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ABSTRACT 

The goal of this study is to esiimate  the  motion  betrveen two  successive images in a sequencc. I n  
this  paper, we present an approach of the  regularization  problem  witch  enables  us to takc into 
account motion  discontinuities.  This  approach  is  based  on  the  theory of Markov  random  fields 
and the Fourier analysis. 

1. lNTRODUCTION 

L'étude  de  séquences d'images  numériques  introduit un  champ  spécifique  d'investigation cn 
analyse d'images, à savoir  l'extraction  d'informations sur le  mouvement.  Ces infomlations 
peuvent  concerner : l'estimation  du  mouvement, la détection  de mouvement, la segmentation au 
scns  du  mouvement,  etc. 
Dans  cet article nous  nous  intéressons à I'estimation  du  champ de déplacement  cntrc deus imagcs 
d'une séquence  donnee. 

Pour estimer le  mouvement, plusieurs méthodes existent  parmi  lesquelles : 

0 l'approche  différentielle Il] : elle  travaille dans le  domaine  direct.  Elle est basde sur 
une ou plusieurs  contraintes  locales  reliant l e s  dérivées spatiale et  temporellc  du 
signal au mouvement apparent.  L'hypothèse  de  base  de  cette  méthode est 
l'invariance  de la luminance  d'un  point lors  d'un  déplacement  dans  l'espace  (s,y.t) 
constitu6  de deus images  successives. 

l'approche  de mise  en  correspondance [2] : ce type de méthode est basé sur la 
similarité  entre  blocs.  Pour  chacun  des  blocs, un vecteur  de  déplacement  unique  cst 
alors estimé  par  la  recherche  du  bloc  le  plus  proche  en tewc de similarité ou de 
corrélation  dans l'image suivante. 

l'approche  par  transformée : elle  utilise  le  domaine  de  la transfonnée 
(principalement la transfom1ée de Fourier [3] ou celle  de  Gabor [4] ), l+ 
mouvement se  traduit  par  des  modifications des coefficients  de la transfomlée 
(déphasage de  la  transformée  de Fourier  pour un  mouvement de translation par 
exemple). 
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0 l'approche statistique par modélisation  markovienne[5]l61 : comme dans 
l'approche  différentielle,  on  travaille dans le  domaine direct ; elle est basée sur 
un  traitement statistique des  images et la théorie  dcs  champs  de Markov. 

Quelle  que soit l'approche  retenue,  l'estimation  d'un  champ  dense  de  déplacement  introduit 
une prise  en  compte  d'un  certain  voisinage. Il est alors supposé  que  le clmnp de déplacenlemt 
posdde une certaine  propriété de continuité.  Cependant, ceae propriété est violke au voisinage 
des contoues  des  objets en  mouvement.  Un  des  problemes pos6s pour  I.estimation  du champ  dc 
déplacement  est  de savoir gérer  les  discontinuités  susceptibles d'apparaître. 

Dans cet  article,  nous  proposons  une  méthode  d'estimation  du  mouvenlent  qui pemct Ic 
traitement des discontinuités.  Elle  utilise un  modèle  markovien au sein  duquel est intbgré 
l'amplitude locale du mouvement,  qui est une  information  obtenue par laanalyse de Fourier. Le 
modble ainsi  obtenu  permet  de faire un lissage adaptatifdes vecteurs  dkplacement dans I'imagc. 

Dans le  prochain  chapitre,  nous  présentons  les  principaux  aspects  de la msddisation 
markovienne  en  traitement d'images, en particulier  pour  l'estimation  du  mouvcment. Dans le 
chapitre 3, nous  decrivons  les  conditions B vérifier  par  unc  conteainte  de  r6guIarisationn  pour la 
prcsewation  des  discontinuités du  mouvement.  Ensuite  dans  le  chapitre 4, nous  définissons 
I'anlplitude  locale du  mouvement. Le chapitre 5 est  consacré au modcle que  nous wons 
dkveloppé.  Enfin, dans les chapitres 6 et 7, nous présentons des résultats et  nous don~lons Ics 
conclusions sue la  méthode proposée. 

2.1 Modklisation rnarkovienne et estimation bayesienne en analyse d'images 

Soit = { s  = (i , J )  (1 .. = i c .  =M et 1 .: = j c' =Ad)) une grille 2D de  taille hWf = n. On note 
par 6' ={ Q(s). s& une  famille arbitraire de  voisinages  locaux  de Cl. Par  exemple, le voisinage 
d'ordre un d'un pisel s, correspond à l'ensemble  des  pixels  premiee  voisins  dc  celui-ci ( fig : 1) : 

fig 1 : voisinage  d'ordre 1. 
fJ : pixel  voisin de S. 

