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Cliapitre I Introauction généra{e 

CHAPITRE I 

INTRODUCTION GENERALE 

Le travail que nous présentons porte sur l'utilisation des réseaux de neurones 

formels dans le cadre de l'analyse de scènes dynamiques. L'étude réside sur la 

simulation d'un réseau de neurones discret basé sur le modèle de Hopfield destiné à 

la minimisation de fonctionnelles. L'application étant l'estimation du mouvement 

dans une séquence d'images monoculaires. Dans ce chapitre, nous allons tout d'abord 

présenter le problème, les outils que nous avons mis en oeuvre, puis l'application 

particulière que nous avons choisie pour valider notre approche. 

1.1 LE PROBLEME : L'ANALYSE DE SCENES DYNAMIQUES 

Le traitement de séquences d'images a connu ces dernières années un essor 

considérable, dû essentiellement au développement de la technologie, et plus 

particulièrement dans le domaine des mémoires (capacités, temps d'accès), point 

sensible à l'implantation de tout algorithme d'analyse spatio-temporelle. L'objectif 

recherché de l'analyse de scènes dynamiques est de permettre l'extraction de 

l'information concernant directement l'environnement 3D dans lequel évolue le 

capteur. Cet environnement étant perçu par le calculateur comme une scène 2D. 

10 



Cliapitre I Introâuction généraCe 

Les séquences d'images peuvent être, soit une série d'images issues d'un même 

capteur à des instants différents, soit un ensemble d'images d'une même scène prises 

simultanément par des capteurs complémentaires. Le déplacement des objets dans le 

monde réel se traduit par un déplacement apparent sur l'image provenant d'une 

caméra. Celle-ci pouvant être fixe ou mobile par rapport à la scène. La qualité de 

l'estimation de ces déplacements réels à partir des représentations des objets contenus 

dans une séquence d'images est cruciale. Elle dépend en grande partie des étapes 

situées en amont de la chaîne de traitement. 

Parmi les applications de l'analyse de scènes dynamiques, on peut citer: 

• Le codage d'images TV; 

• Le suivi d'objets ou de cibles; 

• Le domaine biomédical; 

• L'imagerie satellitaire; 

• La robotique et la navigation autonome. 

1.2 LES OUTILS : LES RESEAUX DE NEURONES 

Le traitement d'images semble être un des domaines d'application privilégié des 

réseaux connexionnistes. En plus de l'attrait que peut apporter sur le plan intellectuel 

l'étude des problèmes posés par les réseaux de neurones, la diversité de ses 

applications potentielles constitue un facteur non négligeable dans la motivation des 

recherches réalisées dans ce domaine. Les applications sont fort nombreuses. On peut 

distinguer parmi celles-ci: 

• La reconnaissance des formes visuelles: c'est le domaine d'application le plus 

vaste et le plus diversifié. On distingue quatre axes: 

11 



Cfiapitre I I ntroâuction générafe 

* La reconnaissance des formes bruitées: (Imagerie médicale, Robotique, 

secteurs militaires); 

* La reconnaissance des écritures typographiques et manuscrites; 

* Le contrôle de qualité et la recherche de défauts; 

* L'identification d'images à des fins de sécurité (reconnaissance 

d'empreintes digitales, identification de rétine de l'oeil, reconnaissance 

d'un visage). 

• La reconnaissance de signaux dynamiques: 

* Le traitement du signal médical; 

* La surveillance et le contrôle de processus industriels; 

* La reconnaissance de la voix et de la parole. 

• Le codage et la compression de l'information: 

* Les télécommunications (satellites, TV haute définition, TV3D ... ); 

* Le secteur militaire (encryptage/décryptage de messages); 

* La banque (contrôle d'accès, cartes à puces). 

• La classification. 

• L'optimisation et la résolution de problèmes. 

* L'ordonnancement des prises de vues des photos satellites SPOT; 

* L'optimisation de l'implantation de lignes de production; 

* L'optimisation des tracés de circuits sur des puces VLSI. 

• La modélisation de phénomènes complexes. 

La multitude et la variété des applications entraînent des méthodologies 

algorithmiques et des architectures matérielles très diversifiées en fonction des 

différents objectifs [LIP - 87] [W AS - 89] [KOH - 88a] [HEC - 87] [PAO - 90]. 

12 



Chapitre I Introâuction générafe 

Le domaine des réseaux de neurones n'est pas nouveau. Ainsi le physiologiste 

Sigmund Exner proposait déjà en 1894 un modèle neuronal de la détection du 

mouvement par l'oeil de la mouche. Cependant le concept de ce qui est appelé 

réseaux neuromimétiques est apparu avec les travaux de Clark et Farley, qui les 

premiers, ont simulé sur un calculateur numérique un système de "neurones" 

re bouclé comportant des connexions dynamiquement variables [KAM - 90]. Ces 

réseaux sont constitués d'un grand nombre de processeurs élémentaires opérant en 

parallèle appelés donc "neurones" ou "neurones formels", connectés à un certain 

nombre d'autres processeurs .. La nature de la fonction à assurer par ces réseaux est 

principalement définie par la topologie des connexions. 

On peut, de façon très schématique, distinguer trois grandes approches principales 

de la neuromimétique: 

• Celles qui s'appuient sur l'étude du fonctionnement réel du cerveau et les 

propriétés des systèmes nerveux biologiques; 

• Celles qui sont particulièrement orientées vers des études de type 

psychologique. Des modèles plus complexes permettant de décrire le processus 

de perception et de cognition sont imaginés; 

• Enfin, celles qui exploitent ou reproduisent les connaissances biologiques mais 

dont le but est d'aborder ou de réaliser des tâches technologiques bien précises. 

La modélisation des neurones est en général plus simple que dans les cas 

précédents puisqu'elle ne nécessite pas une prise en compte complète de la 

complexité biologique. 

Selon Parrochia [PAR- 94], "c'est donc moins la parenté avec le cerveau ou la 

plausibilité biologique du processus de reconnaissance qui est recherchée que la 

performance pour elle-même. Dès lors, le concept de "réseau de neurones" 

s'autonomise, devient un outil à part entière qui, même s'il peut parfois présenter des 

analogies avec le fonctionnement du cerveau (Kohonen), est développé en fait pour 

lui-même, selon des algorithmes qu'on essaie d'optimiser". 

13 



Cfiapitre I I ntrocfuction généra{e 

Les premières investigations sur le concept de "réseau de neurones" ont vu le jour 

au cours des années 40 dans les premières tentatives de modélisation du cerveau 

menées par deux chercheurs, le neurophysiologiste Warren McCulloch et le 

mathématicien Walter Pitts [MeC - 43]. En s'inspirant de leurs propres travaux sur 

les neurones biologiques, ces auteurs ont proposé le premier modèle mathématique 

d'un neurone formel. Un des premiers résultats de leurs travaux a été de montrer que 

l'on peut modéliser n'importe quelle fonction logique avec de tels réseaux. La 

fonction seuil utilisée comme fonction d'activation a été adaptée dans plusieurs 

réseaux neuroniques. On citera à titre d'exemple le réseau récurrent de Amari 

[AMA - 71] [AMA - 77], le réseau discret de Hopfield [HOP - 82] ou encore les 

mémoires associatives bidirectionnelles [KOS- 88]. 

Un peu plus tard, Donald Hebb [HEB - 49] expliquait la façon dont un réseau 

s'organise (les règles d'apprentissage) selon un postulat basé sur des observations 

biologiques: l'activation répétée de deux neurones tend à renforcer leur force de 

connexion. Ce résultat est connu sous le nom de loi de Hebb, 

La première machine adaptative ayant remporté un certain succès est le 

"perceptron". Les travaux réalisés sur le système oculaire sont à l'origine de ce 

premier réseau de neurones formels réalisé par Rosenblatt [ROS - 57]. L'idée était de 

traduire l'image dans l'architecture d'un réseau de petites cellules susceptibles de 

prendre différentes valeurs. 

Widrow et Hoff [WID - 59] ont développé en 1959 les adaptateurs linéaires 

ADALINE et MADALINE (Multiple ADAptative LINear Element). Ces derniers 

pouvaient apprendre plus rapidement que le perceptron. La différence essentielle 

entre le perceptron et ce type de réseau se situe au niveau de sa règle d'apprentissage. 

Pour le perceptron, la méthode minimise l'erreur simple alors que pour MADALINE 

la méthode minimise l'erreur quadratique, d'où la règle de Widrow-Hoff. Cette règle 

ou algorithme des moindres carrés fut mis au point en 1974 [LEM- 88] [LIP - 87]. 

Plus tard, Minsky et Papert [MIN - 69] démontrèrent théoriquement les limites de 

ces réseaux (complexité d'un réseau de très grande taille, problème de séparabilité 

14 
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linéaire, ... ). Les recherches se restreignirent alors durant les années soixante dix au 

profit d'une autre technique "l'intelligence artificielle" qui se développait rapidement 

et avec succès. Toutefois, certains travaux sur le sujet ont été publiés par quelques 

rares auteurs. Ils ont principalement concerné les réseaux de neurones formels 

totalement connectés. Parmi ces auteurs, Amari [AMA- 71] [AMA- 72] étudie les 

propriétés de tels réseaux pour leur utilisation en tant que mémoires associatives. Il 

propose l'idée de stocker des informations sous forme d'états stables du système, ou 

de séquences d'états. La règle de calcul des poids est la règle de Hebb. Fukushima 

[FUK - 7 5] propose le cognitron, un réseau de neurones multicouches pour la 

reconnaissance d'images, malheureusement la règle d'apprentissage proposée est non 

supervisée, ce qui rend le système difficilement utilisable. Ce modèle a été amélioré 

un peu plus tard par l'apparition d'une structure multicouche qui déboucha sur le 

néocognitron [FUK - 84]. Little [LIT - 74] pour sa part, propose l'utilisation des 

méthodes de la physique statistique pour l'étude des réseaux de neurones. Il présente 

un modèle de réseau neuronal composé de neurones interconnectés ayant deux états 

possibles, + 1 ou -1. Il remarque qu'il est possible d'identifier la configuration d'une 

rangée de spins du modèle d'Ising à deux dimensions (n x n) avec l'état d'un réseau 

neuronal de taille n. 

L'ouvrage de Duda et Hart [DUD - 73] constitue une synthèse très complète des 

premiers travaux sur les réseaux de neurones. Les travaux de la fin des années 70 

sont regroupés dans [HIN- 81], en particulier le modèle "Brain-State-in-the-Box" de 

Anderson, les réseaux sémantiques distribués de Hinton et les cartes topologiques de 

Kohonen. Les travaux de Kohonen sont regroupés dans [KOH- 84 ]. 

L'approche neuromimétique connaît une évolution significative à partir du début 

des années quatre-vingts. Des progrès remarquables ont été réalisés grâce d'abord, à 

l'apparition de machines parallèles puissantes rendant les aspects opérationnels assez 

attrayants, à l'utilisation de concepts et méthodes importés d'autres disciplines - en 

particulier la physique statistique des systèmes magnétiques, et grâce notamment aux 

travaux de Fogelmann-Soulié, Werbos, Parker, de Rumelhart, Hinton et Williams 

(RUM - 86a] sur les réseaux multicouches et l'algorithme de rétropropagation du 

gradient [LEC - 85], (RUM - 86b ], [BAR - 89], à ceux de Hopfield [HOP - 82] 
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[HOP- 84] [HOP- 85], de Kohonen sur les mémoires associatives et les cartes auto 

organisatrices [KOH - 84] [KOH - 88b] [KOH - 89], sur les méthodes LVQ 

(= Learning Vector Quantization) [KOH- 90] ou encore aux travaux de Grossberg et 

Carpenter [GRO - 88] sur la théorie de la résonance adaptative. Ackley, Hinton et 

Sejnowski [ ACK - 85] introduisent la machine de Boltzmann, le premier modèle à 

lever les limitations du perceptron de façon satisfaisante et dont la dynamique et 

l'apprentissage sont probabilistes. C'est sans doute Kohonen [KOH- 84] qui a conçu 

le modèle dont l'esprit est le plus proche de la manière dont fonctionne le cortex 

visuel. On pourra aussi citer les BAM (= Bidirectional Associative Memories) de 

Kosko [KOS - 87] qui prolongent le modèle auto-associatif de Hopfield en mémoire 

hétéro-associatives, les réseaux à apprentissage compétitif [RUM - 86c] ou encore 

ceux à apprentissage renforcé [BAR - 85] ainsi que les réseaux récurrents et leurs 

dynamiques étudiées par Pineda [PIN- 87]. 

Signalons enfin que la tendance actuelle consiste à construire et à étudier des 

réseaux modulaires, en composant ou cascadant plusieurs modèles distincts. Des 

expériences récentes montrent sur des cas particuliers qu'un tel chaînage permet 

souvent d'accroître les performances. Il devient toutefois difficile de contrôler 

l'apprentissage dans des réseaux de ce type. 

Cette liste ne prétend pas être exhaustive. Une illustration de l'évolution historique 

des principaux systèmes de réseaux de neurones est présentée à titre indicatif dans 

l'annexe A. 

Il est à noter enfin l'évolution de la technologie VLSI qui ne cesse d'apporter un 

autre intérêt de recherche à ce domaine [CHO- 91] [SAT- 92] [SHE- 92]. En effet, 

des réseaux neuronaux électroniques (silicium) permettront non seulement d'atteindre 

les ordres de grandeur nécessaires pour traiter en temps réel certaines applications, 

mais également pour une utilisation des techniques neuronales sur des systèmes 

spécialisés où l'encombrement est limité [MEA - 89]. 

On recense aujourd'hui un nombre important d'ouvrages et d'articles traitant de la 

neuromimétique. Bien qu'il devient de plus en plus délicat de prétendre couvrir un 
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domaine aussi vaste et en rapide évolution, on peut néanmoins citer [RUM - 86] 

[AMI - 89] [PER - 90] [LEC - 87] [BUR - 88] [ROS - 59] [AND - 88] [HEC - 90] 

[DA V - 90] [LIP - 87] [KAM - 90] [FRE - 92] [WEI - 89] [ZHO - 92] [HER - 94] 

[JOD- 94a] [JOD- 94b] [ABD- 94]. 

1.3 L'APPLICATION: L'ESTIMATION DU MOUVEMENT DANS 

DES SEQUENCES D'IMAGES 

L'estimation du mouvement est un problème très complexe. Bien qu'il s'agit d'une 

tâche dont les organismes vivants les plus simples s'acquittent sans effort apparent, 

les ordinateurs traditionnels semblent mal adaptés. C'est sans doute pour cette raison 

que les premières tentatives d'application des réseaux de neurones ont porté sur ce 

domaine. Il s'avère important de pouvoir définir précisément l'apport que peuvent 

avoir les réseaux de neurones dans les diverses tâches qui entrent en jeu dans un 

système d'analyse de mouvements. 

Chez la plupart des êtres vivants munis d'un système visuel, l'analyse et 

l'interprétation de l'environnement passe par une analyse poussée du mouvement 

perçu. Des études physiologiques et neurophysiologiques ont montré l'importance du 

"flux optique" dans la perception de l'espace par les systèmes visuels des êtres 

vivants. Il a été en effet prouvé que de tels êtres disposent dans leur cortex de 

récepteurs spécifiques sensibles à la détection du mouvement. 

Il existe cependant de nombreuses méthodes spécialisées pour l'estimation du 

mouvement. On peut décrire une méthode selon le niveau d'abstraction qu'elle utilise 

afin de représenter l'information [CAB - 92]. On distingue ainsi le "bas niveau" qui 

fait appel à des techniques d'analyse des variations locales de l'intensité de l'image, le 

"haut niveau" où l'information contenue dans l'image est décrite en termes d'objets, et 

le "niveau intermédiaire" assurant la liaison entre ces deux représentations. Les 

méthodes basées sur l'analyse du "flux optique" qui consistent en l'étude du champ du 

vecteur vitesse apparente sur les images, appartiennent à ce dernier niveau. 
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L'approche connexionniste en s'inspirant des modèles neurobiologiques apporte 

des solutions à certains problèmes de calcul du "flux optique". En effet, les réseaux 

de neurones se présentent comme des dispositifs caractérisés par un haut degré de 

parallélisme où le traitement de l'information est largement distribué au travers de 

toute la structure d'où une plus grande robustesse vis-à-vis d'un éventuel mauvais 

fonctionnement d'un petit nombre d'éléments [KER - 92]. 

Le travail que nous proposons dans ce mémoire porte l'utilisation des réseaux de 

neurones pour la minimisation de fonctionnelles avec comme application l'estimation 

du mouvement dans le cadre de l'analyse de scènes dynamiques. Plus précisément, 

l'idée de base est de fonder cette estimation sur le champ des vitesses apparentes dans 

l'image. L'utilisation d'un tel champ de vitesse permet de disposer d'un champ de 

mesures dense donc d'informations très riches. 

Le chapitre II décrit d'une part, les notions fondamentales indispensables à la 

définition d'un neurone formel et ses variantes, et présente d'autre part, les principaux 

types de réseaux constitués de tels neurones parmi les plus connus ainsi que leurs 

algorithmes d'apprentissage associés. 

Les chapitres III et IV situent le contexte. Ainsi le chapitre III porte sur le modèle 

de Hopfield. Nous étudierons plus particulièrement sa dynamique et nous montrons 

l'importance de ce type de réseau totalement interconnecté dans la résolution des 

problèmes d'optimisation. 

Le chapitre IV, lui, est dédié au problème de l'estimation du mouvement dans une 

séquence d'images. A l'aide d'une étude bibliographique, nous rappellerons l'état des 

diverses techniques classiques existantes sur l'analyse du mouvement 2D, puis nous 

exposerons les principales approches d'estimation du "flux optique". 

Dans le chapitre V, on replace le problème de l'estimation du mouvement dans 

l'optique connexionniste. Une première méthode est présentée. Elle est inspirée d'une 

approche neuronale proposée antérieurement [ZHO - 88]. Le réseau de neurones 

développé est basé sur des considérations physiologiques et anatomiques du système 
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visuel. L'étude a été motivée par les travaux réalisés sur l'organisation structurelle en 

"colonnes d'orientation" des cellules du cortex visuel. 

Le chapitre VI expose une autre méthode neuronale pour l'estimation du "flux 

optique" dans une séquence d'images. Le principe de l'approche consiste dans une 

première étape à coder le problème en termes d'états qui sont les variables discrètes 

représentant les deux composantes du vecteur vitesse. Ces dernières peuvent être 

alors déduites par une sommation des variables des états des neurones du réseau 

associé. Dans une seconde phase, la construction du réseau de neurones discret qui 

résout ce problème revient à déterminer les paramètres - poids synaptiques des 

interconnexions et entrées externes - qui lient les neurones de telle sorte que les 

points fixes soient les solutions recherchées. Nous introduisons une fonction 

d'énergie qui caractérise un é~at du réseau et nous montrons que les minima locaux de 

cette fonction ainsi formée et qui contient toute l'information nécessaire, 

correspondent à des stables du réseau quand celui-ci suit la règle d'évolution définie 

par Hopfield. Ce modèle est basé sur une structure rebouclée et fonctionne en 

exploitant les propriétés de convergence vers des points ou des cycles stables. 

Enfin, nous comparons les résultats avec ceux fournis par les méthodes classiques 

d'estimation du mouvement de façon à valider les solutions obtenues par le réseau de 

neurones proposé. 
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CHAPITRE II 

LES MODELES CONNEXIONNISTES 

Différents types de réseaux de neurones ont déjà fait l'objet de recherches. Nous 

rappellerons dans ce chapitre les notions élémentaires sur les modèles de neurones 

puis nous exposerons très rapidement les règles d'apprentissage qui furent alors 

proposées pour permettre à ces réseaux de s'auto-adapter. Nous tenterons ensuite de 

faire une synthèse des différentes approches existantes. Enfin, nous nous 

intéresserons aux développements des réseaux entièrement interconnectés. L'étude 

portera par la suite sur le réseau de Hopfield (et ses variantes) utilisé comme 

résolveur de problèmes d'optimisation. 

11.1. NEURONE FORMEL ET NOTIONS D'APPRENTISSAGE 

11.1.1. Le neurone. formel 

Appelé aussi classifieur linéaire en reconnaissance de formes, automate à seuil ou 

élément linéaire à seuil en théorie des automates, c'est l'élément de base des réseaux 

connexionnistes. Il est apparu pour la première fois dans un article de McCulloch et 

Pitts [MeC - 43]. Ces deux auteurs ont en effet proposé le premier modèle 
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mathématique du neurone biologique. Dans ce modèle, simplifié à l'extrême, chaque 

neurone calcule périodiquement son degré d'activation. Si ce dernier dépasse un seuil 

prédéfini, le neurone se met ou reste dans l'état actif. Si par contre, l'activation est en 

dessous de ce seuil, il devient inactif. Un des premiers résultats de leurs travaux a été 

de montrer que l'on peut modéliser n'importe quelle fonction logique avec de tels 

réseaux. 

On retrouve dès lors différents types de modèles de neurones formels. La structure 

générale reste la même et peut être représentée comme l'illustre lafigure Ill. 

Signaux (V.) en entrée pondérés 
J 

individuellement par les 
poids synaptiques (T ) 

lJ 

y' 
N 

Activation du Neurone i 

fN l 
V = fj "T~-*V· + 9· 1 1 ~ u J 1 

L=' J 

Figure II. 1 : Le neurone formel. 

Signal (ou Etat) 

de sortie (Vi) 
du Neurone i 

Les différents choix de modèles de neurones formels se caractérisent par le type de 

la fonction d'activation employée. On distingue ainsi trois grands modèles de 

neurones: 

• le neurone formel binaire; 

• le neurone formel réel; 

• le neurone formel probabiliste. 
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ILJ.l.l.Le neurone formel binaire 

C'est un élément de calcul possédant N entrées booléennes ou réelles 

( V1, V2, .. , VN) et une seule sortie booléenne. Il est modélisé par deux opérateurs: 

• Un opérateur de sommation qm élabore un "potentiel" égal à la somme 

pondérée des entrées du neurone; 

• Un opérateur qui calcule l'état de la sortie du neurone en fonction de son 

potentiel. 

La fonction de changement d'état (ou fonction de transition) du neurone formel 

consiste à effectuer la somme pondérée de ses entrées et à comparer ce résultat à un 

seuil e. Si le potentiel du neurone ui est positif, l'état Vi de l'automate devient actif et 

égal à+ 1; dans le cas contraire, il est inactif et égal à 0: 

vi = 1 s1 > 0 
(11.1) 

vi =0 smon 

La fonction d'activation utilisée est en général la fonction de Heaviside 

(figure Il2.a). 

Il est possible, dans certaines situations, de trouver la valeur -1 plutôt que 0 pour 

représenter l'inactivité du neurone. La fonction de Heaviside est alors remplacée par 

la fonction Signe (figure II2.b). Naturellement, d'un point de vue général, ces deux 

notations sont équivalentes puisqu'il est possible de passer du domaine { 0, + 1} au 

domaine { -1, + 1} et vice-versa par un simple changement de variable. Ce 

changement se traduira par une modification de la valeur du seuil ei du neurone 

[KAM- 90]. 
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Il est à noter que, dans certaines écritures, le seuil est considéré comme un poids 

particulier, Tw = ei , dont son entrée correspondante V0 vaudrait toujours + 1. 

L'équation du potentiel devient alors: 

j= N 

u. - ~ T .. ·V. 
1 ~ ij J (II.2) 

j= 0 

IL1.1.2.Le neurone formel à valeurs réelles 

L'automate à seuil est intéressant lorsqu'il s'agit de traiter des discriminations. Du 

fait des deux seuls états possibles, on s'est vite aperçu de ses limites dans des 

applications plus complexes où l'emploi de neurones binaires devient inadéquat. Le 

modèle de neurones se généralise donc vers des sorties à valeurs réelles. Son 

évolution se situe alors dans l'utilisation de fonctions d'activation continues à seuils. 

Ces dernières sont généralement choisies croissantes et impaires (mais ceci ne 

constitue pas une restriction de principe). On trouve, en particulier, les fonctions 

linéaires à seuils (figure 113) et les fonctions sigmoïde (figure IL4) [MOU - 92] 

[LEM- 88]. 

II.l.l.3.Le neurone formel probabiliste 

Ce neurone formel particulier utilise une fonction d'activation stochastique 

(généralement une sigmoïde). L'état Y prend les valeurs [0,1] selon une probabilité: 

1 
P(Vi = 1) = ~E. 

(l+exp-T) 
P (Y=O) = 1 - P (Y=1) (11.3) 

où Test un paramètre appelé "Température" et ~Ei représente la différence d'énergie 

entre les états 1 et 0 du neurone i. 
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Le comportement de cet "automate probabiliste" est proche de celui des particules 

en physique statistique [WEI- 89]. 

Le neurone formel probabiliste est utilisé principalement dans les machines de 

Boltzmann [HIN- 84] et de Cauchy [SZU- 87]. 

11.1.2. Le choix de la fonction d'activation 

Le choix de la fonction d'activation (ou de transition) F est a priori laissé au 

concepteur de l'application neuronale. Cette fonction prend différentes formes, 

suivant l'utilisation du réseau, et selon la nature continue ou discrète, voire binaire de 

l'état de sortie du neurone. Il est néanmoins souhaitable de respecter les contraintes 

suivantes: 

• La fonction est non linéaire: En effet, un réseau entièrement linéaire peut 

toujours se ramener à un réseau équivalent sans couche intermédiaire. Il suffit 

pour cela de faire le produit des matrices de transformation entre les différentes 

couches. On perd donc tout l'avantage d'une structure multicouches; 

• La fonction est strictement croissante: Il est en effet souhaitable que la dérivée 

ne s'annule pas afin d'éviter un blocage de l'apprentissage (gradient nul); 

• La fonction est saturante: Cette condition correspond aux observations 

biologiques, et de plus, la présence de saturations procure au réseau une forte 

robustesse par rapport au bruit. Enfin, la présence de saturations permet au 

neurone de fonctionner comme un calculateur binaire quand ceci est nécessaire. 
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F(V) 

0 

(a) 

F(V) 

0 

F (V) 

0 

Les moâefes conneJ(j.onnistes 

F(V) 

-----~-1 v 

(b) 

Figure 11.2: Fonctions d'activation binaires. 

