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Chapitre 1

Introduction

1.1 Cadre de I’étude et présentation

méthodologique

La recherche effectuée dans cette these concerne I’étude du mouvement et de la défor-
mation de structures fluides dans des images 2D. Ces travaux ont trouvé une applica-
tion prometteuse dans I’analyse des images satellitaires de phénomenes naturels et en
particulier d’origine météorologique. En effet, la quantité de données fournies par les
satellites d’observation est colossale. Par exemple, depuis plus de dix ans, le satellite
européen METEOSAT acquiert quotidiennement des séquences d’images ( 48 images
en 256 niveaux de gris, voir section 2.1) sur trois canaux différents. Cela représente
un énorme volume de données sous-exploitées. Les techniques de traitement d’image
et de vision par ordinateur offrent la possibilité d’exploiter d'une maniére nouvelle ces
données et cela de facon plus ou moins supervisée et/ou interactive. Notre démarche
est d’identifier, a partir de ’observation des images météorologiques et de 1'usage qui
en est fait par les spécialistes, des problemes théoriques de traitement d’image. Le but
du travail est alors de définir des méthodes algorithmiques permettant de résoudre ces

problemes, et d’étudier leur comportement en terme de qualité de résultat.

Les données considérées dans ce travail de recherche sont des mesures de nature phy-
sique tres diverses: infrarouge, visible, densité de vapeur d’eau ou radar. Elle sont
décrites succinctement dans le chapitre 2 de ce document. Les images utilisées y sont

ensuite présentées. Les problématiques météorologiques sont nombreuses, et toutes sont
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le sujet de recherches actives. Parmi ces themes de recherche, nous présentons quelques
exemples qui peuvent etre partiellement résolus par le traitement des images satelli-
taires. Nous nous focalisons sur un sujet bien particulier: I’étude de systemes nuageux
de type vortex. Ce theme regroupe plusieurs problématiques du traitement de l'image

que nous abordons dans cette these.

Les principaux axes de recherche actuels, sur I’exploitation des images issues de cap-
teurs satellitaires en général et météorologiques en particulier, s’articulent autour des
grandes questions suivantes, pour ce qui concerne le traitement des images satellitaires

proprement dit :

— la modélisation des structures. C’est-a-dire la possibilité de segmenter (définir la
courbe frontiere) des structures sur les images et de caractériser géométriquement

les courbes ou régions obtenues.

— I’évolution temporelle des phénomenes naturels correspondants. C’est-a-dire cal-
culer le mouvement apparent en chaque pixel de I'image ou réaliser le suivi tem-

porel global des structures,

— la prédiction. L’objectif des études entreprises est naturellement d’analyser les
phénomenes spatio-temporels visibles sur les images a des fins de modélisation et

de prédiction.

Il s’agit en fait d'un ordre chronologique puisqu’avant d’envisager des traitements de
haut niveau tels que la prédiction d’évolution des structures nuageuses, il convient de
réaliser les outils adéquats pour la détection automatique de ces mémes structures et
leur suivi. Peu d’études méthodologiques dédiées et completes ont été réalisées sur le
theme de la segmentation méme des images météorologiques. Il parait donc important
de faire une jonction globale entre les données (leur mode d’acquisition et leur signi-
fication physique), les problématiques potentielles des météorologistes et les études
effectuées par la communauté de traitement d’image, par exemple sur la modélisa-
tion de structures telles que les vortex [Les94]|, [HCB95] et [BBHC94]; sur l’analyse du
mouvement [BAHH92|, [Coh93], [OB94], [MB96] et [MP98]; sur le suivi de structures
déformables [CAS92|, [BHCI5], [You95a| et [CH98].

La premiere étape dans ce travail est d’étre capable d’isoler, et cela de fagon robuste,
les éléments intéressants dans une image. C’est la phase de segmentation ou nous
partageons l'espace en régions non nécessairement connexes: les nuages et le fond.

Pour cela nous proposons une approche utilisant une modélisation markovienne. Les
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données en chaque pixel sont formulées de maniere probabiliste: nous observons des
variables aléatoires. Le processus de segmentation est lui-méme une variable aléatoire
dont nous connaissons la loi a priori et dont nous cherchons les réalisations les plus
probables. La loi de cette variable est du type champ de Markov. La modélisation
markovienne est I’'une des approches naturelles en traitement de I'image, non seulement
pour les problemes de segmentation, mais également pour un grand nombre de themes
de recherche car son formalisme permet d’intégrer facilement les contraintes nécessaires

tout en ayant une modélisation stochastique des variables aléatoires mises en jeu.

La seconde étape du travail concerne 1’étude du mouvement. Cette partie est décou-
pée en plusieurs chapitres. Dans un premier temps, nous faisons un état de 'art des
méthodes d’estimation de mouvement 2D. Nous effectuons une étude expérimentale
sur les données météorologiques avec une méthode basée sur le calcul du mouvement
apparent, appelée flot optique, ainsi qu’avec une variante qui integre un modele de mou-
vement. Le calcul du flot optique présuppose que les pixels en mouvement conservent
une méme intensité lumineuse, c¢’est-a-dire un meéme niveau de gris sur les images que
nous utilisons. C’est donc cette hypotheése qui permet de dire comment un pixel se
déplace et qui permet d’estimer ce déplacement. La variante intégrant un modele de
mouvement permet de détecter avec précision toute une classe de mouvements, dont
nous savons qu’ils sont pertinents dans le cas de notre étude. Cette classe est celle des
mouvements affines. La méthode générale et sa variante apportent des résultats inté-
ressants mais ne sont pas forcément adaptées aux données utilisées et aux phénomenes
observés, ne serait-ce que parce que I’hypothese de conservation des niveaux de gris
n’est pas toujours justifiée. Nous soulignons ces problemes et nous proposons alors,
dans un nouveau chapitre, une méthode originale basée sur les propriétés intrinseques
des données utilisées. C’est une approche différente du modele de conservation de 'in-
tensité lumineuse qui utilise une hypothese de conservation du volume. Sur les images
infrarouges étudiées, les niveaux de gris des nuages peuvent étre en effet reliés a 1’al-
titude de ceux-ci; et il devient possible de formuler une hypothese de conservation du
volume, contrainte a laquelle les nuages sont approximativement soumis dans la réalité.
Cette méthode peut étre étendue a d’autres cas, car la formulation que nous donnons
peut éetre interprétée également comme une hypothese de conservation du niveau de
gris total d’un objet et non plus comme une hypothese de conservation du niveau de
gris d’un pixel. Ceci nous permet d’étendre et de généraliser le principe de conservation
de l'intensité lumineuse du flot. Pour affiner les résultats obtenus dans cette méthode

de conservation du volume, nous proposons une version supplémentaire intégrant un
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modele de mouvement également affine. Avec cet algorithme, nous obtenons un champ
de vitesses réaliste et nous montrons qu’il est possible de reconstruire les trajectoires

des pixels en intégrant ces vitesses.

La troisieme et derniere partie de ce travail concerne l'analyse du mouvement. C’est
un chapitre de perspectives: nous y proposons quelques idées directrices qui n’ont pas
encore été implémentées. Cette partie se décompose en deux étapes successives et bien
distinctes. Dans un premier temps nous cherchons les trajectoires des pixels de maniere
simple et exhaustive en les projetant sur une base orthogonale adaptée de 'espace
des trajectoires. Nous proposons la base des “splines”, qui est la plus naturelle pour
la représentation des courbes. Dans une seconde étape, nous proposons d’utiliser les
techniques d’analyse de données pour caractériser les trajectoires qui sont maintenant
représentées par des vecteurs. Nous utilisons pour cela des méthodes de type analyse en
composantes principales. Ces méthodes peuvent étre raffinées en intégrant un modele
paramétrique. Nous obtenons ainsi une représentation des composantes principales de
la trajectoire d'un pixel. L’intéret, dans le contexte météorologique, est alors de pouvoir
caractériser les trajectoires de certains pixels (ceux des nuages) pour étre en mesure

d’identifier le type de nuage auxquels ils appartiennent.

1.2 Plan du document

Le chapitre 2 regroupe les aspects applicatifs de cette these. S’il n’est pas aisé d’ob-
tenir des informations objectives ou quantitatives des phénomenes observés, on peut
toutefois analyser ces phénomenes d’'un point de vue non pas physique, mais image,
c’est-a-dire étudier ce que 1’on voit sur les images pour mieux comprendre les méca-
nismes topologiques et dynamiques des structures rencontrées. C’est une démarche utile
car les modélisations numériques, que nous décrivons brievement dans la section 2.3.1
au moyen d’équations représentant les mécanismes physico-chimiques, sont d’une part
complexes et d’autre part difficilement utilisables car les données sont incompletes.
Aussi I'approche image fournit un outil supplémentaire pour les météorologues: elle se
propose d’analyser qualitativement et quantitativement les propriétés «image» des don-
nées. Par propriétés image nous entendons les informations contenues dans les images
sans faire de lien avec les phénomenes physiques. Par exemple, un nuage qui se déplace
est une information image indépendante du phénomeéne physique sous-jacent, le mou-
vement du nuage est le déplacement de ce nuage dans la séquence d’images. Il s’agit

donc dans une partie préliminaire, d’analyser les données utilisables afin de caractériser
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leurs propriétés; c’est ce que nous faisons dans la section 2.3 de ce document. Dans
la section 2.2, out nous décrivons quelques problématiques météorologiques, il apparait
que I’étude de I’évolution de structures nuageuses de type vortex est un theme tres

important.

Ces structures sont en grande partie responsables des phénomenes pluvieux de I'Europe
Occidentale. D’un point de vue image, les vortex sont vus comme des régions connexes
délimitées par une courbe fermée. Ces régions se déforment et se déplacent au cours
du temps. Nous nous proposons d’étudier 1’évolution de ces courbes pour en tirer,
par exemple, leurs caractéristiques principales. On cherche, non pas a caractériser leur
forme spatiale, mais plutot a étudier leur évolution temporelle. Pour cela, nous devons
mettre en ceuvre diverses techniques. La premiere étape de ce processus est d’obtenir les
données a analyser, c’est-a-dire les courbes fermées qui représentent, a un instant donné,
la frontiere d’un systeme nuageux dans une séquence d’images. Nous proposons donc au
chapitre 3 un modele markovien de segmentation adapté aux images météorologiques.
Il s’agit de se focaliser sur une structure particuliere de nuage et de partager 1'espace
en deux régions: l'intérieur et I'extérieur du nuage. La frontiere entre les deux régions
fournit la courbe recherchée, dont nous voulons analyser I’évolution temporelle. Ce
chapitre étudie et utilise donc les propriétés spatiales et statiques des objets (les nuages)

contenus dans une image.

Les chapitres suivants sont consacrés aux aspects temporels. Dans le chapitre 4, nous
faisons une étude méthodologique sur ’estimation du mouvement dans les séquences
d’images. Puis nous présentons une méthode originale de calcul du flot optique basée
sur une hypothese de conservation du volume différente de celle de la conservation de
I'intensité lumineuse. Afin de modéliser tres précisément le comportement des points
en mouvement sur les séquences météorologiques, nous proposons un modele mixte qui
combine a la fois le principe de conservation du volume et le principe de conservation
de l'intensité lumineuse. Le chapitre 5 étudie les méthodes d’estimation du mouvement
incluant un modele a priori de mouvement. Le modele affine retient notre attention
car il est simple et approxime de facon satisfaisante les mouvements complexes. Notre
approche de conservation du volume est alors adaptée a une méthodologie de résolution
de modele paramétrique. Nous montrons que ce nouveau modele peut etre combiné avec
les méthodes sans modele du mouvement étudiées au chapitre 4 pour permettre une
meilleur estimation du flot optique. Finalement, les champs de vitesses ainsi calculés
sont utilisés pour déterminer la trajectoire de chaque pixel dans les séquences d’images

validant ainsi le modele de conservation du volume.
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Apres avoir développé des méthodes robustes d’estimation de mouvement et de construc-
tion de trajectoires, nous proposons comme perspectives dans le chapitre 6 une ap-
proche simple pour caractériser des mouvements simples. Cette approche nécessite une
représentation pertinente des données, c’est-a-dire des courbes trajectoires issues du
chapitre précédent. Pour cela, une projection des données sur une base de I'espace des
splines est utilisée. Par la suite, des méthodes classiques d’analyse de données, telle
qu’une analyse en composantes principales (ACP), sont utilisées pour trouver les di-
rections principales des nuages de points résultant de la projection des courbes sur la
base des splines. En particulier, ’ACP est calculée en tenant compte de la base des
splines c’est-a-dire sur un espace fonctionnel et non un espace vectoriel de dimension
finie. Cette approche permet de dégager les composantes principales du mouvement,

et donc de classifier les mouvements selon des criteres simples.
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Chapitre 2

Application traitée: déformation

sur les images météorologiques

Dans ce chapitre, nous présentons l'aspect applicatif de cette these. Il s’agit de 1’étude
des mouvements des masses nuageuses. Cette étude est permise grace aux données mé-
téorologiques acquises par les satellites d’observation de la Terre tels que METEOSAT.
Nous allons passer rapidement en revue les propriétés pertinentes pour notre étude des
différentes acquisitions utilisées. Nous nous intéresserons aux propriétés physiques ainsi

qu’aux propriétés images pouvant etre intégrées dans notre chaine de traitement.

2.1 Acquisition

Dans cette section sont décrits succinctement les principes généraux de 'acquisition
des données satellitaires. Dans une premiere partie, nous nous intéressons tout d’abord
aux satellites dédiés a ’observation météorologique de la Terre. Nous expliquons brie-
vement leurs caractéristiques en terme d’orbite et de positionnement. Les capteurs
météorologiques sont présentés, ainsi que leurs propriétés physiques, dans la seconde
sous-section. Enfin les données issues des acquisitions obtenues par ces capteurs sont
décrites et nous effectuons, pour chaque type de données, une analyse qualitative. Le
but de cette section est donc de nous permettre d’analyser les propriétés spécifiques
des images étudiées en regard des phénomenes observés, afin de définir des approches

méthodologiques adaptées.
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2.1.1 Satellites

Les météorologues étudient des phénomenes qui peuvent évoluer tres rapidement : cela
va de quelques jours pour des structures nuageuses de type vortex, a quelques heures
pour les orages de mousson, les cyclones... Ces études demandent donc une résolution
temporelle fine afin que les acquisitions réalisées visualisent 1’évolution des phénomenes
observés. C’est pourquoi la plupart des systemes météorologiques sont embarqués dans
des satellites géostationnaires ou dans des satellites a orbite polaire, que nous décrivons
dans la suite de ce chapitre. Il y a actuellement sept principaux satellites météorolo-
giques opérationnels qui sont, soit des satellites géostationnaires, soit des satellites

non-géostationnaires a orbite polaire.