On  note par C,T l'ensemble des cliques  associées à un  pixel S. Pour un voisinage d'ordre un, 
I'cnsemble des  cliques ( fig : 2 ) est égal B : 
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fig 2 ; Cliques  associées  au  voisinage  d’ordre un 

Un champ  de  variables  aléatoires I = f‘ IJ, 1 ,~  *.... I , ,  ) defini sur une grille S est un  champ de 
Markov  relativement i un  systeme de  voisinage  Vsi  et  seulement  si : 

Ceci signifie  que  la  connaissance  d’un  voisinage local d’un  site s donne  est suffisante pour 
calculer la probabilité en celui-ci.  Cette  propriété de  dépendance  locale  est  rendue  exploitable 
gr& au tldorèm: d‘Hamnersley-Clifford [7] qui démontre qu“un champ  albatoire  défini sur un 
réseau est un  champ  de  Marlcov si et seulement si sa distribution  de probabilitci: est une 
distribution  de  Gibbs  définie  par: 

Pr(I=i) = (1:Z) exp(-U(ï=i), (2.1.2) 
Où Z est m e  constante  de nomalisatiun appelée  fonction  de  partition. 

U(I=d est la somme de  fonctions locales appcl15rs  fonctions 6mrgies. 

La  rnodélisatiotl  markowienne  en analyse  d’images  s’appuie sur deus champs de variables 
aléatoires dist~ncts: 

5 le  clnamp  des  observations : il est fom1é par l’ensemble  des  dormies sur lesqucls 
s‘appuie l’analyse. 

* le champ  des  primitrves : qui est I’infam~ation non obsend~le que l’on chercila à 
extraire des observations. 

Ils sont  supposés  former deus champs  de  variables aleatoires discrets qui nous noterons 
respectivement O et P.  11s sont  définis sur deux  grilles  rectangulaires R et S ( identiques  ou  non ; 

O=(O,, r, ER) P={Pap sj E S )  (2.1.3) 
oi r, et s, désignent des sites des grilles R et S. 

On  notera par O={O,~. ri ER) et p={psl , .sj E S} une  réalisation  quelconque  des  champs alhtoires 
O et P. 
Le critère  d’estimation  du  champ  de primitiws le  plus  souvent r e h u  est le  Maximum A 
Posteriori (M.A.P) : étant donné  le  champ d-observation O, on  cherche  le  champ de  prirnitivcs 
p(esiimé) le plus probable  au sens de la distribution a posteriori : 

p(estimé) =Arg A4m Pr ( P =  p i O=o 1. 
P 

(2.1.4) 

En utilisant la règle  de  Bayes, à un fadeur constant  pres, on obtient : 
p(estmel=Aq MaxPr ( O=Q : P = p )  Pr(P = p )  (2.1.5) 

1’ 
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Le  théorème d'Hamersley-Cliford pcmet de  ramener  le  problème  d'estimation  de  primitives B la 
minimisation  d'une  fonction  énergie U : 

y(estimd = min U (2.1.6) 

La recherche  d'un  tel minimum est un  problème &optimisation. Une solution  approchée  peut Etre 
obtenue soit, par des algorithmes  déterministes  tel  que  1'I.C.M.  (Itérative  Conditionai  Mode) [7], 
soit, par des algorithmes  stochastiques de type 'recuit  simulé * [5 ] .  Les algorithmes  stochastiques 
convergent vers le  minimum  global,  mais  restent coiîteux en  temps  de  calcul.  Par  contre?  les 
algorithmes  déterministes convergent  beaucoup plus rapidement,  mais  présentent  le  défaut  de 
pouvoir se faire piéger  par  un  minimum local. Une  bomne initialisation de dipart du  champ de 
primitives  est  donc  nkcessaire. 

P 

2.3 Estimation du mouvement 

Dans  le cadre de  l'estimation  du  mouvement,  les  obsewations  sont constituks par dcus images 
successives  de la séquence  entre  lesquelles le mouvement sera estimk,  ct  les  primitives sont 
reprksentécs par les  déplacements  calculés sur chaque  pixel.  L'hgpotheses  émise sur la  fonction 
knergie suppose  que la luminance  &un  pixel est invariante  entre  deux images successives. Ainsi 
si on note parj[s,s,r) le  niveau  de gris à l'instant f correspondant  au  pixel s et ds le  déplacement  de 
s entre t et t+dt. I'hypothese décrite  ci-dessus se traduit par : 

DFD(r) =(.f(s+ds f+clt) - j (s ~ t ) ) = O  (2.2.1) 
DFB signifiant  'displaced  frame  difference' . 

