des images à reconstruire (comme un recadrage ou re-échantillonnage
) ou de caméras spéciales telles que pour l’observation de l’espace. Dans ce qui suit, la
matrice 3×3 contenant les paramètres intrinsèques d’une caméra c (équation 3.6) sera
notée Kc.

3.4.3 Vision stéréoscopique

La stéréoscopie est l’ensemble des techniques mises en œuvre afin de reproduire une
perception du relief à partir du mouvement parallaxe entre deux images planes (2×2D)
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acquises avec deux caméras perspectives c et c′. En posant c comme la caméra "maîtresse"
ou de référence, il convient d’exprimer les grandeurs X = (X, Y, Z)T dans un même repère
afin de fusionner les observations gauches et droites lors de la résolution du système induit
par Kc. Ce repère peut être l’un des deux repères associés aux caméras, un repère choisi
arbitrairement entre les deux caméras ou un repère géo-référencé dans le cas d’applications
géodésiques.

Quel que le repère choisi, une première étape consiste à trouver la relation géométrique
entre les deux repères caméras. Cette relation est une transformation tridimensionnelle
Euclidienne, ou rigide, définie comme suit :

λ


Xc

Yc

Zc

1

 =


Tx

R3×3 Ty

TZ

0 0 0 1


c′→c


Xc′

Yc′

Zc′

1

 . (3.8)

Les points de l’espace peuvent ensuite être exprimés par rapport au repère de la caméra
maîtresse c tel que :

λ


x

y

1


c′

= Kc′


Tx

R3×3 Ty

TZ


c′→c


X

Y

Z

1

 , (3.9)

λ


x

y

1


c

= Kc


0

I3×3 0
0


c→c


X

Y

Z

1

 . (3.10)

La transformation unitaire dans l’équation 3.10 est la projection perspective H3×4 dans
sa forme la plus simple qui fait correspondre la caméra référence à elle-même (avant de
convertir en coordonnées pixels) et celle de l’équation 3.9 inclut une translation vers la
deuxième caméra et une rotation 3D qui peut, entre autres, être exprimée avec les angles
d’Eulers φ, ψ et θ comme suit :

R3×3 =


cosφ − sinφ 0
sinφ cosφ 0

0 0 1




cosψ 0 sinψ
0 1 0

− sinψ 0 cosψ




1 0 0
0 cos θ − sin θ
0 sin θ cos θ

 . (3.11)

L’équation 3.11 décrit une série de 3 rotations à savoir : une précession autour de l’axe
optique, une nutation et une rotation propre. La matrice des paramètres de rotation et
de translation, appelés paramètres extrinsèques ou pose de la caméra, sera notée RT et le
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produit KcRT , la matrice de projection, sera notée Pc pour une caméra c donnée.

3.4.4 Contraintes stéréoscopiques

La matrice fondamentale, présentée pour la première fois par Quang-Tuan Luong [100],
est la transformation projective qui va nous permettre d’établir la contrainte stéréosco-
pique qui lie 2 points homologues vus par les deux caméras. Elle peut être calculée à
partir de traitements purement 2D, sans aucune connaissance a priori des paramètres
(intrinsèques et extrinsèques) de la caméra. Similairement aux traitements cités dans la
section 2, le calcul de la matrice fondamentale commence par une mise en correspondance,
dense ou éparse, des deux plans image. La matrice fondamentale est issue de la géométrie
épipolaire qui est l’étude géométrique qui part des hypothèses de co-planarité des points
homologues, xc′ et X. Les équations de projection perspective des deux caméras c et c′, ou
gauche et droite, couplées avec les contraintes épipolaires donne lieu à l’équation suivante :

xTc′Fxc = 0. (3.12)

En effet, considérons un point 3D X projeté en xc′ et xc ; comme nous pouvons le
voir sur la figure 3.6, ces 3 points ainsi que les centres des deux caméras Sc et Sc′ sont
co-planaires et appartiennent au plan épipolaire noté Π (en vert dans la figure 3.6) .
L’intersection de Π avec les deux plans images donnent les droites épipolaires lc′ et lc.
L’épipole d’une image prise par la caméra c noté ec, est le point par lequel passe toutes
les droites épipolaires sur cette image. Il correspond à la projection du centre de l’autre
caméra dans l’image en question et peut très bien avoir des coordonnées pixel en dehors
de l’image (négatives par exemple).

Figure 3.6 – Géométrie épipolaire avec, par exemple, c = g et c′ = d.

L’application qui va relier toutes les lignes épipolaires vues par la droite à leurs points



3.4. RECONSTRUCTION NON-MÉTRIQUE 53

image homologues sur l’image gauche est donc encapsulée dans F comme suit :

lc = F Txc′ ⇔ lc′ = Fxc, (3.13)

où lc est la ligne épipolaire homologue à xc et qui passe par xc′ , et vice-versa avec une ma-
trice fondamentale équivalente. Elle représente donc une application linéaire d’un espace
projectif bidimensionnel vers un espace projectif unidimensionnel, et a une dimension 3×3
pour un rang de 2 (matrice singulière à déterminant nul). La matrice fondamentale peut
être utilisée de différentes manières dans les chaînes de traitements tridimensionnels. De
façon générale, elle permet une rectification, implicite ou explicite, des images sur un plan
image commun. Elle peut par exemple très facilement être calculée à partir des matrices de
projection Pc et Pc′ [5] obtenues via une procédure de calibration ou étalonnage préalable
de la caméra. Cet étalonnage permet en effet de retrouver les paramètres intrinsèques
et extrinsèques du système d’observation stéréoscopique grâce à une mire de calibration
ayant au moins 6 triplets xc, xc′ et X connus avec précision. Il convient ensuite de cal-
culer F et de retrouver les points homologues entre les deux vues lors d’une application
ultérieure afin de les reconstruire. En photogrammétrie le problème est un peu différent
puisqu’une calibration préalable est le plus souvent impossible.

Le problème de la photogrammétrie est donc plutôt de retrouver Pc′→c = Kc′RTc′→c
à

partir de la mise en correspondance 2D, avec c l’indice de la caméra prise comme référence.
Deux cas de figure se présentent alors :

— les matrices Kc et Kc′ sont totalement inconnues,
— les matrices Kc et Kc′ sont connues ou approximées.

Paramètres intrinsèques totalement inconnus : Ce cas de figure peut arriver quand les
images à reconstruire proviennent d’une source inconnue, par exemple retrouvées sur
internet, ou que les paramètres intrinsèques sont trop instables pour envisager une ap-
proximation. Une estimation de P c′→c peut être réalisée en résolvant un système linéaire
composé de N points homologues liés par la relation de l’équation 3.12.

Pour ce faire, et pour des points homologues xc et xc′ sous leur forme homogène uni-
taire, respectivement, (xc, yc, 1)T et (xc′ , yc′ , 1)T , la matrice fondamentale F sera d’abord
convertie en un vecteur 9× 9 tel que :

F → fu = [F 00F 01F 02F 10F 11F 12F20F 21F 22]T , (3.14)

et l’équation 3.12 sera reformulée comme suit :

[xc′xc, xc′yc, xc′ , yc′xc, yc′yc, yc′ , xc, yc, 1]fu = 0. (3.15)

L’équation 3.15 vient des calculs de produits vectoriels dans un espace préhilbertien



54 CHAPITRE 3. MÉTHODES MONODATES ET BIDATES STÉRÉOSCOPIQUES

(inner-product) et est à résoudre, ou inverser, pour fu. Pour qu’une solution existe, il
convient de former un système d’au moins 7 points homologues non colinéaires puisque
F possède 7 degrés de liberté (8 degrés de liberté pour une homographie et un degré en
moins en forçant la contrainte de singularité). On obtient alors le système suivant :


x1
c′x

1
c x1

c′y
1
c x1

c′ y1
c′x

1
c y1

c′y
1
c y1

c′ x1
c y1

c 1
...

...
...

...
...

...
...

...
...

x7
c′x

7
c x7

c′y
7
c x7

c′ y7
c′x

7
c y7

c′y
7
c y7

c′ x7
c y7

c 1

 fu = 0

⇔
Af7×9fu = 0,

(3.16)

qui correspond au système minimal à résoudre par une variante robuste et dédiée de
l’algorithme DLT, présenté plus tôt. Nous verrons dans la section 3.6 la méthodologie qui
permet d’obtenir une solution optimale à ce problème. La matrice de la caméra Pc′→c peut
ensuite être estimée comme suit :

Pc′→c = Kc′RTc′→c
=


ec′x

SyF ec′y
1

 , (3.17)

avec Sy une matrice anti-symétrique quelconque et ec′ = (ec′x , ec′y , 1)T l’épipole contenu
dans l’image c tel que :

F T ec′ = 0 (noyau de F T ). (3.18)

La matrice de projection de la deuxième caméra est la projection perspective définie
dans l’équation 3.10. Un bon choix de la matrice anti-symétrique Sy, suggéré par les
auteurs [100], est :

S = [ec′ ]× =


0 −1 ec′y
1 0 −ec′x
−ec′y ec′x 0

 (3.19)

où la notation dans 3.19 vient de la notation matricielle d’un produit vectoriel.

et cette méthode vient du théorème qui stipule qui si F est une matrice fondamen-
tale correspondant à un système d’observation stéréoscopique ayant pour matrices de
projections Pc, alors P T

c′ FPc est une matrice anti-symétrique. Nous renvoyons vers la
source [100] ainsi qu’à [5] pour plus de détails et de preuves. Il est important de noter que
F est une transformation issue de calculs purement projectifs et de ce fait, est invariante
par transformation projective de l’espace 3D : c’est ce qui est connu sous le nom d’am-
biguïté projective d’un système non-calibré (Kc inconnue). D’autre part, Pc′→c est aussi
une transformation projective et est connu à un facteur d’échelle prés.
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Paramètres intrinsèques connus ou approximés La matrice des paramètres intrinsèques
de la caméra est connue avec précision si une calibration préalable est possible, autrement
une approximation [101], plus ou moins robuste selon le système d’observation, peut être
calculée comme suit :

— la longueur focale f provient de notre connaissance de l’objectif de caméra utilisé,
— le point central est considéré être au milieu de l’image,
— les paramètres de distorsions sont négligés.

Dans ce cas, il convient de passer par la matrice dite Essentielle E présentée pour la
première fois par Longuet Higgins [102]. La relation entre E et F est comme suit :

E = KT
c′FKc. (3.20)

Les deux matrices se rapportent à la géométrie épipolaire entre les deux vues et la
différence réside dans le fait que la matrice fondamentale soit définie dans l’espace des
coordonnées de l’image originale tandis que la matrice essentielle est en coordonnées
normalisées, c’est à dire sur les coordonnées x̂c translatés et à l’échelle telle que :

x̂c = K−1
c xc. (3.21)

Retrouver E peut se faire à partir de la matrice fondamentale (équation 3.20), ou en
composant un système linéaire similaire à celui de l’équation 3.16 mais avec les nouvelles
coordonnées normalisées. L’avantage d’utiliser E au lieu de F est que celle-ci possède
5 et non 7 degrés de liberté. Cette relaxation vient de la nouvelle contrainte sur E, en
plus de celles héritées de F , qui stipule que les 2 valeurs singulières de E sont égales.
Le cas minimal pour résoudre la version normalisée de l’équation 3.16 ne nécessite donc
que 5 correspondances. La pose de la caméra c′, RTc′→c

, peut ensuite être calculée avec
l’algorithme suivant :

1. décomposition en valeurs singulières de E :

E = UΣV T (3.22)

,

2. définir

W =


0 −1 0
1 0 0
0 0 1

 et Z =


0 1 0
−1 0 0
0 0 0

 (3.23)

,

3. [T ]× = UWΣUT ou [T ]× = −UZUT ,

4. R3×3 = UWV T ou R3×3 = UW TV T .
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Ainsi :

RTc′→c
=


Tx

R3×3 Ty

TZ


c′→c

. (3.24)

Cet algorithme, présenté plus en détail dans [5] et [102], donne lieu à N estimations de
E, et donc de RTc′→c

qui peuvent être classés en 4 types de configuration dont un seul,
celui où les points de l’espace X se situent en face des deux caméras, est valide.

3.4.5 Triangulation

Une fois les matrices de projection déterminées, il convient de reconstruire tous les
points homologues par triangulation pour obtenir un nuage de point. Dans le cas où les
matrices de projections ont été obtenues via la matrice fondamentale F , la reconstruction
est à une projection perspective près. En d’autres termes, il existe une transformation
projective dans l’espace 3D telle que, pour tout X :

Xm = H4×4X, (3.25)

où Xm est la vraie reconstruction Euclidienne ou métrique sur laquelle des mesures géo-
désiques sont possibles. Si la reconstruction a été obtenue via la matrice essentielle E
, cette ambiguïté est levée, seule reste l’ambiguïté sur l’échelle et H4×4 est alors une
transformation rigide ou isométrie 3D. Dans les deux cas, aucun calcul géodésique n’est
possible. Ces reconstructions restent utiles dans certaines applications où seule importe
une appréciation qualitative du modèle 3D.

L’algorithme de triangulation le plus simple, de par sa linéarité, est formulé comme
suit : pour chaque paire de points homologues xc ≈ λ(xc, yc, 1)T et x′c = λ′(x′c, y′c, 1)T ,
(c, c′) = (d, g), l’équation xc = PcX est tout d’abord réécrite sous la forme d’un produit
vectoriel xc×PcX = 0 [5]. Cette écriture permet de se débarrasser du facteur de profondeur
projective λ et donne lieu à 3 équations de la forme :

xc(p3T
c X)− (p1T

c X) = 0
yc(p3T

c X)− (p2T
c X) = 0

xc(p2T
c X)− yc(p1T

c X) = 0
, (3.26)

avec piTc la i-ème colonne de Pc. Seulement 2 des équations dans le système d’équations 3.26
sont linéairement indépendantes et seront donc utilisées. Afin de combiner les informations
issues des deux caméras c et c′, et trianguler le point de l’espace X, il convient d’empiler
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les équations issues des deux caméras comme suit :
xcp

3T
c − p1T

c

ycp
3T
c − p2T

c

xc′p
3T
c′ − p1T

c′

yc′p
3T
c′ − p2T

c′

 X =⇔ AX = 0. (3.27)

La résolution pour X est linéaire et peut se faire avec l’algorithme DLT ou en omettant
l’échelle projective de X (en la fixant à 1). L’inconvénient de cette relaxation est que en
assumant X = (X, Y, Z, 1)T , les points proches de l’horizon et ayant un facteur d’échelle
proche de 0 ne seront plus représentés ce qui revient à perdre les avantages introduits par
la représentation homogène des points de l’espace.

Quelle que soit la méthode adoptée, la résolution de l’équation 3.27 consiste en la
méthode de triangulation directe minimale étant données 2 matrices de projection Pc

et P ′c. Nous verrons par la suite (section 3.6) d’autres méthodes qui permettent une
triangulation itérative par minimisation d’autres critères géométriques non-linéaires et
qui permettent de raffiner la reconstruction projective et ses paramètres. Nous renvoyons
vers les travaux d’origine [99] pour plus de preuves et de détails.

3.5 Reconstruction de champs de vélocités East, North, Up

3.5.1 Reconstruction métrique

Plusieurs approches permettent de retrouver une reconstruction métrique sur laquelle
des mesures géodésiques sont possibles. Si aucune information de calibration n’est dispo-
nible, il convient d’avoir recours à une méthode stratifiée qui va tout d’abord retrouver
une reconstruction dite affine puis Euclidienne à l’aide de primitives sur le nuage de
points telle que des plans à l’infini et des coniques [5]. Autrement, des points de contrôle
au sol permettent soit de contraindre la reconstruction durant l’étape de triangulation,
soit d’appliquer une transformation projective de correction. De telles mesures sont sou-
vent disponibles pour l’observation des milieux naturels. À défaut de pouvoir calibrer en
amont, cette méthode permet donc de calibrer en aval. Une transformation projective 3D
possède 15 degrés de liberté et peut donc être calculée à partir de 5 mesures de points au
sol dont au moins 4 non co-planaires : chaque point 3D fourni 3 équations linéairement
indépendantes pour la résolution de le l’équation 3.25. La reconstruction Euclienne est
retrouvée soit en transformant le modèle projectif avec H4×4, soit en reconstruisant les
points image xc avec une nouvelle matrice de projection PH−1

4×4.
Toutefois, tandis qu’une simple mise à l’échelle peut être réalisée efficacement par

minimisation d’une distance entre les deux nuages de points (données GPS et données
triangulées), par exemple via l’algorithme itératif ICP (Iterative Closest Point) [103]) ou
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via la solution analytique proposée par Horn [104], une telle transformation projective
est plus communément estimée à partir des données 2D pour ensuite être inférée en
3D [105]. Hormis lors d’un recalage avec les données de calibration, ce type de méthodes
de recalage dans l’espace 3D peut s’avérer utiles lors de la compensation du mouvement
non désiré de la caméra entre deux reconstructions ou encore si l’estimation de données
intrinsèques et/ou extrinsèques est modifiée après reconstruction. Il convient alors de
détecter la projection des points d’ancrage sur au moins un des plans image.

3.5.2 Géo-référencement

La reconstruction métrique ainsi obtenue peut être exprimée dans un repère géo-
référencé par extrapolation des points d’ancrage au sol incorporés. Il convient soit de
choisir un repère de géo-référencement Euclidien, soit de construire une table de cor-
respondance (look-up table) référençant tous les points X. Il est préconisé d’avoir des
mesures GPS bien réparties sur l’ensemble des zones fixes de la scène observée pour un
géo-référencement optimal.

3.5.3 Projection de vélocité pixellique sur un modèle 3D

La technique de l’état de l’art qui permet une telle fusion de données bi et tridimen-
sionnelles est connue sous le nom de "scene-flow", présentée pour la première fois par
Sundar Vedula [106]. Le "scene-flow" SF est l’analogue tridimensionnel du flot optique.
On peut donc dire que, théoriquement le flot optique est la projection du "scene-flow"
sur le plan image d’une caméra c. Il existe une multitude d’approches qui permettent
de calculer un champ de déplacements tridimensionnels selon les données disponibles et
l’application.

Exploitation des données (2×2D)+t Exploiter les données (2×2D)+t revient à mesurer
la différence directement entre deux nuages de points obtenus à des dates différentes afin
de détecter le changement/déplacement survenu entre deux dates [107]. L’inconvénient
avec une telle approche est que les méthodes de calcul du déplacement image 2D, que
nous considérons plus matures et moins sensibles que la reconstruction 3D, ne sont pas
du tout exploitées. Les ambiguïtés projectives, d’une part, et celle dans la définition d’un
plus-proche-voisin, d’un autre, risquent en effet d’introduire un biais important sur les
mesures de déplacements métriques particulièrement dans le cas non calibré en présence
de reliefs importants.

Exploitation des données 2×(2D+t) L’une des techniques les plus simples revient à mettre
à l’échelle les champs de vélocités 2D à l’aide de la profondeur pour obtenir des valeurs
en mètres [2] [108]. Dans ce cas, l’équation 3.1 est utilisée avec une carte de profondeur
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issue d’un calcul de disparité stéréoscopique. L’avantage de cette méthode est qu’une
construction de nuage de points n’est pas nécessaire. L’inconvénient est que la stéréosco-
pie n’est exploitée que pour la génération de la profondeur et qu’aucune triangulation
tridimensionnelle n’est réellement réalisée. Cette technique est aussi connue sous le nom
de "range-flow" ou de reconstruction 2.5D. D’autre part, les travaux de Vedula [106] ont
introduit une méthode variationnelle, extension de la méthode du calcul de flot optique,
pour le calcul des champs de déplacements 3D. La différence entre ces travaux et la tech-
nique du flot optique est que le ou les termes de régularisation sont plus adaptées aux
données 3D et contiennent les paramètres du système d’observation stéréoscopique tel que
les matrices de projection Pc, ou directement la profondeur Z.

Ainsi, l’énergie à minimiser est analogue à celle du flot optique, mais conduit à un
résultat stéréscopiquement cohérent. L’estimation des mesures tridimensionnelles et de
la vélocité par la minimisation d’une fonctionnelle variationnelle peuvent être décou-
plés [109] [110] ou joints [111] [112] [113]. Nous pouvons aussi trouver dans la littérature
une fusion 2D/3D basée sur l’apprentissage de la profondeur avec des réseaux convolu-
tifs [114] ou des filtres de Kalman [115] (appelée reconstruction 6D). Ainsi, les calculs
peuvent donc être réalisés sur les images (méthodes variationnelles 2×(2D+t)), directe-
ment sur les nuages de points [116] [117], les modèles de maillage qui en découlent [118]
ou à l’aide d’images issues de caméras RGB-D (tel que la Kinect) [119] [120] où le "scene-
flow" est directement résolu en utilisant les données de profondeur pour contraindre le
mouvement dans le domaine de l’image. A noter que d’une façon générale l’utilité prin-
cipale des algorithmes de calcul du "scene-flow" est de pouvoir construire des termes de
pondération ou des contraintes en fonction de la profondeur qui permettent d’éviter les
erreurs le long des discontinuités de la surface reconstruite.

Une taxinomie quasi complète des méthodes de calcul du déplacement tridimensionnel
selon le type de données, les contraintes imposées et l’énergie minimisée est publiée dans
les travaux de Zike Yan & al. [121].

3.6 Optimisation et robustesse

3.6.1 Lors de l’estimation des contraintes stéréoscopiques

La robustesse d’un algorithme de reconstruction 3D stéréoscopique commence par
la robustesse de la détection et de la mise en correspondance des points xc et xc′ . On
préconisera alors une mise en correspondance adaptée aux données (chapitre 2). D’autre
part, les précautions suivantes sont aussi à considérer.

Solution unique Comme introduit dans la section 3.4, la résolution linéaire du système
Af7×9 pour retrouver la matrice fondamentale nécessite au moins 7 points homologues xc
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et xc′ . Le problème Af7×9fu = 0 (équation 3.16), appelé le "7-point algorithm", donne
entre 1 à 3 solutions de F dans le cas idéal, plus en présence de bruit. Pour qu’une
solution unique existe (toujours à un facteur d’échelle près), le rang de la matrice Af doit
être au moins égal à 8. Pour cela il convient de rajouter une paire de points homologues
supplémentaires. Dans ce cas, une solution unique existe (dans le sens strict si les données
ne sont pas bruitées et dans le sens des moindres carrés sinon). Cet algorithme, appelé le
"8-point algorithm" est présenté et défendu plus en détail dans les travaux de Zisserman
& al. [122].

Pertinence Pour retrouver une matrice F qui tient compte de la géométrie de toute la
scène, il convient d’utiliser toutes les correspondances calculées conjointement avec le "8-
point algorithm". Pour cela, l’algorithme RANSAC, présenté dans le chapitre 1, est utilisé
afin d’obtenir une matrice fondamentale qui engendre le moins d’observations aberrantes.

Concernant l’homologue calibrée de F , la matrice essentielle E, un raisonnement si-
milaire existe ; "5-point algorithm". Une étude sur le nombre de solutions obtenues et la
résolution optimale est publiée dans les travaux de Nister [123].

3.6.2 Lors de la triangulation

L’équation linéaire 3.27 pour la triangulation n’a pas vraiment de sens géométrique et
il convient d’utiliser une métrique géométrique en aval pour raffiner la solution obtenue. Il
existe une multitude d’erreurs géométriques possibles [124] qui peuvent être convexes ou
non-convexes. Par exemple, l’erreur de reprojection peut être définie comme la distance
entre le point xc qui a servi à retrouver Pc, et sa reprojection x̂c à partir de X sur le plan
image (équation 3.28). x̂c = P 1

c X
P 3
c X

ŷc = P 2
c X
P 3
c X

(3.28)

L’erreur de reprojection est alors définie comme suit :

||d(xc, x̂c) + d(xc′ , x̂c′)||22. (3.29)

On appelle ajustement des faisceaux, ou "bundle-adjustment", la minimisation de l’erreur
de reprojection avec comme variables de décision à la fois le point de l’espace X mais aussi
par rapport à Pc et Pc′ . Cette fonctionnelle est fortement non-linéaire et la recherche de
minima est généralement initialisée par la solution linéaire (équation 3.27) et retrouvée
par la méthode itérative de Levenberg-Marquadt présentée brièvement dans le chapitre 1.
L’algorithme d’ajustement des faisceaux est présenté en détail dans les travaux de Triggs
& al. [125].

