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ABSTRACT

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

1. INTRODUCTION

L étude de séquences d'images numeériques introduit un champ spécifique d'investigation cn
analyse d'images, a savoir l'extraction d'informations sur le mouvement. Ces informations
peuvent concerner : 1'estimation du mouvement, la détection de mouvement, la segmentation au
sens du mouvement, ctc.

Dans cet article nous nous intéressons a 1'estimation du champ de déplacement entrc deux images
d’une séquence donnée.

Pour estimer le mouvement, plusieurs méthodes existent parmi lesquelles :

o l'approche différentielle {1] : elle travaille dans le domaine direct. Elle est basée sur
une ou plusieurs contraintes locales reliant les dérivées spatiale et temporelle du
signal au mouvement apparent. L'hypothése de base de cette méthode est
I'invariance de la luminance d'un point lors d'un déplacement dans l'espace (x.v.t)
constitué de deux images successives.

o 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 terme de similarité ou de
corrélation dans I'image suivante.

e l'approche par transformée : elle utilise le domaine de la transformée
(principalement la transformée de Fourier [3] ou celle de Gabor [4] ). Lc
mouvement se traduit par des modifications des coefficients de la transformée
(déphasage de la transformée de Fourier pour un mouvement dc translation par
exemple).
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e lapproche statistique par modélisation markovienne{5]{6] : comme dans
I"approche différentielle, on travaille dans le domaine direct ; elle est basée sur
un traitement statistique des images et la théorie des champs de Markov.

Quelle que soit I'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 champ de déplacement
posséde une certaine propriété de continuité. Cependant, cetie propriété est violée au voisinage
des contours des objets en mouvement. Un des probiémes posés pour [estimation du champ dc
déplacement est de savoir gérer les discontinuités susceptibles d"apparaitre.

Dans cet article, nous proposons une méthode d'estimation du mouvement qui permct lc
traitement des discontinuités. Elle uviilise un modéle markovien au sein duquel est intégré
I"amplitude locale du mouvement, qui est une information obienue par I'analvse de Fourier. Le
modgle ainsi obtenu permet de faire un lissage adaptatif des vecteurs déplacement dans I'image.

Dans le prochain chapitre, nous présentons les principaux aspects de la modélisation
markovienne en {raitement d’images, en particulier pour Pestimation du mouvement. Dans le
chapitre 3, nous décrivons les conditions a vérifier par une contrainte de régularisation pour la
préservation des discontinuités du mouvement. Ensuite dans le chapitre 4, nous définissons
I'amplitude locale du mouvement. Le chapitre 5 est consacré au modéle que nous avons
développé. Enfin, dans les chapitres 6 et 7, nous présentons des résultats et nous donnons lcs
conclusions sur la méthode proposée.

2. MODELISATION MARKOVIENNE ET ESTIMATION DU MOUVEMENT
2.1 Modélisation markovienne et estimation bayesienne en analyse d’images
SoitQr={s=(i.]) (1 =i<=Metl <=j<=M)} une grille 2D de taille MixM = n. On note

par ¥ ={ v(s), se€Q } une famille arbitraire de voisinages locaux de Q. Par exemple, le voisinage
d’ordre un d’un pixel s, correspond a I'ensemble des pixels premier voisins de celui-ci (fig: 1) :

-

fig 1 : voisinage d ordre 1.
: pixel voisin de s.

On note par C; I'ensemble des cliques associées 4 un pixel s. Pour un voisinage d’ordre un,
'cnsemble des cliques ( fig: 2 ) est égal a :

Co={ {51}, {s2). {33} (s} {5, 8.}, {5, 82} {s. 83}, {s. 5.4}
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fig 2 : Cliques associées au voisinage d’ordre un

Un champ dg variables aléatoires [ = (' I;, Iz.... I;, ) défini sur une grille S cst un champ de
Markov relativernent 4 un systéme de voisinage F si et seulement si

Pe(l, =i /1, =i 55 eQ-{s )=l =i /] =i 5 ev(s)-{s}) 2L
Gu i ={(1igq Is..., Is; ) est une réalisation de I.