Ainsi,  l'estimation  du  champ  de  déplacement  en  un  pixel s revient B trouver le  déplacement d ~ .  tel 
que DFD(S) =O, ce qui  équivaut B minimiser DFD(s)'. La fonction  énergie  s'écrit alors : 

(2.2.2) 

avec ~~ ,~~(ds~~ . j ;+d~)= ( f ( s+ds . t+d t )  -f(s,t))' (2.2.3) 
Le critkre  d'estimation  du  champ  de  déplacement  est  obtenu  pour  chaque  pixel s en  minimisant 
I'équation (2.2.3) : 

o ù D c 2  
Dans la majorité  des  cas,  les  phénomknes  qui  président à la formation  des  observations 
s'accompagnent  d'une  dramatique  perte  d'infonnations  intervenant aux différentes  étapes  du 
processus. On est en  présence  d'un  problkme mal posé. la  seule  connaissance  des  données  ne 
suffit pas pour assurer l'existence.  l'unicitk et la stabilité de la solution.  Pour  contourner  cette 
difficulté, il est nécessaire  d'émettre des hypotheses a priori sur les  primitives. On est  ainsi  amené 
B introduire  une  contrainte  qualifiée  de  contrainte  de  rkgularisation  (ou  de  lissage). 
Ainsi,  l'estimation  du  vecteur  deplacement  en  un  pixel s est  obtenu par l'équation  suivantc : 

(2.2.5) 

Un modele  de  régularisation  classique  est domé par  Tikhonov [8 ] .  II est  défini  par : 
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(2 .2.6)  

3. ItlODEEISATION DES DISCBMTINUITES 

Pour  qu'une contrainte de  régularisation  préserve  les  discontinuités.  elle  doit appartenir a la 
classe  des  "phi-fonction"  qui  vérifient [9] : 

lin1 (d, '(x) ,' 2x1 = A4 avec M finie 

lim (4 '(x) :' 2x) = O (3.1) 
S-tO' 

s++'* 

(4, *(x)/ 2 4  est continue  et  strictement  décroissante  dans [O, +w[. 

Plusieurs  "phi-fonction" sont proposees  dans la littérature [9][10]. Cependant la plupart d'entre 
elles  ne  sont pas conveses, et par conséquent,  sont diffkiles à minimiser. Nous proposons dans 
cet  article  de construire une  approximation  localement  convexe  de la phi-fonction  définie par 
4(x) =~? , f@~+p~d)  en utilisant  l'analyse  de  Fourier. 

4. ANALYSE DE FOURIER ET AMPLITUDE LOCALE DU MOUVEMENT 

Soit&) une fonction  périodique  de  période TO (To=l;'Vo) où x est une variable  temporelle ou 
spatiale. Si f(x) satisfait les  conditions  de  Dirichlet [Il], alors .fi.,) peut  être  representée par une 
série réelle  infinie  de  fonctions  trigonométriques. En  se  limitant à une 
discrétisant-fer). on obtient : 

.f(lI) = (nkcos (2x~&v,)  + b k  sin (2n11kv0)) 
P=O 

où a k  et bk sont les coefficients  de  Fourier : 
N - l  N-l 

cette  fonction  peut  encore  s'hcrire : 
N-l 

avec (:k = )Uk + bk et @k = Arctg(-bh- ak) 
Cket CD B sont  respectivement  l'amplitude  et la phase  de la harmonique. 

2 2  
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Considérons  maintenant  une  skquence  de N images.  SoitJs,r?)  le  niveau  de  gris du  pixel s de la 
n“”” image.  Le  signal f(9.n) (n=1,2,.. . , N  est de  période  égale à N et de fréquence  égale h 
(14)=v0. On connaît I’évolution  en  niveau  de  gris.f(s,n) pour  chacun  des  pixels s le  long  de la 
siquence. En se limitant B une somme finie  (nombre  d’images  dans la skquence) de  toute les 
fréquences  possibles, on obtient : 

3-1  

(ak (s) cos(2nnihro) + bb (s) sin(2mlcvO)) (4.5) 

avec (4.6) 

(4.7) 
n=O 

ck(s)= 7 c l k ( & )  +b,(s) (4.8) 