(a) Fonction de Heaviside. 

(b) Fonction Signe. 

F(V) 

v 

Figure II.3 :Fonctions linéaires à seuils. 

F(V) 

v 

Figure II.4 : Fonctions sigmoïdes. 
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11.1.3. Conclusion 

Il résulte de la présentation précédente qu'un réseau de neurones est défini 

généralement par 5 éléments: 

• La nature des entrées qui peuvent être binaires ( { 0,1} ou { -1, 1}) ou bien 

réelles; 

• La nature de la fonction d'entrée totale (ou potentiel) qui définit le 

prétraitement sur les entrées. Il s'agit le plus souvent d'une somme pondérée. La 

fonction sommation peut être du type linéaire, affine ou polynomiale; 

• La nature de la fonction d'activation du neurone qui définit son état interne en 

fonction de son entrée totale. Les fonctions d'allure sigmoïde sont très utilisées 

. car elles modélisent facilement les phénomènes continus. Les fonctions à seuil 

binaire, à seuil linéaire ou encore stochastiques peuvent être également 

utilisées; 

• La nature de la fonction de sortie qui calcule la sortie du neurone en fonction de 

son état d'activation; 

• Enfin la nature de la sortie du neurone qui servira d'entrée aux neurones qui 

sont connectés. 

11.2. NOTIONS D'APPRENTISSAGE 

11.2.1. La règle de Hebb 

La principale règle d'apprentissage a été déduite de la loi de Hebb [HEB - 49]. Bien 

que celle-ci fut élaborée pour les réseaux biologiques; les réseaux de neurones formels 

doivent également s'y conformer. Selon Hebb, l'apprentissage est lié à une modification 

fonctionnelle dans les synapses: des activités neuroniques corrélées augmentent 
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l'efficacité du lien synaptique. Si V= [VI ,V2, ... ,VnJ est un vecteur prototype, les poids 

sont donc modifiés selon: 

8Tij =a .Vi. Vj, i,j=l, ... ,n soit ôT= a .V. vr (II.4) 

L'efficacité synaptique entre les neurones i et j est notée Tij. Vi est l'entrée du neurone 

i, Vj est l'activité du neurone j, a est le "gain d'apprentissage". 

Ainsi: 

(a) si deux neurones sont actifs en même temps, alors leur liaison est renforcée. 

(b) si les deux neurones sont au repos, alors leur poids reste inchangé. 

( c) si la cellule excitatrice ou la cellule réceptive est activée et l'autre non, alors le 

poids prend une valeur plus faible. 

(a) ~ \_) \_) (b) 

(c) 

e neurone actif 

0 neurone inactif 

Figure ILS : La règle de Hebb. 

La règle de Hebb fut la première et reste la principale règle d'apprentissage utilisée 

dans les réseaux de neurones. 
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11.2.2. La règle de Widrow & Hoff 

En plus de la règle de Hebb, il existe de nombreuses méthodes d'apprentissage des 

poids d'un neurone formel qui consistent généralement à minimiser une fonction de 

coût. Parmi celles-ci, on peur citer la procédure de Widrow & Hoff.[WID- 60] dans 

laquelle la fonction de transfert à seuil binaire est remplacée par une fonction à seuil 

linéaire par morceaux. La modification des poids ne dépend alors que des entrées 

pondérées non seuillées. 

11.3. RESEAUX NEUROMIMETIQUES 

Un réseau neuromimétique (ou de neurones formels) est un ensemble d'unités de 

calcul interconnectées, inspiré des structures et de certains effets 

neurophysiologiques relatifs au fonctionnement des neurones biologiques et du 

cortex cérébral. Les principales caractéristiques qui sont retenues pour un 

fonctionnement satisfaisant de tels réseaux sont les suivantes: 

• le choix du neurone formel; 

• l'architecture du réseau; 

• l'évolution ou la règle d'apprentissage. 

Afin de présenter les différents types de réseaux, il est souhaitable d'en faire une 

classification. En effet, on peut distinguer parmi un florilège de méthodes plusieurs 

classes de réseaux qu'on peut regrouper soit en fonction de leur architecture soit sur 

le critère de la fonction réalisée par le réseau. 
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11.3.1. Réseaux multicouches 

IL3.1.1. Le perceptron 

Le perceptron peut être considéré comme le premier modèle des réseaux de 

neurones artificiels. Il fut réalisé par F. Rosenblatt [ROS- 57] [ROS - 62]. Fondé sur 

un principe similaire à celui de McCulloch et Pitts, son but est d'associer des 

configurations ( des formes ou des stimuli ) présentées en entrée à des réponses. Il 

s'appuie sur le fonctionnement du système oculaire et comprend dans son modèle 

général trois éléments principaux (figure II 6 ): 

• une rétine constituée de cellules où s'inscrit le stimulus; 

• une unité d'association qui extrait les caractéristiques des stimuli reçus par la 

rétine; 

• une unité de décision qui fournit la réponse du réseau aux stimuli de la 

rétine. 

rétine 

Unité d'association 

Unité de décision 

o. 
J 

Figure 11.6: Architecture du perceptron: la configuration d'activité dans la couche 

d'entrée est le résultat d'un codage réalisé par une "rétine". 
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Les connexions entre la rétine et l'unité d'association ne sont pas pondérées. Seuls, 

les poids synaptiques entre l'unité d'association et l'unité de décision sont modifiés 

lors de l'apprentissage. Le perceptron peut être donc considéré comme un réseau à 

deux couches, une d'entrées et une de sorties, les neurones à l'intérieur d'une même 

couche n'étant pas connectés. 

Cependant, il convient de noter les limites du perceptron qui sont de nature diverses, 

comme par exemple: 

• la complexité d'un réseau de très grande taille; 

• le fait qu'un perceptron ne puisse reconnaître si une forme est connexe ou non; 

• le problème de la séparabilité linéaire (limite toutefois levée grâce à l'utilisation 

de couches supplémentaires dans le réseau). 

11.3.1.2. Réseaux à plusieurs couches 

Ce type de réseaux (figure Il 7) présente une couche d'entrée recevant les 

informations extérieures et une couche de sortie renvoyant les résultats du traitement. 

Entre les deux, se situent plusieurs couches cachées qui effectuent ce traitement. Les 

neurones utilisés sont de même type dans une même couche. Cependant, ceux de 

couches différentes peuvent être de types différents. 

Couche d'entrée Couches intermédiaires cachées Couche de sortie 

Figure 11.7: Réseau à couches. 
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L'information à traiter est appliquée au réseau sous la forme d'un vecteur d'entrée 

puis propagée vers la couche de sortie suivant le même sens de déplacement. Le 

résultat apparaît lui aussi sous forme de vecteur. Les connexions entre chaque neurone 

de couches différentes peuvent être totales ou partielles. Ainsi un neurone peut être 

connecté soit à certains, soit à tous ceux de la couche suivante. Cependant, les neurones 

d'une même couche ne sont pas interconnectés. 

Ce type de réseau est aussi appelé réseau feedward. 

11.3.2. Réseaux entièrement connectés 

Face aux problèmes de structuration et de définition des réseaux multicouches, 

certains chercheurs se sont orientés vers un autre type d'architecture: les réseaux 

entièrement connectés (figure 118). 

(1 (2 (3 (i (j (n 

~ 
Figure 11.8: Réseau totalement connecté. 

L'information est appliquée sur chaque neurone, sous forme de vecteurs. Ceux-ci 

communiquent avec tous les autres et peuvent aussi communiquer avec eux-mêmes. Ce 

sont les sorties de ces neurones qui déterminent les composantes du vecteur de sortie. 

Ce type de réseau est aussi appelé réseau feed-back. 

A partir de ces architectures, un certain nombre de modèles mettant en jeu des 

fonctionnements et des règles d'apprentissages différents ont été développés. Nous 
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nous contenterons de décrire rapidement quelques réseaux en donnant en quelques 

mots leurs grandes caractéristiques et éventuellement leur domaine d'application. 

Nous regrouperons les modèles de la manière suivante: 

• Les réseaux à apprentissage supervisé pour lesquels nous présenterons 

l'algorithme le plus utilisé, la rétro-propagation du gradient; 

• Les réseaux à apprentissage non supervisé, avec en particulier les cartes auto­

organisatrices de Kohonen et le modèle ART de Grossberg et Carpenter; 

• Les modèles biologiques; 

• "Les modèles stochastiques. 

11.4. RESEAU A APPRENTISSAGE SUPERVISE 

On soumet au réseau un modèle en entrée et l'on compare alors l'erreur obtenue entre 

la sortie obtenue et la sortie désirée. L'apprentissage supervisé consiste à ajuster les 

poids de chaque connexion, à l'aide d'un algorithme itératif, jusqu'à ce que l'erreur soit 

nulle ou minimale. Le réseau doit être stable lorsque l'apprentissage est réalisé. Il faut 

donc s'assurer que l'erreur minimale entraîne la stabilité du réseau (perceptron, mono ou 

multicouches). 

11.4.1. La rétro-propagation du gradient 

La méthode de rétro-propagation du gradient est l'une des mieux connues. Avant 

la phase d'apprentissage, les poids synaptiques ont des valeurs aléatoires et les 

réponses fournies par le réseau à la présentation d'une configuration d'entrée sont 

quelconques. Durant la phase d'apprentissage, la procédure de rétro-propagation 

consiste à modifier de façon itérative les poids synaptiques afin d'établir une 

correspondance entre la présentation d'une entrée et la sortie désirée. Pour chaque 

entrée, le réseau calcule par propagation l'état de sa couche de sortie. La différence 

33 



Cfiapitre II Les moâeCes conne:(j.onnistes 

entre l'état de la couche de sortie et l'état désiré est rétro-propagée de façon à modifier 

les poids des connexions. 

11.4.2. L'algorithme de rétro-propagation de gradient 

Il a été introduit simultanément et indépendamment par Y. Le Cun [LEC - 85], 

D. Rumelhart [RUM - 86] et D. Parker [PAR - 85]. Cette technique utilise une 

procédure de descente de gradient travaillant sur une erreur quadratique. C'est donc 

une généralisation de la règle de Widrow & Hoff à une fonction de coût non linéaire. 

L'algorithme consiste à calculer les dérivées partielles de l'erreur en sortie par rapport 

à tous les poids du réseau puis à appliquer une procédure de gradient pour minimiser 

l'erreur en fonction de tous les poids synaptiques. 

En résolvant le problème du calcul de ces poids pour les couèhes "cachées" des 

réseaux multicouches, l'algorithme a redonné une nouvelle vigueur aux recherches 

sur les réseaux neuromimétiques, ce qui a permis l'apparition de nouveaux modèles. 

Cet algorithme est utilisé pour des applications variées. On peut citer les travaux 

de [SEJ - 87] en reconnaissance de la parole ou ceux de [LON - 90] [THI - 90] en 

analyse d'images. 

11.5. RESEAU A APPRENTISSAGE NON SUPERVISE 

Basé sur des propriétés statistiques des exemples, le système essaye de s'organiser 

lui-même afin de diviser les exemples en différentes classes (le modèle de Kohonen). 

Les procédures de modification des poids synaptiques sont généralement inspirées de la 

règle de Hebb, et lorsque l'algorithme converge, les poids synaptiques atteignent des 

valeurs stables. Du fait que le système agit tout seul sans avoir d'influence extérieure on 

l'appelle parfois apprentissage par auto-organisation. 

11.5.1. Cartes auto-organisatrices de Kohonen 

L'algorithme de T. Kohonen a été initialement conçu en 1982 par Kohonen 

[KOH - 82] [KOH - 84] pour modéliser l'auto-organisation des liaisons neuronales 
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entre les cellules du cortex visuel et les cellules de la rétine sous l'effet de stimuli 

successifs. 

La carte d'auto-organisation de Kohonen est un réseau à deux couches qui peut 

organiser une carte topologique à partir de points de départ aléatoires. Le réseau 

combine une couche d'entrée avec une couche compétitive de neurones entraînés de 

façon non supervisée. Cette dernière se présente comme une grille à deux 

dimensions. Toutes les interconnexions vont de la couche d'entrée vers la seconde 

couche. Chaque neurone de la couche d'entrée est connecté à tous les neurones de la 

couche compétitive. La figure II9 représente une telle structure de base. 

1 

N 

Couche 
d'entrée 

Couche compétitive 
grille rn x n 

Figure I1.9 : Carte auto-organisatrice de Kohonen. 

Quand une entrée est présentée, chaque neurone de la première couche prend la 

valeur correspondant à son entrée dans le vecteur. Les neurones de la seconde couche 

calculent la somme des entrées et déterminent le neurone gagnant. 
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Dans le réseau de Kohonen, chaque connexion a un poids. Au départ, les poids 

des connexions sont fixés aléatoirement. Ces valeurs sont ensuite mises à jour durant 

la phase d'apprentissage du réseau. 

Cet algorithme a donné lieu à de nombreuses applications. Celles-ci touchent des 

domaines aussi variés que le traitement des images [NAS- 88], l'analyse de la parole 

et d'une façon plus générale l'analyse de données [ULT - 90]. On peut citer, par 

exemple, l'analyse d'une grande quantité de données technologiques pour une ligne 

de fabrication de VLSI [TRY - 89], la création d'un spectre topographique pour 

l'analyse de la parole [KOH - 88], ou encore le contrôle d'un bras de robot dans un 

espace pourvu d'obstacles [GRA- 88]. Parmi les exploitations possibles du réseau de 

Kohonen, citons également des applications à la résolution de problèmes 

d'optimisation parmi lesquels on trouve les travaux sur le problème du voyageur de 

commerce [ANG- 88] [FOR- 88]. 

11.5.2. Réseau de Grossberg/Carpenter 

Les systèmes ART (Adaptative Resonance Theory) [CAR - 89] [GRO - 87] 

tentent de modéliser par des réseaux de neurones des processus à la fois 

psychologiques et biologiques. Ce sont des modèles possédant différents modules 

(module d'attention et module d'orientation) dont les composants ont un 

comportement obéissant à des systèmes d'équations différentielles généralement non 

linéaires. 

L'apprentissage dans ce type de modèle se développe lorsqu'il y a résonance entre 

entrées et sorties. En effet, si le réseau a déjà appris à reconnaître un vecteur d'entrée 

alors un état de résonance est atteint rapidement quand l'entrée est présentée et il y a 

alors renforcement de la forme mémorisée. En revanche, si la forme n'est pas 

reconnue, le système recherche dans les formes apprises si aucune m1se en 

correspondance ne réussit. L'obtention de la résonance permet alors l'apprentissage de 

la nouvelle forme sans effacer les anciennes données. 
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Entrées Sorties 

Figure 11.10 :Le réseau de Grossberg. 

L'intérêt du modèle de Grossberg/Carpenter repose essentiellement sur sa faculté à 

apprendre sans exemple. Il faut noter aussi que les résultats sont assez mauvais 

lorsqu'il s'agit de reconnaître des formes bruitées. 

11.6. LES MODELES BIOLOGIQUES 

Ils sont directement inspirés, dans leur conception, ·de considérations 

neurobiologiques. On peut citer les réseaux auto-adaptatifs de Linsker [LIN - 86a] 

[LIN- 86b] [LIN- 86c]. Ce dernier simule la formation et l'agencement des cellules 

d'orientation dans le cortex visuel des mammifères. Certains auteurs proposent des 

approches inspirées de la structure histologique et biologique du cortex cérébral 

[BAL - 88] [ALE - 89]. D'autres préconisent une étude précise de l'organisation 

anatomique et physiologique du cerveau humain avant de fournir des modèles de 

représentation adéquats [SPI - 88]. 
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11.7. LES MODELES STOCHASTIQUES 

Il s'agit surtout de la machine de Boltzmann et des techniques de recuit simulé 

[KIR - 83] [ACK - 85] [AND - 88]. Ces modèles permettent de résoudre des 

problèmes non linéairement séparables. L'approche par le recuit simulé, proposée par 

Kirkpatrick, Gelatt et Vecchi en 1983, utilise un algorithme mis au point en physique 

statistique: l'algorithme de Metropolis [MET- 53]. Il permet, lorsqu'un système est à 

l'équilibre thermique, et que l'on baisse la température (d'où le terme de recuit), de 

n'explorer que des configurations voisines de l'énergie minimale. 

La machine de Boltzmann est de type connexionniste, inspirée d'un des modèles 

issus de la physique statistique qui est le réseau de Hopfield. Dans sa forme la plus 

simple, cette machine est un réseau numérique de Hopfield dont le comportement est 

dicté par un algorithme de recuit simulé. Elle sera présentée dans le chapitre III. 

Les méthodes d'analyse de réseaux neuromimétiques issues de la physique 

statistique s'avèrent intéressantes pour des problèmes d'optimisation. Un autre aspect 

à considérer est celui des réalisations matérielles de tels réseaux à l'aide de circuits 

analogiques, donc pour le calcul hautement parallèle. 
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CHAPITRE III 

LE MODELE DE HOPFIELD 

III.l INTRODUCTION 

Parmi les multiples configurations de réseaux et méthodes d'optimisation, le choix 

du modèle pour notre étude s'est porté sur le réseau de type Hopfield. En effet, les 

propriétés de ce type de réseau permettent d'envisager leur application à une grande 

classe de problèmes de traitement d'images formalisés en termes de minimisation de 

fonctionnelles. L'estimation du "flux optique" en étant un exemple typique. De tels 

réseaux peuvent être utilisés soit comme mémoires associatives soit comme 

résolveurs de problèmes d'optimisation [HOP - 85] [HOP - 86]. Leur modèle est 

identique à celui d'Amari [AMA - 74] caractérisé par le rebouclage des sorties des 

neurones sur les entrées (réseau récursif). 

De tels réseaux peuvent être caractérisés par leurs capacités de traitement non 

linéaire de l'information, leur structure massivement parallèle et leur faculté 

d'apprentissage qui joue un rôle prépondérant dans de nombreux cas. 

40 



Cfiapitre III Le moâefe âe JfopfieCâ 

Ces réseaux sont basés sur le fait que, dans le cerveau humain, l'information 

circule et qu'une décision est prise par étapes successives. Selon Hopfield, le système 

nerveux recherche des états stables, attracteurs dans son espace d'états. Les états 

voisins tendent à se rapprocher d'un état stable, ce qui autorise la correction des 

erreurs, et la capacité à compléter des informations manquantes. C'est également une 

mémoire adressable par son contenu: une forme mémorisée est retrouvée par une 

stabilisation du réseau. 

Le modèle que nous allons décrire suscite, depuis ies travaux de Little en 197 4 

[LIT- 74], un grand engouement dans la communauté scientifique en raison de ce qui 

suit: 

• ce modèle est proche d'un autre modèle, celui des "verres de spins", utilisé 

par les physiciens pour décrire les propriétés magnétiques des alliages 

dilués; 

• possibilité d'utiliser des méthodes de la mécanique statistique pour 

déterminer les attracteurs; 

• possibilité de générer un réseau dont les attracteurs sont déterminés à 

l'avance. 

III.2 DEFINITION 

En 1982, Hopfield [HOP - 82] étudie les propriétés d'un ensemble de neurones, du 

type McCulloch et Pitts, pouvant se trouver dans deux états, excité ou non excité, et 

ayant un seuil de fonctionnement. Chaque neurone est connecté à tous les autres 

neurones et joue à la fois le rôle de neurone d'entrée (au temps t) et de sortie (t +1). 

Comme on peut le constater sur la figure 1111, il s'agit donc d'un système rebouclé. 

Dans ce réseau, chaque neurone reçoit synchroniquement ou d'une manière aléatoire 

et asynchrone les entrées L Ti,i vi de tous les autres neurones et une entrée externe Ii : 
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N 

ui = L~.jvj +li , vi= g(uJ (III.1) 

où Uï représente l'état interne (ou potentiel) du neurone i. La connexion de ce dernier 

vers le neurone j est caractérisée par un coefficient de couplage ou poids synaptique 

Ti,.i· Ce couplage correspond à l'importance de l'action du neurone i sur le neurone j. 

Vj est la sortie (ou état) du neurone j et Ii représente l'action de l'extérieur sur le 

neurone i. g(x) étant une fonction d'activation du neurone. 

Figure Ill.! : Architecture du réseau de Hopfie/d discret. 

Hopfield a imaginé deux types de réseaux entièrement interconnectés: 

• Les réseaux numériques ou binaires: La sortie des neurones est binaire 

(±1 ou 0-1); 

• Les réseaux analogiques: La sortie des neurones peut prendre toutes les 

valeurs comprises dans l'intervalle [0,1]. 
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Plus récemment, des réseaux de neurones stochastiques, à base de recuit simulé, 

ont été présentés. Ces réseaux tentent d'effectuer la synthèse entre les réseaux 

analogiques de Hopfield, de convergence rapide mais locale et le recuit simulé, de 

convergence lente mais globale. Ces réseaux sont basés sur l'analyse de processus 

stochastiques. 

111.3 DYNAMIQUE DU RESEAU 

Les systèmes rebouclés ont été étudiés par les physiciens et il n'est pas surprenant 

de constater que le modèle de Hopfield s'est développé grâce à l'intérêt important 

qu'ils y ont manifesté, essentiellement à cause de l'analogie formelle avec des réseaux 

de particules orientées en interaction: les verres de spins [AMI - 85] [CAS - 92] 

[HIN- 84]. 

La plupart dès réseaux connexionnistes qui existent actuellement utilisent des 

dynamiques discrètes qui fournissent une alternative intéressante au modèle continu 

utilisant des systèmes différentiels [FOG - 87]. 

Dans le modèle de Hopfield, la dynamique du réseau est décrite par l'équation 

classique du neurone de McCulloch et Pitts: 

N 

ui(t) = LTi.i(t) vi(t) et vi(t) =signe (ui(t)) 
j=l 

(III.2) 

Hopfield a montré que la dynamique d'un système rebouclé peut conduire à un état 

stable sous certaines conditions [HOP - 82]: 

• Les interconnections entre les neurones doivent être symétriques (la matrice 

des connexions T est symétrique); 

• Les éléments diagonaux de cette matrice doivent être non négatifs. 
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La démonstration est basée sur le fait qu'on peut associer une fonction d'énergie à 

un système dynamique, et que tout changement d'état des éléments du réseau doit 

conduire à une décroissance de cette fonction d'énergie. De plus cette fonction doit 

admettre un minimum ce qui implique que la décroissance est finie. 

La fonction d'énergie s'exprime comme suit: 

avec Tïi ~ 0 (III.3) 

N représente le nombre de composantes du vecteur V, c'est-à-dire le nombre de 

neurones du réseau. 

L'évolution du réseau se fait soit en mode synchrone, c'est à dire que toutes les 

variables d'état sont modifiées simultanément, mode de fonctionnement semblable au 

schéma itératif de Jacobi pour la solution des systèmes linéaires [GOL - 90]; soit en 

mode asynchrone où ici le vecteur d'état est mis à jour élément par élément en tenant 

compte des nouvelles valeurs des composantes dès qu'elles sont disponibles. Dans 

cette optique, plusieurs variantes sont encore possibles, mais la plus importante est le 

mode asynchrone séquentiel, où on calcule les nouvelles valeurs des éléments dans 

l'ordre où ils apparaissent dans le vecteur d'état. Ce mode de fonctionnement rappelle 

le schéma itératif de Gauss-Seidel en algèbre linéaire [GOL- 90]. 

Considérons que la mise à jour du système est de type asynchrone aléatoire. A 

chaque instant t, on tire un neurone au hasard et on le met à jour. Au cours de la 

dynamique, l'énergie évolue comme suit: lorsqu'un neurone i change d'état au cours 

d'un pas d'itération, la variation de la fonction d'énergie vaut: 

N N 

~E = I T;,j v j vi + I Tj,i v j vi avec Tii ~ 0 (III.4) 
~1 ~1 
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Cette expression peut également être écrite en utilisant un indice temporel qui met 

en évidence les instants auxquels sont lues les valeurs des neurones du réseau et en 

exploitant le fait que la matrice T est supposée symétrique ( Tij = Tji ). 

N 

Llli = 2 vi ( t + 1) vi ( t) car L ~-j vi v j = vi ( t + 1) vi ( t) 
j=l 

(III.5) 

La variation de l'énergie engendrée par la variation de l'état d'un seul neurone du 

réseau est toujours négative. En effet, cette variation n'est rien que le produit de l'état 

du neurone i aux instants t et· (t+dt). Or, si nous considérons que les états des 

neurones ne valent que + 1 ou -1, le produit est toujours négatif s'il y a changement 

d'état. Ainsi, lorsqu'il y a changement d'état, la variation de l'énergie est toujours 

négative. Si il n'y a pas de changement d'état, Llli reste bien sûr nul. C'est une 

fonction monotone décroissante dont la valeur changera jusqu'à atteindre un 

minimum au moins local et restera stable après. 

Il reste à déterminer la borne de cette décroissance, c'est-à-dire savoir si la 

fonction d'énergie est bornée par valeurs inférieures. La réponse affirmative à cette 

question est due au fait que le nombre de neurones du réseau est fini, et que les 

valeurs des neurones ne peuvent être que + 1 ou -1. La fonction d'énergie définie est 

une double somme sur tous les neurones du réseau est elle même finie. Par 

conséquent, au bout d'un certain nombre d'itérations, une énergie minimum est 

atteinte et constitue l'accès à un attracteur du réseau. La figure III2 donne une 

représentation imagée du processus de décroissance de l'énergie du réseau dans 

l'espace des états. 
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A 

B 

c 

Figure 111.2 : Le problème des minima locaux: étant donné la solution A, 

l'algorithme donnera B et C comme minima locaux; la solution optimale étant C. 

Il est important de noter qu'un même réseau peut admettre plusieurs minima qui 

sont accessibles à partir de configurations initiales différentes et qui peuvent avoir 

des énergies associées différentes. 