La minimisation d’une erreur géométrique peut aussi être accompagnée d’un terme de
régularisation qui va introduire une contrainte sur la profondeur Z.
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3.6.3 Lors de l’utilisation de coordonnées homogènes

Selon Hartley & al. [5] [122], quelle que soit l’application projective à résoudre, une
normalisation des coordonnées homogènes xc de manière qu’elles soient de l’ordre de gran-
deur de 1 (||xc|| =

√
2) et une translation vers le centroïde de l’image permettent une

régression optimale. En effet, la normalisation améliore le conditionnement numérique des
systèmes projectifs linéaires pour des raisons de poids des observations (sans normalisa-
tion, le poids d’une cordonnée est positivement corrélé par la coordonnée elle-même). En
particulier, Chojnacki & al. [126] montrent que la normalisation rend l’erreur algébrique
minimisée par les algorithmes linéarisés plus proches d’erreurs géométriques telles que
l’erreur de reprojection.

3.7 Estimation de l’incertitude dans les mesures 3D

Les ambiguïtés projectives d’un système d’observation non-calibré peuvent être vues
comme l’incertitude systématique liée à une reconstruction 3D. Nous avons vu que cette
ambiguïté est levée par le passage à une reconstruction métrique géo-référencée.

D’autre part, la propagation analytique de la variance (équation 1.10) des mesures
2D permet une estimation de l’écart-type µ, ou incertitude, de l’ensemble des points 3D
X obtenus par triangulation [127][128][129][130][131][132]. Sous une hypothèse d’indépen-
dance des erreurs de mesures de la distance focale, de la baseline et des coordonnées 3D,
le développement de Taylor au premier ordre des équations 3.1 donne :

µ2
X = (X

B
)2µ2

B + (B
D

)2µ2
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D
)2µ2

D,

µ2
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)2µ2
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f + ( Z2

Bf
)2µ2

D.

(3.30)

Ce développement montre que les erreurs de profondeur croissent en quadrature avec
celle-ci et sont inversement proportionnelles à la baseline spatiale B.

Les méthodes basées sur un modèle de bruit Gaussien et une projection linéaire sont
cependant théoriquement biaisées, car la distribution d’un point 3D obtenu par triangu-
lation n’est pas Gaussienne. Une formulation simplifiée de la vraisemblance P (X | xc,xc′)
permet en effet d’avoir une idée sur la forme de la distribution d’un point X dans l’espace
à partir d’observations 2D dé-corrélées, tel que :

P (X | xc,xc′) ∝ P (xc,xc′ | X) = P (xc | X)P (xc′ | X). (3.31)

En supposant que les coordonnées pixel xc soient corrompues par un bruit de mesure
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gaussien et sont donc supposées suivre une distribution normale de la forme :

P (xc | X) = 1√
2πµ2

c

e
− (xc−E(xc))2

2µ2
c . (3.32)

Le résultat est reporté sur la figure 3.7. Il existe d’autres méthodes analytiques incluant

Figure 3.7 – Pdf d’un point 3D triangulé à partir de deux observations 2D. Gauche : système
d’observation. Droite : Fonction de densité de probabilité obtenue par inférence Bayésienne.
Figure tirée et adaptée de [5]. µ représente l’incertitude ou écart-type.

l’utilisation de paradigmes de géométrie projective, tels que l’invariance des bi-rapports,
pour dériver un estimation de la borne de Cramer-Rao [128]. Dans les travaux de Olague
et & al [132], les auteurs dérivent un modèle empirique de l’incertitude 3D à partir du
modèle sténopé et d’autres contraintes géométriques qu’ils minimisent afin d’obtenir la
pose de caméra qui induit un minimum de variance.

Une évaluation numérique de l’incertitude est aussi possible en aval et permet la prise
en compte d’une distribution empirique de X. Une comparaison des incertitudes obte-
nues via une simulation Monte-Carlo avec ceux obtenus via une propagation de cova-
riances [133] montre des résultats similaires. L’inconvénient de ce type de méthodes est
que l’estimation de l’incertitude est effectuée pendant une phase de calibration en condi-
tions de laboratoire qui permet de faire varier les paramètres d’acquisition. Pour des ap-
plications d’observation de milieux naturels, l’erreur type est classiquement quantifiée en
utilisant les incertitudes des mesures dGPS qui ont servi au passage à une reconstruction
métrique [134] et par quantification des déplacements en zones supposées fixes.

Pour finir, la dilution de la précision 2D via la triangulation peut aussi être estimée
géométriquement à partir de mesures de l’angle α du cône de projection et de la pro-
fondeur Z (figures 3.7 et 3.8). Cette approche est utilisée par Olagues & al. [16] pour la
quantification de l’incertitude sur une mesure de position triangulée à partir de capteurs
de distances, par Gallup & al. [131] afin d’obtenir une reconstruction avec une résolution
constante tout en changeant la baseline, par Alonzo [17] afin de quantifier l’incertitude sur
la position d’un robot à vision stéréoscopique et enfin par Peng & al. [135] afin de limiter le
nombre d’observations redondantes lors d’une reconstruction multi-vue. Demonceaux [136]
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Figure 3.8 – Estimation géométrique de l’incertitude. Le quadrilatère violet indique la zone
d’incertitude à partir d’une triangulation à partir des centres (c, c′) = (g, d).

a déployé une méthode similaire d’intersection géométrique de volumes projetés par deux
systèmes d’observation, une caméra sphérique du type du type Fish-eye et un système
de projection de laser circulaire, pour estimer la localisation 3D à six degrés de liberté
d’un drône sur le plan image de la caméra. La modélisation via la sphère d’équivalence
permet en effet d’utiliser invariablement les modèle de projection perspective avec une
caméra sphérique et ainsi de procéder à une projection de cônes de révolution du système
d’observation hybride et calibré caméra optique / laser afin de remonter à la trajectoire
tridimensionnelle d’un objet observé.

Pour finir, l’erreur de reprojection résiduelle et une évaluation qualitative par des
experts selon les connaissances a priori de la surface observée donnent aussi une indication
sur la qualité d’une reconstruction 3D.

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu les fondamentaux des techniques de reconstruction
stéréoscopique de surfaces et de champs de déplacements 3D. Ainsi, des primitives 2D sont
estimées par des techniques similaires à celles citées pour les traitements monoscopiques
(chapitre 2) et sont ensuite utilisées afin de modéliser la géométrie des caméras et ainsi
reconstruire la profondeur en tous points et le nuage de points 3D qui en découle.

Cette reconstruction est idéalement raffinée via une phase de minimisation non-linéaire
dont le but est de rendre l’ensemble des paramètres (intrinsèques et extrinsèques) du
systèmes d’observation, les points 2D ainsi que les point 3D cohérents entre eux.

Pour remonter à une surface sur laquelle des mesures géodésiques telles que des dis-
tances et des déplacements métriques sont possibles, une phase de calibration en amont
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ou en aval est nécessaire. Celle-ci permet en outre de géo-référencer le nuage de points ob-
tenu afin, par exemple, de l’encoder en lignes de niveaux d’altitudes. Une dernière étape
consiste à estimer l’incertitude liée aux résultats 3D et 3D+t ainsi obtenus. Pour cela,
il convient de propager, géométriquement ou analytiquement, la variance des différentes
mesures 2D et 2D+t qui ont servi à leur calcul.
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4.1 Introduction

Ce dernier chapitre de l’état de l’art est dédié à l’étude des méthodes envisagées
pour le traitement de la dimension temporelle des mesures effectuées sur un time-lapse
stéréoscopique de milieux naturels. Pour ce faire, nous allons tout d’abord classifier ces
données selon leur répartition sur l’axe temporel et ensuite selon le formalisme utilisé afin
de décrire l’évolution de la quantité suivie dans le time-lapse. Nous verrons ensuite les
méthodes envisagées afin de les étudier et les traiter.

Les données multi-temporelles en question font référence à celles issues de traitements
bidates 2D+t et/ou 3D+t introduits dans les chapitres précédents (chapitres 2 et 3). Les
méthodes présentées dans ce chapitre peuvent alors constituer la dernière brique d’une
chaîne de traitements de time-lapses à l’issue de laquelle des résultats finaux (sous forme
de séries temporelles) et intermédiaires pourront être interprétés par des experts du milieu
naturel observé.

65
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4.2 Caractérisation des données temporelles issues de time-
lapses

Données temporelles t Les mesures sur un time-lapse stéréoscopique peuvent donner lieu
à des séries temporelles de champs de déplacements ou velocité pixelliques, métriques et
géo-réferencées. Les particularités de ces données sont :

— un nombre important de séries temporelles (en tous pixels et en toute date) qui
peuvent constituer des événements associés à un espace probabilisé et ainsi per-
mettre une modélisation statistique de la donnée et du bruit,

— la possibilité d’une modélisation Lagrangienne ou Eulerienne du déplacement ou
vélocité observéespour la construction des séries temporelles,

— comme évoqué précédemment, du fait que les séries temporelles de mesures bidates
soient issues d’une longue suite de traitements effectués sur des données de milieux
naturels, elles sont généralement entachées d’une importante quantité de bruit et
nécessitent d’être régularisées avant d’être exploitables,

— une mesure de vélocité ou de déplacement étant bidate est théoriquement décom-
posable en une somme de vélocité ou déplacements à portée temporelle plus courte.

Données multi-temporelles A2
nt Nous appelons données multi-temporelles les mesures

temporelles qui ne sont pas forcement séquentielles dans le temps. Cela comprend donc
l’ensemble des mesures possibles entre toutes les combinaisons de paires dates. Ces me-
sures bidates possèdent la particularité de pouvoir modéliser des données temporellement
symétriques. Prenons par exemple un vecteur vélocité OF, ou un encore flot de scène SF,
calculé entre l’image à l’index i et l’image à l’index i+ 2 du time-lapse, noté OFi ,i+2 (ou
SF0,2), celui-ci est théoriquement symétrique par rapport au champs OF2,0 et au champs
issu du calcul OF2,1 + OF1,0. Ces champs possèdent tous trois une portée temporelle ∆t
égale à 2. On parlera dans la suite de fermeture temporelle une boucle temporelle dans
laquelle la somme des déplacements est théoriquement nulle.

Il est ainsi possible de créer de la redondance dans les observations et intéressant d’ex-
ploiter cette contrainte de fermeture temporelle afin de discriminer la donnée consistante
du bruit de mesure et des valeurs aberrantes. A2

n = n(n − 1) arrangements de mesures
bidates sont possibles sur des données du type time-lapse à n dates.

Formalismes Lagragien et Eulerien pour la construction des séries temporelles Comme
pour le calcul du flot optique (équation 2.8), ces deux formalismes font référence à l’équa-
tion de conservation de la quantité de mouvement utilisée en mécanique des fluides afin
de suivre l’évolution d’un fluide en écoulement dans le temps (vélocité, température, etc.).

Avec un formalisme Lagrangien, les séries temporelles sont construites suivant la tra-
jectoire d’un pixel ou objet sur l’image (figure 4.1). Cette approche permet en outre de
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prendre en compte les problématiques d’occlusion de l’objet observé, par exemple par
inférence de la position de plusieurs objets suivis, et est particulièrement facile à mettre
en oeuvre lorsque la méthode utilisée pour le calcul du déplacement bidate est éparse.

Figure 4.1 – Construction d’une série temporelle de suivi sur un time-lapse selon un formalisme
Lagrangien.

Construire les séries temporelles selon un formalisme Eulérien revient à suivre l’évolu-
tion de la vélocité sur un pixel donnée (figure 4.2) sans prise en compte de l’advection (qui
est le transport d’une quantité telle que la chaleur ou la velocité par le mouvement du
milieu environnant) de la quantité de mouvement suivie. Cette approche est plus facile à
mettre en œuvre lorsque les champs de vélocités sont denses et permet d’éviter les erreurs
d’interpolation le long de la trajectoire.

Figure 4.2 – Construction d’une série temporelle de suivi sur un time-lapse selon un formalisme
Eulerien.

4.3 Méthodes classiques pour le traitement de séries tempo-
relles

Le traitement de séries temporelles tourne autour des axes suivants :
— la détection de formes redondantes par auto-corrélation ou techniques symbo-

liques [137],
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— la régularisation par lissage [4], par exemple par filtrage-bas,
— la régression vers un modèle polynomiale par apprentissage,
— la décomposition spectrale avec des méthodes du type Gabor (ondelettes, etc),
— l’étude des composantes principales de l’auto-covariance par exemple par décom-

position SVD,
— la modélisation ARMA et ses variantes où le signal temporel est décomposé en une

tendance (espérance mobile), une ou des saisonnalités et une troisième composante
non-stationnaire qui permet d’en caractériser la variance,

— le filtrage de Kalman, estimateur récursif basé sur la construction d’un historique
d’observations, et ses variantes,

— l’utilisation de techniques telles que la collocation ou le krigeage spécialement adap-
tées aux données spatio-temporelles, techniques notamment utilisées dans des tra-
vaux similaires [3],

— etc.

Typiquement, en présence d’un grand nombre d’événements et sous une hypothèse
Gaussienne, l’étude des moyennes, variances et co-variances permet, respectivement, une
identification de l’évolution moyenne, de la dispersion et des dépendances linéaires dans
l’espace et le temps. Une étude complémentaire des composantes principales de l’auto-
covariance permet d’identifier le nombre de composantes informatives qui expliquent le
plus de variances et réduire une série temporelle en ses composantes principales est aussi
un moyen de la débruiter par la reconstruction d’un signal plus informatif [138][139][140].

Des techniques d’apprentissage ont également été utilisées pour apprendre le compor-
tement attendu de séries temporelles afin de les régulariser [141][142][143][144] et il a été
montré que les réseaux convolutifs entièrement connectés sont plus adaptés aux données
temporelles car permettent de procéder d’une manière sémantique [145].

4.4 Méthodes de traitement de séries multi-temporelles

En présence de bruit et de valeurs aberrantes, des erreurs de symétrie, ou de fermeture
temporelle, peuvent avoir lieu sur les données multi-temporelles issues de time-lapses. Ce
type d’erreurs peut être minimisé afin de régulariser les séries temporelles séquentielles
résultantes.
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4.4.1 Symétrie bidate

Soit un champ de vélocités F qui peut être issu d’un calcul de flot optique (OF) ou
de flot de scène (SF). Une contrainte de symétrie peut être décrite comme suit :

φ : Ii, Ij 7−→ F,

φ = |argmin %(Ii, Ij)| ⇐⇒ φ−1 = |argmin %(Ij, Ii)|, (4.1)

où Φ−1 est l’application réciproques de Φ. En d’autres termes, la contrainte de symétrie
temporelle stipule que si Φ est une mesure de champs de vélocité ou de déplacement issue
de la minimisation de la différence d’une image Ii avec une image Ij, alors il existe une
application réciproque Φ−1 qui fournit un champ équivalent (de même amplitude) par
minimisation de la différence de Ij avec Ii.

Les travaux de Proesmans & al. [146] sont les premiers à construire une telle contrainte
afin d’adresser les problèmes de discontinuités sur les champs flot optique. Une contrainte
de symétrie est alors rajoutée à l’énergie variationnelle du flot optique. Trouvé & al [147]
proposent des fonctionnelles variationnelles qui permettent une mise en correspondance
qui fournit des résultats symétriques. Dans les travaux de Alvarez & al. [54], la symétrie
est renforcée en aval du calcul variationnel et des problèmes d’interpolation de l’approche
Lagrangienne pour la construction d’une telle contrainte sont relevés.

Dans une approche différente pour obtenir une symétrie dans les mesures de dépla-
cements pixelliques non-rigides, les deux images impliquées dans la mesure bidate sont
déformées et comparées dans un espace de référence abstrait choisi pour être entre les
espaces natifs des images, dit espace intermédiaire ou "mid-space" [148][149][150]. De
telles approches minimisent la fonction de coût par rapport à deux transformations qui
amènent les deux images d’entrées dans cet espace intermédiaire et la composition des
deux transformations fournit ensuite un déplacement symétrique. Le nombre de degrés de
libertés est alors doublé et des contraintes supplémentaires sont nécessaires pour obtenir
une transformation symétrique cohérente.

4.4.2 Symétrie multitemporelle

Une contrainte de fermeture, ou symétrie, temporelle peut aussi être construite non
seulement entre deux paires d’images, mais le long d’une trajectoire temporelle. Dans
ce sens, Volz et al [151] proposent d’adapter la formulation classique de la fonctionnelle
variationnelle du flot optique par la construction d’un terme de conservation de l’intensité
lumineuse dont la portée ∆t est supérieure à 2 dates. Ainsi, pour une trajectoire comme
celle de la figure 4.1, la contrainte de constance de données bidate (équation 2.7) en
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fonction de x =
x
y

 et de Fi,j, i ∈ {0, 1, 2, 3, 4}, j = i+ 1 est augmentée comme suit :

I1(x− F23 − F12) = I2(x− F23),
I2(x− F23) = I3(x),

I3(x) = I4(x + F34),
I4(x + F34) = I5(x + F34 + F45).

(4.2)

Les équations 4.2 sont utilisées conjointement, avec une pondération inversement pro-
portionnelle à la portée temporelle, afin de construire une fonction de coût dont la norme
L = 1 est minimisée pour retrouver simultanément tous les champs flots optiques concer-
nés.

— débruiter et régulariser les observations temporelles séquentielles,
— régulariser l’échantillonnage temporel, c.à.d la reconstruction de données sur les

dates manquantes.
Soient A2

n mesures de déplacement bidates calculées à partir d’un time-lapse à n date,
les contraintes de fermeture temporelle du type SBAS peuvent être divisées en deux
catégories :

— les contraintes du type "Leap-Frog"(LF) ou de proche en proche :

∀ a ∈ [1, .., n] ,∀ ∆t ∈ [1, .., n− a] ∀ ∆t′ ∈ [1, .., a− 1]

−Fa,a+∆t +
a+∆t−1∑
i=a

Fi,i+1 = εLF,

Fa,a−∆t′ +
1∑

i=a−1
−Fi,i+1 = εLF,

(4.3)

— les contraintes du type "Common-Master" (CM) ou à image maîtresse commune :

∀ a ∈ [1, .., n] ,∀i ∈ [a, .., n] ,∀∆t ∈ [1..n− i]

Fi,i+∆t + Fa,i − Fa,i+∆t = εCM.
(4.4)

Il en résulte des applications linéaires ayant pour entrée l’ensemble des observations
multi-temporelles et pour sortie une série temporelle de vélocité/déplacement Fi,i+1 pour
les contraintes du type LF, ou de position Fa,j =

∫ j
a Fi,i+1 (cumul de déplacements) par

rapport à la date a, pour les contraintes de type CM. Une bijection existe entre les deux
types de sorties. Les problèmes d’inversion ainsi définis sont convexes et sont résolus par
SVD sous une hypothèse de bruit de mesure Gaussien.

Les méthodes basées sur la technique SBAS proposées dans la littérature se différen-
cient les unes des autres par les étapes qui servent à calculer les observations bidates à
régulariser. Par rapport à l’approche classique où une inversion par SVD génère une série
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temporelle Fa,j =
∫ j
a Fi,i+1 régularisée, on trouve les différences suivantes :

— l’utilisation d’une stratégie Leap-Frog [152][153],
— l’utilisation d’une norme plus adaptée aux données telle qu’une norme L = 1 [153][154],
— l’addition d’une contrainte supplémentaire sur l’évolution de la série temporelle [140],
— l’addition d’un terme de régularisation du type Tikhonov (introduite en section 1.2.2)

pour contraindre la norme de la solution [155],
— l’inversion simultanée des différentes composantes du déplacement tridimensionnel

pour une reconstruction d’un flot de scène directement régularisé [155].
Plus de détails sur la méthode SBAS et ses variantes peuvent être retrouvés dans les

travaux de Casu & al. [156] et de Doin et al. [157]. Dans le tableau 4.1 sont recensées
certaines méthodes où la symétrie temporelle a été maximisée.

plus que 2 dates Formalisme pendant/après le calcul de la velocité
Proesmans & al.[146] 7 Lagrangien pendant
Trouvé & al.[147] 7 Lagrangien pendant
Alvarez & al.[54] 7 Lagrangien après

Les méthodes mid-space [150] 7 Lagrangien pendant
Volz et al[151] 3 Lagrangien pendant

La méthode SBAS [156] 3 Eulérien après

Table 4.1 – Méthodes de maximisation de la symétrie temporelle.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu certaines approches de l’état de l’art qui permettent
de traiter des données temporelles telles qu’on peut en construire à partir de time-lapses
stéréoscopiques de milieux naturels. Ces données seront alors issues d’une suite de me-
sures bruitées sur l’ensemble des données 2D+t puis 3D+t contenant de l’information
pertinente. Leur régularisation est cruciale afin de fournir des données exploitables par les
experts du milieu naturel observé. Outre les techniques en séries temporelles classiques,
une multi-temporalité sus-définie permet d’exploiter une contrainte de symétrie sur les
observations bidates à portée temporelle égale. Cela permet de régulariser les données
séquentielles par minimisation de la fermeture temporelle impliquant 2 (aller-retour entre
une date i et une date j) ou plusieurs (boucle ou réseau entre les deux dates i et j) mesures
de déplacement ou de velocité. La méthode de minimisation de la fermeture temporelle
sur un réseau d’observations bidates sera revue dans la deuxième partie de ce manuscrit
où nous proposerons un algorithme spécifiquement adapté aux données time-lapses pour
l’observation d’un mouvement dense et non-rigide tel que celui d’un glacier.





Conclusion de première partie

Dans cette première partie du manuscrit, nous avons introduit, d’une manière incré-
mentale, les outils fondamentaux pour l’étude des aspects monoscopique, stéréoscopique
puis temporel qui nous a permis de concevoir une chaîne de traitements automatiques de
time-lapses stéréoscopiques de milieux naturels.

Nous avons tout d’abord introduit dans le chapitre 1 certains modèles et notions ma-
thématiques qui permettent d’aborder la problématique de reconstruction de données
exploitables à partir d’une ou d’une série de mesures sur des données bruitées. Cela com-
prends les théories qui permettent l’ajustement d’observations numériques à un modèle
théorique ainsi que les techniques d’estimation et de minimisation du bruit et des obser-
vations aberrantes.

Dans le chapitre 2, nous avons commencé par caractériser les données monoscopiques
qu’on peut avoir sur un time-lapse et soulevé les différentes problématiques liées à leur
traitement, à savoir : les perturbations météorologiques et atmosphériques qui réduisent
la quantité de données pertinente, les variations radiométriques très présentes en milieux
naturels et la difficulté liée à l’estimation d’un mouvement non-rigide tel qu’un glissement
de terrain ou encore un mouvement fluidique. Plusieurs taximonies ont été proposées
afin d’exposer les méthodes étudiées selon la tache à entreprendre. Les méthodes de pré-
traitements basées sur un modèle physique / sur la texture, les méthodes bidates denses /
éparses, etc. Ces briques 2D et 2D+t consistent alors principalement à éliminer, par clas-
sification, les images où la visibilité est réduite, à éventuellement rehausser voire corriger
les images à traiter pour enfin estimer le déplacement/velocité des pixels entre les images
pertinentes avec compensation du mouvement de la caméra. A cette fin, des méthodes
robustes aux variations radiométriques et à la différence d’échelle sur les zones mobiles
sont de rigueur afin d’aboutir à des estimations cohérentes.

Dans le chapitre 3, nous avons introduit des notions de géométrie projective multi-
vue qui permettent de reconstruire une surface tridimensionnelle et des déplacements
métriques à partir de données bidates stéréoscopiques. Nous avons notamment abordé les
aspects spécifiques aux données time-lapses stéréoscopiques de milieux naturels, à savoir :
les différents types de données possibles entre deux paires stéréoscopiques, la calibration
avec des mesures terrains, le choix d’un modèle numérique de terrain et l’estimation de
séries temporelles de déplacement / vélocité métrique et géo-référencé.