Pour un pixel s donnk, le coefficient  de  Fourier ck (s) le plus  important  correspond h la Squence 
@ale 6 I/N qui est la fe6quence de  la  premikre  harmonique, et par condquent, seuls les 
coefficients al (s) et b, (3) de  la  premibre  harmonique  sont  calculés.  L’intérGt  de  l’amplitude de 
Fourier  ainsi  calculée, est qu’elle  nous  donne  une infornation sur l‘amplitude  du  mouvement  en 
chaque  pixel le long  de la skquence. 
L‘estimation  du  mouvement  porte sur deux images successives, n et n+l. Pour  calculer 
l’amplitude  locale  du  mouvement  entre  ces  dcux  images,  nous  nous  limitons à quatre images n- 1, 
n, n+l, et n+2 de la séquence.  Ceci pemet de  limiter  les “perturbations” induites par les  images 
éloignks de n et n+ 1. On  obtient  ainsi : 

Ima  es  utilisées  pour 
le cacul de  l’amplitude. 

On obtient  ainsi : 

n’=nt2 
ll*=n-l 

n ~ = n - l  

L‘amplitude locale du  mouvement  du  mouvement  en  chaque pixel s s’écrit  alors : 

(4.9) 

(4.10) 
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5. MQDELE DE REGULARISATION AVEC L’AMPLITUDE LOCALE DU 
MOUVEMENT 

Considérons la “phi-fonction”  définie par : 
$‘(Js,p3,q2)= I Ids-dt, l12/(p2+q2)Ids-dt~l- ’ )  

(S,fi)EC,T 

et où p  et  q  sont deus paramètres  constants. 

Nous proposons  d‘introduire  l’amplitude  locale du  mouvement dans  la  contrainte  de 
régularisation  (5.1) à fin de la rendre  convexe. Nous avons  émis  l’hypothèse  qu‘en chaque  pixel s, 
cette  amplitude est proportionnelle  au module  du  vecteur  déplacement.  Ainsi si on  note par A, et 
A# les amplitudes  locales  du  mouvement  des  pixels s et tiil,2,3..l , (les ti étant les quatre premiers 
voisins  de s) et ds(s, , .y,,$ et dti(ti,. t{,J leurs  déplacements  respectifs  entre n et n+l.  on peut alors 
écrire : 

A,= y II ds(s, , SJ 1 1 et Ah= y II dt,(tk , tiJ 1 1 (5.2) 
où 1 1 1 1 désigne la norme  euclidienne. 

d‘où : 

En Considérant la relation (5.3), on peut  remarquer  que  celle-ci  peut  s’écrire  différemment, 
suivant  que  les  pixels  voisins s et f i  appartiennent à l’objet  ou pas : 

@ si les pixels s et f i  appartiennent à l‘objet  en  mouvement, les directions  de leurs  vecteurs 
déplacement sont très voisines,  et  par  conséquent cas(ds.dti ) ~ 1 .  L’égalité (5.3)  devient : 
II ds - dtj ’ =[(A, - AJ’IfJ 
si s et ti appartiennent  au fond.  les  amplitudes  de  mouvement A, et A,, sont  nulles. on a 
alors 1 1 dsll =O et 1 1 dtA 1 =O. L’égalité (5.3) devient : 1 1  ds - dtj 1 ’ =O. 

a si s appartient à l’objet et ti  au  fond,  alors on a A,f f O et An = O. L‘égalité (5.3) devient : 
1 1 ds-drj 1 =(A, f/y’ =[(As -A,$+?. 

A  partir de  I’étude  ci-dessus,  on  montre que : 1 1  ds - dtj 1 =[(A.r - AfJ2!$J En remplaçant 
1 1 ds - dtd 1 dans le  dénominateur  de  l‘équation (5. l), on obtient : 

+ ’ (ds,p2 ,q2 )Z I I  ds-dtd 1 ~yp’ +q’ ((A, Ah)2/$)) 

Cette nouvelle contrainte de lissage  présente  les  avantages  suivants : 
( S . C ) d ,  

@ d‘une part, elle a un caractère  localement  convexe : la quantité I,‘(p7 +y’ ((As- A,, )!,y-’)) 
représente  le  paramètre  de  pondération  des  interactions  entre  les  pixels s et ti. Cette 
quantité  reste  constante lors de la minimisation  par  I’I.C.M, par rapport à ds au  point S. De 
part l’aspect  local  du  traitement  effectué par 1’LC.M.: +‘(ds,p’ ,q3)sera donc  perçue 
par  celui-ci  comme  une  fonction  convexe. 
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0 d'autre  part. elle peemet de  faire un lissage adaptatif dans laestirnation du champ dc 
déplacement : 

O pour deux pixels voisins appartenant à l'objet, A, et A,, sont tees  voisins. et par 
cons~quent. p' . . .* q' ((AilJ- A,, ,?'y2), et I I 6y.y - I ' . @' +4' ((A,,- A,, )' y2)) tend vers 
II ds-n'tjI '/pz . On retrouve la contraunte de lissage introduite par Tikhowov. le 
parmètre 1 .pz correspond au paramètre p2 dans I'equation (22.51. 