Rappelons qu'un satellite géostationnaire se situe en orbite a 36000 km d’altitude au
dessus de I’équateur. Un tel satellite est immobile par rapport au référentiel terrestre.
Il observe continuellement la méme zone du globe terrestre. Ces satellites sont donc
mieux adaptés a I’étude de phénomenes rapides qu’ils permettent d’observer avec une
fréquence temporelle élevée. Nous citerons en exemple METEOSAT qui acquiert des
données toutes les 30 minutes. Il faut toutefois remarquer que la résolution temporelle
d’acquisition des données est limitée de facon intrinseque par la rotation propre du
satellite car la phase d’acquisition n’est possible que lorsque le capteur est correcte-
ment orienté vers la terre (figure 2.1.1), phénomene qui se produit une fois par rotation

complete du satellite sur lui-méme. Enfin, signalons que ’ensemble des satellites géo-

F1G. 2.1 —: Rotation propre d’un satellite géostationnaire (image ESA).

stationnaires couvrent en totalité le globe terrestre (figure 2.2) a 'exception toutefois

des poles. Ils permettent donc un suivi complet des phénomenes météorologiques.
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En complément de ces satellites géostationnaires, il existe des satellites météorologiques
a orbite dite «polaire»: ces satellites ont leur orbite qui passe au dessus des deux
poles terrestres et ce a une altitude de 850 km. De ce fait, ils ne sont pas immobiles
par rapport au globe terrestre. Leur vitesse (par rapport a la terre) est élevée en
raison de leur basse altitude, et leur permet de survoler en 24 heures I’ensemble de la
planete. L’orbite particuliere de ces satellites leur permet d’acquérir des données sur
I’ensemble du globe en 24 heures, a raison d’une centaine de minutes par révolution. Ces
satellites présentent donc une grande couverture spatiale, ainsi qu'une bonne résolution
spatiale due a leur faible altitude (en comparaison avec les satellites géostationnaires).
En contrepartie, leur résolution temporelle est trop faible pour permettre des études

dynamiques des structures nuageuses.
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F1G. 2.2 —: Répartition spatiale des satellites météorologiques (image ESA).

Les données fournies aux utilisateurs ne sont naturellement pas les données brutes.
Celles-ci subissent au préalable une série complexe de pré-traitement, recalage, et éta-

lonnage.

Dans la suite de ce chapitre (sections 2.1.2 et 2.1.3), nous nous attachons a décrire plus
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spécifiquement les capteurs et données METEOSAT que nous avons utilisés pour la

partie expérimentale de ce travail de recherche.

2.1.2 Capteurs

Un satellite moderne d’observation de la terre possede différents capteurs utilisés pour
un large spectre d’applications météorologiques. Un capteur de type passif est un dis-
positif qui détecte et comptabilise les photons qu’il intercepte. Ce capteur travaille sur
une bande passante limitée appelée canal. On utilise plusieurs capteurs de bandes pas-
santes différentes pour couvrir la bande de longueur d’onde d’intérét pour 1’étude des

phénomenes atmosphériques.

Par exemple, METEOSAT possede 3 capteurs météorologiques acquérant simultané-
ment sur les canaux appelés «visible», «infrarouge» et «densité de vapeur d’eau» qui cor-
respondent respectivement aux longueurs d’onde suivantes: 0.4—1.1pm, 10.5—12.5um,
5.7 — 7.1pm. La suite de cette section s’intéresse a la description des différents canaux
METEOSAT et au potentiel d’observation qu’ils proposent. Cette analyse a naturelle-
ment pour but de définir la redondance et la complémentarité des données acquises pour
I’observation des phénomenes étudiés et de nous permettre d’investiguer le potentiel

du traitement de l'image.

2.1.2.a Canal visible

Ce canal METEOSAT observe le rayonnement électromagnétique dans la bande de fré-
quence du visible (0.4 - 1.1 gm). L’énergie recueillie provient presque exclusivement de
la réflection des photons en provenance du soleil. Les émissions spontanées sont prati-
quement nulles. La réflection est d’origine diverse: elle peut provenir de la couche nua-
geuse, de la surface terrestre ou maritime. Théoriquement, les mesures quantitatives ac-
quises sur ce canal dépendent uniquement du rapport (énergie réfléchie)/(énergie émise),
mais en fait elles sont fortement modifiées par I’angle d’observation, car les phénomenes

de diffusion et d’absorption par ’atmosphere sont loin d’étre négligeables.

L’inconvénient majeur de ce type de capteur est qu’il est passif et ne peut donc étre
utilisé la nuit, car I’énergie réfléchie correspond alors uniquement au rayonnement de
la Terre, qui est négligeable dans ce canal. Pour cette raison, les plages horaires d’ac-

quisition exploitables sont d’environ une dizaine d’heures dans la journée.

Bien qu’historiquement ce canal ait été le premier disponible, il est de moins en moins

utilisé de facon opérationnelle, au profit des canaux infrarouge et vapeur d’eau qui
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permettent une observation plus fiable des phénomenes atmosphériques. La figure 2.3
montre un exemple d’'image METEOSAT dans le canal visible, acquise au dessus de

I’Europe.

Les études qualitatives montrent que seuls les nuages de basse altitude peuvent étre

observés sur ces acquisitions. Ce canal reste donc utile, par exemple pour I’observation

de la couverture nuageuse, laquelle est un parametre important dans les modeles de
pollution de lair [Mie97].

Fic. 2.3 —: Exemple dimage dans le canal visible.

2.1.2.b Canal infrarouge

Ce canal observe le rayonnement électromagnétique dans la bande de fréquence 10.5 pm
a 12.5 pym. Il mesure donc des températures. Les nuages les plus froids sont les moins
énergétiques et apparaissent en plus foncé, allant jusqu’au noir, sur 'image. Par ailleurs,
la température permet de distinguer les nuages de faible ou de forte altitude. En effet,
la température mesurée par le capteur est directement liée a laltitude [Sza96]. Les
nuages les plus froids et les plus foncés sont situés le plus haut. Ce renseignement est

particulierement précieux pour les météorologistes.



2.1 Acquisition 20

Si on compare ces données avec celles obtenues dans le canal visible, on s’apercoit
que le rayonnement infrarouge interagit trés peu avec 'atmosphere (hormis sur les
nuages). D’autre part, la contribution des réflections (émissions solaires réfléchies par
la Terre) est négligeable. La mesure obtenue est donc directement liée a 1’émission
infrarouge des structures observables sur les données. En d’autres termes, la mesure
effectuée correspond bien a la température des points observés. La figure 2.5 montre les
apports solaires (réflection sur la surface terrestre du rayonnement solaire) et les apports
terrestres (émission de la surface terrestre) de Iénergie recueillie par les capteurs a

différentes fréquences.

On peut également signaler que les nuages épais sont opaques au rayonnement infra-
rouge. Cela signifie que ce canal permet une bonne détection des structures nuageuses,

en tout cas meilleure que celle effectuée a 1’aide du canal visible.

Les canaux infrarouge et vapeur d’eau (qui sera décrit dans le paragraphe suivant)
peuvent étre utilisés de jour comme de nuit. Le jour, les mesures sont biaisées par le
réchauffement di au rayonnement solaire, mais les images utilisées sont alors corrigées

radiométriquement par les fournisseurs avant leur diffusion.

La figure 2.4 montre ['acquisition infrarouge correspondant dans le temps et dans ’es-

pace a l'acquisition dans le canal visible présentée sur la figure 2.3.

2.1.2.c Canal vapeur d’eau

Ce canal se situe dans la bande infrarouge du rayonnement électromagnétique, mais
sa fréquence correspond a la longueur d’onde d’absorption des molécules d’eau (5.7 -
7.1 pm). Physiquement, il mesure les rayonnements émis par la Terre et déviés par les
molécules d’eau en suspension dans I’atmosphere. Ces rayonnements ont pu traverser
les couches atmosphériques supérieures sans étre completement absorbés. Sur ce canal,
il n’y a donc pas de rapport direct entre la donnée mesurée et 1’altitude, contrairement

a ce qui se produit pour le canal infrarouge.

Ce type d’acquisition permet essentiellement d’observer les nuages de basse altitude
car ceux-ci sont épais et chargés en vapeur d’eau. Les nuages les plus élevés en altitude
sont généralement moins épais: ils émettent donc moins d’énergie sur ce canal, et ne

peuvent plus étre observés.

La figure 2.6 présente la méme acquisition que les images 2.3 et 2.4 mais sur le canal

vapeur d’eau.
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Fi1Gc. 2.4 —: Exemple d’image dans le canal infrarouge.
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Fi1c. 2.5 —: Spectre d’émission solaire et terrestre.
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F1G. 2.6 —: Exemple d’image dans le canal vapeur d’eau.
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2.1.3 Acquisition des données

Les images METEOSAT, nous ’avons dit, sont fournies par un satellite en orbite géo-
stationnaire. Ce satellite balaye donc toujours la méme zone du globe terrestre durant
un intervalle de temps fixé d’avance. D’autre part, les images acquises couvrent qua-
siment un demi-hémisphere (voir figure 2.8), et l'effet d’aplatissement observé est tres
prononcé aux poles et sur les bords de I'image. Une image obtenue par un capteur
particulier, quel qu’il soit, représente finalement une mesure de la quantité de rayon-
nement électromagnétique recueillie par le capteur en ce pixel ou sur une petite zone
qui ’entoure. Un recalage géométrique des données peut donc s’avérer nécessaire si
I'utilisation conjointe de capteurs embarqués sur différents satellites est souhaitée, ou

si I’on souhaite une analyse géographique des résultats.

Les données utilisées pour la partie expérimentale du travail de recherche présenté dans
cette these sont des séquences d’images infrarouges ou de vapeur d’eau fournies par le
Laboratoire de Météorologie Dynamique. Chaque séquence comporte 48 images de 948
lignes et 460 colonnes. Chaque pixel représente un carré de S5km sur 5km. La valeur en
un point est codée sur 8 bits soit 256 niveaux de gris pour chacunes des trois fréquences
d’acquisition.

La phase d’acquisition des données [EUM98| dure 25 minutes. Le capteur balaye 1’es-
pace de bas (hémisphere sud) en haut (hémisphere nord). A chaque rotation du satellite,
une ligne est acquise. A raison de 100 tours par minute (la vitesse de rotation du satel-
lite), ce capteur acquiert une image de 2500 lignes en 25 minutes. Puis vient une phase
de réinitialisation qui dure 5 minutes. Ainsi, on obtient une acquisition toutes les 30
minutes (voir figure 2.7). Il s’agit d’une excellente résolution temporelle. Par contre, on
a une différence temporelle de 25 minutes entre le bas d’une image et le haut. Cet écart
est supérieur a celui existant entre le haut d’une image et le bas de I'image suivante (5
mn). Donc sur les images METEOSAT, la notion de temps n’est pas uniforme. Rigou-
reusement, il faudrait effectuer un recalage temporel de ces données: 'image réelle, I,

se déduit simplement de 1'image observée, I, par une relation du type:

I(z,t) = I(z,t + latt(x))

ou latt() est une fonction simple de recalage temporel en fonction de la lattitude du
point observé x qui traduit le décalage temporel entre les pixel du haut de I'image et

les pixels du bas de I'image.

La section suivante va analyser de fagon qualitative les propriétés des images acquises

sur les différents canaux. Les images de la figure 2.8 présentent deux acquisitions sur le
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B i ¢ Acquisition d’une ligne: 1/100 mn

Acquisition des 2500 lignes: 25 mn

Réinitialisation : 5 mn

Fi1c. 2.7 —: Temps d’acquisition d’une image par les capteurs météorologiques de ME-

TEOSAT.
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canal infrarouge: ce sont les images 1 et 30 de la séquence. Les images de la figure 2.9

présentent les acquisitions, sur le canal vapeur d’eau, qui correspondent temporellement

aux images de la figure 2.8.

Fic. 2.8 —: Deux images METEOSAT d’une méme séquence acquise sur un demi-
hémispheére (948x460) dans le canal infrarouge.
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Fia. 2.9 —: Mémes dates acquises sur le canal densité de vapeur d’eau.
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2.1.3.a Canal visible

Comme nous ’avons expliqué, ce canal est assez peu utilisé dans la pratique. Il est,
malgré tout, intéressant de décrire les propriétés présentes sur ces images, en particulier
pour déterminer si elles peuvent étre utilisées dans le cadre d’algorithmes de traitement

d’image et d’algorithmes multicapteurs.

Lors d’études qualitatives sur I’observation des nuages, on remarque que seuls les nuages
bas sont correctement détectés sur ce type d’acquisition. A des altitudes plus élevées,
les nuages doivent étre suffisamment épais pour étre visibles. Malheureusement, les
nuages de haute altitude sont tres rarement de grande épaisseur et le canal visible

n’est pas utile pour les détecter.

Par ailleurs, d’autres structures, telles que les contours des continents, sont également,
visibles sur les données acquises dans ce canal. Cela complique le travail effectué par les
météorologues. Il est clair que le développement de processus automatiques d’analyse,

comme le suivi de nuages, serait pour les mémes raisons tres complexes.

2.1.3.b Canal infrarouge

Comme nous 'avons dit précédemment dans la section 2.1.2.b, les images infrarouges
sont des images de température et cette mesure décroit de facon naturelle avec 1’al-
titude. Les zones les plus sombres sur ces images sont donc identifiées comme étant
les zones les plus froides et les plus élevées en altitude. Elles sont alors interprétées
comme représentant un nuage. Les zones les plus claires correspondent, elles, a des
zones sans nuage. C’est exactement le phénomene contraire aux images visibles ou les
nuages sont en blanc. C’est pour des raisons de cohérence visuelle avec les images vi-
sibles que les météorologues préferent travailler sur les images infrarouges inversées, ot

les zones nuageuses apparaissent finalement en blanc (voir figure 2.10).

Le canal infrarouge permet de détecter un large éventail de structures. Les études
météorologiques sont donc plus précises sur ce type de données, ou la masse nuageuse
est mieux représentée que sur le canal visible. Enfin, signalons que le sol et la mer
n’apparaissent pas sur ces images, ce qui diminue les risques de confusion entre les

différentes structures présentes sur les acquisitions et les contours des continents.
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Fi1Gc. 2.10 —: Image infrarouge et son inverse.
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2.1.3.c Canal vapeur d’eau

L’observation visuelle conjointe d’une séquence infrarouge et de son homologue densité
de vapeur d’eau montre une corrélation assez forte. Cette similarité visuelle n’est plus
vraie lorsqu’on compare les images du canal vapeur d’eau aux images du canal visible.
On retrouve donc les mémes structures nuageuses sur les deux canaux infrarouge et
vapeur d’eau, mais avec des valeurs de niveaux de gris tres différentes (voir figure 2.11).
Ainsi, analyse des données peut étre certainement effectuée au moyen d’un modele

fusionnant ces deux types d’acquisition.

Fi1G. 2.11 —: Scéne acquise simultanément sur le canal infrarouge et sur le canal vapeur

d’eau.

La section suivante concerne la description de problématiques météorologiques qui
pourraient trouver une solution par I'utilisation des techniques de traitement de l'image

et qui introduiront les différents points d’étude méthodologique de cette these.

2.2 Enjeux

Un premier travail, nécessaire pour ’analyse des images météorologiques, est la dé-
finition, avec les chercheurs du domaine, des enjeux d’une analyse automatique ou
semi-interactive de ces données pour la météorologie. Il s’agit ensuite d’en déduire des
problématiques particulieres de traitement d’image. C’est le but de cette section qui
permet ainsi de justifier les différentes questions théoriques abordées dans les chapitres

ultérieurs.
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2.2.1 Les problemes météorologiques et les images

La recherche météorologique s’intéresse naturellement de facon intensive aux nuages
car, outre le fait qu’ils interviennent pour la prédiction des précipitations, les inter-
actions rayonnement/nuage jouent un role fondamental dans les équilibres climato-
logiques. Actuellement, les essais de modélisation complexe des nuages en terme de

proportion, de propriétés optiques, de formation et de dissipation, restent sommaires.