Pour finir, nous avons consacré le chapitre 4 aux traitements en séries temporelles
et multi-temporelles, dernière brique de la chaîne de traitements à concevoir. Ces don-
nées sont ainsi issues d’une série de mesures monodates et bidates, monoscopiques puis
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stéréoscopiques acquises par le système d’observation installé en milieu naturel et ces trai-
tements, du fait de la nature et de la quantité de données et celle de mesures, doivent
permettre une réduction du bruit et des aberrations par exploitation d’une cohérence
temporelle. Nous avons de ce fait commencé par exposer les différents types de données
temporelles qu’on peut construire à partir des mesures bidates sur un time-lapse pour
l’observation d’un mouvement géodésique dense ou quasi-dense et nous avons ensuite étu-
dié différents modèles temporels et particulièrement ceux pouvant décrire des mesures de
déplacement sur lesquelles une redondance théorique peut être exploitée afin de construire
une erreur de cohérence temporelle en tout pixel à minimiser.



d

Dans cette deuxième partie, nous allons nous intéresser à la mise en oeuvre
d’une chaîne de traitements de time-lapses stéréoscopiques. Pour ce faire,
nous introduirons d’abord le site expérimental, nos motivations derrière sa
surveillance et les détails liés à l’acquisition des données timel-lapses sté-
réoscopiques (chapitre 5). Nous présenterons ensuite nos propositions et
contributions spécifiques pour les traitements monodates et bidates mono-
scopiques (chapitre 6), monodates et bidates stéréoscopiques (chapitre 7)
et enfin temporels et multi-temporels (chapitre 8).

d

Deuxième partie :

Chaîne de traitements proposée
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Chapitre 5

Site expérimental et stratégie de
traitement adoptée

Sommaire du chapitre
5.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5.2 Description du site et motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5.2.1 Site surveillé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5.2.2 Motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

5.3 Instrumentation du site et données acquises . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

5.4 Stratégie globale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

5.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

5.1 Introduction

Ce chapitre constitue un préambule à la deuxième partie du manuscrit. On y exposera
des détails sur notre site expérimental, le site du glacier d’Argentière, la motivation der-
rière sa surveillance ainsi que des détails sur le système d’observation stéréoscopique ins-
trumenté et les données time-lapses acquises. Nous présenterons également l’enchaînement
de traitements proposés pour traiter les différents types de données en reprenant d’une
façon plus détaillée le tableau 1. Ces différentes briques de traitement monoscopiques,
stéréoscopiques et temporels feront respectivement l’objet des chapitres qui suivront.

5.2 Description du site et motivation

5.2.1 Site surveillé

La chaîne de traitements proposée dans cette thèse sera appliquée à la surveillance de
glaciers alpins et en particulier le glacier d’Argentière (figure 5.1). Le glacier d’Argentière 1,
situé aux coordonnées géographiques 45◦55’N, 6◦57’E, est un glacier alpin dit tempéré,
par opposition aux glaciers froids dont la température est négative et qui collent au lit

1. http://glaciers-climat.fr/Glacier_d_Argentiere/Glacier_d_Argentiere.html
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rocheux. Situé dans le massif du Mont-Blanc, il fait ∼10km de long pour une largeur de
∼550m et se situe entre 1600 m (zone de chute de séracs ou front du glacier) et 3200 m
(zone d’accumulation) d’altitudes (voir le schéma de la figure 5.2).

Figure 5.1 – Carte du glacier d’Argentière issue de photographies aériennes acquises en
2003 [158] et lignes de niveau d’altitude. Celui-ci s’écoule dans la direction Nord-Ouest.

La figure 5.2 illustre la géomorphologie d’un glacier alpin comme celui d’Argentière.
La zone d’accumulation en amont alimente le glacier via de la neige accumulée et éven-
tuellement l’écoulement d’autres glaciers. À plus basse altitude se situe la zone d’ablation
soumise à des températures plus tempérées et généralement en écoulement constant. L’eau
de fonte s’écoule à la fois en surface, en profondeur (entre le glacier et son lit rocheux)
et parfois même au travers en forant des tunnels à travers le glacier. Celle-ci quitte le
glacier en aval donnant naissance à des torrents, des rivières et des lacs. La rupture de la
glace en mouvement, due à la forme du lit rocheux et aux différentes zones d’accélération
ou de flexion, crée des crevasses sillonnant latéralement le glacier et déclenche des chutes
de séracs au front du glacier. Il est aussi admis que la vélocité et le bilan de masse d’un
glacier sont régis non seulement par la température, mais aussi par les précipitations à
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Figure 5.2 – Schéma d’une coupe longitudinale d’un glacier alpin. Figure publiée par le
site http://www.geoglaciaire.net

cause de l’intensification des glissements basaux par lubrification hydraulique, ainsi que
de son albédo. Tous ces facteurs font que l’écoulement glaciaire n’est généralement pas
continu, mais se fait généralement par pics d’accélérations abrupts qui surgissent après
un épisode climatique déclencheur [158].

L’écoulement du glacier d’Argentière a été étudié à plusieurs reprises par des techniques
glaciologiques [159], par mesures GPS [160], télédétection radar [158][161][160][162], ima-
gerie optique proximale [163] ou encore télédétection optique [1][164] (figure 5.3) afin
d’effectuer une ou un ensemble de mesures métriques de vélocité bidates.

Dans le tableau 5.1 sont reportés des résultats de vélocités surfaciques journalières
mesurées à environ 2400m d’altitude (cross-section 4 sur la figure 5.12), ainsi que les
bilans de masses utilisés dans les travaux de Vincent et al [165] et des données d’archives
météorologiques publiées par Météo France dans la station de Bourg-Saint-Maurice.

5.2.2 Motivation

La surveillance de glaciers est motivée par la prise de conscience progressive de la
hausse des températures en tant qu’indicateur des effets locaux du réchauffement clima-
tique d’origine principalement anthropique (figure 5.4).

En effet, des bilans de masse et bilans de masse surfacique de glaciers du monde entier
sont majoritairement négatifs [167][165] et indiquent une accélération de la fonte des glaces

http://www.geoglaciaire.net
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Figure 5.3 – Gauche : Champ de déplacement surfacique de glaciers du Mont-Blanc entre le
23 août et le 18 septembre 2003 d’après Berthier et al.[1]. Les glaciers encadrés correspondent
d’Ouest à Est aux glaciers des Bossons, de Brenva, de la Mer de glace et d’Argentière (carré
bleu). La ligne rouge représente le profil tracé le long du glacier de la Mer de glace (carré Jaune).
Droite : Vitesses surfacique le long du profil longitudinal obtenu par corrélation d’images op-
tiques (triangles noirs et gris) et par mesures GPS (losanges blancs). L’origine de l’axe des abs-
cisses correspond à la partie du glacier proche des chutes de séracs du Géant dont l’écoulement
est plus rapide.

1996 2003 2007 2011 2013 2018

Bilan de masse
moyenné entre
les altitudes 2380
et 2600m en
m.w.e.a−1 [165]

-3.0 -4.9 -2.6 -4.2 -3.7 -

Cumul de précipi-
tationsmm.a−1

1225.5 713.7 1020.4 934.6 1014.7 1058.5

Températures
moyennes ◦ C

9.7 11.2 10.4 11.4 9.9 11.9

Vélocité en sur-
face (cm.j−1) à
2400m d’altitude

24-41 [163],
30 [158][161]

23-50 [1][164]
27[158][161] 18 [158][161]

12-20(Avril),
15-25 (Août)

[160]

23(G),
18(O),

15-30(SX) [166],
16 [158],

à calculer

Table 5.1 – Vélocités surfaciques journalières du glacier d’Argentière à partir de différentes
sources. [163] : Mesures interférométriques (DInSAR) en mars. [158][161] : mesures GPS sur
une année. [1][164] : mesures SPOT5 en août/sept. [160] : mesures GPS en avril puis en
août. [166] : multiples sources ; G pour GPS en septembre, O pour imagerie Otique en septembre
et SX pour mesures radar (TerraSAR-X) en octobre.
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Figure 5.4 – Écarts de la température moyenne annuelle en France par rapport à une référence
(moyenne entre l’année 1961 et 1990). Cette figure, tirée des archives de mesures de météo
France, montre une évidente hausse des températures dans la région Auvergne-Rhône-Alpes.

Figure 5.5 – Variation de longueur des glaciers des Bossons, d’Argentière et de la Mer de Glace
depuis 1880. Figure publiée par Thibault Lorin.



82 CHAPITRE 5. SITE EXPÉRIMENTAL ET STRATÉGIE

en corrélation avec la hausse des températures ces dernières décennies. Celle-ci se traduit
par une perte en masse glaciaire à la fois en épaisseur (ablation : perte d’altitude) et en
longueur (recul du front).

Plus précisément, la surveillance de glaciers par des techniques d’imagerie time-lapse
(optique ou radar) et de reconstruction stéréoscopique de la surface peut être déployée
pour les raisons suivantes :

— Un time-lapse permet une observation continue (quotidienne ou multi-quotidienne)
du glacier difficilement réalisable sur terrain (inaccessibilité, danger lié aux cre-
vasses, etc.) tel que pour l’observation du cycle annuel des bandes de Forbes [168][169]
(alternance de bandes arquées claires et sombres de périodicité annuelle), de la for-
mation des crevasses, d’événements marquants tels que de fortes chutes de séracs
ou encore pour une appréciation qualitative de l’écoulement et du recul du front
glaciaire.

— Les champs pixelliques de vélocité, denses ou quasi denses, permettent, avant même
de passer en unité métrique, une étude rhéologique du glacier telles que par identi-
fication des zones de flexion et d’accélération [170] ou encore de la loi de compor-
tement, etc.

— La vélocité métrique est une variable pouvant servir au calcul de bilans de masse
surfacique ou de l’épaisseur d’un glacier [164].

— Un modèle numérique de terrain issu des calculs stéréoscopiques permet une étude
topographique et morphologique de la zone glaciaire, par exemple, par la construc-
tion de cartes de lignes de niveau.

— Des séries temporelles de vélocité métrique permettent une modélisation tempo-
relle de la dynamique glaciaire et des études de corrélations par exemple avec des
données d’archives météorologiques ou d’autres observations satellitaires.

— L’étude de la fonte de glaciers alpins en tant que ressources en eaux peut être
réalisée pour des raisons économiques. Par exemple, le glacier d’Argentière sert à
approvisionner le barrage-réservoir à vocation hydroélectrique d’Emossons via une
galerie en écoulement libre de 8,55 km de long [171].

— Des prédictions sur la fonte des eaux peuvent être réalisées pour des raisons de
sécurité afin de prendre les mesures adéquates lors d’événements dangereux tels que
la destruction de zones environnantes par des chutes de séracs ou des inondations
causées par les lacs glaciaires et les canaux pro-glaciaires [172].

— La fonte de glace peut amener à faire des découvertes paléontologiques d’empreintes
et de spécimens bien préservés par la glace depuis le dernier ère glaciaire.

Nous pouvons par exemple voir sur la figure 5.6 une vue sur le front du glacier d’Ar-
gentière à partir du village du même nom situé directement en aval. On remarque un recul
remarquable du front par rapport au siècle dernier.
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Figure 5.6 – Le village d’Argentière. Gauche : année 1860, photo prise par Aimé Civiale de la
Société de géographie, disponible à la bibliothèque de l’ETH de Zurich. Droite : année 1949,
photo tirée du géoportail de l’Institut national de l’information géographique et forestière (IGN).
Bas : photo prise le 27 avril 2018. De nos jours, la partie visible du glacier s’arrête vers la flèche
rouge (chute de séracs), mais il subsiste une partie dans une gorge étroite à plus basse altitude
(non visible sur les time-lapses stéréoscopiques).
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Figure 5.7 – 2018 "année la plus chaude en France métropolitaine (+1, 4◦C) depuis le début des
mesures en 1900, devant 2014 (+1, 2◦C) et 2011 (+1, 1◦C)" selon les archives de MétéoFrance
(source Agence France-Presse))

5.3 Instrumentation du site et données acquises

Les données à traiter se situent entre décembre 2017 et octobre 2018, période admise
particulièrement chaude selon les archives de MétéoFrance (voir figure 5.7).

Le système d’observation stéréoscopique utilisé est composé de deux appareils photo
Nikon D810 équipés d’un objectif à focale fixe qui, comme évoqué dans le chapitre 3,
permet une moindre dérive des paramètres dans le temps. Ceux-ci possèdent tous deux
les caractéristiques intrinsèques suivantes :

— un capteur CCD d’une surface de 35.9 × 24 mm pour des images de 7360 × 4912
pixels (36M pixels),

— une distance focale de 20 mm,
— une ouverture de f/2.8,
— une profondeur de champ infinie (focus sur le plan hyperfocal à 4.7m),
— un angle de champ de 83.7◦.
Les deux appareils photo sont montés sur un support métallique (figure 5.8) et sont

programmés pour prendre 6 photos par jours (à 7h, 10h, 13h, 16h, 19h et 22h avec une
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dérive éventuelle de l’horloge).

Figure 5.8 – Appareil-photo droit programmé, installé dans un boîtier, alimenté par un pan-
neau photovoltaïque et monté sur une installation métallique avec une vue rasante sur le glacier
d’Argentière.

La figure 5.9 représente un échantillon des données monoscopiques (appareil-photo
gauche) ainsi acquises sur le site du glacier d’Argentière. Une observation qualitative de
l’ensemble des images du time-lapse permet d’ores et déjà de noter :

— Une variabilité photométrique importante même entre des images prises le même
jour ou à la même heure à un jour d’intervalle.

— Une couche de neige plus ou moins épaisse qui apparaît sur une ou une suite
d’images. En effet, étant donné les changements brutaux de climat en haute alti-
tude, celle-ci peut être due à un événement neigeux isolé ou annoncer le début d’un
épisode neigeux plus long, par exemple, en hiver. Une couche de neige fine créera
alors de nouveaux gradients sur l’image tandis qu’une couche épaisse couvrira les
gradients originaux et entraînera une absence de texture.

— Une occlusion fréquente de l’objet observé par des nuages, de la brume, mais aussi
par des artefacts lumineux, des gouttelettes d’eau ou encore du givre sur le boîtier
de l’appareil photo. Cela doit donc être pris en compte lors de la sélection automa-
tique de données à traiter et fait que les deux images d’un couple stéréoscopique
(deux images prises en même temps par les appareils gauche et droit) n’auront pas
forcement la même visibilité.

— Les ombres portées des montagnes environnantes et des objets géophysiques pré-
sents sur la scène créent des gradients spatiaux pouvant biaiser les traitements
bidates (2D+t). En effet, ceux-ci vont changer de position selon l’emplacement du
soleil et de ce fait selon le moment de la journée et de l’année.

— Malgré la rigidité du support, l’installation subit un mouvement connu sous le nom
de "effet Tour-Eiffel" qui crée un changement de perspectives entre les différentes
prises de vu.

Il est donc nécessaire de co-recaler les données entre elles, et judicieux de conce-
voir/employer des outils de traitements 2D et 2D+t qui reposent un minimum sur l’in-
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Figure 5.9 – Haut : ensemble d’images non recalées. Bas : exemples d’acquisitions (appareil-
photo gauche) représentatifs des données traitées.
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Figure 5.10 – Couple stéréoscopique avec une bonne visibilité.

tensité lumineuse des pixels et principalement sur les gradients statiques de la scène. Ces
gradients peuvent par exemple être liés à la forme des montagnes se situant en arrière-plan
(Aiguille Verte, Les Droites) ou encore aux crevasses du glacier qui possèdent l’avantage
de rester marquées même en présence d’une importante quantité de neige.

D’autre part, en haute montagne la paramétrisation stéréoscopique du système d’ob-
servation, i.e. les paramètres extrinsèques, est contrainte par la morphologie du terrain.
En effet, l’installation métallique de chaque appareil-photo doit se faire à l’abri des éboule-
ments et couloirs d’avalanches, et dans une zone relativement facile d’accès lors des sorties
terrain. Ainsi, les appareils photo ont été installés en hauteur avec une vue rasante sur
le glacier à, respectivement, 2631 et 2684 mètres d’altitude (figures 5.12 et 5.10) tels que
l’installation stéréoscopique possède les caractéristiques suivantes :

— une baseline de 154m,
— une distance minimale (profondeur) du glacier de 664m pour l’appareil photo droit

et de 600m pour l’appareil photo gauche,
— une distance maximale du glacier de 3291 m pour l’appareil photo droit et de 3114

m pour l’appareil photo gauche,
— un sens d’écoulement du glacier quasi parallèle au plan image de l’appareil photo

gauche afin que le déplacement métrique 3D soit plus fidèlement modélisé par le
déplacement pixellique 2D.

Ces paramètres intrinsèques et extrinsèques engendrent une résolution spatiale moyen-
ne de 10 cm sur le glacier et allant jusqu’à 50 cm sur les montagnes lointaines (figure 5.11).

Les données de calibration et de géoréférencement sont des mesures de GPS différentiel
(dGPS) et ont été acquises lors de plusieurs sorties terrain en rives gauche et droite. Celles-
ci sont illustrées sur le modèle numérique de terrain de la figure 5.12 et sont mesurées avec
une incertitude moyenne de 0.01 m (mesure de répétabilité Gaussienne, i.e la variance sur
plusieurs mesures dans les mêmes conditions).
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Figure 5.11 – Carte de résolution spatiale en mètres (point de vue de l’appareil-photo gauche).

Figure 5.12 – Données in-situ (ronds) et système d’observation stéréoscopique vus sur un mo-
dèle numérique de terrain produit par l’Institut National de l’information géographique et fo-
restière (IGN) avec une résolution spatiale de 5 m. On remarquera que le MNT n’est pas bien
reconstruit (lisse) dans la zone de chute de séracs.
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5.4 Stratégie globale

La stratégie globale proposée dans cette thèse est décrite dans le schéma de la fi-
gure 5.13 et le tableau 5.2. Après acquisition de l’ensemble des données image et ca-

Figure 5.13 – Stratégie globale proposée pour le traitement de time-lapses stéréoscopiques pour
l’observation des milieux naturels : mise en oeuvre pour l’observation du glacier d’Argentière.
En rouge : traitements #N 2D et 2D+t. En bleu : les traitements 2×2D, 2×(2D+t) et (2×2D)+t.
En jaune : les traitements en séries temporelles et multi-temporelles.

libration, les time-lapses gauche et droit sont d’abord traités indépendamment afin de
quantifier la visibilité du glacier via sa texture spatiale sur l’ensemble des N images de
chaque time-lapse et ainsi sélectionner une série temporelle de n images qui couvre le plus
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Données utilisées pour :
#N 2D Quantification de la texture du glacier

& classification binaire de la visibilité
2D+t Mise en correspondance quasi-dense et

& flot optique
2×2D Reconstruction 3D de r couples d’images

& calcul de l’incertitude de triangulation
(2×2D)+t Choix d’une reconstruction 3D minimisant la dispersion

2×(2D+t) Reconstruction 3D de champs flot optique (scene-flow)
& propagation d’incertitudes

A2
nt Régularisation des séries temporelles

3D par maximisation de la cohérence temporelle entre les n images retenues
t Séries temporelles (chronologiques) de suivi de mouvement géodésique

Table 5.2 – Les différents traitements proposés pour les différents types de données dans un
time-lapse stéréoscopique. Tableau analogue au tableau 1. Ici N est le nombre de la totalité des
images acquises par time-lapse, N est le nombre d’images dans une série temporelle monosco-
pique à pas de temps journalier et n est le nombre d’images retenues pour les mesures de suivi
bidate.

de dates (N dates au total) par classification binaire : glacier visible / non-visible (Texture
quantification). Le déplacement pixellique est ensuite estimé par mise en correspondance
quasi-dense et flot optique variationnel (optical flow sur la figure 5.13).

Un sous-ensemble de r couples stéréoscopiques où les indices de visibilité préalable-
ment calculés est le plus important est ensuite sélectionné afin de construire un modèle
numérique de terrain possédant un minimum de variance. L’incertitude de triangulation
est quantifiée à ce stade via une approche géométrique (voir section 3.7) que nous propo-
sons et qui sera détaillée dans le chapitre 7. Le modèle projectif obtenu est géoreferencé
avec les mesures dGPS qui servent en outre de contraintes de calibration lors du pas-
sage à une reconstruction métrique. Ce modèle numérique du glacier peut déjà servir afin
d’inspecter qualitativement la zone surveillée par exemple par la construction de cartes
de lignes de niveau d’altitude, latitude et longitude plus précises que celles obtenues par
imagerie satellitaire (3D reconstruction & uncertainties sur la figure 5.13).

Il servira ensuite à calculer le flot de scène (scene-flow), ou déplacement 3D, par trian-
gulation. L’approche adoptée permet en effet de remonter à un vecteur vélocité à 3 com-
posantes à partir de 4 composantes modélisant les déplacements horizontaux et verticaux
sur les plans images gauche et droite. Grâce au géoréférencement dGPS, ses composantes
peuvent être relatives à un système de coordonnées géographiques par exemple le East,
North, Up (ENU) beaucoup plus parlant pour les géologues qu’un repère arbitraire ou
encore lié à une des deux caméras. L’incertitude en tout point du champ de vélocité 3D
est estimée à ce stade par propagation de la variance des mesures pixelliques et les résul-
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tats finaux sont exprimés avec une incertitude jointe de triangulation et de propagation
(Scene-flow & uncertainties sur la figure 5.13).

Pour finir, la dernière brique de la chaîne de traitements automatiques proposée consti-
tue notre contribution principale. À ce stade, des séries temporelles de vélocités métriques
sont construites. Celles-ci souffrent d’une quantité importante de bruit et de valeurs aber-
rantes liés principalement à la qualité des données acquises et à l’accumulation d’erreurs
de mesures. Ces séries chronologiques de vélocités métriques en tout point sont alors
régularisées par exploitation de la redondance de mesures multitemporelles telles qu’on
peut en construire à partir de time-lapses. En outre, cette régularisation, inspirée de la
méthode SBAS introduite dans la section 4, est pondérée par les différentes heuristiques
calculées tout au long de la chaîne de traitement, comprend un terme d’attache aux don-
nées, modélisant une contrainte de fermeture temporelle, et un terme de lissage (Time
series regularization from data rendundancy sur la figure 5.13).

À l’issu de tous ces traitements, des séries temporelles géoréférencées ENU peuvent
être exploitées afin de faire des corrélations, des prédictions ou une modélisation de la
dynamique glacière. Cette étape ne sera pas décrite dans ce manuscrit, mais des détails
supplémentaires sont disponibles dans le chapitre publié en collaboration avec le labora-
toire Edytem (UMR5204) [173].

Tous les traitements effectués sur les time-lapses stéréoscopiques sont effectués sur des
coordonnées image normalisées tel que décrit dans la section 3.6.3.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons explicité la motivation d’appliquer les méthodes étudiées
et proposées pour le traitement automatique de séries temporelles de couples stéréosco-
piques à l’observation du glacier d’Argentière situé dans le massif du Mont-Blanc. Le site
a été instrumenté lors de plusieurs sorties terrain et les données acquises sont récupérées
sur place puis traitées au sein du laboratoire LISTIC pour ensuite être transmises à des
glaciologues et géomorphologues au besoin.

Des pré-traitements sur l’ensemble des N images acquises ont été effectués afin d’avoir
une classification binaire sur les conditions météorologiques qui influent sur la visibilité
(brume, neige, nuages, occlusion, etc.) sur les N dates considérées. Les traitements 2D+t
servent à co-recaler les images du time-lapses entre elles et à estimer le déplacement des
pixels. La visualisation et l’étude de champs de déplacements bidates permettent en outre
de poser des hypothèses rhéologiques sur l’écoulement glaciaire. Les traitements 2×2D,
(2×2D)+t et 2×(2D+t) permettent la construction d’un modèle numérique de terrain
géoréférencé et de remonter vers des déplacements métriques. Enfin, les traitements en
séries temporelles et multi-temporelles sur l’ensemble A2

nt d’arrangement de couples mo-
noscopiques permettent de générer des résultats régularisés qui satisfont une contrainte
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de fermeture temporelle. Cette contrainte, inspirée de techniques d’interférométrie dif-
férentielle radar (InSAR), a été revisitée afin de permettre l’exploitation d’observations
entachées d’une grande quantité de bruit de mesure et de valeurs aberrantes et afin d’in-
corporer des connaissances a-priori sur la scène observée et les différentes mesures et leurs
incertitudes.
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6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous exposerons les détails liés aux outils proposés pour traiter les
données brutes monodates et bidates monoscopiques. Nous présenterons tout d’abord la
technique implémentée afin de pré-traiter l’ensemble des N images dans un time-lapse
et ensuite celles qui nous a permis de calculer le déplacement pixellique ou vélocité entre
des paires d’images pré-traitées (données 2D+t), en l’occurrence, le co-recalage, la mise
en correspondance quasi-dense et le flot optique variationnel. La problématique est alors
de proposer des techniques robustes, adaptées au données à haute résolution spatiale et
temporelle et qui ne nécessitent, dans la mesure du possible, aucune intervention manuelle.