O au niveau des contours. deux pixels voisins, n'appartenant pas tous les deux a l'objet- 
ont des amplitudes de mouvement t r i s  différentes, ce qui dome p' y 2  ((&- A, 1.' y'). 
La contrainte de lissage devient : 1 1 ds-dfj 1 ' / i f  ((Ar- A,, )'.j:). Ceci va donc atténucr 
fortement le lissage entre ces dcus pixels. 

Nous avons appliqué la mlthode  sur une séquence d'images synthétiques puis sur deux skquenccs 
d'images rtelles. La première slquence concerne une ellipse gaussieme qui se dilate dans un fond 
noir. et la deuxième est  une skquence d'images d'angiographie d"un cycle cardiaque. Les résultats 
sont cornparCs aux rksultats obtenus par une mkttkode de régularisation classique. 
Dans le cas  de l'ellipse, avec le modèle classique (fig : 3.11, les veeteurs déplacement débordent 
de I'objet. Par contre  notre nnodèle pemet de rompre la continuité du mouvement au niveau dcs 
contours de l'ellipse (fîg : 3.2). Sur le coeur, on peut noter un meilleur suivi des contours et de 
plus, une meilleure détection des zones  en mouvement ( fig : 4.1 et fig : 4.2). Pour la sequenec dc 
la main, on peut  observer qu"on a une  nneilleure détection du mouvement des contours aux 
niveaux des doigts (fi$ : 5.1 et 5.2). 

fir? 3 :RL.sultnts avec les imnrses svnthitiolues 
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fie 4 : Résultats avec une séquence d’imaves aneiopraDhiaues 

des vecteu& déplacements des vecteurs déplacements 
(Modèle de Tikhonov) (modèle proposé) 

fie 5 : Résultes avec Ir séquence de la main. 

Image de la séquence. 

des vecteurs déplacements des vecteurs diplacements 
(Modèle de Tikhonov) (modèle proposé) 
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Nous avons prkenté un modble  d‘estimation  du mouvenmt qui permet  de  prendre  en comptc Ics 
discontii;uit6s. C’cst une  extension d‘uin modkle dz rigulaeisatioa ncn c ~ ~ 1 ~ ~ ? : ! i e  iztrcfduit par 
Gemaa  et  McClure. Nous intégrons?  dans  ce mcsdkle,  l’amplitude  locale du mouvement , calculée 
par I’amilyse de Fourier.  Cette  amplitude est une  information  directement  liée  au mouverneni. Par 
conséquent.  elle  fournit  une  nouvelle cornaissance qui  vient  renforcer  le terne da régularisation. 
DE plus, nous montrons  que  le  modèle obtenu  prksente un caractère localement  convexe, ce  qui 
est un  avanniage  important  pour  l‘application des  algorithmes  déterministes  tel que 1’IL.C.M. Les 
résultats expirimentauus  montrent  que  le  modèle p e m d  alors de traiter de  manière  trks efficace 
les zones où apparaissent les  discontinuités du mouvement, tels  que  les  contours des objek. 

8. ~ ~ ~ E ~ ~ ~ ~ E ~ ~ ~ $  : Ce travail a ét6 finance par le  département  Français  de la défense, 
contrat No 94-089 / DRET. 
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ABSTRACT 

The goal of this study is to estimate  the  motion  between  two  successive  images in a sequencc. In 
this paper,  we present an approach of the  regularization  problem  witch  enables  us to take into 
account  motion  discontinuities.  This  approach is  based on the  theory  of  Markov  random  fields 
and  the  Fourier  analysis. 

1. INTRODUCTION 

L'étude de séquences d'images  numériques  introduit  un  champ  spécifique  d'investigation  en 
analyse  d'images, à savoir  l'extraction  d'informations sur le  mouvement. Ces informations 
peuvent  concerner : l'estimation  du  mouvement, la détection  de  mouvement, la segmentation  au 
sens du  mouvement, etc. 
Dans  cet article nous  nous  intéressons à l'estimation du  champ de  déplacement  entre deus images 
d'une  séquence  donnée. 