Les modélisations se basent principalement sur les différentes lois de conservation dyna-
mique et thermodynamique : conservation de la masse, du mouvement, de I’humidité...
R.A. Pickle, dans son livre [Pic84], décrit mathématiquement tous les mécanismes
physiques mis en jeu. Mais de tels systemes sont complexes a modéliser et coliteux en
temps de calcul. La connaissance, a partir d’images satellite, de 1’évolution temporelle
et spatiale des nuages, ainsi que I’étude de leur trajectoire, pourrait sans aucun doute
permettre une meilleure compréhension des mécanismes les régissant et améliorer leur

modélisation.

Un autre point intéressant les météorologues est 1’étude des vents. Ils interviennent
de facon cruciale dans toutes les études. Le suivi des nuages reste le seul moyen pour
estimer, par imagerie satellite, la direction et la vitesse des vents, car ceux-ci sont

indétectables depuis I’espace.

Le développement de I'imagerie RADAR permet maintenant d’estimer le mouvement de
certaines structures nuageuses de I’atmosphere. Les capteurs RADAR sont disposés au
sol. Ils sont principalement employés pour la détection des orages mais ils n’autorisent

pas I’étude des complexes nuageux aussi vastes que les dépressions.

Dans la section suivante, nous énumérons ainsi un certain nombre de problématiques
météorologiques, en faisant référence aux chapitres méthodologiques, ou ces problemes
seront examinés et ou nous proposerons des solutions basées sur le traitement de

I'image.

2.2.2 Structures d’intérét

Il est important de distinguer les problemes météorologiques qui se produisent dans les
zones tempérées, ou le besoin premier est un besoin de prédiction du temps a travers
I’examen des structures nuageuses et des dépressions; et ceux qui se produisent dans

les zones tropicales ou les besoins correspondent a la prévision de grands phénomenes
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environnementaux, tels que la mousson.

— Dans les zones tempérées :

— Vortex:

Un vortex est le résultat d’une confrontation de masses d’air chaud et froid.
Le modele physique de formation et d’évolution du vortex est celui d’une tur-
bulence. Dans [Les94|, on trouve une définition des phénomenes turbulents
et plus particulierement des vortex nuageux. Ces phénomenes de turbulence
sont difficiles a modéliser et les simulations numériques sont tres cotteuses
en temps de calcul. Les parametres physiques liés a ces structures de vortex
sont complexes et subtils. Aussi, est-il intéressant de pouvoir détecter, sur
les images satellitaires, ces vortex et de les suivre temporellement afin de
mieux comprendre les mécanismes d’évolution de ces structures en se basant

sur les propriétés images et en laissant de coté les modeles physiques.

Un autre cas intéressant concerne les cyclones. Mais ce phénomene est tres
localisé et évolue extrémement rapidement dans le temps. Aussi 'image-
rie satellitaire n’apporte que peu d’aide pour I’étude de ces structures dont
I’évolution temporelle dépasse de loin la résolution temporelle d’acquisition
des données, et qui ne peuvent donc étre observées sur une durée suffisam-

ment longue.

Ce sont des nuages peu épais et donc relativement translucides. Ils évoluent
au bord des fronts dépressionnaires avec un mouvement normal au front, ou
dans les jets de courant (Jet Streams) (figure 2.13) avec un mouvement tan-
gentiel au courant. Ces nuages sont importants a détecter car ils représentent
20 % de la masse nuageuse mondiale. Leur transparence pose cependant des
problemes, car ils peuvent étre masqués, lors de ’acquisition, par d’autres

nuages plus bas en altitude.

Formation des dépressions:

Les fronts dépressionnaires sont des structures formant un tourbillon ou
vortex nuageux (figure 2.12). Les jets de courant peuvent parfois évoluer
en fronts dépressionnaires, mais ce phénomene ne se réalise pas toujours. Le

probléme est donc de détecter, le plus tot possible, la formation du front. Ce
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Fi1c. 2.12 —: Vortex nuageuz, évolution temporelle avec 6 occurrences

consécutives.
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F1G. 2.13 —: Ezemple de Jet Stream (bande nuageuse diagonale).
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type d’interrogation nécessite d’avoir un modele spatial et temporel d’évo-

lution du vortex et de le comparer a 1’évolution réelle du Jet Stream.

— Dans les zones tropicales:

— Les traceurs de mousson :

La prévision de la trajectoire de la mousson est un enjeu économique et
humanitaire fondamental dans les pays africains ou asiatiques. Des nuages
appelés traceurs permettent de mettre en évidence cette trajectoire. Ces
traceurs sont tres petits, de faible altitude, et de tres courte durée de vie.
Plus ces traceurs sont petits, mieux ils représentent la trajectoire et la vitesse
de la mousson, car a cause de leur faible inertie, ils subissent pleinement
I’action des vents. Par ailleurs, ces nuages ne sont détectables que sur le
canal visible. Le probleme est donc de réaliser un suivi de ces structures afin

d’en estimer la vitesse.

— Les orages tropicaux:

Ils sont dus a de gros nuages qui avancent selon une trajectoire complexe, ré-
sultant des multiples interactions climatiques auxquelles les zones tropicales
africaines sont soumises (figure 2.14). Ces nuages ne se déplacent pas réelle-
ment, il s’agit plutot d’'un mécanisme de formation a ’avant du nuage et de
dissipation a I’arriere. Le nuage, en avancant, peut se fragmenter en plusieurs
composantes, puis se dissiper ou encore absorber d’autres nuages. Ces phé-
nomenes ont des durées de vie tres breves, de I’ordre de quelques heures. Une
modélisation de la fragmentation et de la dissipation de la structure four-
nirait aux météorologistes une meilleure compréhension de la dynamique
de ces nuages. En terme de traitement d’image, il s’agit d'un probleme de
suivi, qui doit permettre de prendre en compte les cas d’occlusion, de fu-
sion ou d’absorption et celui de changement de topologie de la structure. La
détection et la prédiction de la trajectoire de ces phénomenes est un enjeu
économique majeur pour les pays concernés, situés généralement en zone de
sécheresse, car les précipitations qu’ils génerent permettent une meilleure

exploitation agricole.

— Autre problématique:

— Estimation du vent

Certains nuages servent de marqueurs pour estimer la vitesse du vent. Pour
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F1G. 2.14 —: Exemple de nuage d’orage en zone tropicale, et évolution temporelle (re-

garder les images de gauche a droite, de haut en bas).
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que cette estimation soit valide, ils doivent évidemment se déplacer a une
vitesse proche de celle du vent. C’est le cas des traceurs de moussons vus
précédemment ou des cirrus et des nuages bas cumuliformes. Par contre,
certains systemes nuageux, comme les fronts dépressionnaires, ne permettent
pas de caractériser la vitesse du vent. Il est également possible d’estimer la
vitesse du vent a différentes altitudes par l'intermédiaire de 1’estimation
de l'altitude de différents nuages. Il existe d’autres méthodes basées sur
I’acquisition radar et sur la hauteur des vagues, puisque c’est le vent qui est
le principal responsable de la formation des vagues. Mais ce type de méthode
concerne dans un cas les altitudes les plus basses et dans ’autre cas les zones
maritimes. On peut également faire des mesures locales a partir de ballons

sondes.

Nous avons vu que, d’une fagon générale, ’estimation du vent revient a esti-
mer le mouvement des traceurs. On est donc confronté a un triple probleme
de détection et localisation d’objet, estimation du mouvement et suivi de

structure.

2.2.3 Problématiques météorologiques abordées

Nous constatons que nous sommes confrontés a deux types de problemes. D’une part
les problemes de détection de structures nuageuses tels que les cyclones, les traceurs de
mousson ou les cirrus. Ce sont des problemes que nous qualifions de spatiaux. D’autre
part les problemes d’analyse du mouvement comme dans le cas des vortex, des for-
mations de dépression ou des orages tropicaux. Ce sont alors des problemes purement
temporels. Nous pouvons dire que dans le premier cas, les difficultés viennent du fait
que les capteurs ne détectent pas la masse nuageuse. De ce fait, les données image
sont incompletes et il est difficile de proposer une solution basée sur ’analyse des
images. Gageons qu’avec la nouvelle génération de capteurs météorologiques, la préci-
sion spatiale sera augmentée et que les mesures plus fines permettront d’obtenir des
images plus exploitables. Pour le second cas, les choses se présentent différemment, car
si nous avons une faible résolution spatiale, la résolution temporelle est, elle, élevée
et les données dont nous disposons se prétent aux études temporelles. C’est dans ce
cadre que nous orientons principalement notre étude. Les phénomenes temporels dé-
crits se prétent bien aux problemes d’estimation et d’analyse du mouvement. Il faut
remarquer que les techniques actuelles d’estimation du mouvement telles que nous les

décrivons au chapitre 4 ne sont pas couramment employées dans les études météo-
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rologiques puisqu’on leur préfere souvent des méthodes de corrélations spatiales. Ces
méthodes donnent des résultats acceptables mais sont limitées parce que supervisées (il
faut choisir le nuage étudié) et trop sensibles aux parametres. L’innovation scientifique
reste sans aucun doute a faire dans ce domaine. D’autre part, les problemes d’étude
de vortex et de dépression en formation pourraient trouver une solution élégante si
I’on pouvait caractériser le mouvement de ceux-ci. En effet, en disposant d’une base
d’apprentissage adéquate, on pourrait classer les mouvements selon certaines carac-
téristiques bien choisies. Ces problemes théoriques seront abordés tout au long de ce

document, et en particulier dans les chapitres 4 et 5, qui leur sont consacrés.

2.3 Propriétés utilisables sur les images

Nous décrivons ici d'une part les propriétés physiques des phénomenes observés, d’autre
part les propriétés spatiales et temporelles des données qui peuvent étre utilisées pour
les algorithmes de traitement d’image. Il s’agit simultanément de propriétés radiomé-
triques et géométriques observées sur les images ou des propriétés observées sur le
résultat d’algorithmes classiques, tels que la détection de contours ou le calcul du mou-
vement apparent. Ces propriétés sont utilisées comme information a priori dans les
modeles de segmentation, que nous définissons dans le chapitre 3, ou dans les modeles

de mouvement décrits aux chapitres 4 et 5.

Cette section peut donc étre vue comme un lien conceptuel entre la partie descriptive
de l'application, effectuée dans ce chapitre, et le contenu théorique et algorithmique

présenté dans les chapitres suivants.

2.3.1 Modélisation d’un vortex

Un vortex nuageux est, nous ’avons dit, le résultat de la confrontation locale d’un front
d’air froid et d’un front d’air chaud. Le mécanisme physique expliquant la formation de
ce vortex est celui d’une turbulence en mécanique des fluides (voir [Les94]). Le systeme
nuage est modélisé par un ensemble d’éléments indissociables appelés parcelles fluides,
ayant chacune leur propre vitesse. On suppose que la pression p, la vitesse et la masse

volumique p de ce systeme répondent a I’équation de Navier-Stockes :

1
R AN N 2.1
dt p@xi+g+p “ (21)
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ou i € {1,2,3} représente les trois dimensions spatiales. Le vecteur g désigne la force
de pesanteur et le parametre p représente la viscosité dynamique. L’équation, que
nous avons écrite, n’est en fait valable que lorsque la viscosité u est constante, ce qui

correspond aux conditions de standard de température et de pression.

On peut également écrire ’équation du troisieme principe de la mécanique Newto-

nienne :

ldp
—— + div(#) =0 2.2
S+ div(d) (22)
qui signifie que la résistance d’un fluide est proportionnelle a la vitesse d’écoulement,
ainsi que 1’équation provenant simultanément de la loi des gaz parfaits appliquée aux

parcelles fluides et du principe d’entropie :

P Rr (2.3)

p

liant pression p, densité p et température 7', R est une constante. Il est ainsi possible
d’obtenir un systeme de trois équations décrivant 1’évolution des vitesses des particules
composant le nuage. Il est donc a priori possible de simuler le comportement du nuage
sous réserve de connaitre avec précision les parametres physiques et thermodynamiques
du systeme. Ce dernier point n’est évidemment pas facile a réaliser car les données du
modele ne sont pas disponibles ou seulement de fagon partielle. Par exemple, les don-
nées METEOSAT nous fournissent des informations sur la densité de vapeur d’eau,
la température, mais nous n’avons pas acces a la pression sauf en quelques points de
I'espace (ballons sondes, stations météorologiques embarquées). En bref, il faudrait
fusionner un grand nombre de données hétérogenes d’échelles temporelle et spatiale
différentes. A cela, il faut ajouter la complexité numérique des calculs de simulation.
Pour terminer sur le probleme de la modélisation physique des nuages, le phénomene
turbulent n’est qu’une vision simplifiée des choses. Tous les nuages ne sont pas tur-
bulents et les mécanismes de leur cohésion sont bien plus complexes. Nous évoquions
dans un chapitre précédent le livre de R.A. Pickle [Pic84] qui décrit en détail les mé-
canismes physiques sous-jacents. Ces principes physiques (basés sur des équations de
conservation) menent a un systeme d’équations aux dérivées partielles, trés complexe

avec un grand nombre de variables.

Finalement, les équations d’évolution provenant de la mécanique des fluides nous sont

peu utiles: les données fournies par les satellites météorologiques ne peuvent alimenter
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seules ces modeles physiques car elles sont incompletes. Ces modeles sont toutefois
utilisés pour des modélisations locales, ol les données initiales sont fournies non pas
par télédétection mais par des stations au sol, des ballons lachés dans I’atmosphere ou

des systemes embarqués dans des avions.

Le phénomene de vorticité peut etre aussi vu comme un phénoneme géométrique.
Ceci peut étre utile dans notre étude car il ne nécessite pas de mesure physique, il
s’agit juste de modéliser une structure géométrique dans l'espace (une image). Voici
une approche newtonnienne de la vorticité: un vortex est vu comme un phénomene
rotationnel avec un centre et des vitesses radiales fonction de la distance au centre. Le
modele de mouvement du vortex peut etre construit a partir d'un modele rotationnel.
En considérant un exemple de vortex simple, constitué par un cylindre immatériel de

rayon R tournant lui-méme, on peut montrer grace aux équations de Newton que:

— jusqu’a une certaine distance R du centre du vortex, la vitesse est proportionnelle

a la distance entre le point considéré et ’axe du cylindre,

— au dela de R, la vitesse du fluide est inversement proportionnelle a la distance

au centre du vortex.

Ceci s’exprime mathématiquement par le fait que la vitesse V d’un point a la distance

r du centre du vortex possede ’expression suivante :
— a R
V() = (wrlper + —Lpsm)i (2.4)

ol w est la vitesse angulaire du cylindre immatériel et 77 le vecteur normal au point
considéré. Nous avons ainsi un modele de mouvement caractérisant le vortex. Un mo-
dele similaire a été utilisé par Bouthemy et al [BB84], pour modéliser le mouvement
a l'intérieur des vortex nuageux. Il faut noter que ces modeles sont insuffisants pour
décrire avec exactitude le nuage turbulent. En particulier, ni I’évolution des jets de cou-
rant en vortex, ni les changement de topologie (agglomération de nuages ou séparation

en composantes connexes), ne peuvent étre abordés dans ce contexte.

