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Introduction

Lorsque les objets présents dans une scéne observée par un systéme de vision artificielle
se déplacent, le contenu de 'image est en constante ¢volution. Ainsi, il devient nécessaire
de traiter une séquence d’images espactes dans le temps, en tenant compte a la fois
des propriétés propres aux objets, telles que la forme, la couleur ou la texture, mais
également de leur déplacement dans la scéne. De ce fait, la détection et 'estimation
du mouvement dans une séquence d’images sont des thématiques qui ont préoccupé un
grand nombre de chercheurs depuis qu’existe la vision artificielle. Ce probléme reste
toujours d’actualité, puisqu’aucune méthode universelle n’a été proposée pour permette
de déterminer le mouvement dans toutes les situations de prise de vue, et pour tous les
types de mobiles.

De prime abord, le mouvement des objets peut étre considéré comme un inconvénient
car il impose une plus grande sophistication du systéme informatique pour traiter les
images. Pourtant, dans certaines applications, I'analyse du mouvement constitue un pré-
traitement qui permet de diminuer de facon significative la quantité d’informations &
prendre en compte. Par exemple, avec 'avénement de nouvelles techniques de compression
d’images dynamiques — comme le MPEG — qui sont désormais utilis¢es dans du matériel
grand public, I'analyse quantitative du mouvement dans une séquence d’images a connu
un regain d’intérét. En effet, 'estimation précise des paramétres du mouvement est I'un
des points clés de toutes les méthodes efficaces de codage de séquences d’images; codage
dont dépend directement la valeur du taux de compression.

Dans la plupart des algorithmes de compression utilisés a I'heure actuelle, il n’est pas
nécessaire de déterminer le mouvement réel des objets dans la scéne 3D ot ils se déplacent,
mais seulement d’évaluer la projection de ce mouvement dans le plan image. En fait, cela

revient a déterminer le flux optique, qui est par définition I’ensemble des projections dans
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INTRODUCTION 9

le plan image des vecteurs vitesse de chaque point visible de la scéne. Ensuite, pour
analyser de facon plus précise le mouvement des objets, et éventuellement estimer leur
mouvement réel dans Pespace 3D, il faut analyser de fagon plus globale le flux optique
déterminé auparavant.

Un algorithme idéal devrait permettre de résoudre simultanément le probléme de
la détermination locale du mouvement et celui de la segmentation de l'image en zones
homogénes vis & vis des différentes contraintes locales. Récemment, des chercheurs de
I'Université d’Arlington au Texas [MK95] ont proposé d’utiliser des réseaux neuromimé-
tiques permettant de détecter le mouvement. L’architecture décrite du réseau repose sur
une structure similaire & celle présente dans I'oeil de certains insectes, en particulier la
mouche. Cette méthode s’avére trés efficace. Elle permet, en utilisant une structure de
traitement simple, d’obtenir des résultats impressionnants.

Dans la plupart des travaux actuels, analyse du mouvement est abordée selon deux
démarches a priori distinctes. La premicre vise a appliquer dans le domaine de la vision ar-
tificielle les résultats obtenus par des neuro-biologistes cherchant a comprendre le fonction-
nement du systéme visuel animal. Le plus souvent, les mécanismes reproduits sont simpli-
fiés a I'extréme, puisque les chercheurs envisagent simplement de prouver la pertinence du
principe utilisé. La seconde approche, déconnectée de tout mimétisme biologique, consiste
plutét & rechercher des solutions algorithmiques au probléme de 'analyse du mouvement,
en tirant parti de propriétés physiques ou mathématiques de plus en plus complexes liées
a la formation des images. C’est par une recherche des similitudes existant entre ces deux
approches qu’a débuté le travail présenté dans ce mémoire.

En 1995, a I'issue d’un stage de recherche réalisé dans le cadre d'un DEA au laboratoire
d’Automatique [3D, nous avons mis au point une méthode d’évaluation locale du vecteur
vitesse, fondée sur Panalyse des variations spatio-temporelles du niveau de gris des pixels
dans une séquence d’images [AC95|. Le traitement proposé est parfaitement adapté a
une implantation sur une structure de calcul de type réseau de neurones a temps de
propagation (Time Delay Neural Network : TDNN), qui avait déja été utilisée avec succes
dans le domaine de la reconnaissance de la parole [UHT91|. Malheureusement, il n’existe
toujours pas & I'heure actuelle de structure matérielle permettant de simuler efficacement

le fonctionnement des réseaux TDNN comportant un nombre important de neurones.
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INTRODUCTION 10

Le traitement réalisé sur un voisinage spatio-temporel de I'image par un neurone du
réseau TDNN est, dans notre méthode, en tout point similaire & une opération de filtrage
linéaire. C’est en exploitant cette équivalence que nous avons étudié par la suite les pro-
priétés de notre algorithme d’estimation du mouvement. Pour diminuer le temps de calcul
nécessaire a l'estimation du mouvement, nous avons modifi¢ I’expression permettant de
calculer la réponse, de maniére a tirer parti d’un calcul récursif beaucoup plus efficace. En
définitive, le filtre récursif que nous avons obtenu posséde les mémes proprictés de sélec-
tivité vis-a-vis d’une vitesse que le filtre non récursif équivalent au traitement neuronal.