Pour estimer  le  mouvement.  plusieurs  méthodes  existent  parmi  lesquelles 

0 l'approche  différentielle [ 11 : elle  travaille  dans  le  domaine  direct.  Elle  est  basde sur 
une ou plusieurs  contraintes  locales  reliant  les  dérivées spatiale et temporelle  du 
signal au mouvement apparent.  L'hypothèse  de  base  de  cette  méthode  cst 
l'invariance de la luminance  d'un  point  lors  d'un  déplacement  dans  l'espace  (x.y.t) 
constitué de deus images successives. 

l'approche de  mise  en correspondance [2] : ce type  de méthode est basé sur la 
similarité  entre  blocs.  Pour  chacun  des  blocs,  un  vecteur  de  déplacement  unique cst 
alors estimé  par la recherche  du  bloc  le  plus  proche  en  termc  de  similarit6 ou de 
corrélation dans  l'image  suivante. 

l'approche  par  transformée : elle  utilise  le  domaine  de la transfornlcc 
(principalement la transformée  de  Fourier [3] ou celle  de  Gabor [4] ). Le 
mouvement se traduit  par  des  modifications  des  coefficients dc la transfonnée 
(déphasage de la transformée  de  Fourier  pour  un  mouvement  dc  translation  par 
esemple). 
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Quelle que soit  l'approche  retenue.  I'cs.iination  d'un  champ  dense  de  d6placement  introduit 
un6: prise en compte d'un certain voisinage. Il est alors sugposi que le'chanilp  de  ddplaccrznellt 
posside une certaine  proyrietk da corrtiruitk. Ccpcndarlt,t cette propriktd  est  viol& au voisinage 
des contours des objets en mouvement.  IJn des problkmes poses pour  I'estirnation du clnmp de 
ddplacement est de savoir  gérer les  discontinuités  susceptibles d'apparaître. 

Dans cet  article,  nous  proposons  une mithade d'estimation  du  mouvement  qui  permet Ic 
traitement  des disoodlnuit6. Elle utilise un msdde markovien au sein  duquel cst inttigrk 
I'amplitude bmla du mouvement, qui est  unc infornation obienuz par l'analyse  de  Fourier. Le 
madble ainsi  obtenu  permet  de faire un lissage adaptatif des  vecteurs  d6placemmt dans l'image. 

Dans le  prochain  chapitre.  nous  prdsentons  les  principaux aspects de la modélisation 
markovieme en traitement  d'images, en particulier  pour  1"esiimation  du n1ouvenmt. Dans le 
chapitre 3, nous dkcrivons les conditions a vbifier par une corilra~~rre de riguularisation pour la 
prksewation des discontiawites  du mouvemcat. Ensuite dans le chapitre 4. nous définissons 
l'amplitude  locale  du mouvement. Le chapitre 5 est consacré au modèle que nous avons 
dCveloppé. Enfiia, dans les chapitres 6 et 4 ,  nous prksentons des rbnltats et nous donnons 1cs 
conclusions sur la methode proposie. 

Soit Q = {s = (i , j )  ' (1 t. = i .:. =A4 et 1 '. = j c. =Ad)] une grille 2D de  taille hl'&' = I I .  On note 
par V ={ v(s). s d2 } une  famille arbitraire de  voisinages  locaux  de 52. Par exemple.  le  voisinage 
d'ordre un  d'un  pixel s, correspond 5 l'ensemble  des  pixels  premier voisins  dc  celui-ci ( fig : 1) : 

fie 1 : voisinage  d'ordre 1. 0 : pixel  voisin  de s. 

On note par C., l'ensemble  des  cliques  assocides k un  pixel S. Pour un voisinage  d'ordre un. 
l'ensemble des cliques ( fig : 2 ) est égal : 
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9 
fig 2 : Cliques  associées au voisinage  d'ordre un 

Un champ de variables  aléatoires I = ( L I .  Is2 ,.... G, ) défini sur une grille S cst un champ  de 
Markov  relativement à un système de voisinage V si et  seulement si : 

Pr(Zsk =i ,  /Zs, =i,,sI ~ ! 2 - { s ~ } ) = P r ( Z ~ ~  =i,yk /Z.vj = i , , s ,  E V ( S ~ ) - ( S ~ } )  (2.1.1) 
Oh i = ( isl, is2 ..... i,, ) est une  réalisation  de 1. 