2.3.2 Images infrarouges

Comme nous 'avons précédement dit, les images infrarouges sont les plus aptes a
observer les formations nuageuses de type vortex. Aussi, nous nous intéressons parti-

culierement aux propriétés de ces images.
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Propriétés spatiales

Les nuages sont caractérisés d’une part par une forte homogénéité visuelle des niveaux
de gris des pixels et d’autre part par une texture typique (couleur uniforme et apparence
cotonneuse). Il est facile de discriminer les points du nuage et les points du sol par les
moyenne et variance des valeurs de niveaux de gris et c’est pour cela que les méthodes

de détection de mouvement du type corrélation donnent de bons résultats.

La valeur moyenne des niveaux de gris des pixels du sol est clairement différente de
celle des nuages. De plus, la structure interne des pixels du sol est plus complexe que
celle des nuages. Le sol peut étre liquide ou solide, avoir ou non des reliefs. Enfin, les
phénomenes de réflectance au sol sont beaucoup plus nombreux que sur les nuages.
Pour toutes ces raisons, les textures du sol sont beaucoup plus complexes que celles

des nuages.

La principale chose a retenir sur les images infrarouges de nuage est que leur couleur,
c’est-a-dire la valeur de niveau de gris, est liée a leur température et que la température
d’un nuage est directement proportionnelle a son altitude. Les variations des valeurs de
niveaux de gris sont donc dues aux variations de température aux bords des nuages:
on passe d’'un milieu froid (le nuage) & un milieu chaud (le sol). L’élévation de chaque
pixel dans un nuage étant sensiblement la méme, la répartition des niveaux de gris

d’un nuage est tres homogene.

Propriétés temporelles

Le jeu de données que nous utilisons comporte 48 images. Ces images sont acquises a
une demi-heure d’intervalle. Les vortex étudiés ont une évolution lente, visible sur la
figure 2.15 pour les douze premieres images de la séquence. Cette propriété permet de
supposer qu’un cadre méthodologique de calcul du mouvement apparent, tel que le flot
optique (voir la section 4.1.3), fournira sur ces données de bons résultats qualitatifs,
car il n’y a pas de discontinuité spatiale importante de la trajectoire d’un pixel d'une

image a la suivante.

Sur la séquence d’images, on identifie visuellement deux composantes principales du
mouvement de ce tourbillon: d’une part ’enroulement de la structure sur elle-méme,
liée a une déformation temporelle, d’autre part un mouvement global de translation.
On notera également que le vortex, évoluant au cours du temps, ne garde pas néces-
sairement la méme valeur de niveau de gris en chaque pixel parce que l'altitude n’est

pas constante. Cette remarque sera tres importante pour la suite de ce travail: une
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F1a. 2.15 —: Evolution du vorter sur 12 images successives de la séquence.
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analyse bibliographique permet de constater que la majeure partie des méthodes d’es-
timation de mouvement utilise I’hypothese du flot optique, c’est-a-dire qu’un pixel en
mouvement garde le méme niveau de gris au cours du temps. Or, cette hypothese n’est
clairement pas valide dans notre contexte. Nous serons donc amenés a reconsidérer le

probleme d’estimation du mouvement apparent.

Détection de contours sur ces données

Des contrastes visuels importants sont présents sur les données utilisées. Mais les images
étudiées sont tres bruitées et il est difficile, nous le verrons, d’extraire des contours
qui soient vraiment significatifs. Les points de contour sont obtenus classiquement au
moyen d'un algorithme de seuillage par hystérésis sur les extrema locaux de la norme

du gradient, obtenue par filtrage de I'image.

L’analyse qualitative visuelle des images de contour montre que certains points de
contour du tourbillon sont tout de méme détectés et utilisables dans les modélisations
ultérieures (figure 2.16). Notamment, de nombreux points de contour sont obtenus sur
les bords du vortex et délimitent nettement certaines parties. Par ailleurs, de fagon
favorable, on détecte peu de contours a l'intérieur de la structure du vortex. Enfin, la
norme du gradient est également exploitable puisque la structure de vortex apparait

tres nettement sur 'image de norme du gradient.

Fic. 2.16 —: De gauche a droite: tmage originale, norme du gradient et contours

(seuillage des extrema des normes de gradients).

Les contours sont détectés en utilisant un filtre proposé par G. Malandain [Mal92]. Ce
filtre dérive de ceux définis successivement par J. Canny [Can86] et R. Deriche [Der87].

Ce sont des filtres optimaux pour trois criteres:

bonne détection: Le filtre doit réaliser une bonne détection des points de contour,
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ce qui se traduit par un rapport signal/bruit élevé.

bonne localisation : les points considérés en résultat comme points de contour doivent

etre aussi proches que possible du véritable point de contour.

réponse unique : le filtre ne doit fournir qu'une seule réponse a un contour. Il faut

donc que la distance entre deux maxima locaux de la réponse soit grande.

Ces trois criteres menent a la résolution d’une équation aux dérivées partielles dont J.
Canny, R. Deriche et G. Malandain ont calculé des solutions particulieres. Ces filtres ne
fournissent pas directement des fonctions de IR* & valeurs dans {0, 1} (espace discret),
mais des fonctions continues et dérivables de IR* qui sont en fait des gradients. De ce
fait, ces filtres sont aussi utilisés pour calculer les gradients. Pour obtenir les images
binaires de contours, on calcule ensuite les extrema de gradient, c’est-a-dire que 1’on
vérifie en chaque point de I'image si ce point possede une valeur maximale de norme
dans la direction du vecteur gradient. Dans ce cas, le point est considéré comme point
de contour. Ce procédé permet également d’obtenir des courbes d’épaisseur 1 dans la

direction du gradient.

Les contours obtenus ne forment pas nécessairement des lignes contigiies, on utilise
un procédé de seuillage par hystérésis qui permet de prolonger les points de contour.
L’image est d’abord seuillée par un passe-bas (le seuil est fixé empiriquement) puis
on applique un seuil haut sur les segments obtenus. La figure 2.16 montre, d’une part
I'image obtenue avec le filtre de G. Malandain, d’autre part les contours obtenus apres

seuillage par hystérésis de I'image précédente.

2.3.3 Comparaison des images infrarouges et densité de

vapeur d’eau

L’utilisation conjointe des images infrarouges et des images de vapeur d’eau dans un
méme modele peut étre intéressante, nous ’avons déja évoqué. Dans ’exemple que nous
présentons, I'image de densité marque bien le centre du tourbillon nuageux. Ce type de
données peut donc servir a localiser la structure, ce qui s’avere utile pour initialiser la
segmentation (voir figure 2.17) réalisée ensuite sur 'image infrarouge. Cette propriété
s’illustre de fagon immédiate en appliquant un simple algorithme de seuillage sur les

deux types de données.
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F1G. 2.17—: De gauche a droite : méme acquisition dans les canauz infrarouge et vapeur

d’eau.
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2.3.4 Données concernant les nuages tropicaux

Sur ces données, les propriétés spatiales et temporelles décrites dans la section 2.3 res-
tent valides: nous avons notamment les mémes caractéristiques de texture des nuages.
Par contre, I’évolution temporelle de ces structures est différente de celle d'un vortex.
Ce n’est pas un phénomene turbulent: il s’agit d’'une énorme structure nuageuse tres
épaisse qui avance selon une trajectoire complexe, cédant sur son passage des éléments
de sa structure et englobant d’autres structures a ’avant, sur le front de propagation
du nuage. Globalement, une telle structure n’est pas connexe et sa topologie change
au cours du temps. Cela se répercute sur les images ou ’on observe clairement des
créations et des disparitions de structure (le nuage se désagrege) et des absorptions
de nuages plus petits par le nuage principal. On observe également a la périphérie du
nuage principal, des apparitions et des disparitions spontanées de petites structures

nuageuses et cela de maniere tres rapide.

2.4 Conclusion

Apres avoir présenté brievement les différents satellites météorologiques ainsi que les
capteurs spécifiques METEOSAT, nous avons ensuite décrit les données d’étude afin
de spécifier les contraintes de ’analyse et de mieux définir ce qui est observable, donc
analysable sur chaque type d’image. Nous avons également abordé qualitativement
le probleme de la complémentarité et de la redondance entre les différents canaux.
Nous avons également essayé de présenter, dans ce chapitre, les différentes propriétés
spatiales et temporelles des données utilisées. Ces propriétés vont pouvoir ensuite étre
utilisées comme hypotheses, et donc modélisées mathématiquement, dans le chapitre 3
pour la segmentation spatiale, dans les chapitres 4 et 5 pour le calcul du mouvement,

et le suivi de structures.
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Chapitre 3

Segmentation statique

Le probléeme abordé dans ce chapitre est celui de la segmentation d’une structure
nuageuse de type vortex telle que celles présentées sur la figure 2.15. La section 3.1
commence par fournir des rappels sur les champs markoviens et présente un rapide
état de 'art de ’application de ces méthodes a la segmentation d’image. Les propriétés
spécifiques de la structure et des données sont analysées dans la section 3.2 avant d’étre
formalisées mathématiquement dans la section 3.3. La section 3.4 présente et analyse

les résultats obtenus afin de justifier le choix de I’approche markovienne.

3.1 Modeles markoviens

3.1.1 Etat de l’art

Les modeles markoviens (voir [GA83], [GG84], [GG86], [Aze87]) sont maintenant lar-
gement utilisés en analyse d’image, notamment pour les problemes de segmentation.
IIs sont également employés pour la détection de contour [GGGP90] ou encore pour la
détection et l'estimation du mouvement [PH92], [KBZ94], [MP98]. Dans un contexte
utilisateur, il s’agit essentiellement de minimiser une fonctionnelle d’énergie formée de
deux termes: un terme d’attache aux données qui permet d’attribuer a chaque pixel
le label de segmentation le plus probable selon la configuration de valeurs dans son
voisinage ; et un terme de régularité qui permet effectivement d’obtenir un résultat
de segmentation régulier, au sens des propriétés choisies par 'utilisateur. Récemment,

des modeles markoviens hiérarchiques ont été développés. Ce sont généralement des
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modeles qui fonctionnent a différentes échelles : soit ils agissent simultanément sur plu-
sieurs niveaux (pixels, régions) [GG86], soit ils travaillent a une résolution donnée puis

passent a une résolution supérieure pour affiner les résultats [PH92], [KBZ94], [MP98].

Outre la définition et le choix des informations utiles, la recherche se focalise actuelle-
ment sur le choix des criteres de segmentation. En effet, si la segmentation markovienne
est maintenant bien maitrisée au niveau de l’algorithmique, I'innovation reste a faire
sur le choix de ces criteres a travers leurs actions incriminantes ou discriminantes et
sur les méthodes de comparaison de ces criteres. Une étude comparative des différentes

méthodes peut étre aussi envisagée.

Dans le cas de la segmentation de texture - ce cas peut etre intéressant dans notre cadre
applicatif, car les images de nuages présentent une texture importante - le probleme
consiste a avoir des modeles de textures adaptés aux données d’une part ; et des criteres
de comparaison de textures d’autre part. Notons que, dans le cadre de sa these, J. Wang
décrit certains modeles de textures basés sur des modeles gaussiens auto-régressifs et
des filtres de Gabor. Il a également développé des méthodes robustes de comparaison
ou de distance entre ces textures qui permettent une bonne discrimination entre les

images de texture.

3.1.2 Introduction sur les champs Markoviens

Le but de cette section est de rappeler brievement quelques notations usuelles et pro-
priétés fondamentales des champs markoviens afin de faciliter la lecture de la fin du

chapitre et la compréhension du modele présenté.

Considérons S, 'ensemble fini des pixels de I'image, dont une occurrence pixel est notée
s. Un pixel est également appelé site. Soit F' ’ensemble fini des valeurs de niveau de gris
possibles pour les pixels de I'image. Soit x la variable qui représente la valeur de niveau
de gris du pixel s. z; appartient donc a 'ensemble F'. Le vecteur 2 = (4)ses est en fait
considéré comme la réalisation d’une variable aléatoire X munie d'une loi de distribution
que I’on ne connait pas nécessairement. On appelle espace des configurations I’ensemble
Q = {(z4)ses, s € F}. La variable aléatoire X prend donc ses valeurs de réalisation

dans €. Un champ markovien est une variable aléatoire, dont la loi est de la forme:

ou Z est une constante normalisatrice. Les méthodes markoviennes consistent alors

a construire une telle loi dont les configurations les plus probables sont les solutions
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recherchées. Il s’agit alors d’un probleme de maximisation qui n’est pas facile du fait
de la dimension de la variable aléatoire. Il existe toutefois des résultats fondamentaux
(le théoreme de Hammersley et Clifford) qui permettent de simplifier considérablement,
le probleme en affirmant que la probabilité conditionnelle de la valeur en un site ne
dépend que des valeurs aux sites voisins. La probabilité conditionnelle d’un site sachant
les valeurs des sites voisins joue donc un role tres important, on 'appelle spécification
locale. A partir de ce résultat, ils existent différents algorithmes appliquant ce principe,

et qui simulent ces lois:

L’échantillonneur de Gibbs
On considere un champ de Gibbs P d’énergie U et une configuration quelconque
xo de X, variable aléatoire de loi associée P. Chaque itération de 1’algorithme
consiste a visiter tous les sites de S d’une maniere aléatoire. Pour chaque site
s, on tirera la nouvelle valeur de x, selon la spécification locale de s associée a
P, c’est-a-dire P(z4|z,,p # s), qui ne dépend donc que des voisins de s. Un tel
processus converge en loi vers P quand le nombre d’itérations tend vers l'infini.

Toutefois, il n’existe pas de critere d’arrét fiable.

L’algorithme de Métropolis
C’est, une méthode similaire a celle de ’échantillonneur de Gibbs, mais la pro-
babilité de transition en chaque pixel est choisie différemment : étant donnée la
réalisation X = x, on tire une valeur y sachant la probabilité de transition d’une
configuration donnée a une autre soit P(y|X = x). On applique ensuite la reégle

de décision suivante :

— P(y) < P(x) on garde la valeur y avec probabilité 1,

P
— P(y) > P(z) on garde la valeur y avec la probabilité Plo)
T

Un tel algorithme converge en loi vers P avec une vitesse exponentielle. Par contre
P(y)
P(x)
que si la loi de transition est possible a simuler (ce qui est le cas des champs

est facile & calculer et

cet algorithme n’est envisageable que si le rapport

de Gibbs). En pratique, le tirage d'une configuration y est complexe du fait du
nombre de sites. On s’intéresse a un site particulier s, et I’on considere la nouvelle
configuration y = (ys,x_5) ou —s désigne I’ensemble des sites différents de s. La

nouvelle valeur y, est alors tirée selon la loi P(ys|zs,s € V), puis la regle de
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décision est appliquée. Ce procédé est appliqué a tous les sites. L’ordre de visite

des sites n’est pas important pour la convergence de la méthode.