6.2 Pré-traitements

Les prè-traitements constituent les traitements effectués sur les données #N 2D et
#N 2D, N étant l’ensemble des données acquises et N le nombre de dates considérées
lors de la construction d’un time-lapse à pas de temps fixe, ∆t = 1 jour dans notre cas.

93
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Ceux-ci sont donc constitués de la phase de sélection de la donnée la moins bruitée à
propager.

6.2.1 Sélection automatique des données à traiter

La stratégie adoptée afin de sélectionner les images impliquées dans les mesures de
vélocité repose sur la construction de descripteurs qui permettent une discrimination
automatique d’images dont la zone d’intérêt est trop corrompue. Comme évoqué plus
tôt (chapitre 5), les causes majeures qui entraîneraient une visibilité réduite en milieu
alpin sont une occlusion de l’objet géo-physique surveillé et un manque de texture lié à la
présence d’une épaisse couche de neige. Pour ce faire, nous proposons deux heuristiques
très simples :

— la détection des crevasses du glacier via un descripteur de texture TG,
— la quantification des pixels blancs via un descripteur TS.

Ces indices sont ensuite utilisés conjointement afin d’effectuer la classification binaire :
"glacier visible" / "glacier non-visible".

6.2.1.1 Construction d’indices de visibilité

Les crevasses arquées observées au niveau de la zone frontale d’un glacier alpin tel
que le glacier d’Argentière (figure 5.9 et 6.1) possèdent une périodicité quasi stationnaire
qui, contrairement aux restes des attributs spatiaux du glacx er, restent marquées tout
au long de l’année. Nous avons donc cherché à construire un détecteur de la fréquence,
l’échelle et l’angle des parties supérieures et inférieures des franges.

Figure 6.1 – Détection de fréquences spatiales présentes dans l’image par convolution avec un
filtre passe-bande de type Gabor. Une convolution avec le noyau de Gabor Gs∆ (représentation
spatiale) équivaut à une corrélation avec le noyau superposé au glacier à droite. La convolution
est effectuée dans le domaine spectral pour un accélérer de calcul.

L’indice de visibilité des crevasses TG est la somme de la réponse obtenue en sortie
d’une convolution spatiale à fenêtre glissante (équation 2.4) sur la région du glacier avec
un filtre de type Gabor. Celui-ci est construit manuellement par empilage de deux noyaux
de Gabor adaptés aux franges crevassées du glacier (voir figure 6.1). Pour chaque image
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I de l’ensemble des données monoscopiques et pour un noyau de convolution Gs∆ tel que
celui de la figure 6.2, cet indice est exprimé comme suit :

TG =
∑
xy

|I(x, y)⊗Gs∆ |. (6.1)

On peut voir sur la figure 6.2 des exemples de résultats de cette convolution. Quand le
glacier est visible, la réponse énergétique est importante (exemples du haut et du milieu)
et quand celui-ci est occulté, celle-ci chute significativement.

Figure 6.2 – Résultats de convolution spatiale avec un noyau de détection de texture sur la zone
glaciaire. Les exemples du haut et du milieu ont été classifiés "crevasses visibles" et l’exemple
du bas "crevasses non-visibles". Les zones fixes sont masquées.

Le deuxième indice de visibilité est construit afin de discriminer les images où les
crevasses sont visibles, mais où le glacier est enfoui sous une épaisse couche de neige.
Celles-ci pourraient en effet introduire un biais important dans les mesures dû à l’absence
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et la variabilité des gradients. La méthode la moins coûteuse reste la quantification des
pixels de couleur claire sur une zone de la scène qui n’est recouverte que lors d’épisodes
neigeux assez importants pour engendrer de l’erreur. Un cadre de délimitation (bounding
box) de taille 10 × 10 pixels située en rive gauche du glacier s’est expérimentalement
montré suffisant afin de détecter ces images.

Les descripteurs de crevasses et de neige sont calculés sur les N images acquises qui,
pour rappel, sont constituées de 6 images par jour. Le but de la première brique de la
chaîne de traitements est de sélectionner au mieux la meilleure image par jour sinon
aucune. Une série temporelle journalière d’images contenant l’image ayant le meilleur
indice TG par jour est d’abord considérée. La figure 6.3 montre les indices de visibilité TG
et TS journaliers ainsi obtenus sur le time-lapse gauche de N = 318 jours. En haut de la

Figure 6.3 – Indices de visibilité calculés à partir d’un ensemble d’images #n 2D : meilleur
indice sur chaque jour. En bleu : taux de neige TS , en vert : indice de visibilité des crevasses TG,
en orange : moyenne mobile sur 30 dates de TG, en pointillés bleus : seuil sur TS , en pointillés
rouges : seuil sur TG. Les saisons ont été réparties comme suit : 06 décembre, 03 mai, 18 mai,
05 juillet, 22 octobre. Les résultats obtenus (triangles noirs pour les résultats de la classification
et ronds rose pour les images réellement retenues) sont mentionnés avec un indice binaire.
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figure on peut voir une vérité terrain construite manuellement par observation qualitative
des images et qui va pouvoir valider notre méthode. Pour ce faire, à chaque image a été
attribué un indice de visibilité des crevasses allant de 0 : "zéro-visibilité" à 10 : visibilité
parfaite et un indice TS de 10 si l’image n’est pas exploitable à cause de la neige, 5 si le
glacier est enneigé, mais reste plus ou moins visible et de 0 en cas d’absence de problèmes
liés à la neige. En bas de la figure 6.3 est illustrée la série temporelle d’indices journaliers
de visibilité obtenus.

6.2.1.2 Stratégie de classification et sélection des images pertinentes

La classification consiste à appliquer deux seuils au-delà desquels les indices de visi-
bilité seront considérés aberrants par rapport aux restes des indices. Ce seuil a été fixé
empiriquement pour TS et comme suit pour TG :

ζGs = median(TG(ts))− tolérance(s). (6.2)

La tolérance mentionnée dans dans la définition de ζGs (équation 6.2) est fixée empirique-
ment en fonction de la saison s puisque afin de considérer qu’un indice de visibilité TG est
aberrant, il faut que celui-ci soit comparé à des indices calculés sur des images similaires.
Les images sont alors classées manuellement par aspect global : "saison des neiges" du
06 décembre au 03 mai, "saison pluvieuse" du 03 au 18 mai, "saison entre-deux" du 18
mai au 05 juillet et "aspect estival" du 05 juillet eu 22 octobre (date de récupération
des données) ce qui nous donne 4 seuils différents (en rouge en bas de la figure 6.3). Les
résultats de classification des données récupérées en 2018 sont reportés sur la figure 6.3.
On voit alors que la plupart des images acquises pendant la saison "saison des neiges" ne
seront pas propagées à cause d’un taux de neige excessif et beaucoup d’images pendant
la "saison pluvieuse" ont été disqualifiées par manque de texture liée à la fréquence des
franges glaciaire. Une observation qualitative de ce résultat montre des épisodes de pluie
diluvienne entraînant une visibilité en effet très réduite.

6.3 Estimation de la vélocité des pixels

6.3.1 Stratégie de recalage

Afin qu’une coordonnée spatiale corresponde au même endroit physique le long du
time-lapse, un co-recalage des images par rapport à une image maîtresse est nécessaire.
Une homographie 3× 3 modélise alors une légère différence de perspective monoscopique
(voir section 1.3 du chapitre 1) sous l’hypothèse d’un mouvement panoramique. Celle-ci
est estimée par corrélation sur des zones fixes (masquage du glacier). Les 8 paramètres de
l’homographie entre chaque image Ii et l’image maîtresse Im sont estimés par minimisation
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du critère de corrélation-croisée (CC) proposé par Evangelidis & al. [90], introduit dans
l’équation 2.20, avec une mesure corrélation croisée (CC).

La problématique est alors la suivante : compte tenu de la décorrélation des images
entre elles avec le temps, i.e. qu’une image acquise en janvier sera très différente d’une
image acquise en août, comment procéder pour qu’un time-lapse sur une année puisse être
co-recalé automatiquement par rapport au même plan image. La décorrélation est mise
en évidence sur la figure 6.4 où on voit une chute symétrique de la mesure de similarité
en zones fixes (DM) avec la portée temporelle.

Figure 6.4 – Mise en évidence de la décorrélation des zones fixes des images avec la portée
temporelle en jours (temporal baseline). L’indice de corrélation normalisée en ordonnée provient
d’une mise en correspondance avec DeepMatching. En vert : moyenne sur toutes les images d’un
jeu de données time-lapse journalier constitué 17 images. On remarque une décorrélation avec
une tendance décroissante avec la portée temporelle.

Comme dépeint sur la figure 6.5, la stratégie proposée repose sur une image maîtresse
glissante. Encore une fois, la classification manuelle des données #n 2D selon l’aspect
global des images s’est montré utile afin de considérer des sous time-lapses ayant relati-
vement le même aspect. L’image maîtresse initiale est alors l’image qui possède l’indice
de visibilité des crevasses le plus haut sur la première saison (image 0 sur la figure 6.5).

Suite à cela, la dernière image recalée lors de la saison initiale est glissée dans la
première "saison" et est considérée comme l’image maîtresse de celle-ci. Le processus est
réitéré sur l’ensemble des données #n 2D jusqu’à co-recalage de l’ensemble des données.
Avec cette stratégie, les différentes homographies sont estimées avec un minimum d’erreur
de recalage. Contrairement à une stratégie de recalage où chaque image Ii est recalée par
rapport à une image Ii−1, avec la définition d’une image maîtresse pour chaque saison, le
co-recalage peut être effectué simultanément (task parallelism) afin d’optimiser les temps
de calcul. On peut voir sur la figure 6.6 l’effet du recalage sur les mesures bidates. On
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Figure 6.5 – Stratégie proposée pour recalage d’un time-lapse monoscopique. Celle-ci repose
sur une image maîtresse par saison et permet d’éviter d’éventuels problèmes de décorrélation.
L’image 0 servira pour comme image maîtresse pour le recalage des images 1, 2, 5 et 6 apparte-
nant à la première saison. Limage 6 sera ensuite utilisée dans la saison suivante comme image
maîtresse et ainsi de suite.

remarquera que l’effet du mouvement de la caméra induit un déplacement non rigide en
zones fixes et qu’une erreur résiduelle minime subsiste.

6.3.2 Calcul de vélocité pixellique

La stratégie implémentée (qu’on nommera DMDF pour DeepMatching & DeepFlow)
repose sur une estimation de flot optique par DeepFlow 1 (algorithme introduit en sec-
tion 2.4.1.2) initialisée par une mise en correspondance quasi-dense par DeepMatching 2

(algorithme introduit en section 2.4.1.1). Une optimisation de l’usage de la mémoire est
indispensable afin de traiter l’ensemble des images à haute résolution classifiées "glacier
visible". Pour ce faire, nous avons opté pour :

— Une mise en correspondance quasi-dense à pleine résolution suivi d’un
sous-échantillonage par floutage Gaussien 3×3 (seulement 30% = 0.54%×0.54% de
l’image est gardé) avant la phase de calcul de flot optique et d’un sur-échantillonage
des champs de vélocité obtenus. Les coordonnées homologuées par DeepMatching
doivent alors être adaptées afin d’initialiser le calcul variationnel. Cette stratégie
permet d’exploiter la résolution initiale afin de corréler les hautes fréquences spa-
tiales présentes sur l’image, d’accélérer significativement le calcul variationnel tout
en évitant les problèmes de saturation de la mémoire. Le sur-échantillonnage en-
traîne un champ de vélocité lisse en adéquation avec notre connaissance a priori
sur le mouvement glaciaire.

— Une corrélation-croisée adaptative et locale lors de la phase de DeepMatching. Le
rayon de recherche du patch atomique homologue est alors égal à 5 ×∆t, ∆t étant
la portée temporelle ou la différence en jours entre les deux dates considérées.

— Lors du calcul variationnel de l’équation 2.10, la contrainte de conservation de
l’intensité lumineuse est moins pondérée que la contrainte de conservation des

1. https ://thoth.inrialpes.fr/src/deepflow/
2. http ://lear.inrialpes.fr/src/deepmatching/
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gradients spatiaux : %0 << %1. Le terme de lissage %2 quant à lui est relativement
faible du fait que la carte obtenue soit sur-échantillonnée en aval.

— Comme pour la phase de co-recalage, toutes les mesures bidates sont effectuées en
parallèle (task parallelism) afin d’exploiter entièrement les multiples processeurs
sur les machines de calcul.

Figure 6.6 – Effet du recalage sur le déplacement pixellique. Gauche : sans recalage, Droite :
après co-recalage des deux images concernées dans le calcul bidate avec l’image maîtresse.

Évaluation qualitative des mesures de vélocité Les figures 6.7 et 6.8 montrent un exemple
de champs de vélocité pixellique calculés (figure 6.8) sur un quadruple stéréo-temporel
(figure 6.7). Les mesures bidates obtenues entre le 30 août 2018 et le 02 septembre 2018
sur les données acquises par les deux appareils-photo sont qualitativement cohérentes, car
le déplacement en zones fixes est quasi nul. On remarque que l’écoulement est structuré
selon un champ de vitesse parabolique : la vélocité surfacique est quasi nulle aux bords
du glacier et maximale à mi-hauteur (la loi de Poseuille dans sur un support ouvert).
On peut également voir que la composante verticale (composante x) du vecteur vélocité
est moins importante sur une partie du glacier située vers les coordonnées (2000, 2000).
Nous avançons que celle-ci est due à une zone relativement plate entre 2500 et 2700
mètres d’altitude (hypothèse confirmée par les mesures tridimensionnelles de la figure 5.1).
Directement en aval de cette zone plate, on peut repérer une zone de flexion du glacier
(voir également la figure 6.9). La vélocité pixellique du glacier suspendu des Rognons est
également perçue. Son déplacement est moins important et majoritairement vertical de
par le dénivelé important en cette zone.

La vélocité dans les zones du ciel et des montagnes lointaines est erronée à cause d’un
déplacement occulté dans le premier cas et de la présence de brume dans le deuxième.
Ceci met en évidence l’impact de la présence de brume qui altère non seulement l’intensité
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(a) Photo gauche du 08 juillet 2018 (b) Photo droite du 08 juillet 2018

(c) Photo gauche du 07 août 2018 (d) Photo droite du 07 août 2018

Figure 6.7 – Quadruple stéréo-temporel datés du 08 juillet 2018 et du 07 août 2018.

Figure 6.8 – Champs de vélocité pixellique dense calculés entre le 08 juillet 2018 et le 07
août 2018 : vélocité horizontale (composante x), vélocité verticale (composante y). Un épisode
neigeux a eu lieu entre le deux dates.
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Figure 6.9 – Exemple de carte de vélocité pixellique permettant la mise en évidence des diffé-
rentes zones d’accélération. La couleur des vecteurs est selon leurs amplitudes.

lumineuse mais aussi les gradients sur un une image. Un zoom sur le front du glacier
(figure 6.10) montre la précision spatiale achevée par l’algorithme déployé. Ce champ a
été mesuré sur une date où il y a une chute de séracs importante vers les coordonnées
(x, y) = (400, 300) qu’on peut repérer grâce à un déplacement quasi horizontal sur toute
la zone en amont.

Figure 6.10 – Zoom sur la vélocité sur la zone de chutes de séracs avec encodage dans l’espace
colorimétrique HSV (Hue = angle, Saturation = 0 %, Value = amplitude du vecteur vélocité) et
flèches dont l’amplitude est doublée. Point de vue de l’appareil-photo gauche.

On voit sur l’exemple de la figure 6.11 qu’une mesure de corrélation-croisée, comme
proposé dans les travaux similaires existants [1][48][4][2], souffre d’une granularité qui est
moins conforme avec un déplacement glaciaire quasi laminaire. Après inspection qualita-
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tive des déplacements résiduels en zones fixes, on note que cette granularité est majoritai-
rement due aux ombres portées de rochers et autres reliefs et objets géologiques présents
sur la scène. Qui plus est, la CC s’est montrée plus prône aux erreurs dues aux variabilités
photométriques et climatiques, est théoriquement inadaptée car non invariable à l’échelle
et ne peux donc pas capturer le déplacement vers la caméra et enfin est plus coûteuse en
ressources informatiques.

Figure 6.11 – Carte de déplacement typique obtenue par corrélation croisée centrée normalisée
(CC) (résultat obtenu avec couple ayant de bons indices de visibilité). Gauche : déplacement
horizontal. Droite : déplacement vertical.

D’autre part, tandis que les résultats obtenus par la méthode DMDF suggèrent un
ratio signal sur bruit relativement faible sur les couples spatio-temporels disposant d’une
bonne visibilité, une inspection de la série de résultats sur une grande portée temporelle
montre, comme sur l’exemple de la figure 6.12, une quantité importante de bruit dans les
champs de vélocité obtenus et ce particulièrement en considérant un pas de temps unique
(par exemple journalier). Ceci est dû à la présence de données très hétérogènes, en termes
d’apparence climatique et photométrique, malgré l’adaptation de la chaîne de traitement,
sur un si longue portée temporelle (voir figure 6.13).

Évaluation quantitative des mesures de vélocité L’erreur probable sur la zone du glacier
a été estimée par la construction d’un time-lapse où on dispose de la vraie série tempo-
relle de cartes de vélocité. Pour ce faire, nous avons d’abord extrait une sous-imagette
maîtresse sur la zone du glacier à pleine résolution (1100 × 1500 pixels) que nous avons
ré-échantillonnée à l’aide de paramètres variables dans l’espace et le temps. Afin de modé-
liser au mieux un mouvement non-rigide tel qu’on peut l’observer sur le glacier, nous avons
opté pour quatre modèles de transformation géométriques différents (parmi les modèles
paramétriques de la section 1.3) :

— un modèle de transformation isométrique sous-pixellique : M1,
— un modèle de transformation affine (globale) légère : M2,
— un modèle de transformation affine (globale) importante : M3,
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Figure 6.12 – Champs de vélocité pixellique dense calculés entre le 28 et le 29 juillet 2018.
Gauche : vélocité horizontale, droite : vélocité verticale. Cet exemple illustre la sensibilité des
calculs de vélocité pixellique à la présence de bruit atmosphérique.

— un modèle de transformation affine par morceaux : M4.

Quant aux zones statiques, celles-ci ont été simulées en prenant différentes zones statiques
issues des données réelles.

Ainsi nous obtenons un ensemble de time-lapses de tests dont la difficulté de recons-
truction de la vélocité est croissante. Le modèle M4, affine par morceau (à gauche sur la
figure 6.14), modélise alors grossièrement le mouvement d’un fluide semi-rigide soumis à
des compressions et des dilatations locales. Nous évaluons les séries temporelles de vélocité
selon l’erreur quadratique suivante :

εsim =
∑
Ω

5∑
t=0

1
NΩ
||F̃t,t+1 − Ft,t+1||22, (6.3)

avec Ω le domaine spatiale constitué de NΩ pixels de la zone glaciaire (patch central de
taille 500× 1000) des sous-imagettes et t leur domaine temporel.

L’évaluation de la méthode de calcul de la vélocité pixellique proposée a donné les
résultats reportés sur le tableau 6.1. Nous voyons que l’erreur obtenue et de l’ordre du
centième de pixel, sauf pour le jeu de données obtenu avec le modèle M3. Celui-ci dis-
pose en effet de la déformation non-rigide la plus importante et nous remarquons qu’une
corrélation croisée échoue particulièrement à retrouver un tel mouvement. La mesure de
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Figure 6.13 – Cartes de vélocité moyennées sur un ensemble de mesures bidates à pas de temps
journalier (données classifiées "glacier visible"). Zooms sur le point de vue de l’appareil-photo
gauche. Haut : déplacement horizontal. Bas : déplacement vertical. Droite : Museau du glacier.
Gauche : zone en amont vers les coordonnées (x, y) = (1500, 1500) sur l’image originale.

Figure 6.14 – En haut : sous-image maîtresse. Gauche : sous-image ré-échantillonnée avec un
modèle affine. Droite : sous-image ré-échantillonnée avec un modèle affine par morceaux.
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Jeu de données CC DMDF
M1 0.115 0.001
M2 0.633 0.084
M3 2.438 0.104
M4 1.710 0.043

Table 6.1 – Erreurs εsim en pixel obtenues sur les jeux de données de tests avec une corrélation
croisée centrée et normalisée (CC) et la méthode proposée (DMDF).

CC présente également de nombreuses valeurs aberrantes sur le jeu de données 4.

Figure 6.15 – Évolution de l’erreur entre les résultats obtenus par CC et la vérité terrain avec
le modèleM3 à déformation affine croissante (modèleM3). La non-rigidité du jeu de donnée,
ainsi que le bruit de mesure, augmentent avec les axes vertical (y) et temporel.

La figure 6.15 illustre le lien entre le bruit dans la mesure de corrélation-croisée CC et
la non-rigidité engendrée par un cisaillement croissant dans le jeu de donnée M3. Cette
erreur peut aller jusqu’à 20 pixel là où algorithme invariant va, dans une certaine mesure,
capturer la transformation affine.

6.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les données monoscopiques et proposé une chaîne
de traitements monodates puis bidates adaptés. Nos propositions incluent une détection de
la texture spatiale liée aux franges du glacier ainsi que de la neige présente sur l’image afin
de sélectionner automatiquement le maximum d’information pertinente sur une échelle
intra et inter quotidienne. Cette sélection se fait par détection des images aberrantes
parmi les images prises dans les mêmes conditions climatiques. Afin de compenser le
mouvement indésirable de la caméra, un co-recalage par homographie 3 × 3 est effectué
sur l’ensemble des images pertinentes selon une stratégie avec image maîtresse glissante.
Cette stratégie permet de limiter la dérive de l’erreur de recalage dans le temps car celle-ci
est généralement causée par un manque de corrélation entre deux images séparées par une
portée temporelle importante (par exemple lors d’un changement de saison).

Le déplacement des pixels est estimé avec des algorithmes robustes de mise en corres-
pondance puis de flot optique appelés respectivement DeepMatching et DeepFlow propo-
sées par Weinzaepfel & al. [50]. Ces deux méthodes se sont montrées plus robustes qu’une
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corrélation croisée centrée normalisée, utilisée dans les travaux similaires [1][2][3], dans un
contexte où nous voulons traiter le plus de dates possibles. Les méthodes variationnelles
sont en effet plus à même de capturer un mouvement fluidique (semi-rigide) que les me-
sures de similarité croisée et ce en raison de l’hypothèse de conservation de la quantité de
mouvement.

Les mesures bidates restent néanmoins très sensibles aux conditions météorologiques et
les valeurs aberrantes observées sont qualitativement corrélées avec la présence de nuages
et de brume et, malgré une sous-pondération du terme de conservation de l’intensité
lumineuse, avec la différence photométrique sur la zone glaciaire.

6.5 Perspectives

Concernant la phase de sélection d’images, il serait plus judicieux, en termes de temps
de calcul, de considérer une corrélation du filtre de Gabor centrée longitudinalement sur
le glacier et non sur l’ensemble de l’image. Les paramètres du filtre de Gabor détectant les
fréquences désirées pourraient en outre être appris via un réseau de convolution profond
sur l’ensemble des images acquises.

D’autre part, afin que la chaîne de traitements proposée soit plus automatique, le
masque du glacier qui sert à quantifier la texture et au recalage pourrait être calculé par
segmentation au lieu de considérer un masque manuel grossier. Cela pourrait par exemple
se faire par le calcul d’un champ flot optique lisse sur un couple bidate monscopique non
recalée et une segmentation par rapport à l’amplitude du déplacement. Dans ce sens,
l’indice T pourrait être aussi retrouvé sur une zone détectée automatiquement tel que
dans l’approche proposée dans la thèse de F. M. NEYER et al.[3] publiée en 2016. Il
serait aussi intéressant de considérer une stratégie avec image maîtresse glissante qui soit
automatique, par exemple via une description quantitative de la couleur dominante sur
une région de l’image, par injection de données d’archive météorologique ou encore via
des méthodes de classification en milieux naturels telles qu’on peut en trouver dans ces
travaux [42].