Ceci  signifie  que la connaissance  d'un  voisinage  local  d'un  site s donné est suffisante pour 
calculer la probabilité en celui-ci.  Cette  propriété de  dépendance  locale est rendue esploitable 
grâce au théorème  dHammersley-Clifford [7] qui  démontre  qu'un  champ  aléatoire  defini sur un 
rdscau est un champ  de  Markov si et  seulement si sa distribution  de  probabilité  est  une 
distribution de Gibbs définie  par: 

Pr(I=i) = (IIZ) exp(-U(I=i)) ( 2 .  1 .2) 
Où Z est une constante de  normalisation  appelée  fonction  de  partition. 

U(I=i) est la somme de  fonctions  locales  appelées  fonctions  énergies. 

La  modélisation  markovienne en analyse  d'images s'appuie sur deux  champs  de  variablcs 
aléatoires distincts: 

le champ  des  observations : i l  est formé par l'ensemble  des  donnkes sur lesqucls 
s'appuie l'analyse. 

0 le champ des  primitives : qui  est  l'information non observable  que  l'on  cherchc i 
extraire des  observations. 

Ils sont supposés former deus champs  de  variables  aléatoires  discrets  que  nous  noterons 
respectivement O et P. Ils  sont  définis sur deus grilles  rectangulaires R et S ( identiques ou non ) : 

O ={O,.. ri ER)  P={PG, s, €SI (2.1.3) 
où r, et sj désignent  des  sites  des  grilles R et S. 

On notera par o=(oti, ri ER) etp={p,*, s, E S;I une réalisation  quelconque  des  champs  aléatoircs 
O et P. 
Le critère d'estimation du  champ  de  primitives  le plus  souvent  retenu  est Ic Maximum A 
Posteriori (M.A.P) : étant  donné  le  champ  d'observation O ,  on  cherche  le  champ de  primitivcs 
p(es/mé) le plus probable au sens  de la distribution a posteriori : 

p(estimt',)=Arg MaxPr ( P = p  iO=o). (2.1.4) 
P 

En utilisant la regle de  Bayes, à un facteur  constant  près,  on  obtient : 
pjestimé) =Arg Max Pr (O=o P = p )  Pr( P = p )  (2.1.5) 

P 
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Le thkorkme d'Hmmerslep-Cliford pemct de rm~ener le protjltwc d*estirrratm de  primitives .% la 
minimisation d'une fenciion thergie eiT : 

p(kwimi} = min U 
P 

(2.1.6) 

La recherche  d'un tel minimum est un  problème d'optimisation. Une  solution approchée peut hre 
obtenue  soit, par des  algorithmes  déterministes  tel  que 1'I.C.M. (Itkrative  Conditional  Mode) [7]. 
soit, par des algorithes stochasliques  de  type  'recuit simulé . [SI. Les  algorithmes  stochastiques 
convergent  vers  le  minimum  global,  mais  restent  coûteux  en  temps de calcul. Par contre. les 
algorithmes  déterministes  convergent  beaucoup  plus  rapidementt,  mais prbsentent le défiut de 
pouvoir se faire piéger par un  minimum local. Une borne initialisation  de  départ  du cl1mp de 
primitives est donc  nécessaire. 

2.2 Estimation du mouvement 

Dans le cadre de l'estimation  du  mouvement,  les  observations  sont  constituées par deus images 
successives de la sdquence entre  lesquellcs  le  mouvement  sera  estimé.  et  les  primitivcs sout 
reprksentates par les  déplacements  calculés sur chaque pixel. L'hypothkses drn~se sur la fonction 
énergia suppose que la luminance  d'un  pixel  est  invariante  entre deus images successives. Ainsi 
si on note par-f(s,t) le  niveau de gris à l'instant t correspondant  au  pixel s et ds Ic déplacement de 
s entre t et t+d, l'hypothkse décrite  ci-dessus se traduit par : 

DFD(s} =(,#S+L%S , t+dO -.f(. , t))=O 
DFD signifiant  'displaced f r m e  difference' 

(2.2.1) 

Ainsi,  l'estimation  du  champ  de  déplacement  en un pixel s revient à trouver le déplacement QS tel 
que DFD(S) =O, ce  qui  équivaut Q minimiser DFD($. La  fonction  Cnergie s'ecrit alors : 

oUDCP 
Dans la majorité des  cas,  les  phénomènes  qui  président i la formation  des  observations 
s'accompagnent  d'une  dramatique  perte  d'informations  intervenant aux différentes  étapes  du 
processus, On est en  présence  d'un  problème m l  p s i .  la seule  connaissance  des  donnkes  ne 
suffit pas pour assurer l'existence, Ihnicift et la stabilitk  de la solution. Pour contourner cettc 
difficulib, il est natcessaire d'émettre des hypothbses a priori sur les primitives. On est aiftsl anlenk 
B introduire une contrainte qualifik de  contrainte de  régularisation  (ou  de  lissage). 
Ainsi,  l'estimation  du  vecteur  el6placemer1t  en  un  pixel 5 est olutenu par I'équation suivante : 
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(2.2.6) u i (ds)  = xp 'Ilds-dtill'= C &( IIds-dt,)I') 
W,", [S,ti)EC, 

avec Q?~(I I dsdtj I ') = p' I I ds-dt,l I ' 
et II II désigne la nonne  euclidienne. 