Par ailleurs, il existe deux principaux types de méthodes d’optimisation :

Le recuit simulé:

V(z)
1,

d’un champs de Gibbs P, V(x) une fonction que I'on cherche & minimiser, et

On construit une énergie du type Hr, (z) = U(z) + , ou U(x) est 1'énergie
T, une suite telle que T, > K/logn. Il est possible de montrer, en utilisant les
propriétés des chaines de Markov, que la loi associée a 1’énergie Hp converge en
loi vers la loi de P sachant V = V,,;,, oul V,,,;, désigne le minimum de la fonction
V. On peut donc d’une part minimiser ’énergie V' en supposant U = 0, d’autre
part minimiser la fonction U sous la contrainte V' = 0 et cela en appliquant
un échantillonneur de Gibbs ou un algorithme de Métropolis sur la probabilité
d’énergie Hp, . Par exemple, dans le premier cas, on applique un simulateur de
Gibbs ou un algorithme de Métropolis sur la nouvelle famille de lois II, indexée
par le numéro d’itération n, ou V est l'énergie du champ de Gibbs P que 'on

veut simuler :

exp(—42)

ZT,

n

[, (z) = (3.1)

Le parametre 7;, s’appelle une température. La probabilité de transition est égale
a: P(X"! = z|X" = y) = Uy, (y, z). En faisant tendre T}, vers 0 selon une loi

telle que T,, > K/logn, on peut montrer la convergence en loi de X" vers II.

Algorithmes déterministes:
Les algorithmes déterministes ont le grand avantage d’étre moins cotuteux que
les classiques méthodes stochastiques. La méthode la plus employée est I'ICM
ou Iterated Conditional Mode méthode, proposée par Besag ([Bes86]). Cette mé-
thode utilise un simulateur de Gibbs, mais chaque site est mis a jour avec la
valeur maximisant la probabilité conditionnelle du site, au lieu d’effectuer un

tirage aléatoire selon cette loi de probabilité.

Finalement, utiliser un champ de Markov sur un ensemble {2, qui représente une image,
c’est proposer une probabilité, et donc une énergie pour les champs de Gibbs, qui décrit
les propriétés de 'image. Les configurations les plus probables, qui correspondent donc

aux énergies les plus basses, modélisent les propriétés recherchées. Pour compléter cette
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étude sur les champs markoviens et leur application au traitement de I'image, on pourra
se reporter au livre de G. Winkler [Win95].

Dans la section suivante, nous présentons les propriétés image qui caractérisent les
structures que nous désirons segmenter sur les données satellites. Ces propriétés seront
ensuite traduites mathématiquement pour étre incorporées dans l'énergie du modele

markovien.

3.2 Informations utilisables et conception du

modele

Un des objectifs de cette these est de participer a la prédiction d’évolution des struc-
tures météorologiques. Il est donc important d’avoir une bonne connaissance mathéma-
tique des images: c’est-a-dire étre capable de modéliser les propriétés des données, des
structures et de leur évolution temporelle. Pour cela, étudions tout d’abord les proprié-
tés spatiales au moyen d’un modele de segmentation markovien spécifiquement adapté
a ces images météorologiques, voire aux structures étudiées elles-méme. La structure
concernée dans ce chapitre est un vortex nuageux. Il s’agit de pouvoir segmenter cette
structure, c’est-a-dire de déterminer la courbe qui délimite la frontiere extérieure du
vortex dans 'image. Le modele doit prendre en compte toutes les informations dis-
ponibles sur les données et peut etre basé soit sur un modele markovien, soit sur un
modele de contour actif que nous présenterons dans la section 3.4. Les informations
utilisables sont tres variées. Elles concernent directement les niveaux de gris de I'image

ou le résultat de filtres appliqués aux niveaux de gris de cette image:

1. homogénéité des niveaux de gris a 'intérieur du vortex et, d’'une maniere générale,
a l'intérieur d’une structure nuageuse. Cette propriété est caractérisée par la
moyenne et la variance des valeurs de niveau de gris a I'intérieur de la structure.
Notons que I’homogénéité en niveau de gris est une maniere simple de modéliser
la texture des structures nuageuses. Il est certain que celle-ci est plus complexe
qu'une simple homogénéité, et quune modélisation plus fine pourrait ou devrait

étre envisagée,

2. information de type norme du gradient: celle-ci prend des valeurs plus impor-

tantes a proximité des bords du vortex,
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3. utilisation des points de contours (maxima locaux de la norme du gradient) : ces
derniers délimitent assez bien les bords du vortex alors qu’ils sont peu présents a
I'intérieur de la structure. Cette information est différente de I'information simple
de la norme de gradient. La norme du gradient peut étre élevée a l'intérieur des

structures nuageuses et pres des bords alors que les contours y sont peu présents.

4. examen des différents canaux: les mémes structures sont visibles sur les canaux

infrarouge, visible et densité de vapeur d’eau,

mais aussi des aspects de haut niveau,

1. prise en compte des caractéristiques géométriques des tourbillons,

2. prise en compte du phénomene physique sous-jacent : rencontre d'un front chaud
et d'un front froid.

L’utilisation d’informations temporelles (gradient temporel, champ de vitesses) dans
le modele de segmentation pour une extension de la modélisation a la segmentation

spatio-temporelle pourrait étre également envisagée.

3.3 Etude du modele de segmentation spatiale

3.3.1 Description du modele

Nous faisons donc ici une premiere définition d’'un modele markovien, comprenant uni-
quement des propriétés spatiales de bas niveau, afin de segmenter la structure nuageuse
d’intérét sur une image. Ce modele utilise trois propriétés spatiales simples, qui corres-

pondent & l'observation visuelle des images correspondantes (figure 3.1):

1. Homogénéité des niveaux de gris dans la structure. C’est-a-dire que globalement
la structure nuageuse étudiée apparait claire sur fond foncé: les pixels ont ma-
joritairement tendance a avoir une valeur de niveau de gris proche de la valeur

moyenne.

2. Positionnement de la courbe frontiere sur les pixels a forte valeur de la norme du
gradient spatial. Cette propriété schématise le processus de segmentation itératif

que nous envisageons : si la courbe frontiere de la structure est initialisée de fagon
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Fi1c. 3.1 —: Un vortex nuageux a détecter.
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arbitraire, le processus itératif la fera évoluer pour se positionner au bord de la
structure, sur les pixels qui présentent de fortes valeurs de la norme du gradient

spatial.

3. Régularité de la région résultant de la segmentation. Cette propriété exprime
simultanément que le bord de la structure est assez régulier, et qu’il ne faut pas
voir apparaitre de petites régions segmentées comme non-nuage a l'intérieur de la
structure nuage. En effet, nous cherchons a obtenir une région connexe et pleine,

car nous nous intéressons surtout a la courbe frontiere extérieure des nuages.

Nous allons donc caractériser ces propriétés pour réaliser un modele de segmentation
au moyen d’un champ markovien. Soit S l’ensemble fini des sites de l'image. Soit
X € Q = {—1,1}1¥ 1a variable aléatoire décrivant le résultat de la segmentation et

une réalisation de X. Nous souhaitons que le résultat de la segmentation vérifie:

— xy = 1 si le pixel s est dans le vortex,

— xy = —1 si le pixel est a ’extérieur du vortex.

Ce processus de segmentation permet également de positionner une courbe sur la fron-
tiere du vortex; c’est la courbe frontiere de la région obtenue a la fin du processus de
segmentation, c’est-a-dire I’ensemble des pixels s tel que z;, = 1 et qui ont un voisin ¢

tel que z; = —1.

Soit Y = (I'm,Grad,Cont) € A = {0, ..., 255}/ x {0, ..., 255}1% x {0, 1}*] la variable
aléatoire décrivant les données, c’est-a-dire les niveaux de gris, la norme du gradient et
les contours détectés sur 'image. img est la valeur de niveau de gris du pixel s; grad,
est la valeur de la norme du gradient spatial de ce pixel; et cont; = 1 si le pixel s est

considéré comme contour apres application du seuillage.

Nous appelons x et y les réalisations des variables aléatoires X et Y. L’énergie du

modele markovien s’écrit :

Uz | y) = Ui(z,y) + Us(x) (3.2)

Le terme U; exprime les deux premieres propriétés identifiées. Tout d’abord, les pixels

de la structure a segmenter sont homogenes en valeurs de niveau de gris. Notons
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C(z) = {s € S| zs = 1} I'ensemble des pixels possédant I’étiquette 1 dans le processus
de segmentation, c’est-a-dire les pixels considérés comme appartenant a l'intérieur du
vortex. L’homogénéité est modélisée par une loi normale. C’est-a-dire que la réparti-
tion des niveaux de gris des pixels de C(x) suit approximativement une distribution
normale :

Vs € O(x),imgs ~ N(u,0%)

de moyenne p et d’écart type o. On choisit alors la formulation suivante :

Mg — b

Ui(z,y) = > (( )" = f(y)) (3-3)

seC(x) o

ou f(y) est le seuil toléré d’écart, des niveaux de gris observés a la loi normale. On choisit
de définir f(y) par f(y) = T+terme variable. T est classiquement le seuil d’acceptation
du test gaussien. Le terme variable permet alors de modéliser la deuxieme propriété

en 'exprimant de la facon suivante:

terme variable = 3 * grads(1 — conty) (3.4)

Cette formulation permet de favoriser ’acceptation des pixels ayant des gradients éle-
vés, par exemple, sur le bord de la région. Pour ces pixels, on accepte que le niveau
de gris présente un écart plus important a la loi gaussienne. Cela exclut toutefois les
pixels de contour: pour ces points, (1 — conts) vaut 0 et annule le biais toléré. Cela

doit permettre de bloquer la courbe sur le bord du vortex dans le processus itératif.

Le terme U, concerne un modele d’Ising standard exprimant la régularité de la struc-

ture, qui traduit donc la troisieme propriété requise par le modele:

Up(z) = =) wymy (3.5)

(s,t)
Ce terme favorise les configurations dans lesquelles un maximum de pixels ont la méme
étiquette que leurs voisins puisque le terme x,x; vaut 1 pour z;, = 1 et x; = 1 ou

zs = —1 et x; = —1 (voir figure 3.2).

Nous recherchons, lors du processus de résolution numérique, les configurations les
plus probables, c’est-a-dire les réalisations = qui ont la plus grande probabilité. Ces

configurations correspondent a celles dont la probabilité est la plus forte et donc a celle
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@ Site a valeur 1
O Site a valeur 0

@ Site sans influence sur s

Fic. 3.2 —:

Modeéle d’Ising avec un voisinage aux quatre plus proches voisins.
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dont I’énergie U est la plus faible. Nous nous trouvons donc devant un probleme de

minimisation de la fonction U par rapport a .

Nous utilisons un ICM pour effectuer cette minimisation d’énergie. On définit auto-
matiquement, ou on choisit manuellement, une initialisation de la région recherchée.
En général, on choisit un petit disque localisé a l'intérieur du vortex. Les itérations
successives de 'ICM font croitre cette région de facon a ce que son contour vienne se
positionner sur la courbe frontiere du vortex. Le balayage de I'ICM se fait de gauche a

droite et de bas en haut.

3.3.2 Estimation des parametres

Dans une premiere étape de I’algorithme, on choisit § = 0 puisqu’on se situe a priori
loin des fortes valeurs de la norme du gradient. En effet, la zone qui sert d’initialisation
au processus de segmentation est une petite zone située a l'intérieur du vortex et le
terme (3, qui favorise les pixels a forte valeur de norme du gradient, ne peut jouer un
role décisif.

Les quatre parametres du modele, g, o, T et e sont alors estimés sur la segmentation
initiale choisie par I'utilisateur. Ils sont ensuite ré-estimés a chaque itération de 'lCM
de facon a pouvoir faire croitre la région segmentée. Le protocole d’estimation est le

suivant :

— Les parametres g et o sont les estimateurs du maximum de vraisemblance d’une

loi normale. L’estimation est faite sur 'initialisation de C'(z) que 'on note C(x).

— Le parametre T est le seuil d’acceptation du test gaussien, estimé également sur
I'initialisation, de fagon a ce que chacun des points de C(x) vérifie le test gaussien :

Vs € O(a), (@)2 <T

(s = Moy

On a donc T'= max {
° o

seC (z)

b

— le terme «, terme de régularisation, est estimé de telle facon que les pixels situés
sur le bord de la région d’initialisation, mais a l'extérieur de celle-ci, soient tous
acceptés lors de la premiere itération de 'ICM. On admet que 1’on souhaite tout
d’abord réaliser une phase de croissance a partir de I’initialisation :

VSGS|—2§thSQ,(M)2<T—i—2ath

teVs teVs
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On a donc: )
(zms—uo)2 _T

o= min g

s|=2<) . w2 2 X ey, T
On réalise ensuite plusieurs itérations d’ICM, avec ces parametres et § = 0. Ce pro-
cessus se poursuit jusqu’a obtenir une phase de stabilité et un premier résultat de
segmentation ou le résultat obtenu est noté C'(x). Cette région est alors utilisée pour
estimer (3, de maniere a inclure a nouveau les pixels sur le bord et a I'extérieur de la

région C'(x): on veut réaliser un nouveau processus de croissance :

Vse S|0< thSQ,(M)Q<T—|—2ath+ﬂ*gmds*(1—cont5)
tevs o teVs

On a donc: ,
(Imecto)? T — 90 ¥y, a4

o

)

= min

b S0y, @e<2 grads x (1 — conty)

On débute ensuite une deuxieme étape du processus en effectuant de nouvelles itéra-
tions d’ICM, ou la segmentation évolue en prenant en compte I’ensemble des propriétés

choisies avec les valeurs de parametres calculées précédemment.

Finalement, cet algorithme fonctionne comme un processus de croissance de région:
les parametres sont mis a jour de facon telle que la zone de segmentation ne peut que
croitre. Toutefois, a cause du seuil variable T', ce processus de croissance se stabilise au

bout de quelques itérations de I'TCM.

3.3.3 Fonctionnement de ’algorithme

Nous expliquons, dans cette section, I’heuristique utilisée pour le fonctionnement de
cet algorithme de segmentation, en mettant en valeur les deux étapes du processus:

étape 1 en ne tenant pas compte des gradients (3 = 0), étape 2 en tenant compte des
gradients (3 # 0).

Etape 1

1. Initialisation : I'utilisateur fixe une petite région dans le vortex, afin de lo-
caliser la structure et de permettre ’estimation des parametres sur cette

région C’(x)

2. On estime pg, o, T, et «, sur C(z). [ est fixé a zéro.
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3. Balayage de I'image par des itérations d’'ICM afin de faire croitre la région.

On peut effectuer un ou plusieurs balayages.

4. Retour en 2.

Etape 2 : cette étape entre en jeu apres stabilisation de la premiere partie du proces-

sus.

1. Estimation du parametre (3.
2. Une ou plusieurs itérations de 'TCM.

3. Fin.

L’utilisateur fixe le nombre d’itérations ou l'on estime les parametres ainsi que le
nombre d'ICM réalisés dans chaque phase. Les itérations de I’'ICM dans la premiere et
la seconde étape sont stoppées par un critére simple : lorsque moins de 5% des étiquettes

ont changé, on stoppe I'TCM.

3.4 Résultats de ’algorithme

Pour étudier les résultats de ’algorithme présenté, nous utilisons une image infrarouge
d’un vortex nuageux. Cette image provient d’'une séquence acquise le 18 octobre 1989
au dessus de I’Europe occidentale par METEOSAT. Pour une premiere utilisation,
nous essayons de segmenter la partie claire dans le tourbillon, qui correspond en fait
a une zone sans nuage sur ces données. Dans une seconde étape, nous essaierons de
segmenter la partie nuageuse du tourbillon en utilisant les données inversées. Le nuage

se trouvera donc en clair.