Nous venons de voir comment la dynamique d'un réseau de neurones peut nous 

permettre, sous certaines conditions de converger vers des états stables. L'approche 

qui sera retenue impose de déterminer une "bonne" fonction d'énergie qui place les 

solutions du problème comme des minima locaux de cette fonction. 

III.4 ENERGIE ET STABILITE 

La propriété qu'a le réseau de "rechercher" un minimum d'énergie le rend apte à 

résoudre des problèmes d'optimisation où l'objectif est de minimiser une fonction de 

coût. Nous rappelons qu'un problème d'optimisation sous contrainte s'exprime de la 

façon suivante: 

minimiser f(x) sous la contrainte g(x) = 0 
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où x est vecteur d'état des variables du problème. Ce vecteur représente l'espace des 

solutions du problème. g(x) = 0 est une équation scalaire qui décrit un sous-espace 

de l'espace des états. Durant le processus de convergence de l'algorithme, l'état doit 

être attiré vers le sous-espace g(x) = 0 et y rechercher la plus petite valeur de f(X.). 

Beaucoup de méthodes ont été développées dans le passé: elles utilisent les 

multiplicateurs de Lagrange ou les relations de Kuhn et Tucker pour caractériser les 

solutions éventuelles. Un panorama est donné dans [CIA - 88]. 

Hopfield a montré que les réseaux récursifs étaient bien adaptés pour résoudre les 

problèmes d'optimisation combinatoires. Il définit une application, appelée fonction 

énergie du réseau, de l'hypercube eN dans R qui à tout vecteur d'état V associe: 

- } -T - -T -
E(V) = -

2 
V . T. V + V . I 

(III.6) 

On définit ainsi un paysage énergétique discret à N dimensions et 2N points. La 

fonction est décroissante le long de toute la trajectoire si la matrice des poids 

synaptiques T vérifie les propriétés précédemment citées [HOP - 82] [HOP - 84]. 

Quand T est d'une forme quelconque, la décroissance de E (v ) n'est pas prouvée 

théoriquement, bien que constatée le plus souvent. 

Par analogie avec les résultats d'Hopfield, la première étape, face à un problème 

d'optimisation, consiste donc à trouver une représentation de la fonction objectif à 

minimiser et des contraintes sous la forme d'une fonctionnelle simple, de préférence 

quadratique. Une telle fonctionnelle, appelée énergie du problème, est issue 

généralement de la théorie de régularisation. Elle revêt la forme suivante: 

E = E objectif + L Â.c · Ec 
contraint es c 
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(III.7) 

Le problème est donc ramené à un problème de minimisation non contrainte. Les 

coefficients Àc sont des réels positifs pondérant l'importance relative des termes. Des 

méthodes de détermination automatique des Àc existent [TIK - 76] mais elles 

concernent surtout les problèmes dans lesquels il est facile d'estimer la différence 

entre la valeur théorique et la valeur courante de l'estimation de la solution. De telles 

méthodes sont généralement très coûteuses à mettre en oeuvre et sont peu applicables 

en présence du bruit. · 

Néanmoins, des fonctions énergie non quadratiques pourraient être définies 

[STY - 90] [SZU - 86] [SZU - 87]. On note que les poids synaptiques n'évoluent pas 

durant le processus de convergence du réseau mais sont complètement spécifiés par 

l'énergie à minimiser [HOP - 85] [HOP - 86]. Une solution du problème 

d'optimisation sera un sommet de l'hypercube eN recherchée sous la forme d'un 

vecteur d'état du réseau. Mais le paysage énergétique (i.e. espace des solutions) peut 

posséder beaucoup de minima locaux du fait de sa discrétisation. 

Il est possible de définir l'évolution de l'énergie au cours de la dynamique pour les 

deux types de réseau entièrement interconnectés imaginés par Hopfield. 

111.5 RESEAUX NUMERIQUES DE HOPFIELD 

111.5.1 Définition de l'énergie en mode asynchrone 

On considère un réseau fonctionnant en mode asynchrone. Par conséquent, les N 

neurones changent d'état les uns après les autres dans un ordre aléatoire. On suppose 

aussi que la matrice des poids synaptiques est symétrique ( Tij = Tji ). En notation 

matricielle, un état V est un état stable si on a V= fs ( T.V + I ). La fonction d'énergie 

est définie par: 
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1 N N N 

E = --2, 2, 'I;j vi ( t) v j ( t) - 2, Ii vi ( t) 
2 i=l j=l i=l 

(III.8) 

Si le neurone i change d'état, la variation correspondante de la fonction d'énergie est 

donnée par: 

(IIL9) 

• Si Tii ~ 0, la fonctionnelle E est monotone décroissante et l'état final sera un 

état stable. E est une fonction de Lyapunov pour le réseau. 

• Si Tii < 0, la fonctionnelle E ne sera plus monotone décroissante et la 

convergence du réseau n'est plus assurée. E n'est plus une fonction de 

Lyapunov. 

111.5.2 Définition de l'énergie en mode synchrone 

Si le réseau fonctionne en mode synchrone, la variation d'énergie correspondant à 

un changement d'état de tous les neurones est: 

N 1 N N 

E =- I,~vi.ui- - L L T ~v ~v 
i=l 2 i=l j=l ij. i j 

(liLlO) 

Le premier terme de l'expression est toujours négatif, mais le second peut être de 

signe quelconque. On doit donc modifier la définition de 1' énergie et introduire une 

nouvelle fonction [GOL- 86]: 

(III.ll) 

On peut alors démontrer que cette fonctionnelle est monotone décroissante et en 

conclure que le réseau convergera vers un état stable ou un cycle de longueur 

inférieure ou égale à 2 qui minimise L [BRU - 87]. 
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Un inconvénient d'un réseau fonctionnant en mode synchrone est l'obligation 

d'avoir Tii ;::: O. Or, pour résoudre un problème d'optimisation, on calcule les 

coefficients du réseau à partir de la forme quadratique à optimiser par: 

(111.12) 

Si celui-ci est négatif, il est nécessaire d'introduire dans l'énergie de Lyapunov un 

terme supplémentaire de contrainte de manière à rendre positifs les coefficients T ij, 

ce qui en général diminue la qualité des solutions. 

Dans le cas d'un fonctionnement asynchrone ou synchrone, l'évolution d'un réseau 

de Hopfield binaire, dont la matrice des poids synaptiques est symétrique, est 

restreinte aux coins de l'hypercube unité de dimension N, ce qui implique que ces 

réseaux ont une probabilité importante de tomber dans un minimum local ou dans un 

cycle de longueur 2 et que leur évolution est très fortement tributaire de 1' état initial 

[GOL- 85]. 

111.6 LES RESEAUX ANALOGIQUES DE HOPFIELD 

Les neurones de ces réseaux fonctionnent de manière continue dans l'espace 

des états: la sortie des neurones peut prendre n'importe quelle valeur entre 0 et 1 et le 

fonctionnement est continu dans le temps. La rapidité de calcul des réseaux 

analogiques est donc supérieure à celle des réseaux binaires, car les neurones 

changent leur état de manière continue et simultanée. Pour le neurone i, on a: 

avec 
1 

f (x) = -------,--=:-
1 1 + exp(-x 1 TJ 

(111.13) 

T est la température du neurone i. 
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111.6.1 Equation dynamique du réseau 

En supposant que chaque neurone a la même constante de temps 1:, l'équation 

décrivant l'évolution temporelle du neurone i est donnée par l'équation différentielle 

[HOP- 85]: 

au. u. LN -'=--'+ T .. v.-1. at 1: . I,J J 1 
j=l 

où 1: = RC est la constante de temps généralement fixée à 1. 

(111.14) 

Pour un vecteur donnant l'état interne du réseau à t = 0, le système d'équation 

donné ci-dessus décrit complètement l'évolution du réseau: une convergence à partir 

d'un état initial donné est déterministe, mais, à partir d'états initiaux différents, on 

peut obtenir plusieurs solutions, en raison de l'existence de minima locaux. 

111.6.2 Définition de l'énergie 

A partir du critère général de convergence de Lyapunov, on peut associer au 

réseau la fonction d'énergie suivante: 

(III.15) 

Si la fonction de transfert f est monotone croissante et la matrice des poids 

. , . àE 0 ( . B) synapt1ques symetnque, on peut montrer que at $; vou annexe . 

Lorsque la température de la fonction sigmoïde est faible (cas limite d'une fonction à 

grand gain), les états stables du réseau sont les minima locaux de la quantité: 

(111.16) 
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Les deux types de réseaux décrits précédemment conduisent à une convergence 

locale. Les réseaux stochastiques ont été développés afin de remédier à ce problème. 

Ils assurent une convergence globale du processus, mais celle-ci reste très lente. 

III.7 LES RESEAUX DE NEURONES STOCHASTIQUES: LA 

MACHINE DE BOLTZMANN 

Ces réseaux ont été développés à partir des travaux de Kirkpatrick [KIR - 82]. 

L'analogie est ici faite avec la physique statistique: pour un système de particules, la 

probabilité de le trouver dans un état donné est proportionnelle au facteur de 

Boltzmann exp(-E/T) où E représente l'énergie de l'état et T la température du 

système. Comme d'autre part, l'approche neuronale des problèmes d'optimisation ne 

peut conduire qu'à un minimum local, il est tentant de relier le facteur de Boltzmann 

à l'énergie d'un réseau de Hopfield telle qu'elle a pu être définie ci-dessus, afin 

d'améliorer la probabilité de convergence vers le minimum global. 

La machine de Boltzmann [ACK - 85] [HIN - 84] qui se fonde sur une 

architecture semblable à celle des réseaux de Hopfield, introduit 2 nouvelles notions: 

• l'introduction d'une technique d'optimisation importante, le "recuit simulé". 

• l'emploi d'une technique d'apprentissage à deux temps. 

Dans sa forme la plus simple, la machine de Boltzmann est un réseau numérique 

de Hopfield, en ce sens qu'elle impose les mêmes contraintes de connectivité. De 

plus, son comportement est dicté par un algorithme de recuit simulé [KOR - 89]. 

Pour un réseau de Hopfield déterministe, l'évolution se produit toujours avec 

diminution de l'énergie de Lyapunov: pour cette nouvelle machine, on va donc 

permettre à un neurone un changement d'état autorisant une augmentation d'énergie. 

Comme pour les réseaux déterministes, deux modes de fonctionnement existent: 
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• Mode asynchrone: à chaque itération, un seul neurone change d'état; 

• Mode synchrone: à chaque itération, tous les neurones changent d'état. 

111.7.1 Mode asynchrone 

Pour un réseau numérique symétrique, la variation d'énergie correspondant au 

changement d'état du neurone i est égale à ôE 8 i =-ô vi. ui si Tii = O. Pour une 

machine de Boltzmann de poids synaptiques Tij et de seuils Ii. le changement d'état 

ne s'effectue plus suivant le signe de l'état interne Uj, mais par tirage au sort avec des 

probabilités proportionnelles au facteur de Boltzmànn exp(-~8 
i ) . 

En normalisant, on obtient les probabilités de transition suivantes: 

et 

1 
p(v.(t+l) = 1) =-----

' 1 + exp(-ui 1 T) 

( ( 1) _ O) _ exp( -ui 1 T) p v. t + - - _ __;:__..;______;__ 
1 

l+exp(-ui /T) 

que l'on peut aussi écrire: 

1 
p(ôv.) = -----

1 1 + exp(ilE 8 i 1 T) 

(III.17) 

(III.l8) 

(III.l9) 

Il est intéressant d'observer que la valeur moyenne pnse par un neurone 

correspond à la valeur de la sortie d'un neurone dans un réseau de Hopfield 

analogique. Pour compléter l'algorithme, il reste à choisir une loi décroissante de 

température pour s'assurer de la convergence. En début de convergence, à des 

températures très élevées, chaque neurone évolue de façon quasi aléatoire, 

(III.20) 
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ensuite, lorsque la température est plus faible, c'est l'état interne qui détermine la 

sortie d'un neurone; enfin, pour des températures proches de 0, le comportement 

aléatoire est supprimé et le réseau se comporte comme un réseau déterministe. 

111.7.2 Mode synchrone 

Une machine de Boltzmann synchrone est une machine dans laquelle tous les 

neurones (ou une partie) examinent à chaque itération la probabilité de changement 

de leur état de sortie. Le comportement asymptotique d'une telle machine est plus 

complexe à analyser que celui d'une machine asynchrone, car un réseau de Hopfield 

déterministe synchrone peut converger vers un cycle de longueur 2. 

Bien que ce type de réseaux présente l'avantage d'une convergence globale, cette 

dernière reste très lente et il devient difficile de maîtriser le processus en cours 

d'évolution. De plus, de tels réseaux sont difficilement réalisables à grande échelle, 

ce qui en limite les possibilités d'utilisation. 

Une version "déterministe" de la machine de Boltzmann a été proposée par Hinton 

[HIN - 89]. Ici, l'activation bivaluée des neurones a été remplacée par des variables 

continues représentant la probabilité moyenne que le neurone soit activé. Il a été 

démontré que la technique d'apprentissage associée effectue une descente de gradient 

sur la même surface d'erreur que la machine originale. Cette nouvelle version permet 

de réduire le temps d'apprentissage, tout en conservant les avantages de la machine 

de Boltzmann. 

111.8 APPLICATIONS 

111.8.1 Mémoire associative 

Les réseaux totalement connectés ont des propriétés de mémoire associative qui 

ressemblent de manière frappante aux propriétés de la mémoire biologique. Ces 

réseaux peuvent en effet associer une version déformée d'une information à un 

original préalablement mémorisé, et ainsi "reconnaître" l'information déformée. 
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La première phase consiste à initialiser les poids synaptiques qui revient en fait à 

mémoriser les M modèles. Lorsqu'on présente au réseau une forme, il exécute 

plusieurs itérations jusqu'à ce que deux états consécutifs des neurones soient 

identiques. La forme présentée s'assimilera donc au résultat obtenu autrement dit à la 

classe du modèle préalablement appris. Durant la phase d'apprentissage, l'ensemble 

des prototypes à mémoriser est présenté au réseau qui calcule le poids des 

connexions pour arriver à une stabilisation du réseau. Ce calcul peut être effectué de 

différentes façons, soit en suivant une règle de type Widrow-Hoff, ou de type Hebb. 

Toutefois, les limites suivantes apparaissent: 

• La capacité d'apprentissage de la règle de Hebb est très réduite. D'après 

[AMI - 85], en supposant le nombre N de neurones très grand, le nombre 

maximal d'états correctement retrouvés est inférieur à 0.138 N. Si on dépasse 

0.138 N qui est la capacité limite, c'est-à-dire si on veut "surcharger" la 

mémoire, tous les prototypes précédemment appris sont perdus. 

• L'information ne peut pas être stockée brutalement dans la mémoire. Il faut 

prétraiter les données afin de les orthogonaliser, par exemple ou de les rendre 

au pire linéairement indépendantes afin d'approcher au plus près les capacités 

théoriques des réseaux. 

• Il faut éviter de classer une configuration de manière erronée. Ce comportement 

est à comparer à la non reconnaissance qui consiste à classer la configuration 

présentée dans un état "poubelle". 

Une application de ce réseau en tant que mémoire associative est donnée par 

Kohonen [KOH - 88] sur la reconnaissance de visages, comme le montre la figure 

11!3. 
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Recoll <~et lon 

Figure 111.3 : Extrait de "Self Organization and Associative Memory", 
T. Kohonen, Springer Ver/ag 1988. 

Le réseau utilisé pour cet exemple est bâti avec 3024 neurones. Il y a donc 

9144576 interconnexions. L'auteur a codé 100 configurations de référence dans ce 

réseau. Dans le premier exemple, l'entrée du réseau est une configuration bruitée, le 

bruit étant dérivé d'une distribution uniforme. Dans le second exemple, c'est un 

prototype dans lequel on a enlevé 25% de l'information qui est présentée. Dans les 

deux exemples, le système associe à l'entrée proposée le représentant correct de la 

classe. 

111.8.2 Résolution des Problèmes d'optimisation 

Hopfield et Tank furent les premiers à utiliser les réseaux neuromimétiques pour 

résoudre des problèmes d'optimisation. Le problème le plus connu est celui du 

voyageur de commerce dans lequel il s'agit de relier n villes entre elles en minimisant 

le chemin parcouru [HOP- 86]. Pour cela, Hopfield et Thank ont codé le problème 

avec un réseau cartésien de (N x N) neurones, chaque ligne étant associée à une ville, 

et chaque colonne au numéro d'ordre de la ville dans le chemin. Ainsi, un chemin est 

caractérisé dans le réseau par l'activité de N neurones parmi les N2
: un seul neurone 

actif par ligne et par colonne. 

Ce problème d'optimisation est de type NP-complet, le temps nécessaire à la 

résolution croît exponentiellement avec le nombre de villes. L'approche retenue 
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1mpose de déterminer une "bonne" fonction d'énergie qui place les solutions du 

problème comme des minima locaux de cette fonction. Ainsi, le réseau évolue vers 

une configuration stable, constituant une solution optimisée du problème. La 

démonstration de ce résultat est faite en utilisant une fonction de Lyapunov. Appliqué 

à 30 villes, le problème est résolu en quelques millionièmes de secondes alors que 

cela demande plus d'une seconde sur un gros ordinateur. Toutefois, dans le cas d'un 

nombre de villes beaucoup plus important, l'utilisation de réseaux neuromimétiques 

devient beaucoup moins évidente du fait de l'explosion combinatoire du nombre de 

calculs à effectuer. 

Dans ce domaine d'application, les contraintes du problème sont exprimées par la 

connectivité du réseau, et par des limites supplémentaires imposées à sa dynamique. 

L'état initial du réseau correspond aux données du problème, et l'état final du réseau à 

la solution qu'il propose. Ici aussi, plusieurs chercheurs ont effectué des travaux dans 

ce contexte, comme par exemple Tagliarin1 [TAG- 87], Amartur [AMA- 92], Park 

[PAR- 89], Matsui [MAT - 95], Cooper [COO - 95]. 

Cependant, un des problèmes avec les réseaux de Hopfield lorsqu'ils sont utilisés 

pour résoudre des problèmes d'optimisation découle de leur tendance à rester bloqués 

dans des minima locaux. Afin de s'affranchir de cette difficulté, des techniques 

semblables au recuit simulé [WEI - 89] [DA V - 90] sont utilisées. En effet, si l'on 

souhaite que l'on arrive au minimum global, lors de la minimisation et ne pas rester 

bloqué dans un minimum local, l'utilisation des machines de Boltzmann munies de 

fonctions de transfert stochastiques en employant la méthode du recuit simulé 

s'avèrent nécessaires pour résoudre ce type de problème. 

111.9 CONCLUSION 

Nous avons vu qu'un réseau de neurones récurrent est un système dynamique et 

que son évolution peut être agencée de plusieurs façons. Le réseau reçoit des entrées 

et propage son activation pendant un nombre fixe de cycle d'activation. L'activation 

initiale des neurones du réseau est fixée par l'utilisateur. On laisse ensuite le réseau 

évoluer jusqu'à un état stable. Cet état est considéré comme la réponse du réseau. 
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Deux principales "contraintes" du modèle de Hopfield sont ses liaisons 

symétriques et la connectivité totale. Des modèles du type Hopfield mais avec des 

connexions partielles (diluées) et non symétriques ont été étudiés par Amit 

[AMI- 87] et Sompolinsky [SOM- 86]. 

Les travaux sur les réseaux de Hopfield constituent une source très fructueuse en 

connexionnisme. Ces travaux touchent plusieurs disciplines, de la psychologie à 

l'analyse théorique même des réseaux neuromimétiques, en passant par d'autres 

sciences cognitives. De leur côté, les réseaux récurrents de type Hopfield ont prouvé 

leur efficacité dans la résolution de problèmes d'optimisation. De plus, leur 

architecture a permis des réalisations électroniques [GRA - 89] et optiques 

[HSU - 90] [FAR - 89] performantes. 

De tels réseaux sont bien adaptés à l'étude des séquences d'images dynamiques. 

Par exemple, Zhou et Chellappa [ZHO - 92] ont bien montré le lien entre les réseaux 

neuronaux récursifs dont les neurones utilisent des fonctions d'activation non linéaire 

et l'analyse du mouvement dans une séquence d'images. 

Toutes ces applications nécessitent un codage du problème sous la forme d'un 

réseau de neurones artificiels décrit au moyen d'une forme quadratique, appelée 

énergie du problème, et dont le minimum correspond à une solution optimale du 

problème. Une fois cette énergie définie, il est nécessaire de choisir la méthodologie 

neuronale à mettre en oeuvre pour sa minimisation. 
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CHAPITRE IV 

LA PROBLEMATIQUE DE 

L'ESTIMATION DU MOUVEMENT 

Afin de limiter notre étude dans le contexte très vaste des méthodes d'analyse de 

mouvements à partir d'une séquence d'images, nous nous bornerons à présenter les 

grands axes des méthodes générales d'estimation du mouvement 2D s'appuyant sur 

un dispositif monoculaire. Par contre, nous présenterons de façon plus approfondie 

les techniques d'estimation du champ de vecteur vitesse apparente ("flux optique"). 

IV.l. ESTIMATION DU MOUVEMENT DANS UNE SEQUENCE 

D'IMAGES 

L'intérêt de l'analyse de mouvement dans une séquence d'images a été 

principalement suscité par de grands domaines de recherches [BOU- 88]: 

./ La transmission de séquences d'images où l'estimation du mouvement permet 

d'extraire la redondance spatio-temporelle présente dans la suite des valeurs 

d'intensité d'une séquence d'images; 
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./ L'analyse de scènes dynamiques qui consiste à caractériser le mouvement 3D 

des objets de la scène et du capteur à partir de l'information de mouvement 

fournie par la séquence d'images. 

On peut citer quelques exemples d'applications dans les domaines suivants: 

• La Météorologie: Estimation du mouvement de masses nuageuses à partir 

d'images satellite. 

• La Biologie Humaine, Animale, Microscopique 

* Etude cinématique des organes humains; 

* Analyse du mouvement du coeur; 

* Analyse des articulations des animaux; 

* Trajectométrie automatique de micro-organisme, 

• Les Transports 

* Surveillance de trafic; 

* Guidage de robots mobiles. 

• L'agriculture: Cueillette automatique de fruits. 

• Le Domaine militaire 

* Suivi de cibles; 

* Guidage de sous-marins. 

• La Robotique 

* Guidage de robots. 

• Les Télécommunications 

* Transmissions; 

* Codage et compression de données en télévision. 
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Les premières études menées dans le cadre de l'analyse de séquences d'images ont 

porté sur la détection des variations temporelles de la fonction intensité lumineuse, 

leurs statistiques et leurs corrélations avec des primitives spatiales. Au début, 

l'analyse des séquences d'images a été considérée comme un extension de l'analyse 

d'images statiques. Le principe consistait à reconnaître les objets de la scène sur 

chaque image prise de façon séparée, puis à partir de leurs positions, calculer leur 

mouvement. Très vite des méthodologies différentes de celles de l'analyse statique 

ont enrichi la littérature. Ces méthodes se concentrent plus sur le mouvement lui­

même que sur la détermination explicite des objets. 

Détection du 
mouvement 

Segmentation 

SEQUENCES 
D'IMAGES 

Estimation du 
mouvement 

Reconnaissance 
d'objets non-rigides 

Reconstitution 
deformes 3D 

Figure IV.l :Principaux domaines de l'analyse de séquences d'images 

Les phases importantes de l'analyse du mouvement peuvent être résumées comme 

suit: 

• Détection du mouvement; 

• Segmentation par contours spatio-temporels ou en régions de mouvement 

apparent différent; 

• Estimation du mouvement (du champ des vitesses); 
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• Interprétation du mouvement (quantitative, qualitative). 

Ces modules peuvent être utilisés de façon autonome ou en combinaison avec 

d'autres. Tous ne sont pas détaillés ici. 

Il est possible de classer les techniques d'analyse de mouvement dans les 

séquences d'images suivant les niveaux d'interprétation des données auxquelles elles 

font appel [CAB - 92]. 

IV.1.1. Haut niveau (méthodes structurelles) 

Les méthodes structurelles sont basées sur l'étude de l'évolution temporelle de 

certaines caractéristiques suffisamment "riches" et robustes d'objets présents dans 

différentes images. L'extraction de celles-ci est donc un préalable indispensable à la 

mise en correspondance proprement dite. 

La recherche des éléments structurels peut se faire soit sur l'image initiale, soit sur 

une image transformée (image de contours, transformée de Hough). La fiabilité de la 

mise en correspondance est directement liée au choix de ces éléments structurels qui 

peuvent être, par exemple, des: 

• pixels; 

• éléments de contours (segments de droite, arc de cercle, ... ); 

• contours fermés; 

• régions de l'image. 

IV.1.2. Niveau intermédiaire 

Des traitements effectués sur la séquence d'images pouvant combiner des 

caractéristiques locales (par exemple l'évolution des niveaux de gris dans une région) 
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et des caractéristiques globales (évolution de l'illumination de la scène observée) 

permettent de segmenter l'image en zones homogènes vis à vis du mouvement. 

Le problème principal de la méthode est l'estimation de la carte de vitesses en 

suivant le déplacement de chaque point de l'image. L'interprétation de cette carte de 

vitesse permet de retrouver le mouvement ou la structure 3D de l'objet [ADI- 85]. 

L'analyse du "flux optique", qui consiste en l'étude du champ du vecteur vitesse 

apparente sur les images, appartient à cette catégorie. 

IV.1.3. Bas niveau (méthodes orientées mouvement) 

Des traitements locaux, mettant en jeu tant le voisinage spatial d'un pixel que son 

voisinage temporel (pixels situés à la même position dans les autres images) 

fournissent une nouvelle image dans laquelle les pixels affectés par le mouvement se 

différencient simplement des pixels des zones stationnaires. 

Leur prmc1pe consiste souvent en l'élimination des zones de l'image restant 

immobiles durant la séquence. Ces méthodes sont presque toujours basées sur 

l'exploitation des différences entre images. 