Ceci signifie que la connaissance d’un voisinage local d'un site s donné est suffisanie pour
calculer la probabilité en celui-ci. Cette propriété de dépendance locale est rendue exploitable
grice au théoréme d"Hamumersley-Clifford [7] qui démontre qu'un champ aléatoire défini sur un
réscan est un champ de Markov si et seulement si sa distribution de probabilité est une
distribution de Gibbs définie par:

Pr{I=i ) = (1/Z) exp(-U(I=1)) (2.1.2)
Ou Z est une constante de normalisation appelée fonction de partition.
UfT=i)} est ia somme de fonctions lecales appelées fonctions éncrgies.

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

o le champ des observations : il est formé par l'ensemble des données sur lesquels
s appuic 'analyse.

¢ le champ des primitives : qui est l'information non observable que lon cherche a
extraire des observations.

ils sont supposés former deux champs de variables aléatoircs discrets quc nous noierons
respectivement O et P. {ls sont définis sur deusx grilles rectangulaires R ¢t § ( identiques ou non } ;
0={0,, r, eR} P={P, 5; S} (2.1.3)
ou r, ets, désignent des sites des grilles R et S.
On notera par o={0,,, r; eR} et p={py . s; € S} une réalisation quelconque des champs aléatoires
OetP,
Le critére d'estimation du champ de primitives le plus souvent retenu est le Maximum A
Posteriori (M.A.P) : étant donné le champ d’observation o, on cherche le champ de primitives
plestimé) le plus probable au sens de la distribution a posteriort :

plestimé)=Arg MaxPr (P=p/0=0). (2.1.4)
P

En utilisant la régle de Bayes, a un facteur constant prés, on obtient :
prestimél=drg MaxPr(O=0/P=p)Pr(P=p) (2.1.5)
r
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Le théoréme d'Hammersley-Cliford permet de ramener e probléme d’estimation de primitives 4 Ia
minimisation d’une fonction énergie U :
plesiimé) = min U (2.1.6)
P

La recherche d'un tel mmimum est un probléme d’optimisation. Une solution approchée peut étre
obtenue soit, par des algorithmes déterministes tel que 'L.C.M. (Itérative Conditional Mode) [7],
soit, par des algorithmes stochastiques de type ‘recuit simulé * [5]. Les algorithimes stochastiques
convergent vers le minimum global, mais restent coiiteux 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 bonne initialisation de départ du champ de
primitives est donc nécessaire.

2.2 Estimation du mouvement

Dans le cadre de I’estimation du mouvement, les observations sont constituées par deux images
successives de la séquence entre lesquelles le mouvement sera estimé, et les primitives sont
représentées par les déplacements calculés sur chaque pixel. L hypothéses émise sur la fonction
énergic suppose que la luminance d'un pixel est invarianie entre deux images successives. Ainsi
si on note par f{s,2) le niveau de gris a |'instant / correspondant au pixel s et ds le déplacement de
s entre ¢ et t+dr, 'hypothése décrite ci-dessus se traduit par

DFD(s) =(fis+ds , t+di) - fis, 1) )=0 2.2.1)
DFD signifiant “displaced frame difference’.

Ainsi, l'estimation du champ de déplacement en un pixel s revient a trouver le déplacement df tel
que DFD(s) =0, ce qui équivaut 2 minimiser DFD(s)°. La fonction énergie s écrit alors :

Usr o511 fia) =20 o 5. - ) (222)
avec [J° , (ds.fi fiea)=(fls+ds.t+dt) - fis.t) )} (2.2.3)

Le critére d'estimation du champ de déplacement est obtenu pour chaque pixel s en minimisant
I'équation (2.2.3) :

ds(estimé)= Min [], . (I5.f frear) 2.2.4)
dseD

owhc Z

Dans la majorité¢ des cas, les phénoménes qui président 4 la formation des observations
s'accompagnent d'une dramatique perte d'informations intervenant aux différentes étapes du
processus. On est en présence d'un probléme mal posé, la seule connaissance des données ne
suffit pas pour assurer 1'existence, I"unicité et la stabilité de la solution. Pour contourner cette
difficulté, il est nécessaire d'émettre des hypothéses a priori sur les primitives. On est ainsi amené
4 introduire une contrainte qualifiée de contrainte de régularisation (ou de lissage).