3.4.0.a Premier exemple

La partie gauche de la figure 3.3 nous présente les données et la représentation en
blanc de l'initialisation ; 'image centrale montre le bord de la segmentation obtenue
apres 20 itérations de 'ICM ; et I'image de droite celui apres 60 itérations. On constate
que le résultat est correct et valide les propriétés choisies. Toutefois cette zone est
en fait une région sans nuage, qui n’est donc pas intéressante directement pour les
météorologues. Si on travaillait sur une image de taille plus importante, le résultat de
la segmentation obtenue devrait naturellement recouvrir ’ensemble de la région sans

nuage et par complémentarité, fournir une segmentation de la zone nuageuse. Mais, la
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Fic. 3.3 —: Image 1: initialisation en blanc; images 2 et 3: résultats apres 20 et 60

itérations.
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difficulté proviendrait alors de la multiplicité des structures a analyser. Nous choisissons
donc, simplement, de segmenter les structures nuageuses en travaillant sur les données

inversées.

3.4.0.b Second exemple

Fi1c. 3.4 —: Image 1: initialisation en noir, images 2 a 6: résultats apres 20, 40, 60,
80 et 140 balayages de L’ICM.

Pour cette deuxieme utilisation du modele, on décide donc de travailler sur les images
inversées et de segmenter la structure nuageuse, qui apparait alors en clair, & partir
d’une initialisation représentée en noir sur la premiere image de la figure 3.4. Les images
suivantes illustrent le fonctionnement itératif de ’algorithme par croissance de région
en présentant les résultats intermédiaires obtenus apres 20, 40, 60 et 80 itérations
de 'ICM. Le résultat final de segmentation obtenu est satisfaisant par rapport aux
criteres que nous avons choisis. Il apparait sur la derniere image de la figure 3.4 et on
peut observer que le vortex est correctement séparé du fond de 'image. Toutefois la
convergence de l’algorithme est lente. Ce probleme est di au mode de balayage utilisé
pour réaliser I'lCM : de gauche a droite et de haut en bas. Il suffirait naturellement de
faire un balayage dans les deux directions pour augmenter cette vitesse de convergence
du modele.
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3.4.1 Amélioration du modele

[’examen du mode de fonctionnement du modele et de la qualité des résultats obtenus
nous ont conduit a réexaminer certains points de ’algorithme. Comme nous 1’avons
souligné, le mode de balayage de I'lCM n’est pas optimal. Il parait également important
d’examiner le role que jouent les points de contour dans la solution obtenue, afin que
les résultats du modele ne soient pas trop dépendants de la qualité des résultats fournis
par U'extracteur de contours. Enfin, les résultats présentés sur les images de la figure 3.4
montrent que la présence de points de contour a l'intérieur du vortex créent ’apparition
de petites régions factices. Il est donc nécessaire d’examiner la régularité du résultat

de la segmentation.

3.4.1.a Balayage de ’'ICM

Comme nous 'avons fait remarquer précédemment, la convergence de ’algorithme est
lente a cause du type de balayage choisi. Nous avons donc alterné deux modes de

balayage de 'image pour optimiser cet ICM:

— un balayage de gauche a droite et de haut en bas,

— un balayage de droite a gauche et de haut en bas.

La convergence de 1’algorithme est ainsi considérablement améliorée: il fallait environ
160 itérations pour segmenter toute la région avec un seul type de balayage; avec
cette modification une vingtaine d’itérations suffisent pour obtenir un résultat similaire

visuellement (voir figure 3.5).

Fi1G. 3.5 —: Résultat de I’ICM avec balayages alternés apres 20 itérations.
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3.4.1.b Calcul des contours

Afin d’étudier la sensibilité du modele vis-a-vis du résultat de la détection de contour,
nous avons essayé d’utiliser uniquement I'information de la norme du gradient. Dans le
calcul du seuil d’acceptation f(y) du modele (voir section 3.4), le terme (1 — Cont;) est

remplacé par une fonction F, de seuillage de la norme du gradient. Nous avons choisi
1 1-— expz%tl

F, =—|1-—
(2) 2( 1+ exp=L

a
fonction F' soit proche d’une fonction indicatrice comme le montre la figure 3.6.

) ol le parametre a a une valeur égale a 0.05 afin que la

1 | |
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F1G. 3.6 —: Graphe de la fonction F.

Le calcul du seuil d’acceptation d’écart a la loi normale s’effectue donc par la formule

suivante :

fly) =T + B grads x Fyos5(grads/c) (3.6)

Ainsi, pour grads > ¢, on a Fyg5(grads/c) ~ 1 et pour grads < ¢, on a Fy5(grads/c) ~
0. Le parametre ¢ est a déterminer.
Cette méthode a ’avantage d’utiliser directement les gradients de 'image et donc d’étre

indépendante du choix d’un seuil pour le calcul des contours a partir de I'image des

extrema de la norme du gradient. La figure 3.7 présente les résultats obtenus avec cette
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méthode. Ils sont en fait tres semblables a ceux provenant de I'utilisation directe des

contours.

Malgré tout, I’avantage principal est que le modele s’affranchit d’une contrainte externe

sur la qualité de 'opération de détection de contour.

F1G. 3.7 —: Utilisation des gradients de l'image au lieu des contours (résultat aprés 20

itérations).

3.4.1.c Régularité de la segmentation

Les différents résultats, présentés dans ce chapitre, montrent que des petites régions
artéfacts peuvent apparaitre dans la segmentation finale de 'image. Elles sont dues a
la présence de points de contour ou de points de tres forte valeur de norme du gradient
a l'intérieur méme de la région recherchée et donc a la nature texturelle de I'image. Ces
défauts montrent la limite de la modélisation de la texture nuageuse par I’homogénéité
en niveau de gris. Pour résoudre ce probleme et assurer un résultat régulier, nous
appliquons un modele d’Ising sur le résultat, en utilisant la méme valeur de @ que celle
obtenue a la fin du processus de segmentation. Pour ce modele d’Ising, I’énergie U se

réduit simplement au terme de régularisation :

Uz) = aly(z) = —a Yz,
(s:t)

L’application d'un processus de minimisation de I’énergie U a partir du résultat de
la segmentation permet d’obtenir un nouveau résultat ou les petites cavités sont bien
résorbées, et ol les bords de la région segmentée sont lissés. Toutefois une cinquantaine
d’itérations sont nécessaires pour obtenir un résultat satisfaisant tel que celui présenté

sur la figure 3.8.
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F1G. 3.8 —: Régularisation finale par un modéle d’Ising (50 itérations).
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3.5 Comparaison du modele de segmentation avec

les contours actifs

D’autres approches, telles que les contours actifs permettent d’inclure a la fois des
contraintes géométriques et des contraintes image. Les contours actifs ont été intro-
duits par Kass et al [KWT88|. Le principe est simple: il s’agit de calculer une courbe
v(s), généralement fermée, en controlant sa régularité, et en la positionnant sur des
zones particulieres de 'image. En général, on cherche a placer la courbe sur les points
de contour. La courbe est calculée comme la solution minimale d’une fonctionnelle
d’énergie (comme dans les méthodes précédentes). L’énergie E' comprend deux termes :
E(v) = Eregui(v) + Egata(v). Le premier modélise la régularité de la courbe en contro-
lant les carrés de la norme des dérivées premiere et seconde de la courbe. L’énergie
du snake se formule ainsi, en supposant que les courbes v sont paramétrées par leur

abscisse curviligne :

1 ov)? 1920\
E,,egul(v):a/o (%> ds—i—ﬁ/ﬂ (@> ds

Le second terme modélise 'attache aux données, c’est-a-dire les points d’intérét dans

I'image. Ce terme est généralement défini par:

Eaata(v) = 7/01 P(v)ds

ou P est le potentiel choisi. D’une maniere générale, le potentiel P est une fonction
qui dépend de l'image, soit P(s) = ®(IL(z(s),y(s))) ou I(z(s),y(s)) est la valeur de
niveau de gris du pixel (z(s),y(s)) . Si l'on cherche a placer la courbe sur les points
de contours, P caractérise ces points. On peut choisir: P = —|VI(4,)|? qui prendra
des valeurs négatives tres faibles (pour la minimisation) si le pixel (i,7) est un point
de contour (donc de forte valeur de norme du gradient). Notons aussi les travaux de
L. Cohen, qui a proposé une variation du modele des contours actifs appelé «ballon»
[Coh91] et qui permet de modéliser la croissance des régions délimitées par les courbes.
Pour cela, on ajoute dans le potentiel un terme qui dépend du vecteur normal au
contour actif, typiquement : P(v(s)) = kii(v(s)). On privilégie ainsi une région de plus

en plus grande, comme un ballon qui se gonfle.

Parmi les contours actifs, il existe une sous-classe de contours actifs, que I'on appelle
contours actifs géodésiques [CKS95, CKSS96, CK96]. Il s’agit simplement du cas parti-

culier ou le parametre 3 de ’énergie du snake est nul. C’est-a-dire que I'énergie £, ne
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dépend plus que du terme en @ Le terme de géodésique provient du fait que le calcul
du minimum de I’énergie de ce snake est équivalent a rechercher les lignes géodésiques
(c’est-a-dire de plus court chemin) dans un espace de Riemann déduit du potentiel P,
donc de I'image I. Ce type de résolution permet de trouver des solutions qui autorisent

des changements de topologie.

II est clair que le terme de régularité Ej.q, joue le méme role que le terme d’Ising
du modele markovien. Pour le terme d’attache aux données, Fy., doit modéliser les
propriétés d’homogénéité du modele markovien, ¢’est-a-dire que l'on a une énergie Fz.4,

du type:

Buaav) = [ @ (I(z,y)) drdy

I R
ou ®(I(x,y)) = (W) — T et C(X(s)) est la cavité résultante du processus

de segmentation décrite par la variable X (voir les notations du début de ce chapitre).

D’apres le théoreme de Stokes, nous avons la relation suivante :

/ / div(U)dzdy = / U.ndl (3.7)
Q r
ot U est une fonction de H'(Q)? et n le vecteur normal & la courbe T', frontiére de €.

Dans le cas ou U et n sont paramétrées par leur longueur d’arc, nous avons:

1
// div(U)dzdy = / (w.ng + v.ny)ds (3.8)

Q 0
ou U = (u,v). Pour retrouver la formulation des contours actifs d’une force de potentiel

intégrée sur une courbe, il nous suffit de trouver deux fonctions u et v telles que:
divilU) =uy + v, =Pol =V (3.9)

Cette équation possede alors une infinité de solutions. Il nous suffit de trouver une

solution particuliere, par exemple :

u(z,y) = %/0:1: U(t,y)dt
(3.10)

v(x,y) = %/Oy U(x,t)dt

Remarquons que lorsque la fonction ¥ est constante, on retrouve la force de pression

introduite par L. Cohen.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié la premiere étape d’une démarche globale devant
aboutir a la prédiction du déplacement et de la déformation d’une structure de type
vortex. Pour cela nous avons caractérisé les propriétés observées dans un contexte de
champ markovien. Il s’agit d'un champ de Gibbs modélisant les propriétés d’homogé-
néité et de régularité des nuages. Le modele fonctionne selon un procédé de croissance
de région. Le procédé de segmentation est également raffiné en intégrant des infor-
mations de type contour ou maxima de gradient. Apres une étape d’estimation des
parametres d’homogénéité, on utilise une seconde étape qui permet de favoriser, dans
le calcul de I’énergie du champ de Markov, les sites de moindre homogénéité mais
de fort gradient, qui sont caractéristiques du bord du vortex. Cette seconde étape a
donc principalement pour but d’inclure les régions proches des bords du vortex dans

le résultat de segmentation.
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Chapitre 4

Estimation du mouvement sans

modele a priori

Apres avoir présenté une méthode permettant de segmenter les structures d’intéréet au
moyen des seules propriétés spatiales, nous nous trouvons confrontés, pour 1’étude de
séquences d’images, au probléeme de ’estimation du mouvement apparent, c’est-a-dire
a l'estimation du mouvement des pixels sur la séquence d’images. De plus, dans la
perspective de proposer un modele d’évolution des structures fluides au sens large, et
en particulier des structures nuageuses, cette analyse du mouvement est un parametre
particulierement important. Ce chapitre fait donc un rapide état de ’art, section 4.1,
des méthodes existantes. La section 4.2 présente ensuite deux méthodes de référence
d’estimation du mouvement basées sur le calcul du flot optique. Par la suite, nous pro-
posons dans la section 4.3 une nouvelle méthode d’estimation du mouvement, basée
sur les propriétés des images infrarouges, mais qui peut étre étendue a d’autres situa-
tions. Cette méthode propose une extension de I’hypothese utilisée dans le calcul du

flot optique. Les sections suivantes présentent une étude expérimentale du modele.

4.1 Etat de Dart

4.1.1 Méthodes qualitatives de détection de mouvement

Historiquement, on a d’abord cherché a détecter le mouvement sur les séquences d’images,

plutot qu’a ’estimer réellement. Les méthodes obtenues permettent ainsi de mettre en
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évidence les objets en mouvement dans une scene, mais pas forcément d’obtenir une me-
sure quantitative du mouvement associé. Méme si elles ne mesurent pas le mouvement,
ces méthodes peuvent étre intéressantes, dans le cadre de notre domaine d’application,
afin de repérer les parties mobiles sur une séquence d’images météorologiques: c’est
le cas des images de nuages de mousson, ou 1’on peut observer une désagrégation des
nuages en petites composantes. Les premieres méthodes de cette catégorie détectaient
les variations temporelles au moyen de filtres appliqués sur les images de différence
de deux images consécutives d'une séquence temporelle. Les tests statistiques, basés
sur le maximum de vraisemblance de lois a posteriori, ont également été largement
employés [BL93|. Enfin, I'utilisation de filtres de Hough permet de détecter des tra-
jectoires typiques, comme des segments de droite [CSR83]. Ces méthodes de détection
de mouvement ne donnent certes aucune indication sur la direction ni méme la norme
du vecteur vitesse apparent mais elles permettent de dire ou il y a du mouvement.
En ces endroits, des méthodes quantitatives d’estimation de mouvement peuvent alors

intervenir.

4.1.2 Meéthodes de corrélation

Les méthodes de corrélation sont largement utilisées en météorologie [LCBT71], [Sza96],
pour l'extraction du mouvement. Ce type d’étude consiste a calculer la corrélation
entre une fenétre (une zone) sur une image et la fenétre translatée par un vecteur de
déplacement donné sur 'autre image. Etant données deux images I; et I, a deux dates
consécutives, on fixe une fenétre de calcul f; sur la premiere image. On suppose a priori
'existence d'un mouvement global noté w = (u, v) pour cette fenétre. On obtient ainsi,
sur I'image I, la fenétre f, qui est la translatée de f; d'un vecteur w. On calcule ensuite

la corrélation entre les deux images I; et I, sur les fenétres f; et fs, par la quantité:

Cov w
Corr(w) = Covppa(w) (4.1)

010, (w)
oy, est l'écart-type des valeurs niveau de gris calculé sur la fenétre fi, op,(w) est
I'écart-type des valeurs de niveau de gris calculée sur la fenétre fy, Cov(w), la valeur

de covariance, est calculée pour un déplacement donné w:

Cov(w) = ( 2): (I.(i,§) — E(f0))(Io(i + u, j + v) — E(f2)) (4.2)
6,J)Ef1
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ou E(f1) et E(fy) désignent les espérances de niveaux de gris calculées respectivement
sur les fenétres f; et fy. Le calcul de Cov(w) est réalisé pour toutes les valeurs possibles
de w. Calculer toutes les valeurs possibles pour w étant beaucoup lourd, on se limite
a calculer uniquement les valeurs possibles dont la norme est en desous d’'un seuil a
fixer. La valeur w qui maximise C'ov(w) est considérée comme étant ’estimation du

mouvement.