La mise en oeuvre de ces méthodes est simple avec cependant une difficulté de 

segmenter globalement l'image différence quand les objets mobiles présents dans une 

séquence d'images ne sont pas constitués de zones de niveau de gris homogène. 

Dans de nombreux cas, l'étude du mouvement se restreint à estimer dans un 

premier temps un paramètre particulier, en général le vecteur vitesse ou le vecteur 

déplacement. Il est possible de définir une classification des méthodes d'estimation 

du champ des déplacements qui rejoint la classification présentée précédemment. 
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IV.2. METHODES 

DEPLACEMENTS 

IV.2.1. Introduction 

La pro6Cématique tfe {'estimation rfu mouvement 

D'ESTIMATION DU CHAMP DES 

Conformément à l'application qui nous intéresse, seul le "flux optique", ou champ 

de vitesse apparente à deux dimensions (figure IV.l), sera considéré dans la suite. 

Nous présentons dans ce qui suit un panorama des techniques continues 

d'estimation spatio-temporelles d'un tel champ de vitesse. On peut en effet, classer les 

méthodes permettant l'estimation du champ des déplacements en 4 grandes classes. 

Ce sont les méthodes: 

• Différentielles; 

• Par transformées; 

• Par mise en correspondance; 

• Probabilistes. 

Certaines de ces techniques font appel à plusieurs niveaux de la classification 

établie dans le paragraphe IV .1. Les méthodes de mise en correspondance, par 

exemple, font coopérer le niveau bas et le niveau intermédiaire ou encore les niveaux 

intermédiaire et haut, selon les types de primitives extraites de l'image. 

Il est à noter enfin qu'une distinction peut être faite entre ces méthodes. Cette 

différence est liée au caractère déterministe ou probabiliste de ces approches 

[HEl- 93] [LAL- 89]. 
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IV.2.2. Les méthodes différentielles 

Parmi les méthodes continues d'estimation spatio-temporelle du champ de vitesse 

permettant d'effectuer la segmentation ou l'interprétation d'une scène 3D+t, on 

distingue l'approche du ''flux (ou flot) optique". Cette méthode se situe entre les 

techniques de différences et les techniques d'appariement (niveau intermédiaire). Le 

"flux optique" peut être considéré comme la projection du champ de vitesse 3D, qui 

est le mouvement réel de chaque point de la scène, sur le plan image du capteur. Il 

s'agit d'associer à chaque pixel d'une image de la séquence un vecteur déplacement 

permettant de le situer dans l'image suivante. Le champ de vecteur ainsi obtenu est 

appelé champ des déplacements. En divisant chacun de ces vecteurs par l'intervalle 

de temps séparant les acquisitions d'images successives, on obtient un nouveau 

champ de vecteur représentant cette fois la vitesse de chaque point. 

Le "flux optique" fait d'abord appel à un traitement local pour le calcul de 

gradients d'intensités spatiaux et temporels; ces gradients serviront ensuite à estimer 

les vitesses à l'aide d'une minimisation globale d'une fonctionnelle sur l'ensemble de 

l'image. 

Il est intéressant de remarquer le lien existant entre le champ du "flux optique" et 

celui des vitesses. En effet, ces deux derniers ne sont identiques que dans le cas d'un 

mouvement parallèle au plan image. Dans certains cas, le "flux optique" estimé peut 

ne pas correspondre au champ de vitesse réel, c'est-à-dire à la réalité physique. Afin 

d'écarter toute confusion entre le "flux optique" et le champ de vitesse, nous donnons 

deux exemples: 

1. Imaginons une scène parfaitement fixe dans laquelle une boule de billard, 

réfléchissante ou non, est animée d'une rotation pure autour d'un de ses axes. Dans 

cette image: 

• le "flux optique" est nul, 

• le champ de vitesse n'est pas nul. 
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2. Soit une scène parfaitement fixe dans laquelle se trouve un prisme réfléchissant. 

Lorsque la source d'éclairage se déplace: 

• le "flux optique" n'est pas nul, 

• le champ de vitesse est nul. 

On attribue généralement la paternité de la méthode à Hom et Schunck 

[HOR - 81]. De fait, c'est là qu'on retrouve le premier algorithme à caractère itératif 

pour le calcul d'un champ de vitesses dense (c'est-à-dire un champ où un vecteur 

vitesse est attribué à chacun des pixels de l'image) à partir de l'équation du "flux 

optique". Une contrainte de luminance est introduite: elle suppose qu'un point 

d'intensité lumineuse donnée dans une image conserve son intensité lumineuse dans 

l'image suivante. En introduisant une contrainte supplémentaire de régularisation sur 

le champ de vitesse, un champ de vitesse unique est évalué dans les séquences 

d'images 2D. Toutefois, plusieurs des idées de base auraient déjà été retracées dans 

les travaux de Limb et Murphy [LIM- 74], Cafforio et Rocca [CAF - 76], Fennema 

et Thompson [FEN - 79], Netravali et Robbins [NET - 79]. Par ailleurs, il est 

intéressant de noter que l'expression même "flux optique" avait déjà été introduite par 

Gibson en 1959 lors d'une étude de la modélisation des mouvements perçus par l'œil 

[HAY- 66]. 

Les techniques basées sur les gradients d'intensités d'images en niveaux de gris se 

sont avérées efficaces pour l'estimation de champs denses de vecteurs déplacement 

dans une séquence d'images. L'équation qui en est à la base est celle de la contrainte 

du mouvement apparent (ECMA) qui décrit par une relation linéaire le lien entre les 

gradients d'intensités et les composantes du champ de vitesse. 

Ces méthodes se distinguent entre elles par [BOU- 88]: 

• la façon dont s'exprime l'équation de contrainte du "flux optique"; 

• le choix de la procédure de minimisation; 
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premier ordre ce qui exclut les zones de masquages ou de mises à découvert d'objets 

par d'autres. 

Le développement de Taylor permet d'écrire la relation (IV .1) : 

f( dx d d) f( ) 
af(x,y,t) d 8f(x,y,t) d 8f(x,y,t) d 

X+ ,y+ y,t+ t = x,y,t + 8x X+ 8y y+ at t +E 

e représente les termes d'ordres supérieurs. Nous ferons l'hypothèse que ces termes 

d'ordres supérieurs à un sont négligeables. · 

Si l'on admet que l'illumination de la scène ne change pas significativement entre 

les instants t et t+dt séparant la prise de deux images successives, alors la fonction de 

niveaux de gris f(x,y,t) au point de coordonnées (x,y) de l'image vérifie: 

f (x+dx, y+dy, t+dt) = f (x,y,t) => df (x,y,t) = 0 (IV.2) 

dx et dy sont alors solutions de: 

8f(x, y, t) d 8f(x, y, t) d 8f(x, y, t) d ax . x+ ay . y+ at . t=O (IV.3) 

ou encore en divisant les deux termes de l'équation précédente par dt, on obtient: 

dx. 8f(x,y, t) +dy. 8f(x,y, t) + 8f(x,y, t) = 
0 

dt ax dy ay at 
(IV.4) 

Les termes dx et dy , représentent les composantes selon les directions x et y du 
dt dt 

dx dy 
vecteur vitesse ro à estimer. Si l'on note ro x =- et roY =- les composantes du 

dt dt 

vecteur vitesse dans le plan image, on obtient la relation de l'E.C.M.A définie par 

Fennema et Thompson [FEN- 79] ainsi que par Hom et Schunck [HOR- 81]: 
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• les contraintes additionnelles prises en compte. 

IV.2.2.1 Principe 

Il est connu aujourd'hui que les variations temporelles de niveaux de gris dans une 

séquence d'images permettent, sous certaines hypothèses, de "remonter" à des 

estimations des paramètres du mouvement - principalement les composantes du 

vecteur vitesse - dans le cas d'analyse tridimensionnelle (3D) ou de leur projection 

dans un plan- celui de la caméra par exemple- dans le cas bidimensionnel (2D). Le 

calcul de ces estimations repose généralement sur un certain nombre d'hypothèses 

quant à la nature qualitative du mouvement. Ce dernier est pris par exemple comme 

un processus continu qui se manifeste par des changements réguliers au regard de la 

cadence de succession des images, ainsi que sur la nature des objets en déplacement -

rigides - non rigides - par exemple. A partir d'hypothèses de ce type, il est possible de 

définir l'équation de contrainte du mouvement apparent (E.C.M.A). 

x+dx 

p2 

;:1 
y+dy 

/ . . 
/ . 

/ ù) . 
: (J) y / . 

/ . 
' / P' ' 

/ 1 
û)x v· 

/ 
/ 

/ 
pl / Image t+dt 

/ 

1 

y 

Image t x 

mouvement = vecteur vitesse ffi = ( ro x , roY ) 

Figure IV.2 : Vitesse d'un point. 

Soit la projection d'une scène réelle sur un plan image à deux dimensions et soit 

f(x,y,t) son intensité lumineuse. On suppose que fest différentiable au moins jusqu'au 
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ft + fx ffix + fy roy = 0 avec 

que l'on peut noter vectoriellement par Y"f. ffi= -ft 

8f 
f =-

1 ai (IV.5) 

(IV.6) 

où Y"f = (fx, fY) représente le gradient spatial de la fonction d'intensité, et fx = :, 

fY = : et ft = : représentent les dérivées partielles de la fonction f par les 

variables indiquées en indice. 

On remarque par la relation IV 6 que seule la composante du vecteur vitesse 

parallèle au gradient d'intensité est directement mesurable. Son amplitude est donc: 

-f t (IV.7) 

L'ensemble des solutions décrit une droite (figure IV3 ): 

()) 
x 

Figure IV.3: Droite définie par l'ECMA. 

Dans la pratique toutefois, il faut noter que seuls les gradients spatio-temporels (fi) 

sont observables et que l'on ne connaît pas la loi d'évolution de rox(t) et roy(t). Il 
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résulte de ceci que l'équation IV 6 ne donne pas véritablement les vecteurs vitesses 

mais les variations de position des structures de niveaux de gris. 

L'ensemble des vecteurs ro obtenus avec l'équation IV6 est donc appelé "flux 

optique". On constate néanmoins que dans la très grande majorité des cas, il est 

possible d'assimiler le "flux optique" avec les vecteurs vitesses. Cette équation est 

cependant insuffisante puisqu'elle fournit un système sous-déterminé. De plus, la 

nature éventuellement bruitée des images fait qu'il n'est pas garanti d'obtenir une 

solution stable pour cette équation, ce qui fait dire que la détermination du vecteur 

vitesse est un problème mal posé au sens de Hadamard. On peut résumer les autres 

problèmes posés par l'ECMA en quatre principaux points suivants [SCH - 86] 

[THO- 87] [VER- 86] [BOU- 89]: 

• Phénomènes d'ombrage; 

• Propriétés de la fonction intensité: 

* fortes textures: non respect de l'hypothèse de linéarité locale de la 

fonction intensité; 

* zones uniformes: gradients spatiaux nuls, pas suffisamment 

d'informations. 

• Comportement aux frontières: 

* contours d'intensité: dans les zones de contraste fort et abrupt de 

l'intensité lumineuse, cette intensité ne présente pas un profil linéaire, 

même localement; 

* contours d'occlusion: à position spatiale fixe, on change d'objet d'un 

instant au suivant; la mesure du gradient temporel de l'intensité 

lumineuse ne peut plus être analytiquement reliée aux variations de 

l'intensité. 

• Restrictions sur le mouvement: 
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* grands déplacements: problème des occlusions; non recouvrement des 

objets d'un instant à l'autre. 

Ces difficultés et restrictions ont amené certains auteurs à développer des 

approches reposant sur l'utilisation d'une ou plusieurs contraintes de lissage 

(optimisation globale, régularisation) que doivent vérifier les dérivées partielles 

spatio-temporelles de l'intensité de l'image. Le problème de la recherche de ro peut 

être alors formulé comme celui de la minimisation d'une fonctionnelle comportant un 

terme de contrainte lié à la nature du problème (ici l'E.C.M.A) et un terme de 

régularisation lié en général à des hypothèses de lissage de la solution. Dans ce cadre, 

deux classes d'approches ont été abordées pour pallier nombre de problèmes que 

présente l'utilisation de l'ECMA dans la mesure du mouvement apparent. Il s'agit de 

l'approche de type multirésolution [ENK - 86] où il est possible d'accéder à une 

mesure du mouvement fiable pour des amplitudes de déplacement grandes et celle de 

type markovienne [KON- 90] [HEl- 91] qui permet d'intégrer plusieurs sources de 

mesure du mouvement et de propager des informations de mouvement dans les zones 

où l'ECMA n'est pas opérationnelle. 

On peut alors distinguer diverses approches pour estimer le champ des vitesses. 

Elles se classent en deux grands schémas [BOU- 88] [NAG- 87]: 

1. Optimisation locale: utilisation de l'ECMA sans contrainte de lissage 

[MIT - 87] [MIL - 89]. 

2. Optimisation globale, régularisation: introduction d'une contrainte de lissage 

à l'équation fondamentale. Dans cet optique, il existe deux techniques 

fondamentales pour mener l'estimation: 

• Méthodes de régularisation déterministes [HOR - 81] [SCH - 86] 

[NAG - 87] [ENK - 86] [TER - 86]: minimisation d'une fonctionnelle 

d'énergie comportant un terme relatif aux variations spatio-temporelles de 

l'intensité, et l'autre favorisant la continuité du champ de vecteurs. 
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• Méthodes d'estimation stochastique: introduction de contraintes à travers de 

modèles statistiques appropriés (estimation d'un processus stochastique 2D 

[ROU - 87]), modélisation markovienne avec prise en compte des 

discontinuités de mouvement [KON- 90] [HEl- 91]. 

IV.2.2.2 Conclusion sur les approches différentielles 

La méthode de détermination du "flux optique" basée sur des paramètres de 

continuité impose des déplacements très faibles dans la scène. Le calcul est souvent 

réalisé par des algorithmes utilisant des estimations itératives de dérivées partielles 

spatiales et temporelles des signaux. 

La limitation principale des méthodes de mise en évidence du mouvement basées 

sur l'évaluation du "flux optique" est leur sensibilité aux bruits de mesure et aux 

variations pouvant apparaître dans les conditions d'acquisition. Ceci rendra difficile 

l'obtention d'une bonne estimation des dérivées partielles, spatiales et temporelles 

d'ordre de plus en plus élevé. Certaines approches ont été proposées afin de diminuer 

la sensibilité au bruit des méthodes utilisant le gradient spatio-temporel [AIS - 89], 

mais elles entraînent souvent une perte de précision concernant les mouvements 

détectés. 

Cependant, ces méthodes fournissent des solutions très élégantes théoriquement 

dans le domaine de l'analyse du mouvement apparent ou de l'estimation des 

structures 3D. En effet, le "flux optique" est très riche en informations et peut ainsi 

permettre l'obtention d'une multitude de caractéristiques concernant les objets 

observés. 

IV .2.3. Les méthodes par transformée 

Comme méthode, on peut citer: 

• La transformée de Hough [SAM- 84] [LI- 86]; 
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• Les transformées fréquentielles, ex: transformée de Fourier [FLE - 85] 

[SAG- 89] [MIT- 92]; 

• Les transformées spatio-temporelles, exemple: fenêtre de Gabor [HEE - 88] 

[EAG - 89] ou transformée en ondelettes [DAU - 88] [MAL - 89]. 

IV.2.3.1 La transformation de Hough 

La recherche des différents mouvements présents dans une séquence d'images peut 

se faire par transformation de. Hough du champ des déplacements. En effet, cette 

transformation est généralement bien adaptée au problème de segmentation spatio­

temporelle, posé lors de la détermination du "flux optique", puisqu'elle permet la 

mise en correspondance d'objets ayant subi au cours du temps des déformations 

géométriques (translations, rotations, homothéties, etc). 

Le principe de la transformée de Hough consiste à passer d'un espace image à un 

autre appelé espace des paramètres. Ce dernier est subdivisé en une grille 

d'accumulateurs, chacun de ces derniers correspondant à une combinaison de 

paramètres. La détection des points d'accumulation dans l'espace de Hough peut se 

réaliser en employant des techniques de classification automatique non supervisée 

[ORO- 81], ou par mise en évidence de formes par utilisation du principe des nuées 

dynamiques (DID- 82]. 

La transformée de Hough est cependant robuste au bruit et elle est insensible aux 

occlusions partielles. Le calcul des paramètres de mouvement ne paraît possible que: 

• pour des mouvements très simples (translation ou rotation); 

• si l'on connaît déjà une ou plusieurs valeurs de ces paramètres; 

• dans le cas d'images simples aux contours très droits et bien définis. 
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Le principal inconvénient de la méthode réside dans le fait que la complexité croît 

exponentiellement avec la dimension de l'espace des paramètres ou lorsqu'on désire 

augmenter le nombre d'accumulateurs dans le but d'améliorer la résolution. 

IV.2.3.2 L'approche fréquentielle 

Cette méthode se base sur les propriétés de la transformée de Fourier. En 

analysant la phase de la transformée de Fourier de chaque image de la séquence 

étudiée, il est alors possible de déterminer un terme de déplacement [HUA- 81]. 

Il faut remarquer que ces méthodes ne sont utilisables que pour des cas très 

simples de translations ou de rotations pures sur un fond uniforme. Bien que 

prometteuses, de telles méthodes demandent des calculs très lourds. C'est pourquoi, 

leur emploi s'avère très limité. 

IV.2.3.3 Les transformées spatio-temporelles 

On peut citer principalement la méthode de \Yigner-Ville [DEH - 94], ainsi que 

des approches multirésolution par transformation en ondelettes. Cette dernière 

représentation est obtenue par la projection récursive de l'image de départ sur des 

bases orthogonales particulières appelées ondelettes. Ces bases sont obtenues par 

translation et dilatation d'une fonction unique appelée ondelette mère. 

Les avantages de la représentation en ondelette sont nombreux: 

• Représentation complète; 

• Existence d'ondelettes orthogonales; 

• A l'inverse de la transformée de Fourier, elle possède la propriété de 

localisation spatiale et fréquentielle. 
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IV.2.3.4 Conclusion sur les approches par transformée 

Les méthodes par transformée se distinguent en général par de lourds calculs, ce 

qui réduit considérablement le champ d'application potentiel. Cependant, on peut 

penser que l'introduction d'informations complémentaires peut permettre des 

estimations de qualité. L'intégration de la multirésolution par exemple, présente 

l'avantage de pouvoir estimer les mouvements de grandes amplitudes bien que le 

problème du passage d'un niveau à un autre n'est pas résolu d'une manière 

satisfaisante. Toutefois, elle peut améliorer les estimations et réduire les temps de 

calculs. 

IV .2.4. Méthodes de mise en correspondance 

Une autre catégorie de détermination du champ de déplacement est représentée 

par les méthodes dites de mise en correspondance [MOU - 90] [KAO - 93] [BEN -

92]. ·La mise en correspondance implique une segmentation statique des images 

successives. L'information mouvement est alors déduite des relations entre les 

primitives extraites. Les principaux aspects qui conditionnent l'efficacité et la 

fiabilité de mise en correspondance sont: 

• Le choix des primitives: certains types de primitives sont plus aisés à apparier. 

De plus, ce choix détermine la représentation finale de la scène; 

• La fiabilité de leur extraction; 

• Les conditions d'appariement: des critères et contraintes doivent être satisfaits 

lors de cet appariement. 

Les caractéristiques ou primitives à apparier peuvent être des pixels, des contours 

fermés, des segments de droite, ou des régions de l'image. Il n'existe pas de méthode 

générale pour réaliser la mise en correspondance. Cependant, il est utile de citer les 

plus usuelles telles que les méthodes de relaxation, celles utilisant le principe de 

prédiction et vérification d'hypothèses ou encore celles basées sur l'appariement de 

segments par graphes d'adjacence. 
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Qu'ils s'agissent de séquences d'images monoculaires ou de séquences d'images 

binoculaires, la plupart des algorithmes de mise en correspondance sont 

transposables d'un type de séquence à l'autre. Dans le premier cas, les mises en 

correspondance se font exclusivement entre les images successives de la séquence 

(appariement temporel). Dans le second cas, elles se font entre chaque paire d'images 

droite - gauche acquises aux mêmes instants [A Y A - 89]. Le champ de vecteurs 

mettant en correspondance les primitives des deux images stéréoscopiques est aussi 

nommé "champ de disparités". 

On distingue deux types de méthodes de mise en correspondance. Ce sont les 

méthodes de mise en correspondance bas niveau et haut niveau. Dans le premier type 

d'approche, le principe de mesure de ressemblance entre deux ensembles de données, 

appelé aussi corrélation, est utilisé. Les mesures de similarité ou de corrélation sont 

généralement basées sur le calcul d'une distance. Cette technique est souvent utilisée 

en codage d'images où le problème de la précision de l'estimation est secondaire. On 

connaît actuellement encore des développements par l'utilisation de blocs de formes 

("Block Matching") adaptées aux contours de l'image. 

Le deuxième type d'approche s'appuie sur des caractéristiques des objets étudiés. 

L'extraction de celles-ci est donc un préalable indispensable à la mise en 

correspondance. Parmi les approches de mise en correspondance haut niveau, on peut 

citer l'approche prédiction-vérification d'hypothèses [MOU - 90] [SDI - 94] et 

l'approche classification [GIV- 89]. 

IV.2.4.1 Conclusion sur les approches de mise en correspondance 

L'avantage de telles méthodes réside dans une plus grande précision dans 

l'estimation du mouvement quand les objets possèdent des caractéristiques facilement 

repérables dans l'image. Un autre avantage est qu'elles peuvent supporter des 

changements relativement importants (translations, rotation, ... ). Cependant, ces 

méthodes fournissent des champs de déplacement épars car l'information de 

mouvement n'est mesurée qu'en certains endroits de l'image. La détermination du 

"flux optique" est moins sensible au bruit de mesure, mais le volume de calcul est 

très grand. 
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Le problème lié à leur emploi est le choix difficile de l'extracteur qui impose en 

général une connaissance a priori de la scène. 

IV .2.5. Méthodes probabilistes 

Ces méthodes constituent une alternative aux méthodes déterministes. On peut 

distinguer l'approche Bayésienne qui consiste à aborder le problème de l'extraction de 

l'information de mouvement [HEl - 89] à partir d'une séquence d'images en utilisant 

des méthodes basées sur le critère du maximum de probabilité a posteriori de Bayes. 

Une autre approche aux problèmes de l'estimation de mouvement consiste à une 

modélisation en termes de champs de Markov [HEl- 93]. La théorie de ces champs 

fait appel aux notions de "sites" et de "voisinage". 

Ces méthodes s'affranchissent de l'hypothèse très restrictive de la constance de la 

luminance, et peuvent traiter des mouvements beaucoup plus complexes que la 

translation ou des rotations pures. Les discontinuités de mouvement sont aussi mieux 

traités. Cependant, un des problèmes rencontrés dans la seconde approche est lié à la 

détermination des paramètres définissant les distributions des champs de Markov. 

IV.3. CONCLUSION 

L'étude menée n'est pas exhaustive en raison du nombre de publications parues 

dans ce domaine. Toutefois, nous remarquons qu'aucune de ces approches ne s'avère 

utilisable en toute situation. Le choix d'une méthode particulière ne peut se faire 

qu'en analysant les spécifités de l'application envisagée. Il est à noter aussi que la 

classification que nous avons adoptée n'est pas unique et qu'il est difficile de classer 

certaines méthodes dans l'une ou l'autre des approches présentées. 

Comme on vient de le vmr, le problème d'estimation du mouvement par les 

méthodes différentielles et plus particulièrement la détermination du "flux optique" 

est un problème "mal posé". Ce qui est aussi le cas pour d'autres problèmes 

principaux de la vision [POG- 85]. Il s'avère donc nécessaire afin de transformer de 
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tels problèmes et de restreindre l'espaèe de recherche des solutions d'introduire dans 

les fonctionnelles à minimiser des connaissances a priori sur la nature de l'estimation. 

De telles fonctionnelles sont généralement issues de la théorie de la régularisation au 

sens de Tikhonov [TIK- 76]. Les contraintes additionnelles introduites consistent à 

minimiser une erreur de préférence quadratique. Le problème se ramène donc à un 

problème d'optimisation qui peut être abordé par le biais de différentes méthodes. 

L'un des premiers algorithmes, sinon le premier, à caractère itératif pour le calcul 

d'un champ dense de vitesses c'est-à-dire un champ où un vecteur vitesse est attribué 

à chacun des points de l'image considérée, a été développé par Horn et Schunck 

[HOR - 81]. Par la suite, d'autres méthodologies de minimisation dédiées à 

l'estimation du champ de vitesse ont été développées. On peut citer par exemple 

l'approche présentée dans [HEl- 91] qui permet la prise en compte de la contrainte 

de lissage tout en respectant les frontières de mouvement grâce à l'utilisation de la 

modélisation markovienne, ou encore d'autres approches utilisant la multirésolution. 

Depuis quelques années, ce genre de problème d'estimation du mouvement, vu 

comme un cas particulier de l'étude des systèmes complexes, a pu être abordé par le 

biais des réseaux de neurones récursifs de type Hopfield [HOP - 82]. Ces derniers 

permettent de résoudre divers problèmes d'optimisation. 

L'étude proposée dans le chapitre suivant porte, dans un premier temps, sur une 

présentation de quelques méthodes d'estimation du mouvement par l'utilisation des 

réseaux de neurones, et plus particulièrement sur la description d'une approche 

proposée par Zhou et Chellappa [ZHO - 88] pour le calcul du "flux optique" à l'aide 

d'un réseau de Hopfield. Dans une deuxième étape, et à la lumière des problèmes que 

cette méthode pose, nous proposerons une approche dérivée de celle-ci. L'analyse 

d'une telle méthode constituera le point de départ vers la mise en oeuvre d'un 

nouveau réseau destiné au calcul du "flux optique". 
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CHAPITRE V 

LES RESEAUX DE NEURONES ET 

L'ESTIMATION DU MOUVEMENT 

V.l RESEAUX DE NEURONES ET MOUVEMENTS 

Comme dans un certain nombre de domaines d'application en traitement d'images, 

il se dégage deux axes de recherches pour l'estimation du mouvement par utilisation 

des réseaux de neurones. Le premier exploite les connaissances physiologiques et 

anatomiques du système visuel. Cet axe est ainsi orienté vers des modèles complexes 

permettant une description du processus de perception du mouvement. Le deuxième 

axe ne prend pas en compte la complexité biologique. Son but est de résoudre des 

problèmes de calculs des vecteurs vitesses à l'aide de techniques neuronales. Nos 

travaux se situent dans ce dernier axe. 