Ainsi, I'estimation du vecteur déplacement en un pixel s est obtenu par I'équation suivante

ds(estimé) = Arg m;) (U, o(@fs Jiva) + U (@5) ) (2.2.5)
dse

Un modéle de régularisation classique est donné par Tikhonov {8]. II est défini par :
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Uids) = 2B llds—at|F= ¥ ol ldsarll?) (2.2.6)

Sdijecy {s.0}eC,
avec ol ds-dt) %)= B* || ds-arl|?
et | || désigne la norme euclidienne.

B est un paramétre de pondération entre [J} , (5.1, fvar) et {] (ds).

t, ;i =123 4 éant I'ensemble des premiers voisins de s.

La convexité du modéle de régularisation donné par Tikhonov permet aux algorithmes
déterministes de converger vers le minimum global. Cependant, la nature isotropique de ce
modéle ne permet pas de gérer correctement les discontinuités du mouvement susceptibles
d’apparaitre au niveau des contours des objets en mouvement.

3. MODELISATION DES BiSCONTINUITES

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

lim ($'(x)/ 2x) =M avec M finie

x>0

lim (') 7 2x) =0 3.1)

=+

(9 '(x)7 2x) est continue et strictement décroissante dans /0, +oof.

Plusieurs *'phi-fonction' sont proposées dans la littérature {9][10]. Cependant la plupart d’entre
elles ne sont pas convexes, et par conséquent, sont difficiles a minimiser. Nous proposons dans
cet article de construire une approximation localement convexe de la phi-fonction définie par

d(c)=x’/(p’+p’®) en utilisant analyse de Fourier.

4. ANALYSE DE FOURIER ET AMPLITUDE LOCALE DU MOUVEMENT

Soit f{x) une fonction périedique de périede T, (To=1/vo) ol x est une variable temporelic ou
spatiale, Si f{x) satisfait les conditions de Dirichlet [11], alors f{x} peut étre représentée par une
série réelle infinie de fonctions trigonométriques. En se limitant a une somme finie et cn

discrétisant f{x). on obtient :
N-1

J) = Z ( aicos (2nnkvy ) + by sin (2nnkv,)) 4.1)
k=0

ot ay ¢t by sont les coefficients de Fourier :
N1

N-1
a =2, fn) cos(2mnkvy) et b= Z Jcos(2rnkv, ) 4.2)
0 n=0

n=

ceite fonction peut encore s ¢écrire :

N-1
Jm)= Z Cr cos(2nnkv, -®y) 4.3)

k=0
avee Cp= 5ak2 -i'bk2 et Dy = Aretgl-br -ar) “.4)

Cret ® . sont respectivement I’amplitude et Ia phase de la £*™ harmonique.
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Considérons maintenant une séquence de N images. Soit J{5,77) le niveau de gris du pixel s de Ia
n*™ image. Le signal f{s,n) (n=I,2...N) est de période égale a4 N et de fréquence égale 4
(1/N)=v,. On connait I’évolution en niveau de gris f{5,n) pour chacun des pixels s le long de la
séquence. En se limitant & une somme finie (nombre d'images dans la séquence) de toute les
fréquences possibles, on obtient :

N-1

Jism) = 2 (au(s) cos(2mnkve) + bi(s) sin(2rnievo ) (4.5)
k=0
N-1
avec ak(s)=z fis.n) cos(2nnkv, ) (4.6)
"
be(s) = 2, fis.n) sin(2nnkv, ) @7
ce(s)=)a,(s)’ +b,(s)* (4.8)

Pour un pixel s donné, le coefficient de Fourier ¢ (5) le plus important correspond a la fréquence
égale & I/N qui est la fréquence de la premiére harmonique, et par conséquent, seuls les
coefficients a; (s) et b, (5) de la premiére harmonique sont calculés. L’intérét de I'amplitude de
Fourier ainsi calculée, est qu'elle nous donne une information sur {'amplitude du mouvement en
chaque pixel le long de Ia séquence.