Une perspective intéressante serait par exemple de développer une méthode de "deha-
zing" par morceaux et qui prend en compte l’importante différence d’altitude en milieux
montagneux. Afin d’aborder les problématiques liées à l’hétérogénéité des données, la
méthode DMDF pourrait être perfectionnée en considérant des paramètres et des poids
adaptatifs, i.e. fixés par rapport aux images concernées dans le calcul. Concernant le calcul
du flot optique, il serait intéressant de considérer plusieurs échelles temporelles dans les
mesures bidates afin d’augmenter notre base d’observations. En effet, une portée tempo-
relle plus grande entre deux images peut avoir l’avantage de posséder un plus grand ratio
signal sur bruit. Cette optimisation fera l’objet du chapitre 8.
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7.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons exposer les outils déployés et ceux proposés afin de traiter
les données monodates et bidates stéréoscopiques. Nous verrons, dans un premier temps,
l’approche que nous déployons afin d’obtenir, à partir de time-lapses stéréoscopiques, un
modèle numérique de terrain calibré, géo-référencé et dont la dispersion est minimale.
Nous exposerons dans un second temps la méthode implémentée afin de remonter à des
déplacements métriques par fusion de ce modèle avec les mesures de vélocité pixellique.
Nous présenterons enfin dans la section 7.5 le modèle proposé afin d’estimer la dilution
géométrique de la précision pixellique par triangulation stéréoscopique.

7.2 Mise en correspondance et calcul de la pose des caméras

La chaîne de traitements implémentée afin d’estimer la pose de la caméra c′ par rapport
à la caméra maîtresse c sur une paire monodate stéréoscopique se présente comme suit :

109
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1. une détection, sur la paire d’images, des coins de Harris multi-échelles et affine-
ment adaptés, tels que proposés dans les travaux de Mikolajczyk et Schmidt [68]
(introduit en section 2.4.2.1),

2. une description des points d’intérêt basée sur des histogrammes de gradients orien-
tés locaux (HOG) [37] (introduit en section 2.4.2.2),

3. une mise en correspondance par plus proche voisin approximatif [81] (introduit en
section 2.4.2.3),

4. le calcul de la matrice essentielle E décrivant la géométrie épipolaire de notre
système stéréoscopique à l’aide de l’algorithme algorithme des 5 correspondances [5]
(introduit en section 3.4.4),

5. l’estimation de la pose de la caméra droite dans le repère de la caméra gauche à
partir de la matrice essentielle E (introduit en section 3.4.4) qui consistera notre
matrice de projection.

Ce choix a été fait empiriquement par observation qualitative des résultats obtenus
avec plusieurs méthodes de l’état de l’art. Tout d’abord, plusieurs détecteurs et descrip-
teurs de points d’intérêt ont été testés et ont donné des résultats de détection dont la pré-
cision est de l’ordre du centième de pixel. Les détecteurs de coins de Harris multi-échelles
affinement adaptés, couplés avec une description via des histogrammes de gradients lo-
caux, ont été retenus pour leur simplicité, leur bonne répartition sur la zone glaciaire et
leur invariance par rapport à un changement de perspective localement linéaire (transfor-
mation spatiale affine par morceaux).

Lors de la mise en correspondance, une robustesse supplémentaire est introduite en
posant un seuil de Lowe (section 2.4.2.3) et en filtrant les homologations dont l’erreur
de symétrie stéréoscopique est supérieure à un second seuil. Cette erreur est définie, sans
aucune contrainte géométrique, comme la distance Euclidienne d’un point xg détecté sur
l’image gauche et homologue à xd et x′g, le point homologue à xd en inversant le rôle des
deux images dans le couple stéréoscopique.

D’autre part, le géo-référencement manuel de certaines coordonnées image sur les deux
vues nous a permis d’ajouter une dizaine de correspondances sous-pixelliques. En effet,
lors de la prise des mesures GPS in-situ, des bâches d’environ un demi mètre carré ont été
posées et une prise de mesure dGPS s’est faite au centre de gravité de celles-ci. Afin de
sonder encore plus le terrain, d’autres points faciles à repérer, tels des rochers de grande
taille ou encore des reliefs visibles sur les images (par exemple l’intersection de ruisseaux
ou de failles) ont également été géo-référencés avec précision. Des exemples de points de
tels points sur illustrés sur la figure 7.1. Étant donnée qu’un recalage intra time-lapse
a été effectué en aval des traitements tridimensionnels, cette brique manuelle ne sera à
effectuer que sur un seul couple stéréoscopique et le reste des traitements restera alors
automatique pour répondre à la problématique énoncée.
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Figure 7.1 – Exemples d’images acquises lors d’une mission terrain pour la collecte de mesures
GPS in-situ en rive droite (haut) et gauche (bas). Lors des sorties terrain et étant donné que le
site étudié s’étend sur des kilomètres, les points à mesurer doivent tout d’abord être repérés
conjointement sur les deux points de vue gauche et droit et sur un modèle numérique de terrain
afin de naviguer efficacement. L’ensemble des données in-situ peuvent être visualisées sur le
modèle numérique de terrain de la figure 5.12.

Des acquisitions témoins permettent ensuite de repérer ses objets saillants avec une
précision sous-pixellique depuis les deux points de vue et de les recaler sur l’image maî-
tresse de chaque time-lapse. Comme on peut le voir sur la figure 7.2, étant donné l’échelle
de la scène, la plupart de ces objets ne seront visibles que sur une dizaine de pixels et
nous estimons qualitativement que la sélection manuelle de ces coordonnées est entachée
Etant donnée qu’un recalage intra time-lapse a été effectué en amont d’une incertitude de
l’ordre du tiers de pixel.

Lors de l’estimation de la matrice essentielle E, à 5 degrés de liberté, l’ensemble des
correspondances détectées automatiquement (plus proches voisins approximatifs) et ma-
nuellement (pixels géolocalisés et recalés) ont été pris en compte par itérations RANSAC
(algorithme introduit dans la section 1.2.4). La fonction coût est alors définie comme la
distance Euclidienne maximale d’un point de contrôle à la ligne épipolaire qui lui est as-
sociée. Le critère de convergence des itérations RANSAC est alors défini de telle sorte que
le modèle retrouvé est celui qui maximise les observations considérées "inliers" en zone
glaciaire. En effet, en plus d’être la zone où nous voulons avoir le plus de cohérence, celle-
ci est située à mi-chemin entre la zone lointaine (rive gauche) où la perspective entre les
deux vues est plus similaire, mais où l’information tridimensionnelle est pauvre et les zones
plus proches (rive droite) où la déformation perspective est difficilement modélisable avec
une transformation affine par morceaux, principalement parce que les reliefs prononcés
induisent une déformation parallaxe importante et beaucoup d’occlusions. Cette diffé-
rence de perspective en rive proche est mise en évidence avec la visualisation d’un coin
réflecteur situé sur le bord du glacier d’Argentière sur la figure 7.3). Au contraire, la zone
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Figure 7.2 – Exemple de points repérés et géo-références sur une acquisition témoin. Les points
marqués avec une flèche rouge désignent des objets géophysique saillants trouvés sur le site d’Ar-
gentière et les zones de couleur orange sont des bâches placées sur le site le jour de l’acquisition
témoin.

du glacier a des profils d’altitude transversale et longitudinale assez lisses et une texture
plus détectable par description affinement adaptée et est donc plus à même de générer
les bonnes estimations stéréoscopiques. Les résultats affichés à cette étape de la chaîne de
traitements figurent sur les figures 7.4 et 7.5.
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(a) Photo d’un coin réflecteur prise sur terrain lors de la
prise de mesure.

(b) Vue du coin réflecteur à partir des points de vue gauche et droite.

Figure 7.3 – 7.3a : Installation d’un coin réflecteur sur terrain. 7.3b : Vue du coin réflecteur
dans 7.3a par les deux appareil-photos. Mise en évidence de l’échelle des points d’intérêt à
détecter et de la différence de perspective locale particulièrement importante en rive droite du
glacier (rive proche) . Ceci souligne la nécessité d’utiliser une détection ou une description
de points de contrôle affinement adaptée pour la mise en correspondance stéréoscopique. On
remarque que l’aspect de la scène en rive droite (visualisations zoomé au maximum du bas)
change radicalement avec le point de vue à cause de la topographie (lit rocheux creusé du glacier,
pente raide, reliefs importants, etc.) et des paramètres extrinsèques des caméras (entre autres,
une différence d’environ 50m d’altitude).
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Figure 7.4 – Détection (haut) et mise en correspondance (bas) de coins de Harris multi-échelles
et affinement adaptés sur un couple stéréoscopique avec une bonne visibilité.

Figure 7.5 – Mise en évidence du mouvement perspective par visualisation de la carte de dis-
parité (gauche) et des correspondances retenues après itérations RANSAC (droite). Malgré les
mesures in-situ en rive droite du glacier (rive proche du système d’observation stéréoscopique),
nous remarquons un manque de mise en correspondances dans cette zone proche après raffi-
nement. L’étude tridimensionnelle de la scène observée se fera alors à partir de la profondeur
minimale du glacier.
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7.3 Modèle numérique de terrain et stratégie adoptée

7.3.1 Reconstruction 3D

Une fois les matrices de projection sur une paire stéréoscopique estimées, il convient
d’effectuer une triangulation pour obtenir un modèle numérique de terrain Xi constitué
de points tridimensionnels exprimés dans le repère de la caméra c de référence puis dans
le repère des données de géo-reférencement. Celle-ci est tout d’abord effectuée via l’algo-
rithme linéaire DLT (Direct Linear Transform) décrit en section 3.4 de ce manuscrit qui
suppose les hypothèses suivantes :

— les paramètres intrinsèques (focale et point central) n’ont pas subi de dérive depuis
l’étalonnage par le constructeur,

— les pixels sont régulièrement espacés sur le plan image et les distorsions optiques
liées au grand angle de vue sont négligeables.

Ces hypothèses sont a-priori assez réalistes avec une caméra moderne et un objectif
à focale fixe et font qu’on reste dans le cas d’une reconstruction 3D calibrée (reconstruc-
tion calculée à partir de la matrice essentielle E et non Fondamentale F ), mais peuvent
néanmoins induire du biais dans la triangulation linéaire et aboutir à un nuage de points
souffrant d’une légère distorsion projective et/ou en barillet. Il est donc nécessaire d’affiner
davantage le résultat obtenu. Pour ce faire, une minimisation de l’erreur de reprojection
(ajustement des faisceaux) par la méthode itérative de Levenberg-Marquadt est préco-
nisée et peut, dans notre cas, être déployée des deux façons suivantes ; un ajustement
des faisceaux avec, comme variables de décision, les coordonnées tridimensionnelles et les
paramètres intrinsèques et extrinsèques et :

1. comme contraintes, les données de calibration et de géo-référencement,

2. suivi d’une mise à l’échelle du nuage de points avec les données de calibration et
de géo-référencement.

Tandis qu’avec la première approche l’ambiguïté projective et sur l’échelle sont résolues
jointement, avec la deuxième ceci se fait séquentiellement afin de retrouver un modèle 3D
métrique. Dans les deux cas, une initialisation avec la solution obtenue par triangulation
DLT est indispensable pour faire converger le solver étant donné que la fonctionnelle
minimisée (équation 3.29) est hautement non convexe et en particulier en considérant un
grand nombre de variables de décision.

Le choix est porté sur une résolution séquentielle des ambiguïtés tridimensionnelles.
La deuxième approche a en effet fourni des résultats plus denses, plus cohérents avec
notre connaissance à priori de la scène et moins dispersés dans le temps. La mise à
l’échelle a été réalisée via la solution analytique proposée par Horn [104]. Cette disparité
dans les résultats peut provenir de fait de la non-convexité de la fonction coût associée
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à l’ajustement de faisceaux qui, sous l’effet de contraintes strictes, échoue à trouver un
modèle cohérent en tout point.

7.3.2 Stratégie adoptée pour la modélisation du terrain

Malheureusement, même avec la méthode envisagée, les mesures de modèles numé-
riques de terrain obtenus à différentes dates souffrent d’une pauvre reproductibilité en
zones fixes et nous observons une dispersion des points triangulés. Un estimation de l’er-
reur de reproductibilité associée à un modèle 3D peut être définie comme suit :

εreproi = 1
T

T∑
j=1

∑
ΩZF

dC2C(Xi,Xj). (7.1)

L’équation 7.1 traduit la distance point par point (C2C pour "cloud to cloud") moyenne
entre un nuage de points Xi et T autres nuages de points sur la zone spatiale ΣZF en zone
fixe proche glacier. La figure 7.6 montre qu’une telle mesure est de l’ordre du mètre en rive
proche du front glaciaire et croit sur les zones lointaines moins résolues et peu contraintes
par les données GPS.

Figure 7.6 – Zoom sur une carte 3D de distance point par point moyenne sur 10 nuages de
points en mètres (avec un mouvement des caméras compensé lors de la brique de traitements
2D). L’écart entre les zones fixes est une estimation de l’erreur de reproductibilité.

Nous notons en effet en ces zones lointaines un décollement des surfaces reconstruites
entraînant une incertitude de reproduction sur un voisinage de 10 points tridimension-
nels égale à 12.5mètres. Cette mesure est aussi particulièrement importante sur les zones
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crevassées ce qui met en évidence la sensibilité de mesures effectuées directement entre
nuages de points sans un passage par les données bidimensionnelles. Du fait de cette
dispersion, calculer un modèle numérique de terrain à chaque date introduirait un biais
non négligeable dans les mesures de velocité métrique. La stratégie (2×2D)+t pour les
traitements bidates stéréoscopiques est alors rejetée.

D’autre part, considérer un modèle unique, moyen ou médian point par point, ris-
querait d’induire un MNT dispersé et spatialement incohérent. Nous adoptons alors une
approche 2×(2D+t) afin de ne pas noyer le signal des mesures bidates métriques dans le
bruit pendant la phase de triangulation 3D. Pour ce faire, au lieu d’estimer un modèle
tridimensionnel à chaque date impliquée, une unique projection (définie par les deux ma-
trices de projection Pg et Pd) sera choisie afin de modéliser la morphologie de la scène.
En faisant les hypothèses d’un déplacement spatialement continu, d’une déformation géo-
morphologique négligeable, y compris sur la zone glaciaire, cette approche reste réaliste.
De plus, celle-ci est conforme avec une modélisation Lagrangienne de l’écoulement gla-
ciaire (voir section 4.2).

Le modèle XMNT retenu est celui qui minimise la distance moyenne définie par l’équa-
tion 7.1 sur un ensemble de 10 paires stéréoscopiques disposant de la meilleure visibilité.
Nous voyons sur la figure 7.7 que celui-ci est spatialement compact et bien répandu sur
la scène observée et à partir de la profondeur du glacier sauf sur certaines zones où nous
observons un manque de points triangulés entraînant un trou dans le modèle numérique
de terrain. Ceci est principalement du aux occlusions causées par les reliefs montagneux.
Celui-ci est obtenu avec une erreur de reprojection résiduelle moyenne de 3.10−4 pixel.

Figure 7.7 – Nuage de points 3DXMNT , obtenu par triangulation DLT, ajustement de faisceaux
et recalage rigide avec les données de contrôle, minimisant l’erreur de reproductibilité.

L’évaluation qualitative de XMNT peut être complétée par le traçage des lignes de niveaux
telles que celles de la figure 7.8 et notamment les niveaux d’altitude qui permettent une
comparaison visuelle à une vérité terrain tel qu’illustré sur les figures 7.9.
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Figure 7.8 – Coordonnées géo-référencées (exprimées dans un repère arbitraire à partir des
coordonnées DMS (degrés, minutes, secondes)) du modèle numérique de terrain. Gauche : lon-
gitude. Droite : latitude.

7.4 Mesures bidates stéréoscopiques

La méthodologie adoptée repose ainsi sur une approche 2×(2D+t) (voir section 3.5.3).
Celle-ci est basée sur la fusion de mesures bidates monoscopiques avec les mesures mono-
dates stéréoscopiques, toutes deux effectuées en amont (voir figure 3.1). Étant donné que
le flot observé est continu (écoulement semi-rigide) et sous l’hypothèse d’une surface qui
ne se déforme pas dans le temps (perte d’épaisseur imperceptible du glacier tempéré), le
calcul du "scene-flow", ou flot de scène, est directement accessible par projection sur le
modèle numérique de terrain. En effet, sous réserve que le mouvement des caméras ait été
compensé et que les matrices de projection Pg et Pd soient connues (intrinsèques connues)
et qu’elles aient été raffinées et corrigées avec les données de recalage GPS, il suffit, à partir
d’une paire de flots optiques calculée à partir d’un quadruple stéréo-temporel, d’effectuer
une triangulation linéaire (algorithme DLT de résolution par moindres carrées présenté
en section 3.4.1) des paires sous-pixeliques (xg, xd) et ( (xg + Fgt,t+∆t), (xd + Fdt,t+∆t))
homologués stéréscopiquement. Ces paires définissent en effet les coordonnées de départ et
d’arrivée des deux vecteurs vélocité Fg et Fd, projections du vecteur "scene-flow" sur les
plans images gauche et droite. La différence entre les deux coordonnées 3D obtenues après
"dé-homogénisation" (équation 3.4) définie alors le vecteur de déplacement métrique du
point X entre les dates t et t + ∆t (voir illustration de la figure 7.10). Pour rappel, cela
consiste en la résolution du problème linéaire suivant :

xgp
3T
g − p1T

g

ygp
3T
g − p2T

g

xdp
3T
d − p1T

d

ydp
3T
d − p2T

d

 X = 0, (7.2)
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Figure 7.9 – Coordonnées geo-référencées du modèle numérique de terrain : lignes de niveau
d’altitudes. Haut : modèle obtenu par triangulation à partir d’une paire stéréoscopique d’images.
Bas : modèle publié par l’Institut national de l’information géographique et forestière (IGN) basé
sur un MNT obtenu par imagerie optique aéroportée avec une résolution de 20cm/pixel.
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pour la coordonnée tridimensionnelle X, où pi
T

c est la i-ème colonne de la matrice de
projection Pc.

Figure 7.10 – Illustration d’un vecteur flot de scène "scene-flow" projeté sur deux plans images
gauche et droite. En rouge : vecteurs vélocité pixellique ou flot optique. En bleu : vecteur vélocité
métrique ou flot de scène.

Les cartes de déplacement East-North-Up associées aux deux paires de la figure 6.8
calculées entre le 08 juillet 2018 et le 07 août 2018 sont illustrées sur la figure 7.11.
Les hypothèses rhéologiques faites sur l’écoulement glaciaire à partir de l’observation des

Figure 7.11 – Exemple d’une carte de vélocité métrique obtenue entre 08 juillet 2018 et le 07
août 2018 (∆t = 30 jours). La vélocité résiduelle en zones statiques, quoique pouvant décrire
une éventuelle fonte de glace, nous donne une idée sur la qualité d’une carte de vélocité.

cartes de vélocité pixellique se sont vues confirmées après la légère correction de parallaxe
induite par prise en compte de la profondeur. Cette mise à l’échelle nous a en outre
permis de calculer un ensemble de cartes de vélocités entre les images retenues, et ce en
distribuant les données d’une manière parallèle sur les unités de calcul.

Comme évoqué plus tôt, le meilleur moyen d’inspecter une carte de vélocité et d’émettre
des hypothèses sur la nature du bruit de mesure reste la construction d’indicateurs décri-
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Figure 7.12 – Erreur-types en zones supposées statiques sur différentes cartes de vélocités mé-
triques avec une portée temporelle différente : composante "East". mètre, mètre carrés et mètre.

Figure 7.13 – Erreur-types en zones supposées statiques sur différentes cartes de vélocités mé-
triques avec une portée temporelle différente : composante "North". mètre, mètre carrés et mètre
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Figure 7.14 – Erreur-types en zones supposées statiques sur différentes cartes de vélocités mé-
triques avec une portée temporelle différente : composante "Up". mètre, mètre carrés et mètre

vant la vélocité résiduelle en zones statiques. La distribution des mesures là où le signal
est supposé être nul en plusieurs pixels nous informe en effet sur la présence de biais et
sur la dépendance entre le bruit et la portée temporelle, i.e. si le bruit de mesure doit
être considéré relatif à l’amplitude du déplacement ou absolu. Nous voyons sur les fi-
gures 7.12, 7.13 et 7.14 que la médiane en zone fixe est toujours nulle. Ceci nous rassure
donc sur le fait que les différentes briques de traitements n’aient pas introduit de l’erreur
systématique. La distribution des erreurs moyennes sur les zones fixes quant à elle est
centrée en 0 et ne s’amplifie pas avec la portée temporelle. Nous nous retrouvons néan-
moins dans le cas d’une distribution centrée en zéro, i.e. indicatrice d’un bruit aléatoire,
à queue lourde (particulièrement à gauche), c.à.d. que des réalisations erronées se pro-
duisent plus fréquemment qu’une distribution normale ne le laisserait supposer. D’autre
part, l’écart-type de la moyenne de la vélocité résiduelle en zones fixes nous donne une
idée sur l’erreur-type expérimentale. Cette mesure est cependant dangereuse car pouvant
indiquer un déplacement réel, telle une fonte de neige ou un nuage. La variance de cette
mesure est alors indicatrice d’un bruit de mesure aléatoire puisque une déplacement réel
sera généralement quasi-stationnaire. Après élargissement par un facteur 2 de l’erreur-
type observée en zones fixes, celle-ci est égal à 0.7m pour les composantes "East" et et
"North" et de 0.19m pour la composante "Up"(figures 7.12, 7.13 et 7.14).
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7.5 Propagation d’incertitude

7.5.1 Modèle proposé

Nous allons maintenant présenter le modèle élaboré afin d’estimer la dilution géomé-
trique de la précision spatiale des points images triangulés (voir section 3.7). Celui-ci est
inspiré des techniques introduites dans la section 3.7 [16][131][17][135] illustrées par la
figure 3.8 et tient compte de la plage d’incertitudes liée aux mesures 2D triangulées, de
l’angle de lancé de rayon, et enfin la profondeur Z du point 3D dont nous voulons estimer
l’incertitude de triangulation.

Soit uc = (u, v)Tc les coordonnées d’un point de contrôle exprimé dans le repère image
d’une caméra c. La plage d’incertitudes (µu, µv)c associée à celui-ci sera amplifiée lors de la
triangulation stéréoscopique. Cette amplification se fait selon un cône dont le sommet et le
centre de projection Sc et dont l’intersection avec le plan image forme l’ellipse d’incertitude
de demi-axes principaux de tailles µu et µv tel qu’illustré par la figure 7.15.

Figure 7.15 – L’ellipse d’incertitude 2D de demis axes principaux de tailles µu et µv, associée à
un point de contrôles uc = (u, v)Tc exprimé dans le repère du plan image de la caméra c (ellipse
verte) est induite par un cône d’angleαc dont le sommet et le centre de projectionSc de la caméra
c.

Le volume défini par l’intersection des deux cônes d’incertitude de centres Sc et Sc′
à la profondeur Z donne le volume d’incertitude d’un point X triangulé tel qu’illustré
sur la figure 7.16. Celui-ci est invariant par rotation des rayons lancés autour de l’axe
de la base spatiale et si nous ne considérons que le quadrilatère 2D Q1Q2Q3Q4, nous
rejoignons la modélisation publiée par Hartley et Zisserman sur la plage de variation d’un
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point tridimensionnel triangulé (figure 3.7). Dans notre modèle, l’erreur de reconstruction
en profondeur Z est alors la longueur de la diagonale Q2Q4 et l’erreur en position est
la longueur de la diagonale Q1Q3. Le modèle proposé repose en plus sur les hypothèses

Figure 7.16 – Les deux cônes d’incertitude gauche et droite de sommet Sc et Sc′ , (c, c′) =
(L,R), centrés autour des rayons lancés pour la triangulation stéréoscopique, s’intersectent en
un volume dont la coupe transversale est le quadrilatère Q1Q2Q3Q4.

suivantes :

(µu, µv)g = (µu, µv)d
α < 0.1rad.