Parmi les travaux utilisant une approche de type biologique, on peut citer 

Grzywacz et Yuille [GRZ - 87], Grzywacz et Poggio [GRZ - 90], Poggio et Torre 

[POG- 88], Lappe et Rauschecker [LAP- 93] ou encore Daugman [DAU- 88] qui 

81 



Cliapitre o/ Les réseau:( âe neurones pour ['estimation âu mouvement 

introduit dans sa méthode un théorème fondamental, le "Spectral Coplanarity 

Theorem", qui montre comment l'approche coopération 1 compétition dans un réseau 

de type "Winner-Take-All" permet aux sorties des filtres neurophysiologiques spatio­

temporels d'être combinés pour donner une information de vitesse indépendante de la 

forme des objets en mouvement ou de leurs contours. Le concept classique d'un 

champ réceptif neuronal est généralisé au concept de champ de vitesse réceptif, dans 

lequel les entrées sont ajoutées le long d'un plan incliné dans un espace 3D de filtres 

linéaires qui sont organisés (comme le sont les neurones du cortex strié) suivant 

l'orientation, la fréquence spatiale et la fréquence temporelle. La coopération dans, et 

la compétition à travers, les plans inclinés de filtres neuronaux spatio-temporaux, 

identifient la vitesse et la direction de mouvement locale de l'image. 

Ces approches sont en général destinées à modéliser le système visuel humain et 

comme celui-ci, elles fournissent plus d'informations sur la nature du mouvement que 

sur la mesure des paramètres caractérisant ce mouvement. 

L'utilisation des réseaux de neurones en tant qu'outil de mesure des paramètres du 

mouvement devient significative à partir des travaux de Zhou et Chellappa 

[ZHO- 88]. Même si ceux-ci utilisent également des notions tirées du modèle visuel 

humain, leur objectif n'est plus qualitatif mais bien quantitatif. 

l)n certain nombre de travaux avaient été réalisés précédemment à ceux de Zhou 

mais leur objectif était plus une validation architecturale des modèles neuroniques de 

type analogique ou numérique. Ainsi, un réseau de neurones proposé par Hopfield et 

Tank [HOP - 85] est utilisé dans [KOC - 87] pour calculer le "flux optique". Pour 

éviter que la contrainte de lissage n'affecte les forts gradients en vitesse, Koch a 

proposé d'incorporer un processus linéique sous forme d'un terme additionnel dans 

l'équation du "flux optique" [KOC - 87]. L'équation résultante est non convexe, ce 

qui engendre des termes cubiques voire d'ordre supérieur. Plutôt que d'utiliser un 

algorithme de recuit simulé très coûteux en temps de calcul, un algorithme 

déterministe basé sur un réseau mixte analogique-numérique est employé afin 

d'obtenir une solution sous-optimale. 
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Une deuxième version de réseau de neurones artificiels, reprenant des données 

physiologiques et anatomiques dans le système visuel pour la perception du 

mouvement, a été présentée dans [ZHO - 90]. Cette perception est réalisée par 

l'évolution des neurones en utilisant un système de mise à jour parallèle. Deux 

algorithmes sont alors présentés pour le calcul du "flux optique" dans une séquence 

d'images monoculaires. Le premier intègre les informations de toutes les images 

simultanément en les incluant dans les entrées externes du réseau alors que le second 

qui est récursif utilise une méthode des moindres carrés pour la mise à jour des 

entrées externes du réseau. 

Des travaux se situant dans le même axe ont été réalisés par Samy [SAM - 90], 

Ogmen et Gagne [OGM- 90], Tsao et al [TSA- 91], Shibata et Fukuda [SHI- 94]. 

Enfin un certain nombre de circuits ont été développés à partir des concepts 

proposés. On peut citer par exemple Lee et al [LEE- 93] qui proposent, en se basant 

sur les travaux de Zhou et Chellappa [ZHO - 88] [ZHO - 90], un système de 

neuroprocesseurs VLSI pour la détection du mouvement. Il s'agit d'un réseau 

neuronal compétitif localement connecté. L'information de mouvement à partir des 

données d'une séquence d'images peut être déterminée à travers un tableau de 

multiprocesseurs à deux dimensions dans lequel chaque élément de traitement 

représente un neuroprocesseur analogique. Le transfert des données locales entre les 

neuroprocesseurs est réalisé en utilisant un système d'interconnexion analogique 

point à point. Ainsi, un neuroprocesseur VLSI comprenant 25 neurones et 25 x 27 

synapses est capable d'estimer le mouvement de chaque pixel avec 25 vitesses 

différentes. On peut également citer les réalisations proposées par Hutchinson 

[HUT - 88] et Koch [KOC - 88]. 

Nous décrivons plus particulièrement dans la suite de ce chapitre la méthode 

proposée par Zhou et Chellappa [ZHO - 88] pour le calcul du "flux optique" à l'aide 

d'un réseau de Hopfield. A partir de l'analyse de cette méthode et des problèmes 

qu'elle pose, nous proposerons dans un premier temps une approche dérivée de celle­

ci. Ceci constituera le point de départ vers une nouvelle approche basée cette fois non 
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plus sur des techniques de "classification" de vecteurs de déplacement mais sur un 

principe de construction de ces vecteurs. 

V.2 LE MODELE DE ZHOU ET CHELLAPPA 

Sous l'hypothèse de rigidité locale et de contraintes de lissage, Zhou propose un 

réseau de neurones discret afin d'implanter une procédure de calcul basée sur les 

valeurs estimées des intensités et de leurs courbures principales. Puisque les valeurs 

d'intensité et leurs courbures principales sont invariantes en rotation, cette méthode 

peut détecter des objets aussi bien en translation qu'en rotation. 

Au début, une procédure d'estimation des valeurs d'intensité et des principales 

courbures a été mise en oeuvre. En effet, dans le but de réduire les effets du bruit et 

de l'erreur de quantification, une technique polynomiale appropriée à deux variables 

est utilisée pour estimer les valeurs d'intensité et de leurs principales courbures. Pour 

cela, les auteurs utilisent les polynômes de Chebyshev. En minimisant une erreur 

quadratique, ils obtiennent les coefficients de ces polynômes. Une fonction 

d'intensité lissée peut être obtenue si des polynômes d'ordre faible et de larges 

fenêtres sont utilisées. Les principales courbures au point (i,j) sont définies comme 

des valeurs maximale et minimale des courbures normales de la fonction d'intensité 

au même point (i,j). Une importante propriété de ces courbures est leur invariance en 

rotation, ce qui permet la détection des objets en rotation. 

V .2.1 Présentation de la méthode 

La formulation du réseau de neurones a été motivée par les recherches faites par 

Hubei et Wiesel [HUB - 65] [HUB - 77] sur l'organisation en "colonnes 

d'orientation" des cellules du cortex visuel. Les études entreprises par ces deux 

chercheurs chez les chats et les singes révèlent une organisation structurelle en 

couches du cortex visuel. 

De nombreuses observations du cortex cérébral prouvent en effet que les cellules 

sont organisées en unités fonctionnelles et anatomiques appelées "colonnes 
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corticales" en raison du caractère ascendant et descendant de la transmission des 

signaux à l'intérieur de ces unités. Ces colonnes, particulièrement bien connues dans 

le cortex visuel primaire, grâce aux travaux des deux chercheurs cités précédemment 

[HUB- 77] réagissant de manière préférentielle aux informations provenant de l'oeil 

correspondant. En effet, lorsque l'on se déplace dans une direction privilégiée sur le 

cortex, on remarque que les colonnes présentent périodiquement une sensibilité 

préférentielle à l'oeil droit puis à l'oeil gauche: ce sont les colonnes de dominance 

oculaire. Lorsque l'on se déplace orthogonalement à ces zones, on remarque d'autres 

colonnes qui, elles, sont sensibles à l'orientation d'un stimulus dans le champ visuel: 

l'angle de l'orientation préférentielle croît régulièrement à mesure que l'on se déplace 

d'une colonne à la suivante. En outre, les cellules de deux colonnes voisines selon ces 

zones sont sensibles à des orientations voisines. On dispose ainsi d'une continuité 

spatiale de la réponse corticale à des stimulations visuelles voisines. 

Ces propriétés jouent probablement des rôles très importants en conservant les 

sélectivités d'axe et de direction et en forçant les champs réceptifs voisins à avoir la 

même préférence directionnelle. 

Figure V.l :Représentation schématique des hypercolonnes dans le cortex visuel (aire 17) 

L et R représentent respectivement l'oeil gauche et l'oeil droit. 

(Extrait de [ZHO- 90} figure/, @1990 IEEE.) 
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La colonne d'orientation est formée par un ensemble de cellules sélectives à une 

orientation spécifique de 0° à 180°. A l'intérieur d'une hypercolonne, les orientations 

des cellules sont disposées régulièrement; lorsqu'on étudie la sélectivité des cellules 

dans une hypercolonne, un changement progressif des orientations est observé, ainsi 

qu'une alternance de réponses préférentielles pour l'oeil droit et pour l'oeil gauche. 

V.2.2 Architecture du réseau de neurones 

Le modèle est constitué de plusieurs "modules de déplacement". Chaque module 

du réseau est constitué d'un ensemble de neurones répartis uniformément sur un plan 

cartésien 2D. On peut représenter le module par une grille de dimension identique à 

la taille de l'image. Chaque module contient ainsi (N x M) neurones si (N x M) 

représente la taille de l'image (ligne x colonne). A l'intérieur d'un même module, 

chaque neurone a sa sortie brarichée sur une de ses entrées et est également 

interconnecté avec d'autres neurones dans un voisinage de taille (Fx I). 

Si k et l sont les deux composantes du vecteur vitesse, alors (2Dk+ 1)(2Dt+ 1) 

modules de neurones sont utilisés pour représenter le "flux optique". Dk et Dt étant 

respectivement les valeurs maximum des composantes du vecteur vitesse dans les 

directions verticale 'k' et horizontale 'l'. Si le déplacement maximum est D alors 

(2D+ 1/ neurones mutuellement exclusifs sont requis pour chaque pixel et un 

nombre total de (N x M) x (2D+ 1/ neurones est nécessaire pour cette image de taille 

(NxM). Puisque deux objets ne peuvent pas occuper la même position en même 

temps, seule une valeur de vitesse peut être attribuée à chaque pixel. Par conséquent, 

dans chaque hypercolonne, seul un neurone est dans un état actif. La valeur de la 

vitesse peut être déterminée selon sa sélectivité de direction. 

Comme les champs réceptifs voisins sont forcés pour avoir la même direction 

préférentielle, nous supposons que les neurones avec une sélectivité identique dans 

les hypercolonnes voisines tendent à influencer d'autres neurones à travers les entrées 

qu'ils reçoivent comme le montre lajigure V2. 
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Pour chaque pixel, seul le neurone qui a l'excitation maximum pannl tous les 

neurones des autres modules est actif tandis que les autres restent inactifs. Quand le 

neurone au point (i, j) dans le (k, l)ième module est dans l'état actif, cela signifie que 

les vitesses dans les directions k et 1 au point (i, j) sont respectivement kro et lro. 

Les figures V2.a et V2b représentent la manière dont les neurones sont 

interconnectés. A chaque position (i,j), on associe une hypercolonne de 

(2Dk+ 1)(2Dt+ 1) neurones mutuellement exclusifs. Chacun de ces neurones 

représente un vecteur de déplacement possible du pixel de coordonnée (ij). Le 

vecteur retenu correspond au neurone actif dans l'hypercolonne . 

• • • 
• • • 

• • • • G ... • 
•• • • • • l 

• • • • • 

(a) 
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• • • • • 
• 

• • • • Module (k,l) 

• 
• • • • • 

Hypercolonne 

• 
0 0 0 0 

0 0 

••• 0 0 

0 

0 0 0 0 

• • 

(b) 

Figure V.2: Architecture du réseau 

(a) Les neurones sont disposés dans des plans vitesses. 

(b) Chaque hypercolonne représente la sélectivité de la vitesse pour un point de l'image. 

Ce réseau de neurones est décrit comme suit: 

• V={vi,j,k,t l::;i::;N, I::;j::;M, -Dk ::;;k::;Dk, -D1 ::;;l::;;+D1 } est un 

ensemble d'états binaires du réseau avec vi,j,k,t (1 pour actif, 0 pour inactif) 

indiquant l'état du (i,j,k,l)ième neurone situé au point (i,j) dans le (k,l)ième 

module; 

• T;,j,k.l;m,n,p,q est le poids synaptique de l'interconnexion entre le neurone 

(i,j,k,l) et le neurone (m,n,p,q ); 

• Ii,j, k, 1 est l'entrée externe du neurone ( i, j, k, 1 ). 
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A chaque étape, chaque neurone (i,j,k,l) reçoit de manière synchrone les entrées de 

tous les autres neurones ainsi que de lui-même et une entrée externe: 

N M Dk 0 1 

u. 'ki="" " "T'ki v +I 'ki I,J, , .L...J .L...J .L...J .L...J I,J, , ;m,n,p,q m,n,p,q I,J, , (V.l) 
m=i n=l p=-Dk q=-01 

Chaque Uïj,k,t est réinjecté aux neurones correspondants d'après la fonction 

d'activation: 

vkl=g(u .. kl) l,J, , l,J, , 

où g est une fonction non linéaire d'activation maximum définie comme suit: 

{
1 s1 xi,j,k,l = max (xi,j,p,q; - Dk ~ p ~ +Dk, - D1 ~ q ~ +D1) 

g(xi,j,k,l) = 0 ailleurs 

(V.2) 

(V.3) 

Cette fonction est utilisée pour assurer que seul un neurone dont l'excitation est 

maximale est actif dans une colonne tandis que les autres (2K + 1 )(2L + 1 )-1 neurones 

sont inactifs. 

V .2.3 Calcul du "flux optique" 

En plus des courbures principales, deux autres contraintes sont introduites dans la 

fonctionnelle à minimiser. Celle-ci est donc composée d'une somme de trois termes: 

le premier terme représente les principales courbures des deux images, le second est 

une contrainte de lissage de la solution et le troisième terme est le processus de lignes 

pour la détection des discontinuités. Des constantes déterminent l'importance relative 

des trois termes. Le problème dans les approches basées sur les réseaux de neurones 

comme dans les problèmes de minimisation de fonctionnelles est le difficile choix 

des valeurs de ces constantes. Les paramètres (poids synaptiques et entrées externes) 

du réseau neuronal sont obtenus après identification de cette fonctionnelle avec la 

fonction d'énergie du réseau de neurones. Enfin, le processus de mise à jour, lors de 

la convergence, est implanté en parallèle. 
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V .2.4 Conclusion 

La méthode a été testée sur différents types d'images [ZHO - 88]. Bien qu'elle 

donne des résultats satisfaisants, elle est néanmoins très lourde en temps de calcul. La 

difficulté principale de sa mise en oeuvre n'est pas tant le réseau de neurones lui­

même que les opérations nécessaires pour alimenter les entrées de ce réseau: 

estimation de l'interpolation de la fonction intensité de l'image, calcul des moments, 

etc ... On peut même penser que la qualité de la solution initiale présentée au réseau 

est telle que son rôle est quasiment secondaire dans le processus complet d'estimation 

des déplacements. 

A partir de cette étude, il nous a semblé intéressant de voir le comportement d'une 

telle approche mais d'une manière beaucoup plus simplifiée. A cet effet, l'idée est de 

proposer une méthode plus simple, basée uniquement sur les caractéristiques de 

l'image. Ni les courbures principales, ni le processus de lignes pour la détection des 

discontinuités ne sont mis en évidence. Des critères simples sont introduits. 

V.3 REFORMULATION DU PROBLEME 

La même architecture du réseau neuronal vue précédemment est reprise ici, mais 

la dynamique assurant la convergence du réseau est redéfinie par une nouvelle 

fonctionnelle d'erreur à minimiser. Cette fonctionnelle ne tient compte que de la seule 

contrainte de régularité [YAC- 95]. 

Le réseau étant rebouclé, il est donc caractérisé par l'évolution de l'état de ses 

neurones au cours du temps. Cette évolution peut permettre, sous certaines 

conditions, de converger vers un état stable. 

V.3.1 Calcul de la fonction d'énergie 

A ce système dynamique, on peut associer une énergie dont la décroissance est 

une condition de stabilité du réseau. On remarquera qu'un même réseau peut admettre 

plusieurs minima qui sont accessibles à partir de configurations initiales différentes et 

qui peuvent avoir des énergies associées différentes. Les paramètres, poids 
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synaptiques des interconnexions et entrées externes, du modèle neuronal précédent 

peuvent être remis dans une équation caractérisant l'énergie du réseau suivant le 

calcul de Hopfield et Thank [HOP - 85]. Dans le cas de notre réseau, la fonction 

d'énergie prend la forme suivante: 

E =- - T. v.. v + I.. v . 
N M Ok D, [ l N M Dk D, ] 

t; ~ k~k 1~1 2 ~ ~ P~k q~, t,J,k,l;m,n,p,q t,j,k,l m,n,p,q I,J,k,l I,J,k,l 
(V.4) 

Nous choisissons alors comme fonctionnelle à minimiser afin de détecter le "flux 

optique", la relation suivante (V5): 

N M Dk D, [ { B }] 
E = tt~ k~k 1~, { A(g 1 ( i, j) - g 2 ( i ffi k, j EB l)) 2 v i,j,k,1 } + z ~ (v i,j,k,1 - v ( i,j)EBs,k,1 ) 2 

où {g1(i,j)} et {g2 (i9k, jEBl)} sont les valeurs d'intensité de la première et 

deuxième image. S est une série d'index excluant (0,0) pour tous les voisins dans une 

fenêtre (Ix I) centrée au point (i, j), et le symbole E9 indique que: 

f = {fa œ b si 0 ~ a+ b ~ N, M 

a E9 b 0 ailleurs 
(V.6) 

Le prem1er terme de cette fonction d'énergie (V.5) recherche les valeurs de 

déplacements tels que les points des deux images successives soient minimisés sous 

forme d'une erreur quadratique. L'introduction du second terme présente l'avantage 

d'induire un lissage du champ estimé et donc de minimiser l'influence du bruit. Dans 

cette expression, les coefficients réels et positifs A et B permettent de pondérer 

l'influence relative de chacune des contraintes. Le rôle de ces deux coefficients est 

donc important puisqu'à différentes valeurs de A et B correspondront des solutions 

différentes. 
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V .3.2 La phase d'identification 

La construction du réseau de neurones qui résout le problème revient donc à 

déterminer les connexions Tij,k,I;m,n,p,q qui lient les neurones (i,j,k,l) et (m,n,p,q) de 

telle sorte que les points stables du réseau soient les solutions recherchées. Il suffit, 

en prenant r = 5 d'identifier terme à terme les deux expressions (V.4) et (V.5). 

Nous obtenons alors: 

Ii,j,k,I = -A(g, (i, j)- g2 (i œ k, j œ 1))2 (V.8) 

où Da,b est le symbole de Kronecker. Da,b = 1 si et seulement a= b et Da,b = 0 dans les 

cas contraires. On remarque que la matrice des poids synaptiques est symétrique, ce 

qui augure de la convergence du réseau. 

L'état initial des neurones est défini par: 

{
1 si I i,j,k,I = maxp,q ( xi.j,p,q) 

v i,j,k,I = 0 ailleurs (V.9) 

S'il existe deux entrées externes maximales au point (i,j), alors seul le neurone 

correspondant à la plus petite vitesse est initialement défini à 1 et l'autre est mis à O. 

Quand le réseau atteint un état stable, le "flux optique" est déterminé par l'état du 

neurone. 

V.3.3 Discussion sur la variation d'énergie ~E 

Pour deux neurones (i,j,k1,h) et (i,j,k2,h) changeant d'état à chaque itération, les 

variations de leur état ~vi,j,k,.I, et ~vi.j,k 2 •12 sont définies comme suit: 
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(V .lü) 

~ - vnouveau - vancien 
V i,j,k2 ,1 2 - i,j,k2 ,1 2 i,j,k2 ,1 2 

(V.ll) 

La variation d'énergie correspondante est notée: 

~E = E nouveau _ E ancien (V.12) 

En considérant la fonction d'énergie établie en (V.5), l'expression de L\E peut être 

écrite sous la forme suivante: 

Dl 

"T.k1 v +l .. kl)ilv .. kl L... I,J, 1, 1;m,n,p,q m,n,p,q I,J, " 1 I,J, 1, 1 
m=l n=l p=-Dk q=-01 

Dl 

"T.k 1 v +I .. k 1 )~v .. k1 L... 1,J, 2, 2;m,n,p,q m,n,p,q 1,J, 2, 2 l,J, 2 2 
m=l n=l p=- ok q=- 01 

1 2 1 2 
--T ·k 1 · ·k 1 (ilv. ·k 1) --Tk 1 · ·k 1 (ilv ·k 1) 2 1,J, 1• 1;1,], 1• 1 1,J, 1• 1 2 1,J, 2• 2;1,J, 2• 2 1,J, 2• 2 (V.l3) 

Lorsque 

et u .. k 1 < u .. k 1 
1,J, 2, 2 I,J, 1 • 1 

on a V nouveau _ 1 V nouveau _ Q 
i,j,kl.11 - i,j,k 2 ,1 2 -

et ( ) 1 ( ) ~E = u . - u . -- T. . . + T. . . 
1,J,k2 ,1 2 1,J,k1 ,1 1 2 1,J,k1 ,1 1 ;1,J,k~o1 1 1,J,k2 ,1 2;1,J,k2 ,12 

(V.14) 

Le premier terme (u.k 1 -u.k 1) 1,J, 2• 2 1,J, " 1 
est négatif. Le second, c'est-à-dire 

vaut 48B. Il est positif. Si le premier terme est très 
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inférieur par rapport au second, une règle de décision déterministe est appliquée pour 

la mise à jour des états des neurones afin d'assurer la convergence du réseau. Celui-ci 

converge ainsi vers un minimum local. Nous pourrons aussi envisager l'utilisation 

d'une règle de décision stochastique pour réaliser cette convergence. Cependant, ce 

choix impliquerait des temps de calculs importants. 

V.3.4 Résultats expérimentaux et commentaires 

Cette méthode a été validée sur plusieurs variétés d'images. Trois exemples sont 

présentés ici. La séquence d'images de synthèse (séquence 1 ), présentée en figure V 1 

est constituée d'un carré noir en mouvement sur un fond fixe blanc. Le carré se 

translatant avec un déplacement de 1 pixel vers le coin bas gauche de l'image. 

L'amplitude des déplacements est choisie faible pour que le calcul des dérivées 

partielles soit fondé. 

Figure V.! : Séquence de synthèse n° 1 
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Figure V.2: Champ de vecteurs généré 

La séquence n°2 présentée enfigure VJ représente une voiture se déplaçant en 

translation oblique. 

Figure V.3 : Séquence n°2. 
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Figure V.4 : Champ de vecteurs généré. 

Comme le montre la figure, les résultats obtenus sur cet exemple sont satisfaisants. 

En effet, les zones de mouvements sont correctement estimées tout au long de la 

séquence. 

La séquence n°3 présentée en figure V5 représente des images 

échocardiographiques. Ces dernières sont obtenues à l'aide d'un échographe 

VINGMED 750 en incidence apicale selon 3 plans sécants à 60 degrés à la même 

position dans le cycle cardiaque mais ne correspondant pas nécessairement au même 

cycle. Des séquences de quelques secondes pour chaque plan sont disponibles sur 

bande magnétique et la sélection des vues se fait par synchronisation des images des 

séquences à partir de l'ECG enregistré en même temps que l'échographie. Pour 

pouvoir représenter le mouvement, on définit une série de N (de l'ordre de 15 à 20) 

triplets de coupes apicales pris aux différents instants du cycle cardiaque. 

Les résultats sont présentés sur un échantillon d'images extraites de la séquence 

décrite précédemment. Les figures V5 et V 7.a présentent l'image initiale sur laquelle 

seules ont été reportées, à titre illustratif, les fenêtres sur lesquelles a été estimé le 

mouvement. Ces fenêtres ont pour taille 30 x 30. Les figures V6 et V 7.b montrent 

l'estimation locale des mouvements dans la zone sélectionnée pour deux images 

successives de la séquence prises à des instants différents. Les valeurs des paramètres 

utilisés sont respectivement A= 1, B = 50 et A= 1, B = 200 avec K = L = 5. La 
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convergence a été obtenue après 8 itérations dans le premier test et une quinzaine 

dans le second. 

Figure V.S: Séquence n°2, Images échocardiographiques 

Image n° 1 avec sélection d'une zone d'intérêt. 

/ 

_, _, / - - - -_, ,. ,. --- ------ ----,. / / / ..... 
------------~-..... / /' / ..,.. - ---------------..,.. /' / / - ---------....----.., .... - -------- ........ -- -------------....--_..._.. ___ _.. _________ _ 

---~~~~---~--------....~~ 
-------~~~-~~~---~,, 
~------~~~-~~~---~~, 
~------~~~~~~~---~~ _____ ._......,.....,.,_..,...,.,.,....,_..__. ___ _ _______ _..._,.,.,...-_,,.,.,.,,.,. ______ _ ____ _. __ ,.,..,.,..,.,.,., __ _ 

--

Figure V.6 :Estimation locale des mouvements 

97 

-

' ' 
.... ' ' 



Cliapitre o/ Les réseau:( dé neurones pour f'esttmation âu mouvement 

-

- -

(a) 

- - - - -
- - - ..... -..... ..... ...... ---

"" 
_,., .... ""' -.., 

" ... 
.... "" "" 

"" .... ... 
"' ,. 
_.. 