L’estimation du mouvement porte sur deux images successives, n et nt+l. Pour calculer
I"amplitude locale du mouvement entre ces deux images, nous nous limitons 4 quatre images n-1,
n, nt+l, et n+2 de la séquence. Ceci permet de limiter les ““perturbations’” induites par les images
éloignées de n et n+1. On obtient ainsi :

Images utilisées pour
le calcul de 1"amplitude.

On obtient ainsi :

n'=n+l

a(s) = z Sis.n')cos(2rn’ vy) 4.9
n'=n-1
n'=n+2

by(s) = Zl fis,n) sin(2an’ vy ) (4.10)

n'=n-

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

Ci (s) = )a(s)’ +b,(s) @.1n
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5. MODELE DE REGULARISATION AVEC L’AMPLITUDE LOCALE DU
MOUVEMENT

Considérons la **phi-fonction’* définie par ;
o< (ds,p?.q°)= . llds-arll? /p? +gll ds - ar)|?) G.1)
{s.tileCy
et ot1 p et q sont deux paramétres constants,

Nous proposons d’introduire I’amplitude locale du mouvement dans la contrainte de
régularisation (5.1) 2 fin de la rendre convexe. Nous avons émis [’hypothése qu’en chaque pixel s,
cette amplitude est proportionnelle au module du vecteur déplacement. Ainsi si on note par A4, et
Ay lés amplitudes locales du mouvement des pixels s et #=1,234 , (les ; étant les quatre premiers
voisins de s) et ds(s., ) et diti. . 1i,) leurs déplacements respectifs entre » et s+, on peut alors
écrire :

A=y il ds(s.. sy il et A=y {l drti,. i) I (5.2)

oull 1| désigne la norme euclidienne.
dou ;

H ds-dtl] =( (s)* +(tip)? 25, tix + (5,)° +(ti,)° -2s, 1i,)
= [(A)° /Y + (AS A - 2setiy +5,8)]
=[(AS /Y + (A’ A - 2(ds . dr)]
=4S /¥ + (A4S A -2 N\ dyll.costds . dt)] (5.3)

En Considérant la relation (5.3), on peut remarquer que celle-ci peut s’écrire différemment,
suivant que les pixels voisins s et #; appartiennent a 1’objet ou pas :

o si les pixels s et #; appartiennent a 1’objet en mouvement, les directions de leurs vecteurs
déplacement sont trés voisines, et par conséquent cos(ds.dt; ) =1. L’égalité (5.3) devient :
[l ds - drl| 2 =[(A, - 4°A].

e si s et ; apparticnnent au fond, les amplitudes de mouvement A4, et 4, sont nulles, on a
alors || dsl | =0 et |1 drf] =0. L égalité (5.3) devient : || ds - dt]| * =

e si s appartient & "objet et # au fond, alorsona 4, = O0et 4, =0. L'e’galité (5.3) devient :
I ds-atl|* =(A: SN =[(A. - ASH].

A partir de I'étude ci-dessus, on montre que : |l ds - dr}|® =/(4, - 4°4’]. En remplagant
|| ds - dt)] 2 dans le dénominateur de I’équation (5.1), on obtient :

o (ds,p*,q*)= X llds-arll? /p” +q* (4 Au ') (5.4

{sM}eC,
Cette nouvelle contrainte de lissage présente les avantages suivants :

o d'une part, elle a un caractére localement convexe : la quantité L0’ +¢° (45 An )’°)
représente le paramétre de pondération des interactions entre les pixels s et #i. Cette
quantité reste constante lors de la minimisation par I'I.C.M. par rapport a ds au point 5. De
part I'aspect local du traitement effectué par P'LC.M., ¢ °(ds, p*,q" )sera donc percue
par celui-ci comme une fonction convexe.
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o d"autre part, elle permet de faire un lissage adaptatif dans I'estimation du champ de
déplacement :

O pour deux pixels voisins appartenant 2 l'objet, A, et 4, sont irés voisins. et par
conséquent, p2 q“’ (A~ 4, )"1‘73), et ] ds - dt,“ : :(p2 +q’“ (A~ Ay S y?)) tend vers
|| ds-cie}l 7p* . On retrouve la contrainte de lissage introduite par Tikhonov. le
paramétre 1-p° correspond au paramétre 37 dans I'équation (2.2.5).