Cette méthode est tres couteuse en temps de calcul si on désire estimer le mouvement
sur la totalité de I'image car cela demande un grand nombre de fenétres de calcul. De
plus, le résultat obtenu dépend fortement de la taille de fenétre choisie pour effectuer
ce calcul. En pratique, ce choix est déterminé expérimentalement. Par contre cette
méthode de calcul du mouvement est pertinente sil’on s’intéresse a I’évolution de points
particuliers localisés sur I'image : dans ce cas, on ne considere alors que quelques fenétres
et cela diminue fortement la complexité algorithmique. C’est typiquement le cas pour
les applications de météorologie ou on s’intéresse a de petites structures particulieres,
tels que les traceurs de mousson. Par contre, si on considere de grandes structures
nuageuses comme les vortex, cette méthode perd de son efficacité en termes de qualité
et de cout. On remarque en effet que le critere de covariance, qui est un estimateur
statistique d’ordre 2, est tres dépendant de la taille de la fenétre et ne peut estimer le
mouvement de larges structures, plus larges que la fenétre d’observation. Par ailleurs,
la fenétre d’observation ne peut étre trop importante si I’on veut obtenir des résultats
fins. Enfin, une fenétre de grande taille nécessite des calculs tres volumineux. Cette
méthode n’a donc pas de solution fiable sur ce type de données. I faut également
remarquer que la covariance joue le role d'une distance entre textures: elle permet de
mesurer la ressemblance entre deux portions texturées de I'image. Il existe d’autres
méthodes pour discriminer des textures; et qui dépendent souvent des textures que
I’on cherche a comparer. La méthode de la covariance, couplée a des estimateurs autres
que la covariance, pourrait sans doute étre améliorée ainsi; 'objectif étant de diminuer

la sensibilité vis-a-vis des parametres.

4.1.3 Flot optique

Le flot optique est par définition le mouvement apparent sur les images. C’est donc
une estimation de la vitesse d'un objet dans la scene. Il n’est pas a priori possible de
faire le lien entre vitesse et flot optique sans information supplémentaire. Par contre,
le flot optique peut-étre vu comme une manifestation d’une force de déformation sur

les images (voir [VGT90]). Le flot optique est devenu une méthodologie classique pour
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'estimation du mouvement, mais la recherche reste toujours active sur ce sujet [Coh93],
[LV95], [Neg95], [MB96], [CH96], [BFB94|.

Un travail d’adaptation du calcul du flot optique, en exploitant la spécificité des images
étudiées, est donc apparu nécessaire pour résoudre un certain nombre de problemes po-
sés par les données satellites météorologiques. Prenons le cas des données METEOSAT
décrites au chapitre 2: certaines composantes locales du mouvement et de la défor-
mation sont masquées par une forte composante translationnelle. Le modeéle de calcul
du flot optique doit étre réexaminé pour prendre en compte un modele prédéfini de
mouvement correspondant aux données: une composante rotationnelle associée a une
composante translationnelle, ou un modele affine comme dans [ZHA94]. Ce point sera
étudié a la section 5.1.

O O O O O O O O
O =] O O O O O
O O O O O ;\. O
O O O O O O O O

Fic. 4.1 —: L’hypothése de conservation de ['intensité lumineuse.

4.1.3.a Conservation de l’intensité lumineuse

Nous donnons ici un exemple de modele de calcul du flot optique. Une des premieres
modélisations est due a Horn et al [HS81] en 1981 : on suppose qu’un pixel, se déplacant
sur 'image au cours de la séquence temporelle, conserve la méme valeur de niveau de

gris, comme cela est illustré sur la figure 4.1. Cette hypothese s’écrit :

dl
=
oros ooy o1 _
Or ot Oyodt Ot
Lyu+1Twv+1, =0

0
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ol ol
£ I, = 6_y et I; = o les dérivées partielles de la fonction niveau

. ox Y o
de gris, u = e et v = — les composantes du vecteur mouvement w. Cela conduit a
I’équation aux dérivées partielles suivante :

en notant I, =

Viw+1,=0 (4.3)

Cette formulation de la conservation de I'intensité lumineuse est valable dans un espace
temporel continu. Dans le cas de séquence d’images, on utilise alors la formulation

suivante :

I(z,y,t) = I(x + ubt,y + vdt,t + 6t) (4.4)

pour un intervalle de temps 6t > 0. En utilisant un développement de Taylor de la

fonction I(.,.,t + 6t) au point (z,y), nous obtenons alors:

I(:U,y,t+6t) — I(LU,y,t)
ot
En passant a la limite 6t — 0, on obtient 1’équation 4.3.

+ wVI(z + udt,y + vét,t +6t) =0 (4.5)

4.1.3.b Le probleme de I’ouverture

Il est connu que la formulation 4.3 conduit au probléeme suivant: seule une des deux
composantes de w peut étre estimée puisque l'on ne dispose que d’une équation a deux

inconnues, les composantes u et v du champ de vitesses que I’on note w.

En notant wy; la projection de w sur la direction du gradient de I, et en utilisant

I’équation du flot optique 4.3, on obtient la relation suivante :

I, VI
- 4.6
izl (46)

wv1:—|

Seule la valeur wy; peut étre calculée directement a partir de ’équation 4.6 et donc
du flot optique, c’est ce qu’on appelle le probleme d’ouverture (aperture problem) et
signifie que la contrainte de conservation de I'intensité lumineuse est sous-dimensionnée.
La figure 4.2 illustre le probleme. Nous avons besoin d’autres contraintes pour lever
I'indétermination et calculer ’autre composante du flot optique. Il existe plusieurs

possibilités pour résoudre ce probleme.
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antécédent.

7 wvr

Fic. 4.2 —: Le probléeme d’ouverture : un ou plusieurs points correspondent au méme
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En supposant que ’on dispose de plusieurs mesures en chaque pixel, c’est-a-dire d'une
fonction vectorielle I dont la i*™€ composante s’écrit I*, Mitiche et al [MWAS87] pro-

posent, d’utiliser un systeme de n équations en w :

VIiiw+1I =0,pouri=1,...,n (4.7)

Les fonctions I considérées dans I’équation (4.7) peuvent naturellement correspondre &
des mesures physiques différentes, mais peuvent aussi étre obtenues comme résultat de
différents filtres appliqués sur 'image des valeurs de niveau de gris I comme dans [M.94]

ou l'on applique I'équation du flot optique a I et V1.

Dans le cas d’application a des données satellites météorologiques, et du travail pré-
senté dans cette these, les données étudiées sont fréquemment des séquences d’images
infrarouges, mais elles peuvent étre complétées par les mesures effectuées sur le canal
de densité de vapeur d’eau, dont on a vu, au chapitre 2, qu’il présentait des structures
et informations similaires a celles du canal infrarouge, pour effectuer le calcul du flot
optique. Puisque les phénomenes sont liés dans les deux canaux, il est raisonnable de
fusionner ces données en utilisant la contrainte multiple du flot de I’équation 4.7:
[infrarouge ., IinfTarouge _

{ glvapeur‘w + [;;Petur =0 ’ (48)

L’inconvénient de ces approches est que 1’on n’est pas certain d’obtenir un systeme li-
néairement indépendant. Ce cas apparait notamment, lorsqu’on utilise diverses images
provenant d'une image unique par l'intermédiaire de différents filtres. D’une maniere

générale, en utilisant une contrainte de conservation de l'intensité lumineuse sur deux

E, E
fonctions E et F' dépendant de I, on doit avoir la condition det | _* ¥ | = 0 vérifide.
e Ly

Une autre facon de lever I'indétermination du flot optique est de définir des contraintes

de régularité, qui permettent de résoudre le probleme d’ouverture en restreignant 1’es-
pace des solutions. Dans [HS81], Horn et al ont ainsi utilisé une norme L? sur le gradient

spatial des deux composantes u et v du vecteur w :

IVwl]® = [[Vul]* + [[Vo]]?, avec w = (u, ) (4.9)
D’autres types de contraintes ont été proposées:

— H.H. Nagel ([Nag83|,[NE86],[Nag87]) utilise un terme régularisant non isotro-
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tique: la régularisation agit moins lorsque le gradient du champ de vitesses est
perpendiculaire au gradient spatial. Ainsi les cas d’occlusions sont ainsi mieux

estimés.

— I. Cohen utilise une norme L' ([Coh93]), cette approche est décrite en détail dans

la section 4.2.2,

— P. Kornprobst et R. Deriche [KDG97]: dans cet article, les auteurs passent en
revue et comparent différents opérateurs de diffusion non-linéaire. D’une maniere
générale, le terme de régularisation dans la formulation variationnelle du calcul du
flot optique par conservation des intensités (mais on peut généraliser ’approche
aux problémes variatonnels en général) s’écrit /Q P (]|Vwl|). Le but est de trouver
des opérateurs v qui lissent w dans toutes les directions pour les valeurs faibles
du gradient et qui lissent dans la direction du gradient pour les valeurs élevées,

cela pour favoriser la détection des points de discontinuité.

Les méthodes d’optimisation employées pour calculer le flot optique en chaque pixel
sont diverses. Les méthodes de résolution par formulation variationnelle sont couram-
ment utilisées: il s’agit de minimiser une fonctionnelle en w, le champ de vitesses
recherché. Cette fonctionnelle est basée sur I'équation de conservation de l'intensité
lumineuse ainsi que sur une contrainte de régularisation comme celles décrites dans le
paragraphe précédent, et peut-étre vue comme une énergie. Le minimum de la fonc-
tionnelle représente la configuration optimale vis-a-vis de la contrainte du flot optique
et de la contrainte de régularité. Le minimum de la fonctionnelle peut-étre calculé
en utilisant les équations d’Euler-Lagrange associées. Cette derniere méthode est dé-
crite succinctement dans la section 4.2. Il existe aussi des implémentations utilisant les
champs de Markov en version hiérarchique ou non ([Bla92], [Bla94], [KH94], [Xio95],
[MP98]).

4.1.4 Méthodes paramétriques

Ce sont des méthodes utilisant un modele paramétrique de mouvement, o1 le probleme
d’ouverture est résolu en contraignant directement le mouvement par un modele pa-
ramétrique. Ainsi les contraintes supplémentaires comme la régularisation deviennent
inutiles. L’article [ BAHH92| en donne une bonne définition et une description précise.
L’avantage de ces méthodes est que leur résolution numérique impose uniquement le

calcul des parametres associés au mouvement et la résolution du probleme se ramene a
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des méthodes du type moindres carrés. Nous étudions, dans le chapitre 5, section 5.1,
une méthode paramétrique basée sur un modele affine de mouvement, qui présente de
plus 'avantage d’accepter des variations temporelles des valeurs du niveau de gris des

pixels au cours de la séquence d’images.

4.1.5 Autres catégories de méthodes

D’autres méthodes ont naturellement été présentées dans la littérature. Il est impos-
sible d’en faire une description exhaustive. Par exemple dans [LBR95|, on utilise une
méthode de détection du mouvement basée sur des champs de Markov qui n’utilise
pas ’hypothese de conservation des valeurs de niveau de gris. On notera toutefois que
beaucoup de méthodes utilisent des extensions de I’hypothese de conservation de I'in-
tensité lumineuse. La variation de la valeur du niveau de gris des pixels en mouvement

n’est plus supposée constante mais égale a une fonction dépendant généralement du

temps : - = f(t). Par exemple, Obodez et al [OB95] utilisent une variation constante
de la valeur du niveau de gris et Gennert et al [GN87] utilisent une variation linéaire

en temps.

4.2 Modeles de référence

Parmi les méthodes présentés dans la section 4.1, nous avons décidé d’appliquer les
méthodes de conservation de l'intensité lumineuse sur les images météorologiques car
elles semblent les plus aptes a estimer le mouvement sur ces données. Nous avons
d’une part utilisé "approche originale d’Horn et al, qui integre une régularisation du
champ des vitesses basée sur une norme L2, et d’autre part I'approche de Cohen et
al qui utilise une régularisation du champ des vitesses basée sur une norme L;. Nous
présentons brievement et discutons 'avantage de chacune des méthodes. Ces méthodes
vont nous servir de base a l’extension de I’hypothese de conservation de l’intensité

lumineuse que nous présentons dans la section 4.3.

4.2.1 Régularisation L? (Horn et al)

Afin de résoudre la contrainte (4.3), Horn et al optent pour une approche variationnelle :
ils construisent une fonctionnelle dont le minimum doit fournir la solution recherchée.

Cette fonctionnelle est :
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Ei(w) = /Q(w.VI+ %)zd:cdy (4.10)

On a construit cette fonctionnelle a partir d’un terme quadratique qui est une fonction

convexe possédant un minimum global. Intuitivement, F; est bien une énergie: le mi-

nimum de E; correspond aux cas ou la contrainte du flot optique w.VI+ — est la plus
proche de la valeur zéro. On peut montrer, sous réserve d'une hypothese de régularité

de w, que le minimum de E; en w est une solution de 4.3.

Pour résoudre le probleme d’ouverture évoqué dans la section 4.1.3, il faut ajouter une
contrainte dans le modele, ce qui se traduit par un terme supplémentaire dans la fonc-
tionnelle a minimiser. Horn et al ont utilisé une contrainte restreignant les variations
du gradient du champ des vitesses au moyen d’une norme Ls, soit le nouveau terme

d’énergie :

Ey(w) = /Q(|Vu|2 + |Vv|?)dzdy (4.11)

C’est-a-dire que ’on recherche les solutions appartenant a I'espace des fonctions aux
variations bornées, de carré-intégrable (noté BVi(Q2)). Pour calculer le flot optique, il

faut donc minimiser la fonctionnelle suivante:

E(w) = Ey(w) + aBy(w) (4.12)

ou « est un parametre fixé empiriquement permettant de pondérer les effets du terme
E5. Ce parametre agit donc directement sur la régularité du modele. Il faut remarquer
que le parametre « est bien un parametre empirique: il n’existe pas de moyen pour

estimer ce dernier.

Pour minimiser la fonctionnelle £, nous calculons les équations d’Euler-Lagrange de
) OF N .
E, c’est-a-dire — et —, ce qui mene au systeme:

ou ov

JAN _|_( g2_|_ gg_Fgg)
s T oray T or ot

JAN _|_( gg+ gz_i_gg
YT s ay ey T ay ot

=0
(4.13)
) =0
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4.2.2 Régularisation L' (Cohen et al)

Dans cette implémentation du calcul du flot optique, il est choisi d’utiliser une contrainte
de régularisation différente de celle proposée par Horn et al: la régularisation est effec-

tuée au moyen de la norme Ly, || f||z, = [ |f] sur le gradient de w, au lieu de la norme

Lo, Iflle. = [ 11

Ce choix est fait pour mieux estimer les points critiques qui correspondent a des dis-
continuités, car la norme Ly a 'inconvénient de trop lisser le champ w résultat. L’es-
timation de discontinuités sur le lieu des fronts de température ou des vortex est en
effet le probleme fondamental pour notre application sur I’étude des séquences d’images

météorologiques. Le probleme est donc de minimiser la fonctionnelle :

E(w) = El(w)+/ﬂ(|Vu| + V) (4.14)

Remarquons que ce nouveau terme mene a un calcul des équations d’Euler-Lagrange

plus complexe que dans le cas d’Horn et al. En effet, nous obtenons le systeme:

oI?  9Iar  dIol

Dyt (w2000 4 017 0101y |
YT\ ray ey Tayar

ou D est l'opérateur défini par:
Ov\[f2+1; O\ +1;

4.2.3 Analyse comparée des deux modeles

La figure 4.3 compare les deux méthodes de calcul du flot optique présentées dans la
section précédente. On constate que la norme L, lisse davantage le champ de vitesses
w que la norme L,. Sur toutes ces figures et celles qui suivront pour illustrer un champ

de vitesses, la longueur d'une fleche est proportionnelle a la norme du vecteur vitesse.