"" .. 
"" 
;' /' ~ 1 

., , " " ~ 1 

""" " " " , 
~ ., ~ ~ / """ " , , 
~ """ / / ~ / ~ , , 

"'"""""""',tlfll"'' ,.,...,..,.///1,1 
,......,,..//'/111 

"" ..... /// /' / 1 1 1 ___ .,./,, 1 f 

.... , 1 1 1 1 
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Figure V.7: Séquence n°2, Images échocardiographiques 

(a) Image n° I avec sélection d'une autre zone d'intérêt, (b) Estimation locale des mouvements. 
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Nous constatons à l'étude de l'ensemble des estimations de mouvements obtenues 

que la cartographie des zones homogènes de mouvements est très proche de celle des 

régions texturées présentes dans l'image. Ceci met bien en évidence le rôle du lissage 

grâce au deuxième terme présent dans la fonction énergétique minimisée dont 

l'influence vis-à-vis du terme caractérisant la "ressemblance" est paramétrée par le 

rapport entre les coefficients A et B. 

Il faut noter toutefois, les deux obstacles importants responsables des difficultés 

d'évaluation du "flux optique" dans ce type de séquences médicales: 

• la mauvaise qualité des images échocardiographiques (fortement perturbées par 

la présence du bruit) qui nécessite donc un coefficient B élevé; 

• la complexité des mouvements du ventricule gauche (mouvements composés 

de translations, rotations, dilatations et contractions) que l'on perçoit surtout par 

leur projection dans le plan de l'image dans le cas du 2D. 

Choix des paramètres: 

Le choix des paramètres A et B est un point important de la méthode. Si le choix 

de la valeur même de A et B mérite attention, il est aussi essentiel de regarder s'il est 

préférable de définir leurs valeurs en fonction de la taille des zones analysées, ou bien 

définir des valeurs constantes quelque soit les zones considérées. 

Le champ de déplacement obtenu sera différent suivant l'influence de l'une ou 

l'autre des contraintes supplémentaires. Si A est grand et B est petit, alors c'est 

l'influence de la contrainte de lissage qui est faible. Dans le cas où A est petit et B est 

grand, c'est l'influence de la contrainte de l'E.C.M.A qui est peu influente. 

Le choix des paramètres A et B est crucial. Il importe donc de leur donner une 

valeur convenable. 
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V.4 CONCLUSION 

La méthode, appliquée à l'estimation de mouvements sur des séquences d'images 

de synthèse représentant des objets subissant des mouvements simples connus a 

priori, donne des résultats satisfaisants. Cette méthode permet de montrer d'autre part 

l'influence importante du choix des paramètres de réglage sur la forme du champ de 

vitesse calculé. 

Appliquée aux images échocardiographiques, cette méthode permet d'obtenir, 

dans des zones où l'on décèle visuellement des mouvements, une information 

objective sur ceux-ci. Par ailleurs, la cartographie obtenue pourrait constituer un outil 

de diagnostic précieux pour le clinicien dans l'étude de la contractilité cardiaque et lui 

permettre de confronter son appréciation subjective des mouvements à une mesure 

objective et précieuse. 

Les expérimentations sur des images représentant des scènes réelles et bruitées ont 

montré que la mise en oeuvre de l'algorithme est difficile. Ces images sont en effet 

très complexes. Des problèmes sont constatés lorsque l'on a affaire à des 

déplacements apparents de grandes amplitudes ou lorsqu'il y a des changements de 

luminosité en cours de séquence. Un autre problème important est le choix empirique 

des divers paramètres (paramètres de régularisation, d'initialisation, ... ). 

A la lumière de cette étude, nous pouvons conclure que la méthode simplifiée 

décrite ci-dessus donne des solutions, certes, vraisemblablement moins bonnes que 

celles obtenues par l'approche proposée par Zhou et Chellappa, mais toutefois de 

qualité suffisante pour l'obtention d'un champ de vecteurs vitesse cohérent. 

Il convient de noter que cette technique présente un certain nombre de limites. En 

effet, ne se baser que sur les différences d'images est trop simpliste. Il faut donc 

injecter dans le réseau des connaissances a priori plus fines sur le problème qui 

permettent de trouver une représentation de la fonction à minimiser dont le minimum 

correspond à une solution optimale du réseau. Si l'on ne veut pas uniquement 

"déplacer" le problème en déportant les difficultés sur un calcul préalable à 
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l'utilisation du réseau, il apparaît nécessaire de construire un réseau sur un principe 

différent de celui de Zhou. 

L'analyse faite du réseau de Zhou et Chellappa montre clairement que ce système 

repose sur un principe de classification des vecteurs. En effet, il identifie le module 

où se trouve le neurone actif dans l'hypercolonne et lui assigne ainsi la valeur du 

vecteur vitesse. En d'autres termes, la minimisation de la fonctionnelle est établie 

sous forme de "classification" parmi les solutions prédéfinies. Ceci explique en 

grande partie les difficultés que le système rencontre si les "critères" de classification 

ne sont pas robustes. Par ailleurs, le code de sortie prend la forme d'un ensemble de 

vecteurs où seule une composante est active. Cette technique demande donc 

énormément de neurones pour ne retenir à la fin qu'un seul neurone actif par 

hypercolonne. Le nombre de neurones croît considérablement avec l'augmentation de 

la dynamique des vecteurs vitesse. Enfin, on peut remarquer que compte tenu de sa 

formulation, la prise en compte d'informations comme la notion de dérivée des 

variables est difficilement possible. Or de nombreuses méthodes comme nous l'avons 

vu, reposent sur des techniques différentielles. 

Notre objectif dans le chapitre suivant est donc de développer un système neuronal 

permettant de s'affranchir des difficultés rencontrées précédemment. L'idée est donc 

de trouver un autre mode de codage qui peut mettre en évidence, parmi les 

informations disponibles, celles qui favorisent la résolution du problème. Pour cela, 

le modèle de type classification est abandonné au profit d'un modèle de "calcul de la 

solution". La méthode adoptée consiste à transcrire la variable recherchée sous forme 

d'une sommation de neurones. Ceci est réalisé par la redéfinition des deux 

composantes COx et coy à la position (i,j). Chaque composante du vecteur vitesse sera 

alors déduite par une somme des états des neurones du sous réseau associé. 
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CHAPITRE VI 

UN RESEAU GENERIQUE 

La méthode que nous adoptons consiste dans un premier temps à coder le 

problème en termes d'états qui sont les variables discrètes. Nous proposons un 

modèle neuronal composé de deux réseaux totalement connectés afin de représenter 

les deux composantes rox et roy du vecteur vitesse ro. Chacune de ces composantes 

correspond à un réseau. Le modèle consiste donc en (2 * L * M * N) neurones 

mutuellement interconnectés, où (L * M) représente la taille de l'image et N le 

nombre total des neurones dans un réseau. L'image peut être décrite par un ensemble 

fini de vecteur vitesse {ro(i,j), où 1 ::; i,j ::; L,M} avec ro(i,j) un nombre entier 

indiquant le vecteur vitesse au point (i,j). Soit 

v = {v (i,j)k ' où 1::; (i,j)::; Lx M, 1 ::; k ::; 2N} un ensemble d'états binaires du 

réseau de neurones avec V(i,j)k indiquant l'état du (i,j,k)ème neurone situé au point (i,j) 

dans le réseau de composante rox ou roy. Il est alors possible de représenter les deux 

composantes du vecteur vitesse et les états des neurones. En effet, rox et roy peuvent 

être déduites par une sommation des variables des états des neurones du sous-réseau 

associé: 
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N 

cox = L v(i,j)h 
h=l 

N 

et roY= L v(i,j)p 
p=l 

Vn réseau générique 

(VI.l) 

V(ij)h et V(ij)p représentent respectivement l'état des neurones h et p correspondant au 

sous-réseau de la composante rox (coy) au point (i,j). 

VI.l POSITION DU PROBLEME 

Afin de valider l'adaptabilité du problème d'estimation du mouvement à une 

solution par les réseaux de neurones, il nous faut: 

1. définir l'architecture de réseau adaptée où un ensemble de neurones formels est 

connecté à un ensemble d'autres neurones par des poids synaptiques. Le choix 

de cette architecture se base sur: 

> la nature de l'application; 

> la nature des données; 

> les considérations sur les performances. 

2. définir la dynamique assurant la convergence du réseau: 

> la fonction d'activation; 

> le mode de changement d'états: asynchrone, synchrone; 

> l'évolution du réseau: déterministe, stochastique (l'évolution se 

terminant toujours sur un état stable, minimum local ou global de la 

fonction d'énergie). 

3. définir l'énergie à minimiser: 
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:> choix de la fonction sur les états du réseau dont la minimisation amène 

à résoudre le problème. 

4. procéder à la phase d'identification avec la fonctionnelle à résoudre: 

:> identifier la fonction d'énergie établie par Hopfield à la fonction sur 

les états afin d'obtenir les valeurs des entrées externes et des poids 

synaptiques. 

Il s'agit donc d'injecter dans le réseàu une connaissance a priori sur le problème, 

en espérant que la solution, au sens du minimum d'une fonction de coût, soit proche 

de notre solution initiale. 

Vl.2 L'ARCHITECTURE DU RESEAU PROPOSE 

Nous réalisons un réseau de neurones conforme aux idées que nous venons de 

développer [Y AC - 95] [LEL - 95]. Le système se compose de deux réseaux binaires 

identiques de type Hopfield représentant les deux composantes du vecteur vitesse 

ffi ( ro x , ro Y ) • Chacun de ces deux réseaux est à son tour composé de deux sous-

réseaux également identiques qui tiennent compte des déplacements positifs et (ou) 

négatifs des objets en mouvement dans la séquence d'images. Ainsi, si L et M 

représentent les dimensions de l'image et N le nombre de neurones, nous aurons alors 

au total ( 4 x N) neurones dans chaque point de l'image et ( 4 x L x M x N) neurones 

dans l'image entière (Figure Vll). 

La figure V12 montre la connectivité des quatre sous-réseaux représentant les 

deux composantes du vecteur vitesse. Le réseau est alors constitué par un assemblage 

de motifs de base. L'ensemble présente une grande régularité, ce qui permet une 

implémentation matérielle par simple répétition du même motif. Le réseau obtenu est 

caractérisé d'une part, par les nombreuses interconnexions agissant entre les neurones 

dans chaque sous-réseau et d'autre part, par celles agissant entre les différents quatre 

sous-réseaux. A chacune de ces connexions est associé un poids qui détermine 
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l'influence réciproque de deux neurones connectés. Nous verrons un peu plus loin 

que ces poids synaptiques jouent un rôle prépondérant dans la convergence du réseau 

vers des états stables. Lafigure VJ5 donne un exemple de l'architecture du réseau de 

neurones dans un point (i,j). Les interconnexions entre les neurones dans ce point 

sont totales. Les liaisons entre ces neurones et ceux se trouvant dans les sous réseaux 

aux points voisins ne sont pas figurées. 

• 
J 

• 
l 

Figure VI.l : Les 4 sous réseaux sont distribués uniformément sur une image. 

Chaque cercle représente 4 sous réseaux. 
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(a) :Pour chaque point de l'image, on affecte 4 sous réseaux représentant les composantes du vecteur 

vitesse ( Wx, my). Les interconnexions entre les neurones dans un sous réseau sont complètes. 

Composante O>" 

Composante roY 

1 

(b) : Les interconnexions entre les 4 sous réseaux sont complètes. 

Figure VI.2 : L'architecture de base du réseau proposé. 
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Chacune des deux composantes (cox , roy) à la position (ij) est déduite par une 

somme des états des neurones du sous réseau associé, autrement dit en tenant compte 

des composantes à valeurs positives et négatives, nous avons: 

+ -
û) (i,j)x = ro x - û) x (V1.2) 

+ -
ro(i,j)y = roY -roY (VI.3) 

Figure Vl.3 : Sous réseau neuronal. 

vi,j,h•, vi.j,h- ( vi,j,p•, vi,j,p-) représentent respectivement l'état du neurone 

h+, h- ( p+, p-) correspondant au sous réseau de la composante COx (roy) au point (i,j). 
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Le facteur k est un réel positif dont le réglage dépend de la séquence d'images à 

traiter. Il est introduit afin d'avoir une échelle de quantification dans la dynamique de 

la norme des vecteurs vitesse. Il est ainsi lié au nombre total des neurones actifs, 

étant donné que le produit jk x NI représente la valeur maximale détectable de la 

vitesse. Notons que la méthode du calcul des gradients utilisée impose a priori de 

faibles déplacements des objets présents dans l'image. 

Figure VI.4 : Exemple de sous réseau. 

Figure VI.5 :Exemple de liaisons dans un point (i,j) pour N=3. 

Les interconnexions vers les points voisins ne sont pas figurées. 
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VI.3 LA DYNAMIQUE 

La dynamique du réseau est entièrement définie par la nature des connexions, la 

fonction d'activation des neurones et enfin par la définition du mode d'itération. La 

structure des connexions présente un grand intérêt vis-à-vis de la convergence du 

réseau. Dans notre cas, cette convergence est assurée par les poids de connexions 

symétriques et une mise à jour asynchrone dans laquelle le vecteur d'état est actualisé 

élément par élément en tenant compte des nouvelles valeurs des composantes dès 

qu'elles sont disponibles. 

Pour chacun des 4 sous-réseaux, le potentiel Uij,. du neurone (i, j,.) est défini par les 

relations suivantes: 

> réseau de composante x : 

LMN LMN 

ui.j,h. =III ~.j.h.;m.n.k· v '"·"·k· + L: II ~.j.h.;m.n.h- v m.n.h-
m=l n=l k+=l m=l n=l h-=1 

LMN LMN (VI.4) 

+III ~.j.h.;m.n.p· vm.n.p· +III ~.j.h.;m.n.p- v '"·"·P- + ri.j,h. 
m=l n=l p• =1 m=l n=l p- =1 

L M N L M N 

ui.j,h- =III ~.j.h-;m.n.k- v m.n.k- +III ~.j.h-;m.n,h· v m.n.h· 
m=l n=l k-=1 m=l n=l h+=l 

L M N L M N (VI.5) 

+III Ti,j,h-;m,n,p- v m,n,p- +III ~.j,h-;m,n,p• v m,n,p• + ri,j,h-
m=l n=l p-=1 m=l n=l p•=l 

> réseau de composante y : 

LMN LMN 

U .. + = "'"' "'T. + +v + + "'"' "'T. + -v -I,J,p L... L... ~ I,J,p ;m,n,q m,n,q L... L... L.... I,J,p ;m,n,p m,n,p 
m=l n=l q•=l m=l n=l p-=1 

LMN LMN 
(VI.6) 

+ III ~.j,p•;m.n,h+ v m,n,h+ +LI I Ti,j,p•;m,n,h- v m,n,h- + ri,j,p+ 
m=l n=l h+=l m=l n=l h-=1 
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L M N L M N 

U .. - = LI I T . - -v - + II I T - +v + t,J,p t,J,p ;rn,n,q rn,n,q I,J,p ;rn,n,p rn,n,p 
rn=! n=l q-=1 rn=l n=l p•=l 
L M N L M N 

(VL7) 

+ L L L ~,j,p-;rn,n,h- V rn,n,h- + L L L Ti,j,p-;rn,n,h+ V m,n,h+ + Ii,j,p-
rn=l n=l h-=1 rn=l n=l h+=l 

où Ti,j,h• ;rn ,n ,k• et Ti,j,h• ;rn ,n,h- représentent les interconnexions synaptiques à 

l'intérieur du réseau de composante (rox). Ti,j,h•;rn,n,p• et Ti,j,h•;m,n,p· celles liant le 

neurone (h+) à la position (i,j) aux autres neurones du réseau de composante (roy). 

Ii,j,h• étant l'entrée externe du neurone( h+). 

Ces différentes interconnexions doivent représenter les contraintes réelles du 

problème et fournir une matrice de connexions pour laquelle le changement d'état 

considéré ne mène le réseau qu'à des points stables, ce qui implique que: 

• la matrice de connexions T est symétrique; 

• les éléments diagonaux doivent être non négatifs. 

Cette hypothèse s'explique par le fait que la règle de Hebb décrite au chapitre II 

est la plus usuelle pour fixer les poids synaptiques et qu'elle produit spontanément 

une matrice symétrique. Cette symétrie garantit des propriétés importantes 

[KAM- 90]. 

L'état v i,j,a de chaque neurone est défini par une fonction d'activation: 

v. h. = g(u h.) v T = g(u h-) v .• = g(u .• ) v _ = g(u .. _) (VI.8) l,J, l,J, l,J, l,J, l,J,p l,J,p l,J,p l,J,p 

où g(x) est la fonction de Heaviside dont le rôle est prépondérant dans le 

comportement du réseau. Cette fonction est définie comme suit: 
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g(x) ~ {~ Sl X> 0 

Sl X< 0 

VI.4 LA FONCTION D'ENERGIE 

(VI.9) 

Compte tenu de la représentation adoptée, le codage du problème sous la forme 

d'une énergie de Hopfield est directe. Le réseau de Hopfield associé au problème de 

l'estimation du mouvèment est la transcription neuronale de la représentation 

vectorielle définie précédemment. 

Les paramètres, poids synaptiques des interconnexions et entrées externes, du 

modèle neuronal précédent peuvent être remis dans une équation caractérisant 

l'énergie du réseau suivant le calcul de Hopfield et Thank [HOP- 85]. Dans le cas de 

notre réseau, La fonctionnelle d'énergie adaptée au problème peut alors s'écrire 

comme la somme de quatre termes: 

E = ~(E; + E~ + E; + E~) (VI.IO) 
I,J 

Les quantités E;, E~ , E~ et E~ sont déterminées respectivement pour les quatre 

sous-réseaux représentant les composantes du vecteur vitesse en tenant compte de 

leurs éventuelles valeurs positives et négatives. Pour la simplicité de l'écriture, nous 

ne donnons que l'expression du premier terme E;: 

1 [ N N E; =-- L LTh+ k+v k+v·h++LTh+ h_v h_v .. h+ 2 t,J, ;m,n, m,n, t,J, t,J, ;m,n, m,n, t,J, m,n,h+ k+ h-

+ LT + +v +v + + LT + _v _v + 
N N ] 

+ t,J,h ;m,n,p m,n,p t,J,h _ t,J,h ;m,n,p m,n,p t,J,h 
p p 

(VI. Il) 

- Llh+ V .. h+ l,J, l,J, h+ 

avec: 1 = 1,2, ... ,L; j = 1,2, ... ,M; rn = 1,2, ... ,L; n = 1,2, ... ,M; h+ = 1,2, ... ,N; 

h-= 1,2, ... ,N; p+= 1,2; ... ,N; p-= 1,2, ... ,N. 
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Le coefficient Tij,. ; m,n,. représente le poids synaptique entre les neurones d'indices 

(i,j,.) et (m,n,.). 

Les trois autres termes de E se formulent de la même manière, en remplaçant bien 

sûr les indices correspondant au sous-réseau donné. 

Il s'agit maintenant d'exprimer les contraintes du problème c'est-à-dire construire 

une fonction d'énergie de manière à les décrire assez parfaitement. Sous l'hypothèse 

que les variations temporelles des niveaux de gris en un point de l'espace ne sont 

dues qu'au mouvement ou à la déformation, nous choisissons comme fonctionnelle à 

minimiser afin d'estimer le champ de vecteur vitesse apparente, la fonctionnelle 

typique d'estimation du "flux optique": 

{ 

L M 

E = Y 
2 ~ ~ ( f(i,j)xro (i,j)x + f(i,j)yro (i,j)y + f(i,j)t )2 

(VI.12) 

où f(i,j)x , f(i,ilY et f(i,i)t représentent les gradients spatio-temporels de la fonction 

. . , (àf(x, y, t)) 
mtenslte avec f(i ')a = . 

,J àa (' ') I,J 

( l,J)X l,J X l,J y l,J y , , , , 

(
aro .. ) (aro< .. ) ) (aro< .. ) ) (aro< .. ) ) 

8x , 8y , 8x et 8y sont les denvees partielles de mx et de 

roy par rapport aux coordonnées spatiales x et y. 

Le premier terme de cette fonctionnelle (VI. 12) est déduit de l'équation de 

contrainte du mouvement apparent. Le second terme correspond à une hypothèse 

additionnelle sur la faible variation du champ de vecteurs vitesses (contrainte de 

lissage de la solution). L'introduction de cette dernière présente le double avantage 

d'induire un lissage du champ estimé et de préserver une estimation cohérente dans 

les zones où les observations locales de mouvement ne sont plus significatives. 
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a 2 est un paramètre à ajuster expérimentalement afin de régler le degré de lissage 

souhaité. Une grande valeur de a. 2 provoque un fort lissage alors qu'une très faible 

valeur n'induit que fort peu de contraintes sur la nature de l'image. Il est important de 

donner une valeur convenable à a. 2 
• Comme l'architecture du réseau est établie en 

fonction des deux composantes du vecteur vitesse, la fonctionnelle à minimiser doit 

être construite de façon à les décrire parfaitement. A cet effet, une quantité y 2 est 

introduite afin de satisfaire l'homogénéité entre les signaux d'entrée et de sortie d'un 

neurone. Elle est inversement proportionnelle au.carré de gradient. 

VI.5 LA PHASE D'IDENTIFICATION 

La fonction d'énergie ayant été choisie, il reste donc à minimiser la fonctionnelle. 

La construction du réseau de neurones qui résout le problème revient donc à 

déterminer les poids synaptiques Tij,.;m,n,. qui lient les neurones (i,j,.) et (m,n,.) de 

telle sorte que les points stables du réseau soient les solutions recherchées. Le point 

fixe trouvé doit correspondre à la réponse apportée par le réseau pour estimer le "flux 

optique" lié à la configuration de départ. Il suffit d'identifier terme à terme les deux 

expressions (VII 0) et (Vl12) pour déterminer les valeurs des interconnexions 

propres à chacun des quatre sous-réseaux ainsi que celles les liant et les valeurs de 

leur entrée externe. 

T· . h+ .. h+ 
1, J, ; 1, J' 

Figure VI.6 : Exemple de connexions arrivant sur un neurone. 
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Figure VI.7 : Quelques liaisons synaptiques dans le réseau au point (i,j), et entre celui-ci et les autres 

réseaux situés aux points voisins. 

> Pour le réseau de composante ffix 

• les interconnections entre neurones dans les sous-réseaux représentant les 

composantes ro: et ro: : 

(VI.13) 
T · h+ k+ = T · h- k-l,J, ;m,n, I,J, ;m,n, 
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• les interconnections entre neurones liant les sous-réseaux représentant les 

composantes ro: et ro ~ : 

(VI.14) 

T · h. k- = T. · h- k. I,J, ;m,n, I,J, ;m,n, 

• les entrées externes : 

et I..h_=-I..h. 
l,J, l,J, 

(VI.15) 

> Pour le réseau de composante roy 

• les interconnections entre neurones dans les sous-réseaux représentant les 

composantes ro; et ro ~ : 

(VI.16) 
T. + .=T. - -

I,J,p ;m,n,q I,J,p ;m,n,q 

• les interconnections entre neurones liant les sous-réseaux représentant les 

composantes ro; et ro ~ : 

(V1.17) 
T. + _=T.- + 

I,J,p ;m,n,q I,J,p ;m,n,q 

• les entrées externes : 
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où 

I.._=-I. .• 
l,J,p l,J,p 

(VI.18) 

> les interconnections entre neurones liant les réseaux de composantes COx 

et coy dans un point (i,j) : 

T ·h+. + = T ·h- - =- 2.y2. k2. f(ij)x'f(iJ.)Y .Ô(ij)(mn) I,J, ,m,n,p I,J, ,m,n,p , , , , , 
(VI.19) 

T.h+. - =T.h_· + =+2.y2. k2. f(ij)x'f(iJ.)Y .8(ij)(mn) I,J, ,m,n,p I,J, ,m,n,p , , , , , 
(VI.20) 

T. +. h+ =T. -. h- =-2.y2. k2. f(iJ·)x'f(iJ.)Y .()(iJ.)(mn) I,J,p ,m,n, I,J,p ,m,n, , , , , , 
(VI.21) 

T. + h- =T.- h+ =+2.y2. k2. f(i,j)x'f(i,J.)Y .8(i,j),(m,n) I,J,P ,m,n, I,J,p ,m,n, 
(VI.22) 

est le symbole de Kronecker, et 

S = {(-1,-1), (-1,1), (1,-1), (1,1)} est une série d'index excluant (0,0). Le symbole Et> 

indique: 

si 0 ::; a + b ::; L, M 

ailleurs 
(VI.23) 

L'utilisation du réseau consiste à forcer l'état initial des neurones et à laisser 

évoluer la structure bouclée vers un état d'équilibre qui fournit le résultat du 

traitement neuronal. Il est intéressant de partir avec une initialisation assez proche de 

la solution, ce qui permettra d'atteindre un minimum local correspondant à une 

solution cohérente avec le problème traité. 

Nous remarquons que la matrice des poids synaptiques est symétrique, ce qm 

augure de la convergence du réseau. Il est à noter par ailleurs que ces poids 
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synaptiques n'évoluent pas durant le processus de convergence du réseau car ils sont 

complètement spécifiés par l'énergie à minimiser. 

Vl.6 EVOLUTION DE L'ENERGIE AU COURS DE LA 

DYNAMIQUE 

Afin de faciliter la compréhension, nous raisonnons sur un sous-réseau au lieu de 

tout le réseau complet pour montrer comment la dynamique du réseau au cours des 

itérations converge vers un minimum local. Nous considérons le sous-réseau de 

composante à valeurs positives ro: . 