Les différents angles impliqués peuvent être calculés comme suit :

αc = arccos(UT
c U+

c /||Uc||2||U+
c ||2),

θc = arccos(FTc Uc/||F||2||Uc||2),
(7.3)

où les différents vecteurs de l’équation 7.3 sont exprimés dans le repère de chaque caméra
c tel qu’illustré par la figure 7.17 et sont définis comme suit : Fc = (0, 0, fc)T Uc = (uc, vc, fc)T ,

U+
c = (uc + µu, vc + µv, fc)T uc = (uc, vc) = (xc − x0, yc − y0),

(7.4)

avec fc la distance focale de la caméra c.

Enfin, des mesures trigonométriques sur les différents triangles du modèle de la fi-
gure 7.16, couplées avec des approximations des petits angles (approximations de Gauss)
nous ont permis de calculer les longueurs suivantes :

Q2Q4
2 = (2αB)2

((G′(a+ b))2 + (D(a− b))2 + 2G′(a+ b)D(a− b) cos(θg + θd)/(a2 − b2)2),
Q1Q3

2 = (2αB/a− b)2(G′2+D′2+2G′D′S),
(7.5)
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Figure 7.17 – Modèle géométrique et notations adoptées afin d’estimer les dimensions du qua-
drilatère d’incertitude de triangulation. α est le demi-angle du cône d’incertitude et θc est l’angle
de lancé de rayon à partir d’une caméra c ∈ (g, d).

avec : 

a = sin2(θg + θd) b = 2α sin(θg + θd) cos(θg + θd)
D = sin(θd) + α cos(θd) D′ = sin(θd)− α cos(θd)
G = sin(θg) + α cos(θg) G′ = sin(θg)− α cos(θg)
S = cos(θg + θd) + 2α sin(θg + θd)

, (7.6)

où αg = αd = α compte-tenu des hypothèses posées plus haut et B est la baseline spatiale
(distance entre les deux caméras).

La figure 7.18 illustre l’évolution des incertitudes en profondeur telle que définie plus
haut en fonction des angles de lancé de rayon θg et θd. Conformément à la figure 3.8,
celle-ci tend vers l’infini quand les angles de visée (θc, θc′) ont une somme qui tend vers π
(par exemple quand ils tendent vers (0, π), (π, 0) et (π/2, π/2)). Une divergence plus rapide
est observée vers (0, 0) et (π, π). Les expérimentations ont aussi montré que la taille des
zones de divergence croit avec la croissance de l’incertitude 2D (µu, µv) et que la fonction
d’incertitude en position se comporte de la même manière que celle de l’incertitude en
profondeur avec des valeurs légèrement moins importantes et une divergence moins rapide.

Étant donné le nuage de points XMNT obtenu via un système d’observation stéréo-
scopique calibré et retenu en tant que modèle numérique de terrain, l’algorithme proposé
se présente alors comme suit : Ce calcul peut être optimisé par distribution parallèle des
données sur les unités de calculs.
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Figure 7.18 – Lignes de niveau de l’incertitude en profondeur en fonction des angles de visée
pour µu = µv = 0.1 pixels.

Entrée : Kg, Kd, Pg, Pd, B, µu = µv, XMNT

Sortie : Carte d’incertitude en profondeur µZ= Q2Q4/2 en tout point, carte d’incertitude en posi-
tion µXY = Q1Q3/2 en tout point
Tant que : X ∈ XMNT

(xg, yg) = Reprojection(Pg, X)
(xd, yd) = Reprojection(Pd, X)
Calculer α, θg, θd en fonction de (xg, yg), (xg, yg),Kg etKd à l’aide l’équation 7.3
Calculer Q1Q3 and Q2Q4 en fonction de α, θg, θd à l’aide l’équation 7.5

7.5.2 Résultats d’incertitude tridimensionnelle

L’incertitude tridimensionnelle des mesures métriques peut être propagée depuis l’in-
certitude des vecteurs flot optique, auquel cas nous estimons la plage de variation des
coordonnées d’arrivée du vecteur flot de scène, ou encore être associée à la dilution par
triangulation de la précision des points d’intérêt homologués stéréoscopiquement. Dans ce
deuxième cas, l’incertitude métrique correspond plutôt à la plage de variation des coor-
données tridimensionnels du nuage de points XMNT . Ces deux incertitudes sont illustrées
sur la figure 7.19.

Figure 7.19 – Incertitudes tridimensionnelles. À gauche en bleu : incertitude liée à la coordon-
née d’un point triangulé. À droite en rouge : incertitude liée à la mesure de vélocité métrique
associée au pixel de départ.

Nous estimons que ces deux incertitudes bidimensionnelles se situent entre un dixième
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et un tiers de pixel de par les résultats obtenus par simulation sur des données simu-
lées (tableau 6.1) ainsi que la précision achevée lors de la sélection manuelle des points
d’ancrage (coordonnées images des objets géo-référencés tels que les bâches, etc.). Les
résultats avec ces deux bornes sont reportés sur les figures et 7.20 et 7.21. Sur ces fi-
gures, les cartes d’incertitude sont générées par la méthode de propagation analytique de
la variance (méthode GUM) qui, pour rappel, donne l’analyse de sensibilités du modèle
sténopé suivante :
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ainsi que via l’algorithme proposé plus haut (méthode GDOP). L’écart-type obtenu est en-
suite doublé afin d’exprimer une incertitude élargie exprimée avec un niveau de confiance
à 95%. Ces résultats montrent que les données métriques qui découlent de mesures sous-
pixelliques ont une précision légèrement en dessous de la résolution de l’image (voir fi-
gure 5.11) en zone proches et qui croit sur les zones lointaines, et ce en toute composante
"East", "North" et "Up" et avec les deux méthodes GUM et GDOP.

Tandis qu’avec la méthode GUM, l’incertitude croient linéairement avec la profon-
deur conformément au modèle linéaire utilisé, avec la méthode GDOP, nous notons une
divergence sur les zones lointaines. Cette divergence théoriquement observée par traçage
du modèle construit en fonction des angles de visée (figure 7.18) se situe au niveaux des
sommets montagneux de haute altitude et une partie du glacier. Ces zones, visualisées
grâce à un encodage couleur avec une échelle logarithmique, correspondent en effet à des
angles de visée θg et θd, tels que définis sur le modèle de la figure 7.16, dont la somme
tend vers π. Nous notons également que la croissance de l’incertitude métrique en fonc-
tion de l’incertitude pixellique est corrélée positivement avec la profondeur ( c.-à-d. que
la dilution de la précision est plus importante pour les zones lointaines à incrément de
l’incertitude pixellique égal) et est plus marquée avec la méthode GDOP que la méthode
GUM.

Nous reportons dans le tableau ci-après les estimations au niveau de la zone marquée
par un I sur la figure 7.11 : Nous notons également que, pour la composante "Up",
tandis que l’incertitude est moins importante sur les zones à incertitude finie, la zone de
divergence est quant à elle plus importante.

7.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les de traitements tridimensionnels de la chaîne
de traitements proposée. Ceux-ci reposent sur des briques fondamentales de reconstruction
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Figure 7.20 – Cartes d’incertitude sur la coordonnée d’arrivée du vecteur flot de scène projeté
sur le modèleXMNT obtenues avec (µu, µv)c = (0.1, 0.1) pixels pour la composante East (haut),
North (milieu) et Up (bas). Gauche : propagation analytique de la variance (méthode GUM),
échelle linéaire. Droite : propagation géométrique de la précision (méthode GDOP), échelle
logarithmique. Résultats élargis (écart-type élargi expliquant 95% des réalisations) et en mètre.
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Figure 7.21 – Cartes d’incertitude sur la coordonnée des points tridimensionnels du modèle
XMNT obtenues avec (µu, µv)c = (0.33, 0.33) pixels pour la composante East (haut), North
(milieu) et Up (bas). Gauche : propagation analytique de la variance (méthode GUM), échelle
linéaire. Droite : propagation géométrique de la précision (méthode GDOP), échelle logarith-
mique. Résultats élargis (écart-type élargi expliquant 95% des réalisations) et en mètre.
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GUM GDOP
µ = 0.1 µ = 0.33 µ = 0.1 µ = 0.33

Est 0.21 0.22 0.09 0.28
Nord 0.21 0.22 0.09 0.28
Up 0.20 0.20 0.06 0.20

Table 7.1 – Résultats obtenus avec les méthodes GUM et GDOP pour l’estimation de l’incerti-
tude du vecteur vélocité métrique (flot de scène) pour une incertitude pixellique entre 0.1 pixel
et 0.3 pixel. Résultats élargis (écart-type élargi expliquant 95% des réalisations) et en mètres.

stéréoscopique robuste. Tout d’abord, une détection et une description invariantes à la
rotation ainsi qu’à la taille des points détectés de coins de Harris multi-échelles affinement
adaptés, permet une mise en correspondance de couples stéréoscopiques. Les mesures
épipolaires suivi d’une phase de calibration en aval nous ont ensuite permis de modéliser
et de cartographier la scène observée par le système d’observation stéréoscopique sur un
repère géo-référencé et d’y projeter, par triangulation, les mesures de vélocité pixellique
en tout point. Afin de minimiser l’impact des erreurs liées aux ambiguïtés projectives
et à l’incertitude des mesures 3D, nous proposons de modéliser la scène avec un modèle
numérique de terrain unique en supposant que la scène ne subit pas de déformation
importante au cours du temps (écoulement surfacique sans perte d’épaisseur perceptible).
Ce modèle est estimé à partir d’un couple stéréoscopique disposant d’une bonne visibilité
et dont la surface reconstruite minimise la distance point par point sur un ensemble de
couples stéréoscopique de test. Le modèle retenu dispose d’une erreur de reprojection
résiduelle moyenne égale à 3.10−4 pixel. Sous cette hypothèse le calcul du flot de scène
métrique consiste alors à projeter les coordonnées de départ et d’arrivée en tout point via
une via l’algorithme DLT de triangulation linéaire dont la solution est unique.

L’incertitude élargie liée à la mesure de flot de scène retenue est celle obtenue par
la méthode GDOP et est estimée à 0.18m sur les composantes "Est" et "Nord" et à
0.13m sur la composante "Up" au niveau de la zone glaciaire marquée sur la figure 7.11
(moyenne des deux bornes). L’incertitude finale est enfin composée avec l’erreur-type
expérimentale observée sur la moyenne de la vélocité résiduelle en zone fixes comme suit :
Ces résultats montrent malheureusement que, pour une telle distance d’observation et

Incertitude GDOP Incertitude expérimentale Incertitude composée
Est 0.18 0.8 0.82
Nord 0.18 0.8 0.82
Up 0.13 0.19 0.23

Table 7.2 – Estimation de l’incertitude composée et élargie avec un facteur 2 (niveau de
confiance à 95%) pour les mesures de vélocité métrique en zone glaciaire proche, en mètres.

quoique l’erreur expérimentale reste centrée en 0, les séries temporelles de suivi glaciaire
construites à partir de ces données risquent d’être entachées d’une erreur aléatoire ainsi
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que de valeurs aberrantes trop importantes pour que les résultats soient exploitables et
ce particulièrement pour un glacier à vélocité d’écoulement de l’ordre d’une dizaine de
centimètres par jour. Ceci souligne encore une fois la nécessité de est donc de régulariser
de telles mesures.

7.7 Perspectives

Étant donné que la scène observée est continue (pas d’objets déconnectés sur la scène),
il serait intéressant d’affiner le modèle numérique de terrain obtenu en omettant les points
tridimensionnels isolés dont la distance aux voisins les plus proches dépasse un seuil à fixer.
Cela permettrait de générer des cartes cartographiques plus informatives (par exemple,
la reprojection des pixels se situant entre la caméra et le début du glacier sur les cartes
présentées dans ce chapitre seraient omises) et surtout d’optimiser le temps de calcul lors
de la construction d’un ensemble de mesures bidate pour les traitements temporels.
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8.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous rentrerons plus en détail dans les méthodes adoptées afin de
construire et traiter des séries temporelles de vélocité pixellique ou métrique à partir
des mesures bidates monoscopiques (chapitre 6) et/ou stéréoscopiques (chapitre 7). Cette
étape, dernière brique de la chaîne de traitements proposée et notre principale contri-
bution, consiste en la régularisation des données de suivi glaciaire par ajustement à un
modèle de cohérence temporelle augmenté de contraintes. Nous verrons tout d’abord des
détails sur les séries temporelles non traitées et les expériences sur données simulées qui
nous ont permis de poser les paramètres du modèle de fermeture temporelle à inverser.
Nous verrons ensuite les différents résultats de régularisation générés sur les données ac-
quises sur le site du glacier d’Argentière pour l’année 2018.

133
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8.2 Données temporelles

8.2.1 Données de modélisation temporelle de l’écoulement glaciaire

Les données temporelles dont il est question dans ce chapitre font référence à l’ensemble
des mesures bidates, i.e. la vélocité ou le déplacement du glacier. Afin de représenter le
mouvement glaciaire, un formalisme Eulérien a été adopté. Comme stipulé dans le cha-
pitre 4, celui-ci convient à la description d’un mouvement géodésique, sous-pixellique et
calculé d’une manière dense par flot optique et est, de surcroît, plus facile à mettre en
oeuvre qu’un formalisme Lagrangien. À chaque coordonnée du plan image choisi comme
référence (gauche dans notre cas) sur lequel une mesure de flot optique a été calculée ou
de flot de scène (scene-flow) re-projetée, il existe alors une série temporelle (données t)
que nous voulons régulariser à l’aide de l’ensemble des données multi-temporelles A2

nt et
d’indicateurs sur la qualité des données impliquées et des mesures effectuées. Comme évo-
qué lors de la caractérisation des données temporelles issues de time-lapses (section 4.2),
nous préconisons ce type de méthodes de par le fait que chaque mesure bidate dispose
d’une définition théorique redondante. Pour rappel, celle-ci est définie comme la possibi-
lité de modéliser une mesure de vélocité pixellique ou métrique entre deux dates comme
une combinaison d’une ou plusieurs mesures de vélocité entre les deux dates impliquées.
Quand les mesures sont effectuées après l’acquisition de l’ensemble des données à traiter,
un modèle théorique peut donc permettre de prendre en compte cette redondance d’une
manière pondérée afin de débruiter les données de suivi.

Deux différentes quantités peuvent être considérées afin de suivre l’évolution du dé-
placement glaciaire via un formalisme Eulérien :

— les séries temporelles de vélocité définies par :

FLF(ti) = Fi,i+1 ∀i ∈ {0, .., N − 1},

— les séries temporelles de position définies par :

FCM(ti) = Fa,i ∀i ∈ {a+ 1, ..., a+N},

où LF est l’acronyme de "Leap-Frog", qui désigne une approche en saute-mouton, et CM
l’acronyme de "Common-Master", qui désigne une approche avec image maîtresse d’indice
a. En l’absence de mesures manquantes, ces deux quantités sont en réalité équivalentes. En
effet, il existe une bijection entre les deux types de séries temporelles puisque la deuxième
quantité est la somme de Riemann de la première, telle que :

FCM(tk) =
k−1∑
i=a

FLF(ti). (8.1)



8.2. DONNÉES TEMPORELLES 135

8.2.2 Mesures d’écoulement glaciaire non régularisées

Les séries temporelles de vélocité à pas de temps journalier FLF obtenues via les briques
fondamentales de la chaîne de traitements proposée sont illustrées sur les figures 8.1, 8.2
et 8.3. Elle s’appuient sur des vélocités moyennées spatialement au niveau du front du
glacier (45◦57’N, 6◦58’E) entre les différentes images classées "glacier visible" (résultat de
classification de la figure 6.3).

Les cartes de vélocité telles que celles illustrées sur la figure 7.11 se sont avérées assez
reproductibles entre un couple d’images correctement classées "glacier visible" d’aspect
photométrique et climatique similaire. Nous voyons cependant que, malgré une médiane
mobile sur 10 jours assez cohérente, i.e. conforme avec un écoulement dans la direction
Nord-Ouest et vers le bas (composantes "East" et "Up" négative et composante "Nord"
positive), il existe un nombre assez élevé de valeurs aberrantes dans les séries temporelles
de suivi journalier. Conformément aux mesures d’incertitude calculées dans le chapitre 7,
ce bruit de mesure peut être expliqué à 95% par des incertitudes de ±0.82 m pour les
composantes "East" et "North" et de ± 0.23 m pour la composante "Up".

Ces aberrations, qu’elles soient dues à une valeur manquante, à un bruit de mesure
aléatoire dans les plages d’incertitude estimée ou à un biais systématique sur toute la
zone spatiale (par exemple causé par une couche de brume non détectée), peuvent être
détectable automatiquement via un des indicateurs suivants :

— l’indice de visibilité moyen entre les deux images impliquées,
— l’amplitude de la vélocité résiduelle moyenne en zones fixes,
— la variance de la vélocité résiduelle en zones fixes qui, comme déjà stipulé, indique

un bruit de mesure par opposition à un vrai déplacement (fonte de glace, occlusions,
etc.) en ces zones, etc.

— une des erreurs de symétrie temporelle (bidate, multi-date, etc.) telles que celles
introduites dans le chapitre 4.

Par exemple, l’erreur de fermeture temporelle bidate illustrée sur les figures 8.1, 8.2 et 8.3
("Forward-Backward temporal-closure error on glacier" dans la légende) et 8.4 pour une
date i est définie comme suit :

εLF∆t=1 = |Fi,i+1 + Fi+1,i|. (8.2)

On peut voir sur la figure 8.4 un exemple de cartes d’erreurs de fermetures tempo-
relles en pixels. En zone glaciaire, celles-ci indiquent des erreurs pixelliques horizontales
et verticales situées entre 0.1 et 0.2 pixel et qui se situent bien dans la plage d’incertitude
pixellique admise dans le chapitre 7 lors de l’estimation de l’incertitude métrique. Ces
erreurs sont légèrement plus importantes sur les zones mobiles et sur les zones à haute
altitude plus souvent bruitées ou occultées par des phénomènes météorologiques et par-
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Figure 8.1 – Série temporelle de vélocités à pas de temps journalier FLFE (en mètre) obtenue en
zone frontale du glacier d’Argentière : Haut : Composante "East" dont l’incertitude élargie a été
estimée à 0.82 m et ses moyenne (violet) et médiane (bleu) mobiles sur 10 jours. Bas : Certains
indicateurs (poids) associés aux données et aux mesures bidates : score de visibilité moyen (vert
foncé), erreur de fermeture temporelle bidate en mètre (orange), vélocité résiduelle moyenne en
zones fixes en mètre (bleu) et variance de la vélocité résiduelle moyenne en zones fixes en mètre
carré (vert clair).
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Figure 8.2 – Série temporelle de vélocités à pas de temps journalier FLFN (en mètre) obtenue en
zone frontale du glacier d’Argentière : Haut : Composante "North" dont l’incertitude élargie a été
estimée à 0.82m et ses moyenne (violet) et médiane (bleu) mobiles sur 10 jours. Bas : Certains
indicateurs (poids) associés auxmesures bidates : erreur de fermeture temporelle bidate en mètre
(orange), vélocité résiduelle moyenne en zones fixes en mètre (bleu) et variance de vélocité
résiduelle moyenne en zones fixes en mètre carré (vert clair).
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Figure 8.3 – Série temporelle de vélocités à pas de temps journalier FLFU (en mètre) obtenue en
zone frontale du glacier d’Argentière : Haut : Composante "Up" dont l’incertitude est estimée à
0.23m et ses moyenne (violet) et médiane (bleu) mobiles sur 10 jours. Bas : Certains indicateurs
(poids) associés aux mesures bidates : erreur de fermeture temporelle bidate en mètre (orange),
vélocité résiduelle moyenne en zones fixes en mètre (bleu) et variance de vélocité résiduelle
moyenne en zones fixes en mètre carré (vert clair).
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ticulièrement la brume. Au niveau du ciel, le flot optique n’est pas capable de capturer
le déplacement et on peut observer une divergence de la mesure d’erreur de fermeture
temporelle. Sur le front glaciaire et sur certaines zones fixes, une fermeture temporelle
non satisfaite peut aussi être indicatrice d’une chute de Séracs ou d’une fonte de glace. La
mesure bidate capture en effet difficilement la vélocité lorsque l’objet observé disparaît de
l’une des images.

Figure 8.4 – Exemples de cartes d’erreurs de fermetures temporelles bidate en pixel. Haut :
composante horizontale. Bas : composante verticale.
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8.3 Traitements temporels

Si nous estimons que le bruit d’une mesure de vélocité est absolu, le signal a plus de
chance d’être noyé dans le bruit avec un pas de temps court. De plus, nous notons que
les images d’aspect similaire ne sont pas forcement acquises à un jour d’intervalle. Afin
d’exploiter au mieux les données multi-temporelles dont nous disposons, nous avons donc
noté impératif de :

— maximiser le nombre d’observations impliquant une même image tout en prenant
en compte la redondance dans la définition des mesures,

— recréer, à partir de ces mesures, des séries temporelles de vélocité FLF ou de position
FCM en accordant plus d’importance aux mesures de flot de scène impliquant de
meilleurs indices de qualité.

8.3.1 Méthode proposée

La méthode proposée repose sur la construction d’une fonction objectif englobant :

— une fonction de coût linéaire (et donc convexe) en fonction de l’erreur de fermeture
temporelle telle que celle utilisée par la méthode SBAS (Small BAseline Subset),

— une pondération prenant en compte des mesures #n 2D associées à chaque image,
à savoir la moyenne d’indices de visibilité calculés en pré-traitements, ainsi que
des mesures #n (2D+t) associées à chaque mesure de vélocité bidate, à savoir les
déplacements résiduels en zones fixes et sa variance,

— une contrainte d’inégalité exprimant l’avancement du glacier dans la direction
Nord-Ouest et vers le bas,

— un terme de pénalisation de la variation totale des séries temporelles de suivi,

à minimiser en tout point, sur toutes les composantes de déplacement : x et y si les
séries temporelles sont pixelliques (monoscopiques) et "East", "North", "Up" si elles
sont métriques (stéréoscopiques). La fonction objectif globale est modélisée de la manière
suivante :

F̂τ = argmin
Fτ

||W0F0 −W0Φτ (Fτ )||L + γ||∇Fτ ||2L′ ,

sujette à :

Fτ ≥ 0 si composante N,
Fτ ≤ 0 si composante E ou U,

(8.3)

ou

sujette à Fτ ≥ 0 si composante x ou y,
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avec Φτ l’application régissant les différentes contraintes de cohérence temporelle entre les
différents arrangements de dates où une image a été retenue et γ la pondération donnée
au terme de pénalisation de la variation totale de la solution. F0 ∈ DΦτ ∀τ , est le vecteur
formé d’une des composantes de l’ensemble des données A2

nt observées telles que définies
dans les tableaux 1 puis 5.2 etW0 est la matrice de précision qui permettra de pondérer et
éventuellement décorréler ces observations. Enfin, le vecteur Fτ = FLF ou FCM constitue
la mesurande, ou variable de décision, que l’on cherche à estimer par inversion de la
fonctionnelle globale sus-définie, respectivement avec un modèle de fermeture temporelle
de type "Leap-Frog" (en saute-mouton) ou "Common-Master" (avec image maîtresse).

8.3.1.1 Fermeture temporelle

Les opérateurs de fermeture temporelle envisagés reposent sur les contraintes inspirées
de la méthode SBAS et ses variantes (introduites dans le chapitre 4) que, pour rappel,
nous avons redéfinies comme suit :

— les contraintes du type "Leap-Frog" :

∀ a ∈ {1..n} ,∀ ∆t ∈ {1..n− a} et ∀ ds ∈ {1..a− 1} :

−Fa,a+∆t +
a+∆t−1∑
i=a

Fi,i+1 = εLF,

Fa,a−ds +
1∑

i=a−1
−Fi,i+1 = εLF,

(8.4)

— les contraintes du type "Common-Master" :

∀ a ∈ {1..n} , ∀i ∈ {a..n} ,∀∆t ∈ {1..n− i} :

Fi,i+∆t + Fa,i − Fa,i+∆t = εCM.
(8.5)

Ces contraintes sont particulièrement intéressantes, car celles-ci sont modélisables via des
applications linéaires Φτ et sont adaptées au formalisme Eulérien. En effet, comme dans
la méthode SBAS, l’ensemble des contraintes du type "Leap-Frog" et "Common-Master"
considérées entre les différentes images d’un time-lapse de N dates peuvent être formulées
sous forme de multiplication matricielle avec une matrice ternaire, formée uniquement de
0, de 1 et de −1, équivalente à une matrice d’adjacence qui lierait les entrées de Fτ à celles
de F0. Les applications linéaires ΦLF et ΦCM associées aux contraintes du type "Leap-Frog"
et "Common-Master" prennent respectivement en entrée FLF ∈ MLF et FCM ∈ MCM et
possèdent le même espace d’arrivée DΦτ = R(N−m)(N−m−1), avec m = N − n le nombre
d’images manquantes dans le time-lapse traité.