¢ au niveau des contours, deux pixels voisins, n’appartenant pas tous les deux a 'objet.
ont des amplitudes de mouvement trés différentes, ce qui donne p°  + ¢ (A 44 )° ¥).
La contrainte de lissage devient : || ds-tl| %" ((As- A )>%°). Ceci va donc atténucr
fortement le lissage entre ces deux pixels.

6. RESULTATS

Nous avons appliqué la méthede sur une séquence d'images synthétiques puis sur deux séquences
d’images réelles. La premiére séquence concerne une ellipse gaussienne qui s¢ dilate dans un fond
noir. et la deuxiéme est une séquence d'images d angiographie d un cycle cardiaque. Les résultats
sont comparés aux résultats obtenus par une méthode de régularisation classique.

Dans le cas de I'ellipse. avec le modéle classique (fig : 3.1), les vecteurs déplacement débordent
de I"objet. Par contre notre modele permet de rompre la continuité du mouvement au niveau des
contours de ['ellipse (fig : 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 séquence de
la main, on peut observer qu'on a une meilleure détection du mouvement des coiitours aux
niveaux des doigts (fig : 5.1 et 5.2).

fig 3 :Résuliats avec les images synthétiques

fig 3.1 : Image des directions fig 3.2 : Image des directions
des vecteurs déplacements des vecteurs déplacemients
(Modéle de Tikhonov) (modéle proposé)
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fig 4 : Résultats avec une séquence d’images angiographiques

Image de la séquence.

fig 4.1 : Image des directions fig 4.2 : Image des directions
des vecteurs déplacements des vecteurs déplacements
(Modéle de Tikhonov) (modéle proposé)

fig 5 : Résultes avec la séquence de la main.

fig 5.1 : Image des directions fig 5.2.: Image des directions
des vecteurs déplacements des vecteurs déplacements
(Modéle de Tikhonov) (modéle proposé)
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7. CONCLUSION

Nous avons présenté un modéle d’estimation du mouvement qui permet de prendre en compte les
discontinuités. C'est une cxtenston d'un modéle de régularisation nen convexe introduit par
Geman et McClure. Nous intégrons, dans ce modéle, I'amplitude locale du mouvement , caiculée
par 'analyse de Fourier. Cette amplitude est une information directement liée au mouvement. Par
conséquent. clle fournit une nouvelle connaissance qui vient renforcer le terme de régularisation.
De plus, nous montrons que le modele obtenu présente un caractére localement coavexe, ce qui
est un avaniage important pour 1"application des algorithmes déterministes tel que I'LC.M. Les
résultats expérimentaux montrent que le modéle permet alors de traiter de maniére trés efficace
les zories ol apparaissent les discontinuités du mouvement, tels que les contours des objets.
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ABSTRACT

The goal of this study is to estimate the motion between two successive images in a sequence. 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 ficlds
and the Fourier analysis.

1. INTRODUCTION

L’étude de séquences d'images numériques introduit un champ spécifique d'investigation en
analyse d'images, a savoir l'extraction d'informations sur le mouvement. Ces informations
peuvent concerner © I'estimation du mouvement, la détection de mouvement, la segmentation au
sens du mouvement, etc.

Dans cet article nous nous intéressons a 1'estimation du champ de déplacement entre deux images
d’une séquence donnée.