Soit la variation d'état du neurone h + au point (i,j): 

Ô = V nouveau _ V ancien 
vi,j,h. i,j,h. i,j,h. (V1.24) 

et soit la variation d'énergie associée qui se déduit de l'équation de mise à jour: 

ôE = E nouveau _ E ancien (VI.25) 

Nous supposons qu'à chaque itération, seul un neurone change son état de 1 vers 0 ou 

de 0 vers 1. Comme la fonction d'activation est une fonction Heaviside, la variation 

d'énergie ôE associée à une variation d'état ô v . h. est donnée par: 
I,J, 

ôE = -(± T h+ .. h+ + I . h.) ô v .. h• - _!_ T h• .. h+ (ô v .. h+ )
2 

I,J, ,I,J, I,J, I,J, 2 I,J, ,l,J, l,J, h+ 
(VI.26) 

ôE = -(u .. h.ôv ·h+ +_!_Th •.. h.ôv
2

h+) 
l,J, l,J, 2 l,J, ,l,J, l,J, 

(VI.27) 

• Quand ui.i,h. >> 0, vi.i,h+ change son état de 0 (état ancien) vers 1 (état nouveau). 

Ce changement vaut ôv .. h. = 1. La variation d'énergie est alors: 
l,J, 
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1 
~E = -u . . h• - 2 T. . h• .. h• l,J, t,J, ,l,J, 

(VI.28) 

Si T. .h •.. h. < -2 u .. h., alors~> 0 
l,J, ;t,j, l,J, 

(VI.29) 

• De même manière, lorsque ui .h. << 0, v .• change son état de 1 (état ancien) 
,j, I,J,h 

vers 0 (état nouveau) et le changement d'état vaut ~v .. h. = -1. La variation 
l,J, 

d'énergie est alors: 

1 
~E = +u .. h. --2 T. .h •.. h. l,J, l,J, ,l,J, 

(VI.30) 

Si T. .h .. ·h+ < +2 u .. h., alors ~ > 0 
l,J, ;t,j, l,J, 

(VI.31) 

Enfin lorsque ~.j.h.;i,j,h. < -2 1 ui,j,h• 1 , nous avons ~E > 0 qui signifie que la 

variation d'énergie n'est pas toujours négative et que la fonction d'énergie E ne sera 

plus monotone décroissante. Le réseau devient instable et par conséquent sa 

convergence n'est plus garantie. Afin d'éliminer ce problème, nous adoptons le 

fonctionnement suivant: 

L'algorithme de fonctionnement: 
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Calcul des poids synaptiques et des entrées externes 

,, 
Initialisation aléatoire de la sortie des neurones 

.. ,-
Calcul de l'état interne du neurone 

,, 
Calcul de la sortie du neurone 

,, 
Calcul de la variation d'énergie 

f Lill~ 0 

Vi4t-J-l)=Vitt} Lill< 0 

,, 
Figure VL8 : Organigramme de l'algorithme. 

Il s'agit d'un algorithme itératif dont le but est d'optimiser la fonction d'énergie 

définie précédemment. Pour atteindre cet objectif, l'algorithme travaille sur 

l'ensemble des points de l'image. Chaque point étant constitué d'un ensemble de 

neurones. La dynamique du réseau est entièrement définie par la donnée des 

paramètres, poids synaptiques symétriques et entrées externes, celle de la fonction 

d'activation des neurones et enfin par le mode d'itération qui est asynchrone et 

aléatoire. Les neurones changent d'état les uns après les autres et dans un ordre 

aléatoire. Le vecteur d'etat est ainsi actualisé élément par élément en tenant compte 

des nouvelles valeurs des composants dès qu'elles sont disponibles. Cet algorithme 

de minimisation est parfaitement déterministe. En effet, le réseau passe une deuxième 

fois par la configuration précédemment atteinte. A chaque itération, l'énergie peut 
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rester fixe lorsqu'il n'y a pas de changement d'état ou bien elle décroît. Le critère de 

terminaison est donc basé sur le principe suivant: la recherche est terminée si au bout 

d'un certain temps, une énergie minimum est atteinte. Dans ce cas, la mise à jour de 

chaque neurone i conserve l'état dudit neurone; la configuration atteinte est par 

conséquent un état stationnaire qui est la réponse au problème. 

La convergence et la stabilité du processus itératif dépendent donc des données 

telles que les paramètres, poids synaptiques et entrées externes, ou encore du choix 

de l'initialisation qui joue aussi un rôle important dans l'évolution du processus. 

Il convient de noter que cet algorithme ne réalise qu'une descente dans un puits 

d'énergie (minimum local) déterminé par une configuration initiale convenable. Il ne 

comporte pas la caractéristique essentielle du recuit simulé qui est de visiter plusieurs 

puits d'énergie avant de se stabiliser dans l'un d'eux, mais présente l'avantage si le 

système n'est pas trop loin de la solution lors de l'initialisation, de converger 

beaucoup plus rapidement vers une solution "acceptable". 

Enfin, il est important de remarquer que contrairement aux réseaux à couches, il 

n'y a pas d'apprentissage car les poids synaptiques sont calculés avant le 

fonctionnement du réseau. 

VI.7 PRISE EN COMPTE DES DISCONTINUITES 

L'approche présentée dans ce chapitre ne tient pas compte des discontinuités du 

champ de déplacement. Or l'un des problèmes importants liés à l'estimation du 

mouvement est de savoir détecter et gérer les discontinuités pouvant apparaître dans 

le champ de vitesses. Nous pouvons résoudre ce problème en introduisant par 

exemple dans la fonctionnelle d'énergie (Vl12) une troisième contrainte: 
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+a'~t[( aro~j)•r +( aro~t r +( aro~j)y r +(aro~j)y r]} 
+ ~ r 2

{[(ro(i,j)x -ro(i,j+l)xr +(ro(i,j)y -ro(i,j+l)yf]I-L:,j] 

+ [ ( ro (i,j)x - ro (i+l,j)x r + ( ro (i,j)y - ro (i+l,j)y r ][ 1- L~.i l} 

où L:,j = 1 SI llro i,j -ci) i,j+lll
2 

::;:. 0 et L~,j = 1 Sl llro i,j -ci) i+l,j 11

2 

* 0 

(VI.32) 

(VI.33) 

C est un réel positif à ajuster. Le choix des trois paramètres a, y et C s'avère 

important, en particulier pour une bonne estimation des discontinuités. Les 

paramètres doivent être ajustés manuellement sur chaque exemple traité. 

Il s'agit en fait d'un processus de lignes permettant de tenir compte des ruptures 

locales du champ de mouvement. Le système de processus de lignes consiste à 

introduire des lignes verticale et horizontale Lv, L h . Chaque ligne peut prendre deux 

états: 

• 1 pour l'état actif. Les pixels voisins sont indépendants, il y a présence de 

discontinuité. 

• 0 pour l'état inactif. Le pixel est lié avec son voisin (forte interaction locale). 

Le principe de détection des ruptures utilise le lien existant entre l'évolution 

temporelle et la distribution spatiale du champ de vecteurs vitesse, au voisinage d'une 

frontière de mouvement. Ce même principe peut conférer au réseau une bonne prise 

en compte des discontinuités du champ de vecteurs vitesse et peut ainsi améliorer les 

résultats de l'estimation. 
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D'un point de vue de l'architecture neuronale, cette pnse en compte des 

discontinuités est faite sans grande modification de la structure du réseau. Le 

processus de ligne vient se superposer comme un deuxième réseau sur le réseau de 

base [GEM - 88] [HUT - 88] [DEV - 95]. 

VI.8 STRATEGIES DE PARCOURS 

Une autre particularité associée au réseau et à la méthode que nous proposons 

réside dans la possibilté de parcourir le réseau de différentes manières. Ceci est rendu 

possible par l'utilisation d'un facteur de quantification variable entre les différentes 

itérations. Le principe est le suivant: au début, la relaxation est effectuée sur un 

réseau comportant très peu de neurones (faible résolution, mais rapidité de 

convergence). Puis aux étapes suivantes, les neurones des réseaux (de meilleure 

résolution) héritent des activations de leur neurone parent. Ces réseaux sont de 

- nouveau amenés à se relaxer dans un état stable, et ainsi de suite jusqu'à atteindre un 

degré de résolution satisfaisant (figure Vl9). Le champ vectoriel de déplacement est 

ainsi estimé sur les basses résolutions, puis raffiné avec les résolutions supérieures. 

-350 

-400 

-450 A 

-500 

" -550 ë> 
"' c 
w 

-600 

-650 

G 

-700 

-750 

0 10 20 30 40 50 
Itérations 

Figure Vl.9 :A partir d'une solution initiale (A), des solutions successivement meilleures 

peuvent être obtenues. La solution finale (G) est un minimum de E. 
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Cette approche présente deux avantages principaux. Le premier est de fournir 

éventuellement des vecteurs vitesses suivant un schéma de type "progressif'. La 

progression de la solution est faite en minimisant l'énergie à chaque étape. La 

solution finale est celle qui possède la plus petite valeur d'énergie. Le second 

avantage permet, comme nous le verrons plus tard, une accélération de la vitesse de 

convergence du réseau d'où une optimisation des temps de calcul et de l'espace 

mémoire utilisé. 

Vl.9 RESULTATS EXPERIMENTAUX 

Les performances de l'algorithme présenté sont évaluées sur des images de 

synthèse. Des résultats sur des images réelles sont également donnés afin de montrer 

les avantages et les limites de notre approche. 

Vl.9.1 Séquence d'images de synthèse 

Nous supposons dans un premier temps que les mouvements sont des translations 

simples et des rotations. 

VI.9.1.1 Cas d'une translation pure 

Nous reprenons la séquence d'images de synthèse (figure V 1) présentée dans le 

chapitre précédent. Le carré ( 10 x 1 0) se translatant vers le coin bas gauche de 

l'image (rox = 1, roy = 1). Nous étudions le comportement de l'algorithme dans les 

deux approches de convergence du réseau, directe et suivant le type de parcours 

adopté. 

L'analyse se fait sur les points suivants: 

• la garantie de convergence en un point stable et le temps de convergence; 

• la qualité des champs de vecteurs vitesse obtenus; 
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• la simplicité d'utilisation (lié au nombre de paramètres à ajuster pour un bon 

fonctionnement de la méthode) 

Dans un premier temps, nous utilisons la structure de convergence directe et nous 

étudions l'impact du nombre de neurones sur la qualité des résultats obtenus. Nous 

fixons un nombre N de neurones donné et nous laissons le système évoluer jusqu'à 

l'obtention d'une valeur minimale de l'énergie finale. Ainsi, des tests lorsque 

N = 5, N = 20, N = 100 et N = 200 sont réalisés. Le paramètre de régularisation 

étant le même ( a = 1 00 ) pour tous les tests. 

Nous comparons la carte des vecteurs vitesse estimés pour ces différentes 

configurations. Les champs de vecteurs (figure VII 0) sont obtenus respectivement 

après 6, 20, 47 et 57 itérations. Nous remarquons, lorsque N = 5, que le champ n'est 

pas dense et présente des valeurs aberrantes sur les bords. Le résultat peut ne plus 

être significatif à cause du déplacement quelquefois très important du minimum 

local. Par contre, les champs de vecteurs obtenus pour les autres valeurs de N sont de 

plus en plus denses et cohérents au fur et à mesure que le nombre de neurones 

augmente (N = 20, N = 100, puis N = 200). La régularité de la solution augmente 

avec l'ordre du nombre de neurones comme cela était prévisible. 

L'analyse des courbes de lafigure VIII conduit à observer que la valeur minimale 

de l'énergie est d'autant plus faible que le nombre de neurones augmente. De plus, ces 

courbes présentent deux zones distinctes de variation; dans un premier temps, 

l'énergie décroît fortement puis la variation d'énergie diminue. La zone de faible 

variation correspond à une très faible amélioration de la qualité de la solution. Il est 

donc possible d'asservir la durée du calcul ( arrêt des itérations ) sur le gradient de la 

courbe d'énergie. Le critère de terminaison préalable des itérations étant lié à un seuil 

de ce gradient. 
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Figure VI.l 0 : Champs de vitesses générés par l'approche directe 

(a) N=5, (b) N=20, (c) N =100, (d) N =200. 
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Figure VI. 1 1 : Décroissance de l'énergie en fonction du nombre d'itérations 

dans le cas de l'approche directe: (a) N=5, (b) N=20, (c) N=JOO, (d) N=200. 

VI.9.1.2 Cas d'une rotation 

60 

De façon analogue, nous avons testé le système dans le cas de champs plus 

complexes. Le champ rotationnel est le résultat d'une rotation autour de l'axe optique 

de la caméra. Un exemple sur les résultats obtenus sur la même séquence "carré" 

munie d'une rotation centrée de 2° sont présentés en figure VI 12 
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Figure Vl.l2: Champs de vecteurs vitesse obtenu par: 

(a) et (b) le réseau neuronal lorsque N=20 et N=200 

(c) la méthode de Horn et Schunck. 
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Figure VI.l3 :Décroissance de l'énergie en fonction du nombre d'itérations 

dans le cas de l'approche directe: (a) N=20, (b) N=200. 

40 

Nous remarquons dans ce cas aussi que l'énergie la plus basse est obtenue, comme 

dans le cas de la translation, pour des valeurs de N élevés. 

A titre de comparaison, le résultat obtenu avec l'algorithme de Hom et Schunck 
r 

est également donné (figure VI 12.c). 

Enfin, il est intéressant d'exprimer la géométrie d'autres types de champs de 

vitesse. En effet, l'algorithme est capable de générer des champs de vecteurs 

apparents plus complexes comme le champ divergent ou encore les champs 

hyperboliques. 
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Figure Vl.l4: (a) champ divergent, (b) et (c) champs hyperboliques. 

Les trois champs représentés sur lafigure VI14 sont obtenus pour N = 100 et 

a = 100. Le champ de vitesse divergent est le résultat d'un mouvement axial, c'est 

à dire le long de l'axe optique de la caméra. Les termes hyperboliques traduisent des 

mouvements plus complexes. 
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Vl.9.2 Séquence d'images réelles 

La première séquence testée est celle de la voiture se déplaçant en translation 

oblique vue dans le chapitre précédent. Les paramètres utilisés pour ce test sont : 

N=20eta=100. 
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Figure VI.l5 : Champ de vecteurs vitesse. 

Cette figure représente un champ des vitesses tout a fait cohérent avec le 

mouvement réel des objets de la scène. On y constate en effet que le fond présente un 

mouvement apparent de translation vers l'avant, ce qui correspond bien à son 

mouvement apparent réel. Quant à la voiture, elle-aussi présente un mouvement 

cohérent, la zone correspondant à l'avant du véhicule ayant un mouvement apparent 

plus important que la zone correspondant à l'arrière du véhicule. 

L'autre séquence présentée en figure VJJ6 est une séquence représentant une 

personne se déplaçant légèrement vers la droite. les champs de vitesse sont estimés 

lorsque N = 20 et a= 100, puis pour N = 100 et a= 100. 
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FigureVI.16: Image originale avec superposition des vecteurs vitesse obtenus pour N=IOO. 

Figure VI.l7 :Image originale avec superposition des vecteurs vitesse obtenus pour N=20. 
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Nous constatons que les résultats obtenus sur cet exemple sont satisfaisants. En 

effet, les zones de mouvement sur la totalité de l'image sont correctement 

reconstituées. 

La méthode permet donc d'obtenir un champ de vitesse relativement régulier et de 

bonne cohérence temporelle. Nous remarquons aussi que pour un nombre de 

neurones important, la fiabilité du champ est encore meilleure. 

Vl.9.3 Analyse des parcours types 

Des tests sur l'évolution du réseau pour différentes stratégies de parcours au sein 

de cette structure sont réalisés. Nous avons expérimenté le cas du parcours des 

quantifications grossières aux plus fines. Les parcours retenus sont le parcours direct 

(N = '20), un parcours de type exponentiel (N = 3, 7, 20), un parcours de type 

logarithmique (N = 2, 17, 20), et un parcours de type linéaire (N = 1, 10, 20). Les 

figures V/18 et V/19 illustrent les performances de tels parcours sur les champs de 

vecteurs vitesse, ainsi que sur la décroi$sance de l'énergie. Les champs de 

déplacement sont obtenus respectivement après 20, 26, 35 et 25 itérations. Comme 

nous le remarquons sur la figure V/18, les champs obtenus sont sensiblement 

similaires. 

Le réseau évolue à partir d'une stratégie de parcours donné vers les configurations 

d'énergie les plus basses. Sur les courbes illustrées en figure V/18, nous constatons 

l'existence de plusieurs minima qui correspondent en fait aux différents parcours. Le 

"bon" minimum local est celui dont l'énergie est la plus basse. Parmi les exemples 

que nous avons pris, le parcours (N = 1, 10, 20) donne la plus faible énergie. 

133 



tn 

·oz ·or ·r = N (pJ :oz 'Lf •z = N (:;J :oz 'L 'E = N (qJ ·oz= N (vJ 

: SaJUVII.!ns SUO!JVJn~ifuo:J sat Jnod 

atVP!UJV.I.Âd azpo.1ddv ,J .1vd S?.l?U?~ sassaJ.Iil. ap sdUJVlf:J : 8l"IA :un1l!.:I 

(p) (o) 

,,...__....._...__....._....._........._,, ,,c.._....._......_......_ __ ,,, 

\,,,,,,,,\ \,,,,,,,'\.\ 

\ \ ' ' ' ' ' ' \ \ \ \ ' ' ' ' ' ' \ \ 
\ 

\ ' ' ' ' ' '\ \ 
\ \ 

\ '\ ' ' ' ' '\ \ \ 
\ \ \ ' ' '\. ' '\ \ \ \ \ 

\ " " '\. ' \ \ \ 
\ \ ' '\ ' ' '\ 

\ \ \ \ \ '\ " " '\. ' \ \ \ 

\ \ ' '\ ' ' ' '\ \ \ \ \ '\ '\ " ' ' \ 
\ \ 

\ \ ' ' ' ' ' '\ \ \ \ \ ' ' ' ' ' '\ \ \ 
\,,,,,,,, \ \'\.''''''' \ ,,,...__...__....._ ......... ...__........_ '\. "'''-..... ....................... -..... .................. '\. 

(q) (~) 

,,...__.._....._...__ ......... ........._,, 
'\. ................................... ........_ ............ -..... ·........._ '·' 

\,,,,,,,,\ \,,,,,,,'\.\ 

\ \ ' ' ' ' ' ' \ \ \ \ ' ' ' ' ' ' \ \ 
\ \ ' ' '\.. '\.. '\.. '\ \ \ \ \ ' ' '\.. '\.. ' '\ \ \ 
\ \ '\ ' '\. '\. ' '\ \ \ \ \ '\ ' '\. ' ' '\ \ \ 
\ 

\ ' ' ' ' '\ 
\ \ \ \ \ ' '\ ' ' '\ 

\ \ \ 

\ \ ' ' ' '\.. ' '\ \ \ \ \ ' ' ' ' ' '\ 
\ \ 

\ \ ' ' ' ' ' ' \ 
\ \ \ ' ' ' ' ' '\ \ \ 

\,,,,,,,, \ \,,,,,,,, \ 
"'''.._ .................................................. '\. "'''......_ .................... -..... ..................... '\. 

mb!J?u?B n!J3S?.i U(1 1(1; 3.1-:JJdvy] 



Cfiapitre o/I Vn réseau générique 

Q) 

'ê 
Q) 
c 
w 

-350 

-400 

-450 

-500 

-550 

-600 

-650 

-700 

-750 

-800 

0 

1\ 

i \ (d) 
1 

L 
0 .1 ; 
··'' : 

i \ 
i \ 
\ \ 

! \ 
~\ 

\ \\ 

\\ (b) 0\\ 
'\ ·. ·, \ 

5 10 

(c) 

15 20 25 30 35 

Itérations 

Figure VI.l9 : Décroissance de l'énergie en fonction du nombre d'itérations 

dans le cas de l'approche pyramidale pour les configurations : 

(a) N=20, (b) N=3, 7, 20; (c) N =2, 17, 20; (d) N =1, JO, 20. 

40 

Des tests sur d'autres types de parcours ont été effectués. A titre d'exemple, nous 

avons retenu les parcours de type exponentiel (N = 3, 7, 20), logarithmique 

(N = 2, 9, 13, 15, 17, 18, 19, 20) et linéaire (N = 1, 2, 3, ... , 19, 20). Différents 

minima correspondant aux différents parcours sont obtenus, mais parmi les exemples 

pris, le parcours (N = 1, 2, 3, ... , 19, 20) donne la plus faible énergie. 
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Figure Vl.20 :Décroissance de l'énergie en fonction du nombre d'itérations 

dans le cas de l'approche pyramidale pour les configurations : 

(a) N=20, (b) N=3, 7, 20; (c) N =2,9,13,15,17,18,19,20; (d) N =1,2,3, ... ,19,20. 

120 

Nous désirons maintenant évaluer l'activité du réseau. Nous avons vu que pour 

différentes configurations, nous obtenons différentes solutions. Or, nous savons que 

la connectivité du réseau est complète. L'état de chaque neurone dépend par 

conséquent de tous les autres, y compris de lui-même. Pour spécifier le nombre de 

modifications d'état (changements de neurones), il suffit de tenir compte des 

successeurs de chacun des états du réseau. Nous pouvons alors évaluer l'activité du 

réseau par le nombre de neurones changés par chaque parcours au cours de la 

convergence. 
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Dans le cas du parcours direct, le réseau converge continûment vers la valeur 

finale de l'énergie et le nombre de neurones changés est dans ce cas le plus important. 

Ce qui n'est pas le cas pour des configurations à différents parcours. En effet, nous 

remarquons que dans le cas des autres types de parcours, le nombre de neurones 

modifiés est dans tous les cas plus faible que dans celui du parcours direct. L'activité 

du réseau est donc globalement plus faible. 

N=20 4500 

N=3, 7, 20 3314 

N=2, 17,20 4057 

N=1, 10,20 3307 

Tableau VI.l: Nombre de neurones changés. 

On peut également constater que plus le nombre de neurones actifs est élevé, 

meilleure est la qualité de la solution et corrélativement plus basse est l'énergie 

finale. 

Cependant, d'un point de vue pratique, il est à remarquer que les temps de calculs 

nécessaires à chaque type de parcours pour atteindre sa valeur minimale d'énergie, 

peuvent être notablement différents dans la mesure où une itération pour chaque type 

de parcours ne correspond pas aux tests et à l'évaluation du potentiel du même 

nombre de neurones. Ainsi, dans l'exemple traité, si on prend comme unité de temps, 

le temps nécessaire à l'évaluation d'un neurone, les temps nécessaires effectifs de 

convergence des quatre parcours traités (N = 2 0; N = 3, 7, 2 0; N = 2, 1 7, 2 0; 

et N = 1, 10, 20) sont donnés par: 
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N=20 400 unités 1 pixel 
•. 1 

N=3, 7,20 378 unités 1 pixel 

N=2, 17,20 559 unités 1 pixel 

N=l, 10,20 371 unités 1 pixel 

Tableau Vl.2: Temps effectif de convergence. 

Détermination automatique de k 

Une autre expérimentation consiste à fixer le nombre de neurones et faire varier 

le pas de quantification k. Ce dernier étant introduit pour obtenir un échantillon de 

quantification dans la dynamique des vecteurs vitesse. k est un réel positif à ajuster 

en fonction de l'image à traiter. Il est lié au nombre total de neurones, étant donné que 

le produit lk x NI spécifie la dynamique des vecteurs déplacement que le réseau est 

capable de traiter. 

Nous avons réalisé une série de tests dans le cas du parcours direct pour 

différentes valeurs du nombre N de neurones ( N = 10, N = 20, N = 30 ). Pour 

chaque valeur de N fixée, nous faisons varier k.. Le paramètre de régularisation a. ne 

change pas et reste égal à 100. Pour chaque N fixé, on donne en figure Vl21 les 

différentes valeurs d'énergie minimale obtenues lorsque k varie. Nous constatons que 

ces courbes présentent toutes un minimum pour une valeur de k différente lorsque N 

varie. Toutefois, il apparaît que dans les trois cas traités, les positions des minima de 

ces courbes se produisent pour une valeur constante du produit lk x NI. Dans 

l'exemple présent, ceci se produit dans les trois cas pour une valeur du produit 

(k x N) sensiblement égale à 0.875. 
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Figure Vl.21 : Evolution de l'énergie en fonction de k 

(a) N=IO, (b) N=20, (c) N=30. 

0.20 

Le système semble donc capable quelque soit N, lorsque k varie, de retrouver 

automatiquement la dynamique des vecteurs vitesse. Le résultat obtenu est donc 

caractéristique de la séquence d'images traitée et non de la configuration ( k , N ) 

retenue. Il résulte de ces tests que l'introduction de la quantification ne perturbe pas le 

fonctionnement du réseau. Il est donc possible d'automatiser le calcul de k. On fixe N 

et on fait évoluer k jusqu'à trouver la valeur minimale de la courbe. Cet ajustement 

automatique permet de s'affranchir d'une série manuelle d'essais pour trouver la 

valeur convenable. Toutefois, la valeur k trouvée reste une fonction du paramètre a 

de régularisation. 

Nous remarquons comme précédemment que le "bon" minimum local est atteint 

pour une valeur de N de plus en plus élevée. En effet, plus le nombre de neurones 
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augmente, plus la solution s'affine et l'énergie finale diminue. Le pas de 

quantification est de plus en plus petit et dans le voisinage du minimum local, la 

recherche de la solution est très sensible à de petites variations des paramètres 

utilisés. 

Vl.9.4 Comparaison avec d'autres approches 

Comme cela a été montré précédemment, il est possible de faire évoluer les 

solutions obtenues par le réseau en fonction du mode de parcours retenu. Partant de 

cette constatation, il paraît intéressant d'évaluer les avantages que présentent les 

différents modes de parcours vis à vis du mode de parcours direct Nous testons cette 

approche dans le cas particulier des images bruitées. Pour ce faire, nous comparons 

les résultats obtenus par notre réseau en fonction du type de parcours retenu lorsque 

le rapport signal sur bruit se dégrade dans les images. Les résultats obtenus sont par 

ailleurs comparés avec ceux obtenus par l'algorithme classique de Hom et Schunck 

[HOR- 81]. Les critères de comparaison retenus sont les suivants: 

• la qualité des champs de vecteurs générés; 

• la précision en amplitude et en phase des vecteurs par rapport à la solution 

théorique. 