Dans ce qui suit, nous étudierons le conditionnement des deux problèmes de minimi-
sation qui découlent de ces deux applications avec un cas illustratif.
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Cas illustratif Soit un time-lapse formée de N = 19 images sur lequel nous voulons
générer des séries temporelles de suivi constituées de 18 estimations de vélocité (modèle
"Leap-Frog") ou de position (modèle "Common-Master") bidates en tous pixels triangu-
lés. Sur le graphe de la figure 8.5 on peut voir que les observations qui serviront à leur
régularisation seront constituées de 342 mesures de flot de scène illustrées par des flèches
(oranges) à double sens.

Figure 8.5 – Graphes d’indices pour un time-lapse à 19 dates. 342 flèches orange (et vertes) à
double sens désignent les observations bidates et 18 flèches noires désignent les données tem-
porelles de suivi de la vélocité ou de position bidate recherchées.

Les deux applications linéaires ΦLF et ΦCM sont alors définies comme une multiplica-
tion matricielle avec les matrices ternaires, respectivement, comme suit :



F0,1
F0,2

.

.
F0,18

F1,0
F1,2

.

.
F18,16
F18,17


=



1 0 0 . . . 0 0 0 0 0
1 1 0 . . . 0 0 0 0 0

.

.
1 1 1 . . . 1 1 1 1 1
−1 0 0 . . . 0 0 0 0 0

0 1 0 . . . 0 0 0 0 0
.
.

0 0 0 . . . 0 0 0 −1 −1
0 0 0 . . . 0 0 0 0 −1




F0,1
F1,2
F2,3
.
.
.

F16,17
F17,18

, (8.6)
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et 

F0,1
F0,2

.

.
F0,18
F1,0
F1,2

.

.
F18,16
F18,17


=



1 0 0 . . . 0 0 0 0 0
0 1 0 . . . 0 0 0 0 0

.

.
0 0 0 . . . 0 0 0 0 1
−1 0 0 . . . 0 0 0 0 0
−1 1 0 . . . 0 0 0 0 0

.

.
0 0 0 . . . 0 0 1 0 −1
0 0 0 . . . 0 0 0 1 −1





F0,1
F0,2
F0,3
.
.
.

F0,16
F0,17
F0,18

. (8.7)

Les deux matrices d’adjacence associées aux équations 8.6 et 8.7 sont illustrées sur la
figure 8.6 et leurs valeurs singulières sur la figure 8.7.

Figure 8.6 – Matrices de tailles 342× 18 modélisant les applications ΦLF et ΦCM pour un time-
lapse à 19 dates. L’ordre des lignes correspond à l’ordre des entrées dans le vecteurF0 tel qu’illus-
tré dans les systèmes d’équations 8.6 et 8.7. Seulement une ligne sur 20 est possède une légende
pour plus de lisibilité.

D’une manière générale, en l’absence de données manquantes, les matrices obtenues
seront sur-déterminées, car le nombre de contraintes dépasse la dimension de Fτ . Puisque
les deux opérateurs linéaires sont à rang plein, il est d’usage (tel que la version originale
de la méthode SBAS), de minimiser la norme L = 2 de l’erreur d’ajustement au modèle
via la pseudo-inverse analytique ou encore une décomposition en valeurs singulières de
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la matrice ternaire. Le coefficient de conditionnement associé au problème de moindres
carrés, tel que défini dans la section 1.2.1, est respectivement égal à 12, 06 et 4, 35 ce qui
suggère que la mesurande ne sera pas trop affectée par un bruit aléatoire faible dans les
observations.

Figure 8.7 – Histogrammes de valeurs singulières associées aux applications linéaires ΦLF
(haut) et ΦCM (bas) d’un time-lapse à 19 dates.

Décorrélation temporelle En considérant la décorrélation des images dans le time-lapse
avec le temps, les contraintes de fermeture sur une boucle temporelle de taille supérieure
à une portée donnée doivent être omises. En effet, la distance temporelle entre les images
à l’intérieur de la zone de fermeture temporelle est idéalement suffisamment longue pour
augmenter le signal (le déplacement du glacier), mais assez courte pour préserver les carac-
téristiques de suivi. Cette décorrélation (mise en évidence sur la figure 6.4) existe, comme
nous l’avons déjà mentionné, à cause des changements photométriques et climatiques ; ré-
flectance du glacier, fonte et chute de neige, neige balayée par le vent, etc. D’autre part, de
bonnes caractéristiques de corrélation apparaissent de temps à autre aux mêmes endroits
et avec des formes similaires sans pour autant désigner la même matière physique. Par
exemple, les crevasses s’ouvrent régulièrement en amont d’une chute de séracs. Pour ces
raisons, et comme le glacier d’Argentière est un glacier tempéré avec une vitesse relative-
ment élevée, nous avons considéré, empiriquement, une portée temporelle maximale fixée
à ±5 jours. On obtient alors les matrices d’adjacence illustrées sur les figures 8.8 dont
les valeurs singulières sont illustrées sur la figure 8.9 (coefficients de conditionnement
respectifs à 5 and 7.79).

Nous constatons que la réduction de la portée temporelle maximale ne fait pas diver-
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Figure 8.8 – Matrices de tailles 160× 18 modélisant les applications ΦLF et ΦCM pour un time-
lapse à 19 dates et une portée temporelle maximale de ±5 jours. L’ordre des lignes correspond
à l’ordre des entrées dans le vecteur F0.
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Figure 8.9 – Histogrammes de valeurs singulières associées aux applications linéaires ΦLF
(haut) et ΦCM (bas) d’un time-lapse à 19 dates après réduction de la portée temporelle maxi-
male.

ger le coefficient de conditionnement de l’opérateur fermeture temporelle. D’autre part,
hormis le fait d’éviter les erreurs de décorrélation, cette réduction apporte aussi des avan-
tages informatiques et analytiques remarquables : le nombre d’observations à calculer est
considérablement réduit et les matrices à inverser ne possèdent plus de lignes ni de co-
lonnes non-éparses, ce qui allège la résolution de l’équation normale impliquant le calcul
de ΦT

τ Φτ ou ΦτΦT
τ qui seraient systématiquement denses dans le cas contraire.

Observations manquantes En considérant maintenant que les observations liées à des
images ayant été rejetées en pré-traitement sont manquantes, les contraintes (lignes) in-
cluant leurs index doivent être omises. Ceci crée des colonnes nulles dans les matrices ΦLF

et ΦCM et réduit leur rang. Si on considère par exemple que les images 2, 3, 14, 16 et 17
n’ont pas été classifiées comme contenant de l’information utile, nous obtenons alors les
graphes d’indices de la figure 8.10 et des opérateurs linéaires avec un rang de 13 (sur 18
colonnes).

Dans ces conditions, ΦLF et ΦCM restent sur-déterminées et possèdent un coefficient
de conditionnement infini (de par leur rang incomplet), l’espace DΦτ rétréci et, sans un
pré-conditionnement des espaces MLF and MCM via une matrice de pondération, des
contraintes supplémentaires et un terme de régularisation dans la fonction objectif globale,
les minima retrouvés peuvent ne pas être cohérents.

Afin de tester ce cas de figure, les séries temporelles FLF et FCM de la figure 8.11 ont
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(a) Portée temporelle maximale : 182 observations (b) Portée temporelle réduite à± 5 jours : 94 obser-
vations

Figure 8.10 – Graphes d’index pour le traitement d’un time-lapse à N = 19 dates et n = 14
images retenues (images manquantes : 2, 3, 16, 14, 17).

été générées par la simulation d’observations multi-temporelles F0 ∈ A2
14t en supposant

une distribution aléatoire normale (Gaussienne) des mesures de vélocité avec une mise
à l’échelle par multiplication avec la portée temporelle factice, suivi d’une inversion du
modèle par décomposition en valeurs singulières. Nous constatons alors que les valeurs
correspondant aux observations manquantes sont complétées par une constante dans F̂LF

et par des estimations nulles dans F̂CM, respectivement résultats de l’inversion des opéra-
teurs ΦLF et ΦCM. Nous notons aussi que la relation entre les séries temporelles de suivi
de vélocité F̂LF et de position F̂CM n’est plus une bijection (somme de Riemmann).

Pour illustrer davantage la manière dont les solutions pourraient être affectées par
les observations manquantes, nous avons simulé un problème où seules les images 0, 4,
10 et 18 sur les 19 images du time-lapse factice ont été retenues. En réalité, ce cas de
figure extrême peut arriver par exemple suite un événement neigeux prolongé faussant
la phase de classification de la visibilité intra time-lapse. Pour m images rejetées en pré-
traitement sur N et pour une portée temporelle maximale, nous avons 2Nm−m(m+ 1)
contraintes de moins, auquel cas le sous-système impliqué sera sous-déterminé. Le rang
des opérateurs linéaires dépendra alors de m et de l’adjacence des indices manquants. Les
matrices d’adjacence obtenues pour ce cas de figure sont illustrées sur la figure 8.12.

Dans cet exemple, le sous-système sous-déterminé est de rang incomplet égal à 3 (sur
12 lignes). Il existe alors une infinité de solutions satisfaisant une erreur résiduelle de
fermeture temporelle εLF et εCM nulles. Cet ensemble de solutions forme une variété affine
de dimension 12 − 3 = 9 qui constitue le noyau de Φτ . Le minimum avec la norme la
moins importante est alors retenu via décomposition en valeurs singulières tronquée au
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Figure 8.11 – Séries temporelles simulées de vélocités "Leap-Frog" (haut) et de positions
"Common-Master" (bas). La valeur de F̂CM0,8 n’est pas égale à l’aire de F̂LF entre les 8 pre-
miers index à cause des observations manquantes sur les dates 2 et 3.

Figure 8.12 – Matrices de tailles 12× 18 modélisant les applications ΦLF et ΦCM pour un time-
lapse à 19 dates avec 15 observations manquantes et une portée temporelle limitée à ± 5 : cas
sous-déterminé.
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rang (tSVD). Le problème résolu est alors le suivant :

F̂τ = argmin
Fτ

||Fτ ||22,

sujette à :

||F0 − ΦτFτ ||22 = 0.

Les minima obtenus sont illustrés sur la figure 8.13.

Figure 8.13 – Minima de l’inversion des opérateurs ΦLF (bleu) et ΦCM (vert) dans le cas sous-
déterminé. Haut : Séries de suivi de vélocité, bas : Séries de suivi de position.

Cette expérience a montré que dans ce cas de figure, la solution de la minimisation
de εLF donne un résultat plus réaliste, car plus proche de la vérité terrain qui a servi à
simuler le problème.

Propagation d’incertitude Soit Σ0 la matrice de covariance décrivant la variance, et
donc de l’incertitude, dans les mesures multi-temporelles F0. Nous supposons que celle-ci
possède des termes de covariance nuls puisque les mesures de flot optique sont faites d’une
manière indépendante (bruit de mesure indépendant). Une estimation de la propagation
de cette incertitude à travers l’inversion des modèles linéaires de cohérence temporelle
peut être réalisée comme suit :

Στ = Φ†τ Σ0 Φ†τ
T
, (8.8)
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avec Φ†τ la pseudo-inverse de Φτ . Si nous considérons que les observations factices de
l’exemple de la figure 8.10 (cas sur-déterminé donc Φ†τ = (ΦT

τ Φτ )−1ΦT
τ ), disposant d’une

portée temporelle maximale égale à ± 5 jours, sont mesurées avec une incertitude (écart-
type) égale à 1 (mètre ou pixel), nous obtenons les matrices de covariances des mesurandes
illustrées sur la figure 8.14.

(a) Matrice de covariance simulée associée à F0

↓

(b) Matrice de covariance des mesurandes F̂LF (haut) et F̂CM (bas) obtenues par inversion
du modèle ΦLF (gauche) et ΦCM (droite).

Figure 8.14 – Illustration de la propagation d’une incertitude unitaire à travers l’inversion des
deux modèles de fermeture temporelle ΦLF et ΦCM proposés.

Ces résultats suggèrent que les séries temporelles de vélocité sont moins affectées par
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l’accumulation d’incertitude dans les observations multi-temporelles que les séries tempo-
relles de position, et ce, que le résultat soit issu de l’inversion de ΦLF ou de celle ΦCM.
Cette conclusion peut aussi être retrouvée avec un raisonnement sur la relation entre les
deux types de mesurandes Fτ , τ = LF, CM. D’autre part, nous notons, une fois de plus,
que les deux opérateurs n’ont pas le même comportement face aux données manquantes.

Pondération Pondérer la minimisation permet de prendre en compte les différents indices
de qualité monodates et bidates estimées à travers la chaîne de traitements et qui rendent
compte de l’hétéroscédasticité dans les mesures. Ainsi, à chaque valeur dans les vecteurs
F0 est associée une valeur diagonale dans W0 comme suit :

W0i,j ∝
TGi,jCCi,j

|Fε|i,j
(8.9)

= (TG(i) + TG(j)) . 1
|Fε|i,j

. CCi,j,

où TG(i) est l’indice de visibilité attribué à l’image i en pré-traitement, |Fε|i,j est la vélocité
résiduelle en zones fixes en rive gauche proche glacier et CCi,j est le score de corrélation
entre l’image i et l’image j égal à la somme de toutes les similitudes de patch le long
de leur chemin de "backtracking" lors de la phase DeepMatching (étape de corrélation
précédant le calcul du flot optique introduite dans la section 2.4.1.1 puis 6.3.2).

Les poids attribués sont théoriquement proportionnels à la précision de chaque mesure
et vont nous permettre d’un côté d’écarter les mesures où les cartes de vélocité biaisées, et
d’un autre côté, de se concentrer sur les couples d’images disposant d’un meilleur indice
de visibilité moyen et d’une meilleure corrélation DM.

8.3.1.2 Résolution avec pénalisation de la variation totale

Afin d’avoir une fonction de coût qui rend compte des cas de figure où nous sommes
en présence de sous-systèmes sous-déterminés dans notre système linéaire globale sur-
déterminé, nous avons trouvé judicieux de rajouter un terme de régularisation afin que
la fonction objectif possède une solution unique. Ce terme permettrait aussi d’écarter
les solutions trop incohérentes, par exemple décrivant un mouvement fortement non-
stationnaire. Un terme de pénalisation de la norme de la solution serait une contrainte
trop forte, particulièrement pour F̂CM. Nous avons donc opté pour un terme de pénali-
sation de l’erreur quadratique de la variation totale telle que la fonction globale s’écrit
comme suit :

F̂τ = argmin
Fτ

||W0F0 −W0Φτ (Fτ )||22 + γ||∇Fτ ||22. (8.10)

Dans ce qui suit, nous allons exposer les considérations théoriques et les observations
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empiriques qui nous ont permis de résoudre cette fonction objectif, dite moindre carrées
amortie (damped least squares), sur les jeux de données de tests obtenus avec les modèles
M1,M2,M3 etM4 introduits dans la section 6.3.2, ainsi qu’avec les observations simulées
du cas illustratif de la section 8.3.1.1. Nous testerons les différentes formulations et poids
proposés, le comportement de l’ajustement au modèle en présence d’observations bruitées,
biaisées ou manquantes, etc.

Observations théoriques Le problème 8.10, après pondération et amortissement, doit
être considéré comme une approximation stable du problème éventuellement mal posé
initial (F0 = ΦτFτ ) et garde de ce fait les mêmes propriétés de conditionnement (sous/sur
détermination et convexité) que celui-ci [174]. Ce type de formulations augmentées est
néanmoins plus efficacement résolu via un algorithme itératif. Deux types d’algorithmes
de résolution numériques (solvers) ont été envisagés :

1. algorithmes où une approximation au premier ordre de la fonction objectif globale
permet l’utilisation d’algorithmes du type SIMPLEX, spécialisées dans la l’opti-
misation linéaire sous contraintes d’inégalités,

2. algorithmes de résolution quadratique amortie qui prennent en compte des contraintes
d’inégalité lors de la descente vers le minimum global.

De par les approximations locales autour de l’optimum (optimisation séquentielle),
ces deux méthodes permettent de minimiser une fonction objectif globale convexe, qu’elle
soit sous ou sur-déterminée, linéaires ou quadratiques, ainsi que des fonctions de coûts
non-convexes lisses, i.e. approchables locales par un développement limité d’ordre 1 ou
2. Celles-ci vont permettre, en outre, d’inclure, dans une phase ultérieure, les contraintes
d’inégalité traduisant le sens d’écoulement du glacier. Le premier type de résolution envi-
sagé correspond à la méthode, nommée COByLA (Constrained Optimization By Linear
Approximations), proposée par Powell [175], et dont l’implémentation Fortran 1 a été re-
prise par le projet Scipy 2. Avec ces algorithmes de type SIMPLEX, une région convexe est
d’abord définie comme l’intersection de tous les demi-espaces induits par les inégalités,
et la fonction affine est ensuite minimisée dans le polyèdre convexe ainsi délimitée. Le
deuxième type de résolution envisagé correspond à une implémentation 3 d’un algorithme
d’optimisations quadratiques successives, méthode à direction de descente (méthode de
quasi-Newton) prenant en compte des contraintes d’inégalité, proposée par Kraft [176].

Observations empiriques Dans ce qui suit seront comparées les solutions issues des deux
algorithmes de résolution sus-introduits ainsi qu’une résolution du problème initial par

1. https://zhangzk.net/software.html
2. https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/optimize.minimize-cobyla.html
3. https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/optimize.minimize-slsqp.html

https://zhangzk.net/software.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/optimize.minimize-cobyla.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/optimize.minimize-slsqp.html
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décomposition en valeurs singulières tronquée (tSVD) sans l’injection de contraintes d’in-
égalités contraignant le sens du déplacement des pixels. Les résultats présentés sont en
termes de l’erreur spatio-temporelle quadratique moyenne définie par :

εLFsim = 1
5NΩ

∑
Ω

5∑
t=0
||F̃t,t+1 − F̂LFt,t+1 ||22,

pour les résultats en séries temporelles de vélocité, et en terme de :

εCMsim
= 1

5NΩ

∑
Ω

5∑
t=0
||F̃0,t+1 − F̂CM0,t+1||22,

pour les résultats en séries temporelles de position. Ω étant le domaine spatial constitué
de NΩ = 500× 1000 pixels de la zone glaciaire des sous-imagettes des time-lapses simulés
et F̃ étant la vérité terrain nous ayant permise de créer les jeux de données.

Observations empiriques avec des transformations non-bruitées Cette première série de
tests va nous permettre de comparer les deux formulations de l’opérateur fermeture tem-
porelle et techniques de résolution avec les différentes combinaisons de poids suivantes :

W0 = TGi,jCCi,j,

W0
, = 1
|Fε| i,j

,

W0
,, =

TGi,jCCi,j

|Fεi,j |
.

La précision d’affichage des erreurs obtenus a été augmentée pour rendre compte
de l’amélioration apportée par l’ajustement au modèle de cohérence temporelle sans
contrainte (et sans amortissement pour les solutions obtenues par tSVD). Les résul-

Jeu de données DMDF DMDF+tSVD DMDF+iteratif
∅ W0 W0

, W0
,, min

M1 0.01646 0.00171 0.00130 0.00115 0.00117 0.00278
M2 0.08366 0.02005 0.16890 0.01590 0.01583 0.01457
M3 0.10486 0.01737 0.01254 0.01097 0.01115 0.01022
M4 0.04363 0.02834 0.02970 0.02970 0.02834 0.02109

(a) εLFsim

Table 8.1 – Erreurs spatio-temporelles quadratiques moyennes obtenues avec minimisation
d’une fonction objectif en termes de ΦLF sur les cartes de vélocité calculées par la méthode
proposée (DMDF).
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Jeu de données DMDF DMDF+tSVD DMDF+itératif
∅ W0 W0

, W0
,, min

M1 0.05385 0.00339 0.00220 0.00135 0.00214 0.00442
M2 0.38395 0.06115 0.03311 0.03149 0.02862 0.03450
M3 0.42601 0.05623 0.02675 0.02763 0.02188 0.01850
M4 0.09780 0.01349 0.01973 0.01748 0.02058 0.01117

(a) εCMsim

Table 8.2 – Erreurs spatio-temporelles quadratiques moyennes obtenues avec minimisation
d’une fonction objectif en termes de ΦCM sur les cartes de vélocité calculées par la méthode
proposée (DMDF).

Jeu de données CC CC+itératif
M1 0.11597 0.07570
M2 0.63350 0.37497
M3 2.43873 1.19262
M4 1.71092 0.30109

(a) εLFsim

Jeu de données CC CC+itératif
M1 0.25562 0.19200
M2 2.07360 0.43204
M3 6.91797 3.83019
M4 3.97034 0.51492

(b) εCMsim

Table 8.3 – Erreurs spatio-temporelles quadratiques moyennes obtenues avec minimisation
d’une fonction objectif en termes de ΦLF (gauche) et ΦCM (droite) sur les cartes de vélocité
calculées par corrélation-croisée centrée normalisée (CC).
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tats sont reportés dans les tableaux 8.1, 8.2 et 8.3. Sur tous les jeux de données, et quelle
que soit la méthode adoptée afin de calculer la vélocité des pixels, la régularisation réduit
la distance Euclidienne à la vérité terrain qui nous a permis de construire les données
simulées et, dans la plupart des expériences, particulièrement lorsque la pondération est
effectuée via l’indicateur W0

, qui disqualifie les observations ayant une erreur résiduelle
empirique en zones fixes proche glacier élevée . Dans ce cas de figure, la méthode ité-
rative fait référence aux deux méthodes SLSQP et COByLA puisque celles-ci donnent
sensiblement le même résultat. Ce résultat, de par l’ajout d’un terme d’amortissement,
possède une erreur résiduelle moindre que celui obtenu par décomposition en valeurs sin-
gulières tronquée (tSVD). La résolution du problème avec une norme L = 1 et une norme
L = 2 donnent aussi sensiblement le même résultat, avec une convergence plus lente lors
l’utilisation d’une norme L = 1.

Afin de tester la tolérance de l’ajustement au degré de déformation non-rigide, il a été
intéressant de quantifier εLFsim en fonction du degré de cisaillement. Les résultats sur le
jeu de données M2 où le cisaillement augmente avec x, y et t nous ont permis de générer
la figure 8.15. Naturellement, nous notons que l’erreur avant et après régularisation sont
corrélées positivement et que lorsque toutes les observations sont bruitées, par exemple
lorsque la CC ne parvient pas à détecter le mouvement pixellique (voir figure 6.15), l’ajus-
tement ne parvient pas non plus à régulariser les données de suivi et l’erreur résiduelle
reste élevée.

Figure 8.15 – εLFsim en fonction du degré de cisaillement avec une CC (haut) et une DMDF
(bas) sur le jeu de donnéesM2 avant (orange) et après (blue) régularisation par ajustement du
modèle de cohérence temporel amorti.

Observations empiriques avec injection de bruit aléatoire Dans cette série d’expériences,
un bruit additif gaussien ω centré en 0 et d’écart-type µω a été est injecté spatialement
dans les observations F0 afin de simuler une erreur de mesure absolue telle que :

F0i,j ← F0(i,j) + ωi,j.
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Jeu de données µω = 0.1 pixel µω = 1 pixel µω = 5 pixel
DMDF +ω +tSVD itératif // // // // // //

M4 0.13167 0.03364 0.03341 1.02832 0.53800 0.51000 5.02794 2.39173 1.38109

Table 8.4 – Erreurs spatio-temporelles quadratiques moyennes εLFsim obtenues avec minimisa-
tion d’une fonction objectif en termes de ΦLF sur les cartes de vélocité calculées par la méthode
proposée (DMDF) sur lesquelles un bruit Gaussien absolu, centré et d’écart-type µω a été injecté.