Pour estimer le mouvement, plusieurs méthodes existent parmi lesquetles :

o [l'approche différentielle {1] : elle travaille dans le domaine direct. Elle est basce sur
une ou plusieurs contraintes locales reliant les dérivées spatiale et temporelle du
signal au mouvement apparent. L'hypothése de base de cette méthode est
I'invariance de la luminance d'un point lors d'un déplacement dans l'espace (x,y.t)
constitué de deux images successives.

e ['approche de mise en correspondance [2] : ce type de méthode est bas¢ 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 terme de similarité ou de
corrélation dans | image suivante,

e l'approche par transformée : elle utilise le domaine de la transformée
(principalement la transformée de Fourier {3] ou celle de Gabor {4] ). Le
mouvement se traduit par des modifications des coefficients dc la transformée
(déphasage de la transformée de Fourier pour un mouvement de translation par
exemple).
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o lapproche statisiique par modelisaton markovicnne[3][6] . comme dans
"approche différenticlle, on travaille dans le domaine direct ; clle ¢st basée sur
un traitement statistique des images et la théorie des champs de Markov.

Quelle que soit I'approche retenue, l'estimation d'un champ dense de déplacement mtroduit
une prise en compte d'un certain voisinage. Il est alors supposé que le champ de déplaccivent
posséde une certaine propriété de continuité. Cependant, cette propri¢té est viclée au voisinage
des contours des objets en mouvement. Un des problémes posés pour 'estimation du champ de
déplacement est de savoir gérer les discontinuités susceptibles d apparaitre.

Dans cet article, nous proposons une méthede d'estimation du mouvement qui permet o
traitemeni des disconiinuiiés. Elle utilise un modéle markovien au sein duquel cst intégré
I"amplitude locale du mouvement, qui est unc information obienue par 1'analyse de Fourier. Le
modéle amsi obtenu permet de faire un lissage adaptatif des vecteurs déplacement dans image.

Dans le prochain chapitre. nous présentons les principaux aspects de la modélisation
markovienne en traitemeni d’images, en particulier pour |'estimaiion du mouvement. Dans le
chapitre 3, nous décrivons les conditions & vérifier par une contrainte de régularisation pour la
préservation des discontinuités du mouvement. Ensuite dans le chapitre 4, nous défimissons
I"amplitude locale du mouvement. Le chapitre 5 est consacré au modéle que nous avons
développé. Enfin, dans les chapitres 6 et 7, nous présentons des résultats et nous donnons les
conclusions sur la méthode proposcée.

2. MODELISATION MARKOVIENNE ET ESTIMATION DU MOUVEMENT
2.1 Modélisation markovienne et estimation bayesienne en analyse d’images
Soit Q= {s=(i.j) (1 <=i<=pMetl-=j=M)}une grille 2D de taille MxM = n. On note

par V ={ v(s), seQ } une famille arbitraire de voisinages locaux de £3. Par exemple. le voisinage
d’ordre un d'un pixel s, correspond a I’ensemble des pixels premier voisins de celui-ci ( fig : 1) :

@

fig | : voisinage d’ordre 1.
: pixel voisin de s.

On note par C; I'ensemble des cliques associées & un pixel s. Pour un voisinage d’ordre un.
I'ensemble des cliques ( fig: 2 ) est égal a:

Co={ {s:}. {s2}. {53} {4} {s. 31}, (5. 52, {s. 53}, 5. s4}}
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fig 2 : Cliques associées au voisinage d ordre un

Un champ de variables aléatoires I = ( Iy, La.... I;, ) défini sur une grille S est un champ de
Markov relativement a un systéme de voisinage ¥ si et seulement si :

Pr(l, =i, /1, =i 5 e Q-{s})=Pr(I =i, /I =i s ev(s)—{s5}) 211
Ou i = (s is.... isy ) €st une réalisation de L.

Ceci signifie que la connaissance d’un voisinage local d"un site s donné est suffisante pour
calculer la probabilit¢ en celui-ci. Cette propriété de dépendance locale est rendue exploitable
grice au théoréme d'Hammersley-Clifford [7] qui démontre qu un champ aléatoire défini sur un
réscau est un champ de Markov si et seulement si sa distribution de probabilité est une
distribution de Gibbs définie par:

Pr(I=i )= (1/Z) exp(-U(l=i}) 2.1.2)
Ou 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 variables
aléatoires distincts:

e le champ des observations : il est formé par l'ensemble des données sur lesqucls
s appuie I'analyse.

e le champ des primitives : qui est l'information non observable que I'on cherche a
extraire des observations.