Afin de mener à bien cette comparaison, nous avons à chaque fois utilisé les 

mêmes images de synthèse et les mêmes valeurs des paramètres à ajuster. La figure 

V/.22 donne le résultat obtenu pour les composantes rox et roy dans le cas de la 

translation pure de valeurs ( rox = 1, roy = 1 ) du carré noir sur fond blanc par la 

méthode classique de Hom et Schunck. Nous pouvons alors le comparer avec notre 

approche lorsque N = 200. Nous constatons que les deux champs de vecteurs vitesse 

obtenus sont très proches l'un de l'autre et ne diffèrent que par quelques valeurs 

d'amplitude différente. La régularité de la solution, pour le cas de notre système, 

augmente avec le nombre de neurones alloué au réseau comme cela est prévisible. 
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Figure Vl.22 : Champ de vecteurs vitesse obtenu 

par la méthode de Horn et Schunck. 

Le carré est ensuite bruité par un bruit additif de distribution normale, pour 

différentes valeurs de rapport signal sur bruit (S/B). Une série d'expérimentations est 

·ainsi réalisée pour les différentes valeurs de variance suivantes: 3, 6, 10, 15, 20, 30 et 

40. L'évaluation des résultats se fait en terme d'erreurs moyennes d'amplitude et de 

direction des vecteurs vitesses, calculées sur toute la surface du carré noir. 

Nous comparons la carte des vecteurs déplacements obtenus dans le cas de la 

méthode de Hom et Schunck et dans le cas de notre méthode en utilisant le même 

paramètre de régularisation avec le champ de vitesse théorique. Deux calculs 

d'erreurs sont alors effectués en chaque point: l'erreur d'amplitude obtenue en 

calculant pour chaque vecteur le pourcentage d'erreur de la norme du vecteur vitesse 

estimé par rapport à celle du vecteur vitesse théorique et l'erreur de direction donnée 

par l'angle (en degré) qui sépare la direction du vecteur vitesse calculé de celle du 

vecteur théorique. 

Nous constatons que quelque soit la méthode utilisée, l'erreur moyenne de 

direction obtenue est faible lorsque les images sont non bruitées (de l'ordre de 4° 

dans Hom et Schunck et de 6° lorsque N = 100 dans le cas de notre réseau). 

Les erreurs d'amplitude et de direction obtenues sont plus fortes lorsqu'elles sont 
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calculées par le réseau neuronal avec N = 20. Ces erreurs diminuent notablement 

quand elles sont calculées pour N = 100. L'erreur d'amplitude est beaucoup plus 

sensible aux valeurs des paramètres. Lorsque les images sont bruitées, elle varie de 

14% jusqu'à 40% dans le cas de Hom et Schunck et de 17% jusqu'à 30% dans notre 

réseau lorsque N = 100. Ces valeurs sont sensiblement constantes au fur et à mesure 

qu'augmente le bruit d'une manière non brutale. Nous remarquons que ces erreurs 

d'amplitude augmentent rapidement et qu'elles sont surtout sensibles au paramètre 

N. En effet, plus on alloue au réseau un nombre important de neurones, plus leurs 

valeurs deviennent de plus en plus faibles. 

Le tableau des valeurs d'erreurs d'amplitude et de direction obtenues par le système 

lorsque est N = 20 et N = 100, ainsi que par la méthode de Hom et Schunck, est 

présenté ci-dessous pour le cas des images bruitées et non bruitées. 

Image Image bruitée erreur Sans bruit 

cr2 = 0 cr 2 = 3 cr 2 = 6 cr2 = 10 cr 2 = 15 cr2 = 20 cr 2 = 30 cr 2 = 40 

~·amplitude 
14,1819 14,2948 14,7362 16,7134 18,2498 28,0293 26,2292 39,1994 

Horn et 
(%) 

Schunck 
de direction 4,4381 4,5337 4,6211 

(degré) 
4,9713 5,6398 7,4466 7,8214 12,0515 

" 

i'amplitude 17,7604 16,7401 16,4321 17,0890 17,5804 22,5895 22,0848 30,5359 
Réseau (%) 

neuronal 

N=IOO 
de direction 6,0243 5,7302 5,6407 5,7649 5,8115 6,7928 6,7611 9,2109 

(degré) 

~'amplitude 35,0264 30,1601 29,7207 32,0053 32,1939 32,2118 32,5386 38,8353 
Réseau (%) 

neuronal 

N=20 
de direction 

(degré) 
12,4727 10,4624 10,4975 11,5399 10,7356 12,0277 11,3553 13,5560 

Tableau VI.3 : Erreur moyenne d'amplitude et de direction des vecteurs vitesse, calculée sur toute la 

surface du carré noir pour une translation par la méthode 

de Horn et Schunck et par le réseau neuronal lorsque N = 100 et N = 20. 
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Les valeurs ainsi obtenues sont sensiblement très proches de celles obtenues par 

la méthode de Hom et Schunck (tableau VI.3). Comme on le constate, les erreurs 

moyennes de direction et d'amplitude restent d'autant plus fortes que le nombre de 

neurones est faible (cas: N = 20). Ces erreurs sont divisées pratiquement par 2 

lorsque le réseau fonctionne avec N = 100. 

Il convient cependant de noter que, pour une valeur de N donnée, l'erreur 

d'amplitude reste à peu près constante jusqu'à ce que le bruit devienne suffisamment_ 

important pour être prépondérant vis-à-vis de l'erreur dûe à la quantification. C'est à 

dire au fait que le nombre de neurones n'est pas infini. Par exemple dans le cas où 

N = 100, l'erreur d'amplitude est identique tant que la variance du bruit est inférieure 

à 15. La valeur de cette erreur correspondant effectivement à l'erreur d'amplitude 

lorsque cr2 
= 15 dans le cas de Horn et Schunck. Au delà de cr2 = 15, cette 

erreur augmente mais moins vite que dans le cas de Horn et Schunck. 

On peut dire que tant que N est faible, l'erreur est dûe à la faiblesse de sa valeur 

qui ne permet pas de prendre en compte la solution. On voit apparaître d'autant plus 

vite l'influence du bruit dans l'image que le nombre de neurones est élevé. 

Des tests réalisés sur les différents types de parcours, exponentiel (N = 5, 20, 100), 

logarithmique (N = 10, 40, 65, 80, 90, 95, 98, 1 00) et linéaire (N = 10, 20, .... , 1 00) 

sur les mêmes images bruitées montrent que l'erreur moyenne d'amplitude de 

direction obtenue reste faible, et très peu sensible aux valeurs de N et de bruits 

introduits. Cette erreur varie de 5° à 9° sur la surface du carré étudiée. 
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Configuration Erreur 
cr2 = 0 cr2 = 6 cr2 = 15 cr2 = 40 

d'amplitude 
17,7604 16,4321 18,1825 30,6017 

(%) 
Exponentielle 

de direction 

(degré) 
6,0243 5,6407 6,2398 9,2482 

d'amplitude 

(%) 
16,6627 15,6493 16,7593 29,8642 

Logarithmique 
de direction 

5,6999 5,3952 5,6464 8,9742 
(degré) 

d'amplitude 
17,3839 16,0582 17,3884 29,9679 

(%) 
Linéaire 

de direction 
5,9640 5,4799 5,7130 8,9977 

1 
(degré) 

Tableau VI.4 : erreur moyenne d'amplitude et de direction des vecteurs vitesse, 

calculée sur toute la surface du carré noir pour une translation 

par le réseau neuronal pour les trois types de parcours. 

En ce qui concerne les champs de déplacement, nous avons obtenu dans le cas de 

notre méthode, pour le même bruit introduit, un champ de vecteurs vitesse plus 

régulier que celui de Hom et Schunck. Les figures Vl23.a et Vl23.b donnent les 

champs de vitesse générés par l'approche de Hom et Schunck après 85 itérations et 

par le réseau neuronal après 44 itérations sur les images bruitées de même variance 

(ci = 40). L'introduction du bruit ne modifie donc pas fondamentalement 

l'évolution de l'énergie même si le minimum local peut changer de place. Le 

déplacement du minimum local peut être quelquefois très important surtout lorsque 

le nombre de neurones est faible. 
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Figure VI.23 : Champs de vitesse apparents obtenus sur des images bruitées de variance 40 

(a) par la méthode de Horn et Schunck 

(b) par le réseau neuronal. 

VI.lO CONCLUSION 

Les résultats que nous avons observé sur les séquences d'images de synthèse ou 

réelles ont permis de valider et de montrer l'intérêt de la technique neuronale mise en 

oeuvre dans le cadre de l'estimation du mouvement. En outre, nous avons tenu à 

souligner l'importance d'une bonne connaissance, à la fois du problème que l'on 

désire inculquer au réseau, et des capacités du réseau lui-même. 

Par ailleurs, l'utilisation des différents modes de parcours permettent de diminuer 

la complexité du problème d'estimation du mouvement sur deux plans: 

• allégement des coûts calculatoires; 

• moindre sensibilité aux minima locaux. 
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Enfin, d'un point de vue implantation du réseau sous forme d'un circuit VLSI, il 

est à noter que la structure proposée est nettement moins coûteuse que celle basée sur 

le modèle de classification proposé par Zhou et Chellappa. Pour une image de taille 

(LxM), le réseau de Zhou nécessite un nombre de neurones égal à (2N+ 1 i x (LxM) 

pour estimer les vecteurs vitesse dont les composantes ont une dynamique de -N à N 

par pas entier. Dans notre cas, avec la même configuration, le réseau ne nécessite que 

(2N + 1)2 
1 

(4xNxLxM) neurones. Le rapport est donc de 
4

N = N + 1 + 
4

N en notre 

faveur. 

A titre d'exemple, le circuit réalisé par Lee [LEE - 93] et basé sur le concept de 

classification de Zhou, permet d'estimer des vecteurs avec une valeur de N = 5. Une 

réalisation à partir du réseau que nous proposons nécessiterait 6 fois moins de 

neurones, soit pour un circuit traitant une image de taille (512 x 512) pixels, environ 

26 millions de neurones de moins que dans le circuit réalisé par Lee. 

Un autre avantage concerne les problèmes qui peuvent surgir dans le cas d'un 

mauvais fonctionnement des neurones. En effet, dans la mesure où la méthode 

décrite au chapitre V s'apparente à une classification; si un neurone ne fonctionne 

plus, on perd alors complètement la valeur de vitesse correspondante. Ceci est dû au 

traitement de l'information qui n'est pas largement distribuée au travers de toute la 

structure. L'approche présentée dans ce chapitre est plus robuste au défaut 

architectural, puisqu'elle permet au système d'avoir différentes combinaisons pour 

réaliser la même solution. En effet, si l'onaN neurones par composante de vitesse et 

que la composante a une valeur de k, le nombre de possibilité pour obtenir k avec les 

N neurones est C~. Si p neurones avec (N-p> k) ne fonctionnent plus, il reste au 

système c~-p combinaisons possibles pour réaliser la solution. 
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Cliapitre VII ConcCusion généraCe 

CHAPITRE VII . 

CONCLUSION GENERALE 

VII.l EN CONCLUSION 

Dans ce mémoire, nous avons présenté une étude portant sur l'utilisation des 

réseaux de neurones pour la minimisation de fonctionnelles avec comme application 

l'estimation du mouvement dans le cadre de l'analyse de scènes dynamiques. Le 

réseau de neurones proposé est de type Hopfield. Il est complètement connecté, et les 

connexions sont symétriques. Les neurones sont discrets et répondent selon une 

fonction d'activation. 

Dans un premier temps, nous avons analysé une approche proposée par Zhou et 

Chellappa [ZHO - 88] qui permet de calculer le "flux optique" à l'aide d'un réseau de 

Hopfield. Cette étude nous a conduit à développer d'abord une méthode dérivée de 

celle-ci, ensuite à proposer un système neuronal qui permet de s'affranchir des 

difficultés rencontrées dans les précédentes approches. Nous avons donc proposé une 

méthodologie qui s'articule sur deux points: 
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• Codage du problème d'estimation des vecteurs vitesse sous forme d'un réseau de 

Hopfield et établissement de "l'énergie du problème" dont le minimum correspond 

à une solution optimale de ce problème; 

• Mise en oeuvre d'une approche neuronale pour la minimisation de cette énergie. 

Des tests sur le comportement du réseau neuronal ont été effectués. Des résultats 

sur des images de synthèse et réelles et des comparaisons avec des approches 

classiques sont présentés afin de montrer les avantages et les limites de notre 

approche. 

Le réseau de neurones développé donne des résultats de qualité équivalente à ceux 

obtenus par les méthodes déjà existantes. Il présente cependant un visage séduisant 

pour différentes raisons. Parmi ces dernières, son architecture qui est moins 

complexe et moins consommatrice en neurones que celle proposée par Zhou et 

Chellappa. Son implémentation sur un circuit numérique ou sur un circuit mixte 

analogique-numérique, bien que non étudiée dans cette thèse, est donc tout à fait 

réalisable dans la mesure où une architecture basée sur le concept de classification de 

Zhou et Chellappa a déjà été réalisée. Cette architecture présente une plus grande 

robustesse vis-à-vis d'un éventuel dysfonctionnement des neurones qui la constituent. 

Par ailleurs, le concept de construction de la grandeur à estimer fait que le modèle 

proposé n'est pas tributaire de l'approche du mouvement retenu, ni même de 

l'application considérée. En effet, il semble évident que cette méthode peut être 

généralisée à tous les types de problèmes de minimisation de fonctionnelles dans 

lesquelles la variable à estimer apparaît de manière explicite. C'est par exemple le cas 

de la restauration ou de la stéréovision. Il suffit pour cela de modifier la fonctionnelle 

d'énergie à minimiser et de calculer les deux paramètres importants du réseau qui 

sont les poids synaptiques et les entrées externes par identification de celle-ci avec 

l'énergie du réseau. 

Cet aspect de la méthode utilisée pour construire le réseau fait qu'il est tout à fait 

envisageable dans le contexte de l'analyse du mouvement de prendre en compte avec 
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le réseau, le phénomène des discontinuités de mouvements sous forme d'un processus 

linéique par exemple, afin d'assurer une qualité et une précision d'estimation 

meilleures que celles qui sont pour le moment accessibles. 

La généralisation au contexte tridimensionnel ne pose pas de difficultés 

supplémentaires, toujours en raison de la méthodologie adoptée. 

Une autre évolution possible concerne cette fois non plus la fonctionnelle 

implantée mais le modèle neuronal utilisé. Il semble ainsi envisageable d'utiliser un 

modèle de type Hopfield "étendu" dans lequel la fonction d'énergie est donnée par 

une expression d'ordre supérieur des sorties des neurones. En effet, cette fonction 

d'énergie converge plus facilement vers un minimum global et évite de tomber dans 

des minima locaux. Ce type de modèle étendu constitue alors un outil efficace pour 

résoudre des problèmes d'optimisation plus complexes. 

Le travail relaté dans ce mémoire, ainsi que ses prolongements, montre donc 

combien cette approche d'utilisation de réseaux neuronaux pour la minimisation de 

fonctionnelles constitue une alternative intéressante aux problèmes d'optimisation en 

traitement d'images. 
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Principaux réseaux de neurones 

Année Inventeur 1 Principales Avantages Désavantages Réseau 
Concepteur Applications 

Rapide, simple à Relation linéaire 
Adaline 1 Madaline 1960 B. Widrow Filtrage du implémenter et entre entrée et sortie. 

signal adaptatif réalisation VLSI. Séparabilité linéaire. 

Apte à apprendre de Inadéquate si modèle 
1 

Adaptive Resonance 1983 G. Carpenter & Reconnaissance nouveaux modèles et trop bruité. Theory (ART) S. Grossberg de formes former de nouvelles 
catégories en plus de 
celles déjà apprises. 

Brain-state- Mémoire Amélioration sensible Analyse partielle en 
1977 J. Anderson des performances 1 termes de performance 

In-a-Box (BSB) auto-associative 
réseau d'Hopfield. et de potentiel. 

Bidirectional Architecture et Faible capacité 
Associative Memory 1987 B. Kosko Mémoire apprentissage simples. mémoire et faible 

(BAM) hétéro-associative Stabilité prouvée. exactitude de rappel. 
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G. Hinton, Représentation optimale Temps d'apprentissage 
Machine de Boltzmann 1984 T. Sejnowski, Reconnaissance de des caractéristiques du très long pour la 

D. Ackley formes (images,sonar, modèle en atteignant machine de Boltzmann, 
et 

radar), Optimisation. le minimum de la réduit dans le cas de la 
Machine de Cauchy 1986 H. Szu fonction d'energie. machine de Cauchy. 

Perceptron 1 1958 F. Rosenblatt filtrage, reconnaissance Réalise de nombreuses 

P. Werbos, D. Parker, de formes, classification opérations. Classifieur Temps d'apprentissage 
Perceptron 1974-1986 

D. Rumelhart compression de données très étudié et employé important. 
multicouches segmentation, ... avec beaucoup de succès. 

' 

Mémoire associative, Concept simple, stabilité Faible capacité mémoire, 1 

Hopfield 1 Tank 1982-1984 J. Hopfield 
Optimisation. dynamique prouvée, facile Possibilité d'états 

à implémenter en VLSI. poubelles. 

Leaming V ector Mémoires auto- Auto-organisation de 

1981 T. Kohonen associatives, représentations de Apprentissage lent 
Quantization Compression de données vecteurs. 

Cognitron/ Reconnaissance de Insensible aux Nécessite plusieurs unités 

1975-1982 K. Fukushima caractères manuscrits phénomènes d'echelles, de et couches de traitement, 
Néocognitron 

et autres figures. rotation et de translation. Structure complexe. 

Radial Basis Emploi de gaussienne sur 

1987-1988 Multiples checheurs Classification. couche cachée pour Méconnu. 
Function meilleure classification. 

Boundary Contour 1985 S .Grossberg & Traitement des images Approche excellente Architecture à couches 
System (B.C.S) E. Mingola bas niveau. pour la segmentation. complexes. 

--- -- ---
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Proprietés de convergence du réseau de Hopfield 

La fonction d'activation d'un neurone proposé par McCulloch et Pitts est donnée 

par: 

Vi = f (Ui) = 1 si Ui ;::: 0 

= 0 ailleurs 

(1) 

Hopfield et Thank [HOP - 85] ont utilisé une fonction Sigmoïde. Celle-ci est une 

fonction différentiable, continue et non décroissante: 

(2) 

Le paramètre /.., représente un gain constant qui change la raideur de la courbe de la 

sigmoïde. La variation de Ui est donnée par l'équation dynamique du ième neurone. 

Cette équation est définie dans le modèle de Hopfield comme suit: 

dUi _ Ui BE 
dt - -r avi 
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u 
Le terme - -~ perturbe la convergence du réseau car il augmente l'énergie E sous 

't 

certaines conditions. Bien que certains chercheurs attribuent une grande valeur à 't 

afin d'éliminer les effets indésirables, il est théoriquement suggéré d'éliminer ce 

terme de l'équation (4). 

Afin de garantir la convergence vers un m1mmum local, la matrice des poids 

synaptiques Test symétrique avec les éléments diagonaux nuls. La fonction d'énergie 

de Lyapunov E est donnée par: 

1 1 V;(t) 

= E 0 (t)+-I- Jg-1(V(t)) dV(t) 
À i Ri o 

(4) 

où Eo(t) = Eo (V1(t), V2(t), ... ,Vn(t)). L'équation dynamique pour le ième neurone est 

donnée par: 

-dU......:....i (;_;_t) _ "' ~ __ aE-"0:.....:.( t_.:_) _ U i ( t) 
- ~ T V(t) + I. - -dt . I,J J 1 't av 't 

J 1 

(5) 

où 't est une constante de temps. Pour un problème donné, la fonction d'énergie E est 

construite par l'introduction de contraintes supplémentaires. On notera que cette 

fonction n'est pas unique pour le problème. Elle détermine les poids synaptiques Tu 

entre les neurones et l'entrée externe Ii dans (2). Hopfield a démontré que cette 

fonction basée sur l'équation (2) est une fonction de Lyapunov. En effet, pour le 

dernier terme: 

1 1 V;(t) 

iL~ Jg-
1
(V(t)) dV(t) 

1 1 0 
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de l'équation (1), la cartographie devient très difficile et la solution "minimum local" 

est déplacée par le paramètre À. Il est supposé qu'un gain très élevé est utilisé pour 

simplifier cette cartographie. Dans le cas où À ~ oo, La fonction de Lyapunov 

devient la fonction Eo en dehors du terme de (1 ), et l'équation dynamique du ième 

dU .(t) 8E0 (t) 
neurone est donnée par dt = - àVi ( t) . Quand la fonction Eo est utilisée, le 

u i ( t) d ' A 1 d l' ' • d ' s • 1 ' l ' fi ' 1 terme - -- mt etre exc u e equatiOn ynamtque. 1 e grun n est pas m tm, a 
't 

fonction de Lyapunov doit inclure le terme: 

(6) 

dans (4). 

L th ' ' 1 1 U i ( t) l' ' . E . e eoreme montre que e terme - -- augmente energte sous certames 
't 

conditions. En d'autre terme, Eo n'est pas une fonction de Lyapunov du réseau. 

Ui(t) 
Théorème 1: Le terme - -- dans l'équation dynamique du ième neurone 

't 

augmente l'énergie Eo(t) lorsque: 

(7) 

· l d d' . ( U O dVi ( t) dVi ( t) et s1 'une es con 1t1ons i (t) > et d < 0 ) ou ( Ui (t) < 0 et > 0 ) est 
t dt 

satisfaite. 

Démontration: 

Soit la dérivée de l'énergie E0 au temps t: 
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dE 0 (t) = L dVi(t) 8E0 (t) 

dt i dt avi (t) 

(8) 

, 8E0 (t) l , ( UJt) dUi(t)) 
ou est remp ace par ---- d 

8Vi(t) 't t 

=-L dVi(t) Ui(t)-L dVi(t) dUi(t) 
i dt 't i dt dt 

(9) 

L . "dVi(t)Ui(t) A •• f' .f IL d e premier terme - L... d peut etre posit1 , negati ou nu . e secon terme 
i t 't 

(
dV(t))(dU (t))

2 
• - • -L d 1 d est touJours négatif ou nul car la sortie Vi (t) = f (Ui(t)) est 

1 U
1
(t) t 

une fonction non décroissante. La condition suivante est vraie: 

=-LdVi(t) Ui(t) _ z:(dVi(t))(dUi(t))
2 

>O 
i dt 't i dU i ( t) dt 

(10) 

lorsque 

156 



.Jlnne~s 

et lorsque l'une des conditions suivantes est satisfaite: ( Ui (t) > 0 et dd?) < 0 ) ou 

( Uï (t) < 0 et dVJt) > 0 ). Sous les mêmes conditions, la dérivée de En(t) doit être 
dt 

. . dE (t) , Ui(t) , . 
poslttve: 0 > 0. Par consequent, le terme --- augmente l'energie sous les 

ili ~ 

mêmes conditions, qui signifie que En(t) n'est pas une fonction de Lyapunov du 

réseau. 

Le lemme suivant est introduit pour prouver que le réseau converge vers un 

minimum local ou vers une solution toute proche de celui-ci. 

dE . ~ . d d' . dU i àE f Lemme 1: - ~ 0 est satls1atte sous eux con 1t10ns, --=--a et Vi = ( Ui) 
ili ili ~ 

où f (Ui) est une fonction non décroissante. 

Preuve: 

dE= L dUi dVl aE =-I(dUi)
2 

dVi 
dt , dt du, av, , dt dUi 

oE dU. dV 
où -

0 
est remplacé par -d ' (condition 1) ~ 0 quand --' > 0 (condition 2). 

V t ID. 
1 1 

Le lemme 1 montre que l'état du réseau recherche finalement un état d'équilibre. 
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~sumé 

Le travail présenté dans cette thèse porte sur l'utilisation des réseaux de neurones pour la 

minimisation de fonctionnelles avec comme application particulière l'estimation du mouvement 

dans des séquences d'images. 

Dans une p~emière étape, nous décrivons les notions fondamentales indispensables à la 

définition d'un neurone formel et ses variantes, les principaux types de réseaux constitués de tels 

neurones parmi les plus connus, et nous présentons plus particulièrement le modèle de Hopfield. 

Dans une seconde étape, nous rappelons l'état des diverses techniques classiques existantes sur 

l'analyse du mouvement 2D. 

Après avoir étudié dans un premier temps, un réseau de neurones destiné à l'estimation du 

mouvement basé sur des considérations physiologiques et ~atomiques du système visuel, qui 

reprend des travaux antérieurs sur le sujet, nous mettons en évidence les limitations de ce réseau, 

ce qui nous a amené à proposer et à développer une autre approche du problème. Celle-ci ne 

prend pas en compte la complexité biologique. Le réseau proposé est vu comme un système 

destiné à la minimisation de fonctionnelles. La méthode consiste à transcrire le problème en 

termes d'états qui sont les variables discrètes représentant les deux composantes du paramètre à 

estimer. Chaque composante est alors déduite par une somme des états des neurones d'un réseau 

associé. Nous caractérisons la fonction d'énergie associée au réseau et nous appliquons celui-ci au 

cas particulier des fonctionnelles basées sur les méthodes différentielles en estimation de 

mouvement. 

Afin de satisfaire le critère de rapidité du processus de convergence, nous étudions 

différentes stratégies de parcours du réseau. 

Enfin, nous comparons les résultats avec ceux fournis par les méthodes classiques 

d'estimation du mouvement de façon à valider les solutions obtenues par le réseau proposé. 

MOTS CLES: RESEAUX DE NEURONES - MOUVEMENT - MODELE DE HOPFIELD -

FLOT OPTIQUE- MINIMISATION DE FONCTIONNELLES. 