Jeu de données µω = 0.1 pixel µω = 1 pixel µω = 5 pixel
DMDF +ω +tSVD itératif // // // // // //

M4 0.20621 6.91810 0.03761 1.10082 7.27980 0.54335 5.09987 5.09320 2.26979

Table 8.5 – Erreurs spatio-temporelles quadratiques moyennes εCMsim obtenues avec minimisa-
tion d’une fonction objectif en termes de ΦCM sur les cartes de vélocité calculées par la méthode
proposée (DMDF) sur lesquelles un bruit Gaussien absolu, centré et d’écart-type µω a été injecté.

Les résultats sont reportés sur les tableaux 8.4 and 8.5. L’ajustement au modèle de
cohérence temporelle s’est avéré très efficace pour débruiter un bruit de mesure blanc
additif. Dans la plupart des cas, l’erreur dans les observations est diminuée de plus de
50% par régularisation, et ce particulièrement quand l’écart-type du bruit est élevé. Nous
apercevons néanmoins quelques valeurs divergentes dans les solutions obtenues via tSVD
(en rouge dans le tableau 8.5), ce qui met en évidence l’importance du terme d’amortisse-
ment pour stabiliser l’optimisation. L’effet spatial et temporel de ce débruitage temporel
est mis en évidence sur la figure 8.16 où nous pouvons voir que le bruit a complètement
disparu des zones fixes et fortement diminué sur les zones en déplacement.

Observations empiriques dans le cas de données manquantes Le rejet factice de 1, 2 ou
encore 2 images adjacentes sur les time-lapses simulés a permis de générer les résultats
présentés dans les tableaux 8.6 et 8.7. Dans le cas où le problème est réduit à un problème

Jeu de données 1/6 observations manquantes 2/6 observations manquantes 2/6 observations manquantes adjacentes
DMDF tSVD SLSQP // // // // // //

M4 0.03864+nod 0.53062 0.01667 0.04214+nod 0.79308 0.59328 0.03873+nod 1.66724 0.63470

Table 8.6 – Erreurs spatio-temporelles quadratiques moyennes εLFsim obtenues avec minimisa-
tion d’une fonction objectif en termes de ΦLF sur les cartes de vélocité calculées par la méthode
proposée (DMDF) avec rejet d’images. nod = no data.

ΦCM
Jeu de données 1/6 observations manquantes 2/6 observations manquantes 2/6 observations manquantes adjacentes

DMDF tSVD SLSQP // // // // // //
M4 0.12232+nod 4.22397 1.95198 0.09683+nod 6.52000 3.65185 0.13430+nod 6.50164 2.51473

Table 8.7 – Erreurs spatio-temporelles quadratiques moyennes εCMsim obtenues avec minimisa-
tion d’une fonction objectif en termes de ΦCM sur les cartes de vélocité calculées par la méthode
proposée (DMDF) avec rejet d’images. nod = no data.
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(a) F̃0,1 : Vérité terrain

(b) F0,1 : observations altérées par un bruit
spatial aléatoire d’écart-type µω = 5 pixels

(c) F̂LF0,1 : solutions obtenues après ajuste-
ment au modèle ΦLF amorti

(d) Séries temporelles de suivi de vélocité obtenues par inversion deΦLF (bleu) etΦCM et conversion
(en vert) sur le pixel central du jeu de donnéesM4.

Figure 8.16 – Mise en évidence du débruitage d’un bruit blanc Gaussien d’écart-type µ0 = 5
pixels sur le jeu de donnéesM4 par régularisation.
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à rang incomplet par rejet d’images en phase de pré-traitements, nous constatons tout
d’abord que, tout comme mis en évidence dans la section 8.3.1.1, le comblement de mesures
manquantes dans les séries temporelles de vélocité et de position dépend de l’opérateur de
fermeture temporelle inversé. Ainsi, une minimisation quadratique (tSVD et SLSQP) de
l’erreur résiduelle de l’ajustement à ΦLF entraîne des valeurs constantes de suivi de vélocité
(valeurs linéaires pour le suivi de position) sur les index où une des dates est manquante
et celle de l’ajustement à ΦCM remplis les trous temporels avec des valeurs nulles (comme
mis en évidence dans le résultat de la figure 8.13). D’autre part, la minimisation linéaire
via le solver COByLA a permis, au prix d’un temps d’exécution double, de combler les
trous temporels avec des valeurs non-constantes et non-nulles, tout en générant le même
résultat sur les autres index bidates que le solver SLSQP.

Des tests supplémentaires par simulation d’observations selon les deux configurations
de l’exemple illustratif de la section 8.3.1.1 n’ont cependant pas pu nous permettre de
justifier l’utilisation de cette méthode afin de combler les valeurs manquantes. Nous voyons
sur plusieurs exemples tels ceux de la figure 8.17 que les séries temporelles obtenues ne
se rapprochent pas plus de la solution obtenue par inversion du problème à rang plein
qu’avec la méthode SLSQP, plus rapide.

(a) Exemple 1

(b) Exemple 2

Figure 8.17 – F̂LF obtenues par simulation d’observations sur un time-lapse à 19 dates et 5
images manquantes (voir figure 8.10b). Bleu : solution obtenue par inversion du modèle ΦLF
amorti par le solver SLSQP. Rouge : solution obtenue par inversion du modèle ΦLF amorti par
le solver COByLA. Orange : solution obtenue par inversion du modèle ΦCM amorti par le solver
COByLA (et conversion). Pointillés : solution obtenue par inversion des observations avant rejet
d’images (problème à rang entier).
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Observations empiriques sur un biais systématique dans les observations Dans cette série
d’expériences, du bruit a été injecté dans une région spatiale des observations F0i,j et
F0j,i qui incluent une image commune Ii. L’objectif est de simuler un biais induit par les
données dans les cartes de vélocité impliquées. Ce type de bruit systématique est modélisé
par une distribution Gaussienne avec un écart-type µ = 1 et une valeur moyenne moy
qu’on fera varier. Sur les données réelles, ce cas de figure peut se produire par exemple
en présence d’artefacts occultant la scène observée (voir figure 5.9) sur une image Ii. Les
résultats obtenus avec différentes valeurs moyennes moy et avec les deux formulations de
la fermeture temporelle sont résumés sur les tableaux 8.8 et 8.9. La minimisation de

εLFsim
Jeu de données moy = 5 pix moy = 10 pix moy = 20 pix

DMDF+ biais tSVD SLSQP // // // // // //
M4 2.25672 0.07824 0.07824 4.49264 1.31144 0.07824 8.96470 1.95816 1.95662

Table 8.8 – Erreur spatio-temporelle εLF avant et après une régularisation via le modèle ΦLF
avec différentes amplitudes de biais associées à l’image 1.

εCMsim
Jeu de données moy = 5 pix moy = 10 pix moy = 20 pix

DMDF + biais tSVD SLSQP // // // // // //
M4 2.25912 6.94773 0.09298 4.49385 5.98537 1.66244 8.96531 8.65959 1.97657

Table 8.9 – Erreur spatio-temporelle εCM avant et après une régularisation via le modèle ΦCM
avec différentes amplitudes de biais associées à l’image 1.

la fonction objectif proposée parvient à éliminer la quasi-totalité du bruit systématique
injecté. L’utilisation d’un terme d’amortissement empêche en outre la solution de diverger
(valeurs divergentes en rouge dans le tableau 8.9).
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(a) F̃0,3 : Vérité terrain (b) F̂LF0,3 : solutions obtenues après régulari-
sation

(c) F0,1 : observations altérées par un bruit
systèmatique d’écart-type 1 et de moyenne
moy = 5 pixels

Figure 8.18 – Mise en évidence du débruitage d’un bruit systématique d’écart-type µ = 1 pixel
et de moyenne moy = 5 pixels par régularisation.
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8.3.2 Paramétrisation, résolution et résultats

8.3.2.1 Paramétrisation et résolution

Dans ce qui suit, nous présenterons certaines expériences qui nous ont permis de pa-
ramétriser et d’étudier le comportement de la fonction objectif globale quand elle est
minimisée afin de régulariser l’ensemble des vraies mesures #n (3D+t) obtenues pour le
suivi du glacier d’Argentière. Ceux-ci seront alors présentés sous forme de séries tempo-
relles régularisées de vélocité métrique à pas de temps journalier, moyennées sur une zone
spatiale de 100×100 pixels. Comme une vérité terrain n’est pas disponible, le comporte-
ment attendu ainsi que les séries temporelles obtenues en zones fixes sont un indicateur
sur la qualité des résultats.

Tout d’abord, sur la figure 8.19 est illustrée l’influence de la contrainte d’inégalité
contraignant le sens d’écoulement du glacier. Nous pouvons voir que celle-ci n’a pas pour
effet de tronquer les estimations, mais que même des valeurs satisfaisant initialement
(avant injection de la contrainte) un sens d’écoulement cohérent peuvent changer de valeur.
En zones fixes, les séries temporelles se rapprochent d’une vélocité constamment nulle.

Sur la figure 8.20 sont illustrés les poids calculés sur les observations bidates multi-
temporelles (pour la composante "North") et les différentes normalisations envisagées.
Nous notons alors que prendre le logarithme des poids calculés permet d’alléger un éven-
tuel effet notoire dans la disparité observée sur ces poids.

Sur la figure 8.21 est illustrée la différence entre les solutions obtenues via l’utilisa-
tion des deux formulations "Leap-Frog" (LF) et "Common-Master" (CM). Ces résultats
confirment que les résultats obtenus par inversion de la contrainte de fermeture temporelle
du type CM sont entachés d’une plus grande dispersion que ceux obtenus par inversion
de la contrainte de fermeture temporelle de type LF à proximité des données manquantes
(comme mis en évidence sur la figure 8.14). Les résultats restent sensiblement similaires
et notamment en zones fixes.

Sur la figure 8.22, nous voyons la différence entre les différents solvers itératifs envisagés
et la solution directe obtenue par décomposition en valeurs singulières (SVD). Sans le
terme d’amortissement, la solution obtenue via l’optimiseur quadratique SLSQP est égale
à la solution obtenue par décomposition directe. Le comportement aléatoire des solutions
obtenues via le solver COByLA est mis en évidence sur les résultats obtenus sur les zones
fixes.

Enfin, la dernière expérience effectuée sur les vraies données de suivi porte sur l’effet
du poids accordé au terme de minimisation de la variation totale par rapport au terme
d’attache à la contrainte de fermeture temporelle. Nous pouvons voir sur la figure 8.23 l’ef-
fet régularisant de ce terme. La velocité résiduelle en zones fixes se rapproche notamment
de 0. Le poids est retenu est égal à λ = 0.005.



162 CHAPITRE 8. PROPOSITION DE TRAITEMENTS EN SÉRIES TEMPORELLES

Figure 8.19 – Composante "East" des séries temporelles à pas de temps journalier en sortie du
solver SLSQP en zone frontale du glacier (haut) et en zones statiques (bas). Gris : séries tem-
porelles non traitées. Bleu : résultat d’une optimisation Leap-Frog (LF) pondérée, non amortie
et non-contrainte. Orange : rajout de la contrainte d’inégalité (négativité pour la composante
"East").
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Figure 8.20 – Poids retenus W0
, (gris) et leurs logarithmes (orange) des différentes mesures

bidates (composante "North") avant (haut) et après (bas) normalisation par la portée temporelle.
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Figure 8.21 – Composante "East" des séries temporelles à pas de temps journalier en sortie du
solver SLSQP en zone frontale du glacier (haut) et en zones statiques (bas). Gris : séries tem-
porelles non traitées. Bleu : résultat d’une optimisation Leap-Frog (LF) pondérée, non amortie
et non-contrainte. Orange : résultat d’une optimisation Common-Master (CM) pondérée, non
amortie, non-contrainte et convertie de position à vélocité (VTS).
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Figure 8.22 – Composante "East" des séries temporelles à pas de temps journalier en sortie
d’optimisation en zone frontale du glacier (haut) et en zones statiques (bas). Gris : séries tem-
porelles non traitées. Bleu : résultat d’une optimisation Leap-Frog (LF) pondérée, non amortie
et non-contrainte obtenue via le solver COByLA. Orange : Bleu : résultat d’une optimisation
Leap-Frog (LF) pondérée, non amortie et non-contrainte obtenue via le solver SLSQP. Bleu :
résultat d’une optimisation Leap-Frog (LF) pondérée, non amortie et non-contrainte obtenue via
décomposition en valeurs singulières (SVD).
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Figure 8.23 – Composante "East" des séries temporelles à pas de temps journalier en sortie
d’une régularisation avec contrainte de négativité via le solver SLSQP en zone frontale du gla-
cier (haut) et en zones statiques (bas) avec modulation du poids accordé à la pénalisation de la
variation totale.
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8.3.2.2 Résultats sur l’année 2018

Pour finir, les données de suivi obtenues via la méthode retenue sont illustrées sur
les figures 8.24, 8.25 et 8.26 respectivement pour les composantes East, North et Up des
champs de flot de scène métriques moyennés au niveau de la zone marquée par I sur la
figure 7.11.

La régularisation temporelle nous a permis de fournir des estimations de vélocité mé-
trique régularisée en toute date. Celle-ci a en outre considérablement réduit les vélocités
résiduelles moyennes en zones statiques. On note que celles-ci étaient moins élevées que
les estimations de l’incertitude présentées dans le tableau 7.2 avant régularisation (0.82m
pour la composante East, 0.82m pour la composante North et 0.23m pour la composante
Up), est quasi réduites à zéro après régularisation.

8.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé la méthode proposée afin de traiter les séries
temporelles de suivi de la vélocité métrique du glacier d’Argentière. Nous avons cherché
à exploiter la multi-temporalité des mesures bidates issues de time-lapses. Cette multi-
temporalité permet en effet de créer de la redondance théorique exploitable afin d’ajuster
un modèle décrivant linéairement la symétrie dans la définition des mesures. Cette tech-
nique est inspirée de la méthode interférométrique SBAS (Small BAseline Subset) et notre
contribution consiste en son étude théorique et empirique dans le cas particulier de time-
lapses optiques pour l’observation de milieux naturels dont les mesures souffrent d’un bruit
de mesure absolu (ne dépend pas de la portée temporelle) aléatoire (centré en zéro) et de
la présence d’une quantité importante de valeurs aberrantes. Pour ce faire, le problème a
été pondéré via des indicateurs de confiance monodates et bidates, un terme de régulari-
sation a été ajouté afin d’écarter les éventuels minima souffrant d’une non-stationnarité
importante en contradiction avec la nature tempérée du glacier et enfin la résolution a
été contrainte par le sens d’écoulement Nord-Ouest et vers le bas. Afin de résoudre la
fonctionnelle ainsi formulée, nous avons eu recours au solver quadratique itératif SLSQP.

La vélocité estimée est en moyenne plus élevée que les estimations annuelles sur les an-
nées précédentes (tableau 5.1). Ceci peut être expliqué par une hausse de la température
moyenne annuelle dans les Alpes ainsi que par la fluctuation importante de la tempéra-
ture intra-annuelle entraînant beaucoup d’alternance entre épisodes neigeux, pluvieux et
chauds, et ce particulièrement pendant la deuxième moitié de l’année.

Comme il a déjà été mentionné, la régularisation étant effectuée indépendemment en
tout pixel reprojeté sur le plan image, peut alors être parallélisée. Les expériences effec-
tuées nous ont en effet montré un gain important en terme de performances informatiques.



168 CHAPITRE 8. PROPOSITION DE TRAITEMENTS EN SÉRIES TEMPORELLES

Figure 8.24 –Données de suivi de la composanteEast de la zone frontale du glacier d’Argentière
sur les données retenues de l’année 2018 en mètres.



8.4. CONCLUSION 169

Figure 8.25 – Données de suivi de la composante North de la zone frontale du glacier d’Argen-
tière sur les données retenues de l’année 2018 en mètres.
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Figure 8.26 – Données de suivi de la composanteUp de la zone frontale du glacier d’Argentière
sur les données retenues de l’année 2018 en mètres.



8.5 Perspectives

Tout d’abord, il est important de noter qu’il n’a malheureusement pas été possible
de générer les résultats spatiaux denses (tels une carte médiane sur les séries temporelles
régularisées) sur les données acquises sur l’année 2018, et ce malgré un effort considérable
fourni dans l’optimisation informatique de la chaîne de traitements proposée. Ceci est
principalement lié à la taille des données et nous en concluons qu’il est nécessaire de
déployer plus de moyens afin de rendre cette solution viable et de pouvoir la maintenir.

En outre, un axe de recherche intéressant serait d’étudier la faisabilité d’une implé-
mentation incrémentale pour la régularisation de séries temporelles grâce à l’accumulation
de nouvelles observations.

L’étude de la covariance des erreurs des mesures bidate permettrait d’autre part de
rajouter des termes non-diagonaux dans la matrice de pondération des observations W0.

Pou finir, l’incorporation de contraintes épipolaires spatiales dans le terme d’attache
aux données pourrait permettre de maximiser jointement la cohérence stéréoscopique et
temporelle sur l’ensemble des mesures bruitées effectuées sur un time-lapse stéréoscopique
de milieux naturels.
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Conclusion générale et perspectives

Conclusion

Dans cette thèse, nous avons étudié et traité la problématique de surveillance continue
et métrique de milieux naturels extrêmes tels que les glaciers alpins via un système d’ob-
servation optique stéréoscopique dans la continuité des travaux existants. L’objectif était
de proposer une chaîne de traitements dédiée aux time-lapses stéréoscopiques en tenant
automatiquement compte de la qualité des acquisitions et des mesures, de l’incertitude
liée à la profondeur d’observation, des ambiguïtés systématiques ainsi que de nos connais-
sances à priori sur la scène observée lors de la génération des séries temporelles de suivi
de vélocité d’écoulement. Les limitations majeures rencontrées résident dans la sensibilité
des mesures bidates aux données et cela particulièrement en considérant un pas de temps
fixe (par exemple journalier).

Afin de générer des résultats cohérents, nous nous sommes, tout d’abord, positionnés
d’emblée dans un contexte de caméras non finement calibrées et d’images entachées d’aléas
atmosphériques et climatiques importants (brume, variations photométriques, manque de
texture, occlusions, etc.) afin d’implémenter une chaîne de traitements avec des piliers
robustes et complémentaires de sélection de l’information pertinente, de co-recalage des
données, de calcul de la vélocité pixellique en tout point et enfin de construction d’un
modèle numérique de terrain fidèle qui nous permet de remonter à des séries temporelles
à 3 composantes géo-référencées East, North et Up.

Nous avons ensuite proposé de régulariser, en amont, les mesures ainsi obtenues par la
construction d’un modèle de cohérence intra time-lapse prenant en compte des mesures
de vélocité bidates à différentes échelles temporelles qui nous permet, d’une part, d’en-
richir notre base d’observations afin de distinguer le bruit de la mesure, et d’autre part,
d’imposer des contraintes de sens d’écoulement et de stationnarité des séries temporelles.
Différents jeux de données simulés nous ont permis de tester la robustesse et la préci-
sion des calculs bidates ainsi que les hypothèses théoriques liées au modèle de cohérence
temporelle et sa résolution.

Les résultats expérimentaux ainsi que l’étude des différentes stratégies possibles selon
le type de données utilisées jointement nous permettent alors de conclure qu’il est im-
portant de déployer des techniques de mesure de la vélocité pixellique bidate possédant
des propriétés d’invariance robustes et adaptées à la mesurande qui est dans notre cas un
déplacement non-rigide, biaisé par un mouvement rotatif de la caméra et probablement
sujet à une importante quantité de bruit de mesure systématique, aléatoire et de valeurs
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aberrantes à cause de la nature des données. Pour alléger le coût de ce type d’approches,
une parallélisation est possible puisque les traitements dans notre contexte sont effec-
tués après acquisition de l’ensemble des données et non image par image comme dans les
applications de vision temps réel.

Nous avons en l’occurrence proposé l’utilisation des techniques variationnelles de flot
optique qui, après une initialisation et une paramétrisation adéquates, fournissent un ré-
sultat plus dense, plus lisse et plus adapté à un déplacement non paramétrique qu’une
corrélation croisée. La considération d’une image maîtresse glissante pendant le co-recalage
des données intra time-lapse et la construction d’un graphe de dates à portée temporelle
maximale entre lesquelles effectuer des mesures pendant la phase de régularisation per-
mettent en outre de prendre en compte la décorrélation photométrique des images. De
plus, la construction d’indicateurs de qualité des mesures monodates (visibilité et dégra-
dation des acquisitions) et bidates (cohérence d’un champ de déplacement) permet de ne
propager que l’information cohérente au travers des différentes briques de traitements.

Enfin, il est important de disposer de mesures GPS bien réparties au sol et sur un, voire
deux, des plans image et de procéder à un ajustement des faisceaux afin de modéliser la
topographie de la scène avec avec un minimum d’ambiguïté projective et un maximum de
cohérence stéréoscopique. Nous avons également déduit qu’un modèle 3D unique permet
de minimiser les erreurs de projection métriques. Celui-ci devrait alors minimiser la dis-
persion de reproductibilité sur un ensemble de couples stéréoscopiques témoins disposant
de bons indicateurs monodates.

Perspectives

Hormis les propositions d’amélioration et d’extension énoncées à la fin de chaque
chapitre, cette thèse nous a permis d’ouvrir de nombreuses perspectives plus générales
quant à la réflexion autour du développement d’un outil de traitements automatiques de
time-lapses stéréoscopiques de mouvements géodésiques.

Tout d’abord, nous notons qu’il est important de s’intéresser davantage aux techniques
de débruitage en télédétection qui, à l’instar de la méthode SBAS (Small BAseline Subset),
sont plus adaptées à l’échelle des données, à un déplacement dense et non paramétrique
et ne souffrent pas des limitations engendrées par les contraintes de rapidité. D’un autre
autre coté, il peut s’avérer avantageux de les coupler avec des méthodes robustes, tels les
descripteurs invariants, les méthodes de flot optique ou encore le DeepLearning, qui sont
en plein essor.

Dans ce sens, le développement des techniques de restauration et de rehaussement
d’images pourraient être exploitées pendant la phase de préparation des données à trai-
ter. Des descripteurs monodates dédiés pourraient être développés par exemple par la
prise en compte de contraintes stéréoscopiques et temporelles dans la phase de mise en
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correspondance bidates monoscopiques.
Plus spécifiquement, pour des applications de surveillance glaciaire, des contraintes

rhéologiques d’écoulement pour le suivi temporel pourraient permettre d’introduire de la
spatialité dans les traitements temporels bi ou tri-dimensionnels. Le flot de scène peut
aussi être résolu ou contraint via une modélisation rhéologique tridimensionnelle différen-
tielle dont la solution peut être obtenue via une résolution numérique avec les techniques
en éléments finis, par exemple via un logiciel de simulation d’écoulement glaciaire tel que
Elmer/Ice.

Un axe de recherche intéressant impliquerait aussi une modélisation temporelle qui
permettrait de combler les observations manquantes et d’effectuer des prévisions, par
exemple via des méthodes du type filtre de Kalman.

L’idée d’exploitation de la redondance des mesures bidates par la construction d’un
graphe de dates régi par une matrice d’adjacence peut être explorée davantage par étude
des techniques développées en théorie des graphes.

D’un autre côté, les réflexions menées ainsi que les outils proposés au cours de cette
étude peuvent facilement être transférés à d’autres applications de surveillance en milieux
non contrôlés et ainsi contribuer à une meilleure compréhension d’autres phénomènes
géophysiques dynamiques tels que les glissements de terrain ou encore les éruptions vol-
caniques. Une telle application permettrait en effet de révéler des dynamiques que nous
n’aurions jamais pu observer à l’œil nu et pourrait en outre être déployée sur une échelle
de temps différente, par exemple de l’ordre de l’heure ou du mois.



On the Glacier (Nietzsche 1884)

At noon, when
The summer first rises into the mountains,
The boy with the weary, burning eyes :

There, too, he speaks,
But we only see his speech.

His breath billows like an invalid’s breath billows
In feverous night.

Icy mountain and fir and spring
Reply to him as well,

But we only see the reply.
For, as a greeting, the torrent
Drops down from the rocks

And stands like a white trembling pillar,
Longingly there.

And the fir looks even more somber and faithful
Than it usually looks

And between ice and deadly gray stone
Suddenly light breaks through — —

I have already seen such a light : this I realize. —
...
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