Ils sont supposés former deux champs de variables aléatoires discrets que nous noterons
respectivement O et . IIs sont définis sur deux grilles rectangulaires R et §' ( identiques ou non ) :
0={0,, r; eR} P={P s, €S} (2.1.3)

ou r, ets; désignent des sites des grilles R et S.
On notera par o={o,. r; €R} et p={p; . 5, € S} une réalisation quelconque des champs aléatoircs
OetP.
Le critére d'estimation du champ de primitives le plus souvent retenu est lc Maximum A
Posteriori (M.A.P) : étant donné le champ d’observation o, on cherche le champ de primitives
plestimé) le plus probable au sens de la distribution a posteriori :

plestimé)=Arg Max Pr (P=p/O=0 ). ‘ (2.1.4)
p»

En utilisant la régle de Bayes, a un facteur constant prés, on obtient
plestimé)=Arg MaxPr (O=0/P=p)Pr(P=p) (2.1.5)
14
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Le théoréme d'Hammersley-Cliford permet de ramener le probléme d’estimation de primitives a la
minliisation d une fonction énergie U :
plestinié) = min U (2.1.6}
P

La recherche dun tel minimum est un probléme d’optimisation. Une solution approchée peut &tre
obtenue soit, par des algorithmes déterministes tel que I'lLC.M. (liérative Conditional Mode) [7].
soit, par des algorithmes stochastiques de type “recuit simulé ~ [5]. Les algorithmes stochastiques
convergent vers le minimum global, mais restent cofiteux cn 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 bonne initialisation de départ du champ de
primitives est donc nécessaire.

2.2 Estimation du mouvement

Dans le cadre de I'estimation du mouvement, les observations sont constitudes par deux images
successives de la séquence entre lesquelles le mouvement sera estimé. et les primitives sont
représentées par les déplacements calculés sur chaque pixel. L hypothéses émise sur la fonction
énergie suppose que la luminance d'un pixel est invariante entre deux images successives. Ainsi
si on note par #{s,) le niveau de gris a I'instant 7 correspondant au pixel s et ds le déplacement de
s entre ! et 1+dl, I'hypothese décrite ci-dessus se traduit par :

DFD(s) =( f(s-+ds . t+d) - f{s . 1) )=0 2.0
DFD signifiant ‘displaced frame difference’.

Ainst, I'estimation du champ de déplacement en un pixel s revient a trouver le déplacement d tel
que DFD(s) =0, ce qui équivaut & minimiser DFD(s)°. La fonction énergie 5"écrit alors :

N GO 0 00 ol OY i SAC: 3 0 o (2.2.2)

avec [, ,(dsf fwa)=(fs+ds.tvdt) - fis.1) )° (2.2.3)
Le critére d'estimation du champ de déplacement est obtenu pour chaque pixel s en minimisant
I'équation (2.2.3) :

ds(estimé)= Min [ Ads.[i forat) 2.2.4)
dseD
onDc 2
Dans la majorité des cas, les phénoménes qui président & la formation des observations
s'accompaguent d'une dramatique perte d'informations intervenant aux différentes étapes du
processus. On est en présence d'un probleme mal posé, la seule connaissance des données ne
suffit pas pour assurer 1existence, ['unicii¢ et la stabilité de la solution. Pour contourner cette
difficulié, il est nécessaire d'émettre des hypotheéses a priori sur les primitives. On est ainsi amené
a introduire une contrainte qualifiée de contrainte de régularisation (ou de lissage).
Ainsi, l'estimnation du vecteur déplacement en un pixel s est obienu par "équation suivante :

dsfestimé) = Arg Min ({J,, ,(@5.f; foear) + U, (@5)) (2.2.5)
dseD )

Un modéle de régularisation classique est donné par Tikhionov [8]. 1l est défini par :
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Uids) = 2B 2Nds—dtlP= 5 ol ds-ar]|?) 226)

5.t ecy {s,1}eC,
avec ol | ds-dt) 1%y = || ds-di}|?
et | || désigne la norme euclidienne.