Dans le premier chapitre de ce mémoire de thése, nous passons en revue les différentes
méthodes permettant d’analyser le mouvement & partir des images d'une séquence. Nous
décrivons le processus de formation de 'image qui permet d’expliquer les apports, mais
également les limitations, de I’analyse du mouvement par un systéme de vision artificielle.
Nous décrivons aussi les différentes techniques standard d’analyse du mouvement dans
I'image, fondées soit sur la détection, soit sur I’estimation des parameétres du mouvement
apparent.

Dans le deuxiéme chapitre, nous décrivons plus précisément les méthodes d’estimation
du flux optique qui s’appuient sur une interprétation spatio-temporelle ou fréquentielle du
contenu de la séquence d’images. En particulier, nous décrivons les principales méthodes
basées sur 'analyse de la réponse de filtres sélectifs appliqués a la séquence d’images,
comme par exemple le filtre de Gabor [Gab46]. La justification théorique des propriétés
de notre méthode d’estimation du mouvement nécessitera 1'utilisation de principes trés
généraux présentés dans ce deuxiéme chapitre.

Dans le troisicme chapitre, nous présentons une premiére version, non récursive, du
filtre sélectif que nous avons mis au point. Nous étudions tout d’abord les propriétés de ce
filtre dans le domaine spatio-temporel dans lequel les calculs sont réalisés, mais également
dans le domaine fréquentiel, ce qui nous permet de préciser la notion de sélectivité. Nous
terminons par la présentation de quelques techniques et contraintes liées a I'implantation,
comme le choix du voisinage ou le réglage des coefficients.

Dans le quatriéme chapitre, nous décrivons une structure générale de filtrage récursif
permettant de réaliser un traitement similaire sur une séquence d’images. Nous abordons

tout d’abord les techniques de filtrage spatio-temporel, et voyons comment la notion de
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INTRODUCTION 11

causalité d’un filtre, qui devient ambigué lorsque 'espace n’est plus monodimensionnel,
doit étre remplacée par des contraintes liées au mode de balayage des images. Dans ce
chapitre, nous présentons quelques principes généraux permettant de régler les parameétres
d’une famille de filtres afin de garantir leur sélectivité vis-a-vis des vitesses recherchées.
Dans le cinquiéme chapitre, nous décrivons en détail une famille de filtres déduits de
I’expression générale présentée dans le chapitre précédent. Les voisinages spatio-temporels
utilisés par ce filtre particulier ne comportant que quelques pixels, le traitement ne né-
cessite que quelques opérations élémentaires pour chaque valeur recherchée de la vitesse.
Nous montrons comment les paramétres des filtres sont ajustés et présentons quelques

exemples de traitement sur des images de synthése.
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Résumé

Dans cette thése, nous présentons la forme générale d'un filtre récursif orienté vitesse
dont les paramétres permettent de régler sa sélectivité vis-a-vis d’une vitesse donnée. Une
architecture de filtrage, composée d’un ensemble de filtres orientés pour un ensemble de
vitesses données, est appliquée 4 une séquence d’images. L’analyse des réponses de chaque
filtre nous permet de définir le champ des vitesses apparentes de la séquence.

Dans un premier temps, en rapprochant les méthodes d’estimation du mouvement qui
exploitent le principe de corrélation et la structure biologique du systéme visuel animal,
nous décrivons la structure non récursive d’un filtre sélectif. Nous validons de maniére
théorique la propricté de sélectivité du filtre en étudiant la transformée de Fourier de son
expression mathématique.

Afin de réduire le nombre d’opérations élémentaires nécessaires au calcul de la réponse
d’un filtre, nous modifions la définition précédente afin d’aboutir & une formulation récur-
sive.

Nous implantons une architecture de filtrage fondée sur une structure particuliére des
filtres récursifs. Nous précisons les démarches & suivre pour concevoir un banc de filtres
qui nous permette de rechercher un ensemble fini de vitesses. Nous appliquons la méthode
sur plusieurs séquences d’images de synthése dont certains champs des vitesses apparentes
présentent des discontinuités.

Mots clés : Analyse du mouvement, Filtrage spatio-temporel, Filtrage récursif,
Flux optique, Mouvements transparents, Occlusions

Abstract

In this work, we propose a motion estimation method based on a recursive formulation
of a spatio-temporal velocity selective filter. The response is a big value for one specific
motion speed and direction. We apply a set of filters in all pixels of the sequence. We
analyze all the responses to compute the optical flow of the sequence.

First, we compare correlation based methods with the biological structure of an animal
visual system to specify the mathematical formulation of a non recursive spatio-temporal
filter. A proof of its tuning property is given by studying it in frequency domain.

The precedent method is processing time expensive. To reduce the elementary oper-
ations number required, we describe a recursive formulation of the precedent filter that
uses the response value of the same filter in each pixel of a spatio-temporal neighborhood.

Finally, we present a particular family of recursive filters. We explain how to define
one to detect a specific speed and direction of motion. We show results using synthetic
image sequences. We analyze the case of discontinuities in apparent motion field.

Keywords : Motion analysis, Spatio-temporal filtering, Recursive Filtering, Optical
flow, Transparent Motions, Occlusions
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