p' est un paramètre de  pondération  entre ub.,.,(ds,f;,f;+d,) et ui(ds). 
r, : i =1.2,3,4 étant l'ensemble  des  premiers  voisins  de S. 
La convexité du modèle de  régularisation  donné  par  Tikhonov  pemlet aux algorithmes 
déterministes  de  converger  vers le  minimum global.  Cependant, la nature  isotropique  de  ce 
modèle ne  permet pas de gérer  correctement les discontinuités du mouvement susceptibles 
d'apparaître au niveau  des  contours  des  objets en  mouvement. 

3. MODELISATION DES DISCONTINUITES 

Pour qu'une contrainte de  régularisation  préserve  les  discontinuités,  elle  doit appartenir a la 
classe des  "phi-fonction" qui  vérifient  [9] : 

lim ( i  '(x) 1' 2x) = M avec M finie 
x - d  

lim (4 '(x) i 2x) = O (3.1) 
s++m 

(i *(Y)!. 2x1 est continue et strictement  décroissante dans [O, +mfi 

Plusieurs  "phi-fonction"  sont  proposées  dans la littérature  [9][ IO]. Cependant la plupart d'entre 
elles ne sont  pas  convexes, et par  conséquent,  sont  difficiles à minimiser. Nous proposons  dans 
cet article de construire une  approximation  localement  convese  de la phi-fonction  définie par 
$(x) =2/(p2+p2>) en utilisant  l'analyse de Fourier. 

4. ANALYSE DE FOURIER ET AMPLITUDE LOCALE DU MOUVEMENT 

Soit-frx)  une  fonction  périodique  de  période To (To=l;vo) où x est une variable  temporelle ou 
spatiale. Si j@) satisfait les  conditions  de  Dirichlet [Il], alors j(x) peut être représentée par une 
série réelle  infinie  de  fonctions  trigonométriques. En se limitant à une ~ 

discrétisant.f(x),  on  obtient : 
somme finie et en 

(4.1) 
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Considérons  maintenant  une  séquence  de N images.  Soitf(s,H)  le  niveau de gris  du  pixel s de la 
nlims image.  Le  signal j(s.n) (n=l.  2, ...A9 est de  pipiode  égale à N et de  fréquence  égale à 
(I/’N}=v@ On comaft 1’6volution  en niveau de  grisf(s.@  pour  chacun  des  pixels s le  long de la 
skquence.  En se limitant à une  somme finie (nombre  d‘images dans la séquence)  de  toute  les 
fréquences  possibles, on obtient : 

N-l 

N-l 

avec (4.4) 
n=o 

N-l 

hk (3) = f(s,n} sin(2mh0) (4.7) 
n=o 

Pour  un  pixel s domé, le  coefficient  de  Fourier ck (s} le  plus  important  correspond i la fréquence 
égale A l / N  qui est la fréquence de la première  harmonique,  et par conséquent,  seuls  les 
coefficients al 6) et b, (s) de  la  première  harmonique  sont  calculés.  L-intérGt  de  l’amplitude  de 
Fourier  ainsi  calculée, est qu‘elle  nous  donne  une  information sur l‘amplitude  du  mouvement  en 
chaque  pixel  le  long de la séquence. 
L‘estimation  du  mouvement  porte sur deux images  successives,  n  et n+l. Pour calculer 
l‘amplitude  locale  du  mouvement  entre  ces  deux  images,  nous  nous  limitons à quatre images  n-1, 
n, n+l , et n+2 de la séquence.  Ceci  permet  de  limiter  les  “perturbations”  induites par les  images 
éloignées  de  n et n t  1 . On obtient  ainsi : 

le  c&ul de  l‘amplitude. 
h a  es utiliskes  pour 

On  obtient ainsi : 

L’amplitude  locale  du  mouvement  du  mouvement  en  chaque  pixel s s’écrit alors : 

(4.9) 

(4.10) 

c, (s} = )a,($ +b,($ 
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