B est un paramétre de pondération entre [ ol @S Ss firar) €t [J (ds).

t,ri=1223,4 étant 'ensemble des premiers voisins de s.

La convexité du modéle de régularisation donné par Tikhonov permet aux algorithmes
déterministes de converger vers le minimum global. Cependant, la nature isotropique de ce
modéle ne permet pas de gérer correctement les discontinuités du mouvement susceptibles
d"apparaitre 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 ')/ 2x) =M avec M finie
x—0
lim (d'(x)/2x) =0 (3.1)

R e ]

(b '(x): 2x) est continue et strictement décroissante dans /0, +oo/.

Plusieurs ' phi-fonction'* sont proposées dans la littérature [9][10]. Cependant la plupart d’entre
elles ne sont pas convexes, €t par conséquent, sont difficiles 4 minimiser. Nous proposons dans
cet article de construire une approximation localement convexe de la phi-fonction définie par

ox) =x2/'(p"+p2x2) en utilisant 'analyse de Fourier.

4. ANALYSE DE FOURIER ET AMPLITUDE LOCALE DU MOUVEMENT

Soit f{x) une fonction périodique de période Ty (To=1//vp) ol x est une variable temporelle ou
spatiale. Si f{x) satisfait les conditions de Dirichlet [11], alors f{x) peut étre représentée par une
série réelle infinic de fonctions trigonométriques. En se limitant & une somme finie et cn
discrétisant f{x), on obtient :

N E NEE { aycos (2rnkvy ) + by sin (27rkv,)) 4.1)
ol cg,- 4131 by :;)nt les coei;ﬁcients deVFlourier :
ar =2, fi) cos(2mnkvy) et bk=AZ Flcos(2mnkv, ) (4.2)
cette fonction peut:ﬁcorz sl’écrire : "
f(n)=’§ Cy. cos(2mnkv, -®,) (4.3)
avee Cp= 5‘71:2 +b% et @ = dretg-by iar) {4.4)

Cret @, sont respectivement 1'amplitude et la phase de la ¥ harmonique.
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Considérons maintenant une séquence de N images. Scit /{5.#7) le niveau de gris du pixel 5 de la
n'™ image. Le signal fis.n) (n=1.2,...N) est de péricde égale & N et de fréquence égale &
({/N)=v; On connait I"évolution en nivean de gris f{s5.#7) pour chacun des pixels s le long de la
séquence. En se limitant & une somme finic (nombre d’images dans la séquence) de toute les
fréquences possibles, on obtient :

flan) = E,Z; ( ay(s) cos(2makvo ) + bi(s) sin(2nnkve ) @.5)
avec ay (s)=§ Jis.n) cos(2mnkv, ) (4.6)
be(s) = E fis.n) sin(2mnvs ) @.7)
cx(5)= a;.(s)z +b,(s)* (4.8)

Pour un pixel s donné, le coefficient de Fourier ¢ (5) le plus important correspond a la fréquence
égale 4 I/N qui est la fréquence de la premiére harmonique, et par conséquent, seuls les
coefficients a; (s) et b, (s) de la premiére harmonique sont calculés. L intérét de 1'amplitude de
Fourier ainsi calculée, est qu’elle nous donne une information sur 1'amplitude du mouvement en
chaque pixel l¢ long de 1a séquence.

L’estimation du mouvement porte sur deux images successives, n et ntl. Pour calculer
|"amplitude locale du mouvement entre ces deux images, nous nous limitons a quatre images n-1,
n, n+1, et n+2 de la séquence. Ceci permet de limiter les ““perturbations™ induites par les images
éloignées de n et nt+1. On obtient aiusi :

T2
n+] | Images utilisées pour
le calcul de amplitude.

On obtient ainsi :

as) = 2 Jis.n)cos(2mn’ vy ) (4.9)
n'=n—1
bi(s) = Z fis.n) sin(2nn’ vo) (4.10)

n'=n-1

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

Ci () = )a,(s)* +b,(s)’ .11
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