4.3 Conservation du volume

Beaucoup de méthodes d’estimation du mouvement reposent sur une hypothese de

conservation, au cours du temps et sur la séquence d’images, de l'intensité de niveau
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Fi1Gc. 4.3 —: Sur la premiére image de la séquence vortex, a droite : la méthode de Horn

(norme Ly ), & gauche: la méthode de Cohen (norme Li).
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de gris d’un pixel. Or, le mouvement des structures nuageuses ne vérifie que tres par-
tiellement cette hypothese. Nous essayons donc d’établir un critere de détection de

mouvement mieux adapté aux structures étudiées sur les images METEOSAT.

On cherche donc, dans ce chapitre, a formuler un nouveau type d’hypothese: celle
de conservation du volume sur les nuages. C’est-a-dire qu’'un élément intérieur a une
structure nuageuse peut certes se déplacer mais aussi se dilater ou se contracter. Cette
approche a été définie sur les données infrarouges. Sur ces données, le niveau de gris
correspond a une température et, nous 'avons expliqué au chapitre 2, la température
des nuages est directement liée a I'altitude (au pixel considéré). Nous allons nous servir
de ces mesures pour définir une notion de volume et exprimer I’hypothese “qu’entre
deux instants suffisamment proches, un élément de volume d’une structure nuageuse
reste constant” (voir figure 4.4). L’idée sous-jacente est donc qu'un volume du nuage
reste constant d’un instant a ’autre.

Altitude Altitude

—

X y Position spatiale X y Position spatiale

Fic. 4.4 —: Nuage vu en coupe. Deux positions successives.

Pour simplifier la formulation, le volume considéré est celui calculé entre deux points

de la couche supérieure du nuage et la surface de la terre (voir figure 4.5).

4.3.1 Formulation du modele

Soit I(x,y,t) la valeur du niveau de gris du pixel X au temps ¢. Considérons la fonction
©(x,t), qui représente au temps ¢, la position du pixel qui était a la position x au temps
t = 0. ¢ est donc la fonction de déplacement des pixels dans la séquence d’images. C’est
I'inconnue de notre probleme d’étude de mouvement des nuages. Tout d’abord, il nous
faut définir ce qu’est un élément de volume. Nous avons acces a la troisieme dimension

par les valeurs des niveaux de gris, en remarquant toutefois que nous ne pouvons pas
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Altitude

au temps t Altitude au temps t+1

S Y  Position spatiale X Yy Position spatiale

Fic. 4.5 —: Conservation des volumes de l'instant t a l'instant t + 1.
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accéder a I’épaisseur du nuage mais seulement a son altitude. Dans ces conditions,

I’élément de volume au pixel de coordonnées (X,Y") au temps ¢ s’écrit :

dy = I(X,Y,t)dXdY (4.16)

[’expression du volume V; d’un objet V a un temps t quelconque s’écrit maintenant :
V(V) = / / [(X,Y,t)dXdY
v

L’hypothese de conservation du volume consiste alors a supposer que pour tous sous-

ensembles V d’un nuage N, le volume est constant dans le temps, soit :

dvi(V)

YV C N, o

=0 (4.17)

Faisons maintenant le changement de variable (X,Y) = ¢(z,y,t). Le volume s’écrit

alors:
Vi) = [ [ Iela..0.0 ol ,0))drdy

ou J désigne l'opérateur Jacobien du changement de variable. L’hypothese de conser-

vation du volume devient :

d
(2% C./\/',//V%[Iocpj(w)]dxdy =0

d
Notons div 'opérateur divergence. En remarquant que %J () peut étre approximé par

d
div(d—(’:) J(¢) (voir [AR89]) sous I’hypothese d’une faible valeur de J (ce qui correspond
a une faible déformation spatiale d'un élément de volume) nous obtenons la nouvelle

expression :

0p ol . 0y B
VVCN,//V [EVIO@+EO@+IO@dIV(E) J(p)dzdy =0

dyp . . . R . .
On note w = —, expression qui correspond toujours bien a une vitesse. Finalement,

la condition de conservation volumique s’écrit, pour tout point (x,t) de N :

wVI+ 1+ Idiv(w) =0 . (4.18)
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Remarquons la chose suivante: dans le cadre d’une image infrarouge de nuage, la
quantité I fournit une véritable hauteur et en ce sens, nous travaillons sur une hypothese
que 'on peut qualifier de conservation du volume. Bien sur, ce terme est usurpé car
nous ne mesurons pas le volume du nuage, mais le volume compris entre le sol et le
haut du nuage. Si on veut étendre ce principe a des domaines autres que les images
météorologiques infrarouges, il suffit de remarquer que la quantité V; représente ce
qu’on peut appeler une valeur d’intensité lumineuse totale. En effet, nous intégrons les
valeurs de niveaux de gris I, qui correspondent a l'intensité lumineuse pour une image
visible classique, sur une surface. L’équation 4.17 suggere que la condition classique
du flot optique de conservation du niveau de gris d’un pixel en mouvement peut étre
étendue par le principe de conservation de 'intensité totale de I’'objet en mouvement,
c’est-a-dire qu'un objet garde une intensité totale constante et non plus une intensité
constante en chaque pixel. L’hypothese de conservation du volume peut étre appelée

hypothese de conservation de [’intensité totale.

4.3.2 Formulation variationnelle

Afin de résoudre I’équation 4.18, nous construisons une énergie dont le minimum fournit

une solution. Considérons la fonctionnelle E} :

Ey(w) = / /Q WV + I, + I div(w))?dudy (4.19)

Il est évident que la solution de E; = 0 est également solution de 4.18 : nous nous pro-
posons donc de minimiser I’énergie £;. Nous sommes confrontés au méme probleme que
lors de I’étude des modeles de Horn et de Cohen : I’équation 4.19 est sous-dimensionnée
car le vecteur w possede deux composantes. Pour résoudre cela, nous ajoutons une nou-

velle contrainte qui permet, en outre, de régulariser les variations spatiales de w :

Ey(w) = //Q IVul? + |Vol|*dedy (4.20)

ou w = (u,v).

Finalement, nous minimisons l’énergie totale:

E=F, +6FE, (4.21)
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ol ¢ est un terme pondérant les effets de régularisation. La valeur qui minimise F est

solution des équations d’Euler-Lagrange:
VE =0 (4.22)
Pour calculer ces équations, nous utilisons la différentielle de Gateau. Comme w est

une fonction & valeurs dans IR?, nous effectuons d’abord le calcul, avec f quelconque,

avec la composante f quelconque, sur la composante v de w a v fixé:

E —F
i B+ 0£:0) = B
a— o

= VE(u,v).f (4.23)

Nous développons I'expression Ey(u + af,v) — Ei(u,v) et obtenons finalement :

Ey(u+af,v) - By(u,0) = o’A+
200 < I(Iyu + Iyv + I + uy +vy), fo >+ (4.24)
20 < I(Lyu+ Ly + I +up +vy), f >

ou l'on note < g, h >= // ghdxdy et g, = 0g/0x.
Q

En intégrant par parties la ligne 4.24 dans I’équation précédente, en simplifiant les

expressions puis en passant a la limite, nous obtenons:

0
VE,.f=< —%(I(Ixu + IyU + I + Tu, + [Uy)), f>

soit finalement :

0
VE(u,v) = —a—x(I(IxUﬂLva+It+[ux+lvy)) (4.25)

Nous reprenons le méme calcul pour le terme F5 et nous trouvons:

VEs(u,v) = —-Au (4.26)

Le calcul est ensuite fait sur le terme v a u fixé. Nous écrivons ensuite que les deux

composantes de VE sont nulles pour obtenir le systeme d’équations:
0
—a—x(I(Ixu + L+ I+ Tuy + Ivy)) —6Au =0

—%(I(Ixu + Lo+ I+ Tuy + Tvy)) — 6Av =0

(4.27)
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Afin de converger vers un minimum local, nous utilisons les équations d’évolution asso-
ciées a ’équation 4.27. On n’est toutefois assuré d’atteindre le minimum global que si
la condition initiale est suffisamment proche de la solution. Les équations d’évolution

sont en fait équivalentes a une méthode de descente dans la direction du gradient :

d
d_:: — %([(Ixu—i—fyv—i-[tﬂLluer]vy)) —6Au=0
4.28)
o (
d_: — %(I(Ixu—i—fyv—i-[t—i-fuxﬁL[vy)) —6Av=0

4.3.3 Implémentation

Les équations d’évolution obtenues en 4.28 sont bien plus complexes que celles obtenues
avec I’équation de conservation de l'intensité lumineuse (équation 4.15). La complexité
vient des termes de dérivation en z et y qui induisent de nombreux termes de dérivées
premieres et secondes en I et w. Il y a toutefois une astuce pour simplifier grandement
les calculs. En remarquant que wVI + Idiv(w) = div(Iw), nous posons W = Jw =
(U, V). L’équation 4.18 devient :

diviW)+1,=0 (4.29)
La fonctionnelle E (4.21) devient :

E= //Q(div(W) + 1)’ +5//Q VU + [VV]? (4.30)

car nous choisissons de régulariser W, tout comme dans le cas du modele de Horn.

Les équations d’Fuler-Lagrange associées deviennent :

)
— = (L, + U, +V,) = 6AU =0

88"“" (4.31)
—8—y(1t+Um +V,) —6AV =0
et les équations d’évolution :
au 0
0 (4.32)

Finalement, nous choisissons d’implémenter le schéma d’évolution 4.32.
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Remarquons que le modele n’est plus valide lorsque I = 0. En effet 'équation 4.18
devient alors VI + I, = 0. D’autre part la simplification W = wI n’a plus de sens. Ce
probléme sera abordé plus en détail dans la section 4.6. C’est donc ce schéma numérique

que nous allons implémenter.
Minimisation

Dans un premier temps, on utilise une implémentation par différences finies sachant
qu'une méthode par éléments finis devrait étre envisagée pour améliorer les résultats et
les vitesses de convergence. L’algorithme de minimisation est tres simple: on discrétise
dans le temps et dans ’espace par différences finies le systeme d’équations 4.32 pour

obtenir le nouveau systeme :

Ut =U"+ (I, + UL, + Ve, +6(Us, +U,,))

t+1 t t t t t (4.33)
VI = Vit Ly + Uy + V0V, + V)

avec:

Upe ~ (Uis1,; —2U;; + U1 5) /4
Uyy ~ (Ui jrr —2Uij + Ui 1) /4
Uzy ~ (Uis1,j11 — Ui ji1 + Uigrjo1 — Uirjo1) /4

Les vecteurs (U, V') sont initialement mis a zéro. Puis, a chaque étape t+1, une nouvelle
valeur de (U, V') est calculée en fonction de la précédente. Les autres données, I, et I,
sont calculées a part en utilisant le filtre de Deriche décrit brievement au chapitre 2,
section 2.3.2. Le parametre ¢ (pondération de la régularisation) est fixé empiriquement
par l'utilisateur. Comme pour le flot optique, il n’existe pas de méthode pour fixer
idéalement ce parametre. Il dépend du contexte et aussi de la régularité que ’on sou-
haite obtenir pour le champ de vitesses. Le processus est réitéré tant que 1’énergie E
décrott.

4.4 Expérimentation

4.4.1 Résultats du modele sur des séquences synthétiques

Nous avons testé la méthode sur différentes séquences synthétiques ou réelles consi-
dérées comme génériques (c¢’est-a-dire souvent employées comme test d’algorithmes).

Nous distinguons dans notre analyse les scenes réelles ou synthétiques qui ne pourront
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fournir des résultats corrects du fait du non respect de I'hypothese de conservation du

volume, et celles ot cette hypothese est respectée.

La premiere séquence testée est celle de Digital Equipment ol I’on voit tourner sur lui-
méme un Rubik’s cube dans le sens inverse des aiguilles d’'une montre (figure 4.6). Sur
cette séquence, notre hypothese de conservation volumique n’est clairement pas respec-
tée car nous avons un objet rigide qui tourne sur lui-méme sans aucun changement de
teinte. Les zones de méme intensité lumineuse (par exemple les facettes du cube) voient
leur surface se modifier a cause du mouvement de rotation: le niveau d’intensité totale
n’est donc pas constant. Les normes du champ de vitesses obtenues sont tres faibles: le
champ de vitesses est en fait tres mal estimé. Nous obtenons quelques indications sur
les directions des vecteurs vitesse, mais le manque de texture inhibe I’estimation du
mouvement, car localement on a fréquemment I, = I, = I, = 0. En particulier, nous
voyons un point singulier a gauche du cube, qui devrait en toute logique se trouver
vers le centre du cube puisque il y a un mouvement de rotation centré en ce point. Ce

point singulier est situé dans une zone non active dans le temps et dans 1’espace.

F1G. 4.6 —: Une scéne réelle (Rubik’s Cube en rotation sur un plateau).

Nous avons également essayé la méthode sur une autre séquence célebre, celle d'une
scéne urbaine ou se déplacent plusieurs voitures (figure 4.7). Nous ne nous intéressons
pas aux cas d’occlusion, mais sur ce type de séquence, nous avons des objets rigides (les
voitures) animés d'un mouvement simple. Ces objets gardent un volume constant dans
I’hyperespace formé des coordonnées spatiales et de I'intensité de niveau de gris. On

constate que seul le mouvement des voitures blanches est correctement estimé alors que
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les voitures sombres, elles, passent totalement inapercues. Le modele de conservation

a besoin de forts contrastes.

Fic. 4.7 —: Une scéne urbaine réelle.

Pour continuer I’examen des objets se déplacant en gardant une teinte et une surface
identiques (dans ce cas I'hypotheése de conservation du volume est vraie), nous avons
essayé la méthode sur une séquence synthétique ot l'on observe un simple carré en
translation. La scene est bruitée avec un bruit blanc additif. Les résultats ne sont certes
pas parfaits (voir figure 4.8), car un mouvement est estimé en dehors du carré. Toutefois,
le mouvement du carré est correctement estimé. Le mouvement obtenu en dehors du
carré ressemble aux lignes d’un champ de force. Ce mouvement est probablement di
au fait que la méthode cherche a répartir la matiere dans I’espace hors du carré afin
de respecter la contrainte de conservation du volume. Cette derniére remarque suggere
que la contrainte de régularisation utilisée n’est sans doute pas la plus pertinente dans
ce cadre. Par exemple, nous pourrions envisager d’utiliser la norme L. Elle permettrait
de mieux prendre en compte les points singuliers d'une part et les sauts de niveaux de

gris d’autre part.

Finalement, nous avons créé une séquence synthétique pour un cas idéal respectant
I’hypothese de conservation volumique. Il s’agit d’'un carré qui se dilate et change de
teinte (voir figure 4.9). Les résultats obtenus sont pleinement satisfaisants et valident
I’hypothese de travail et l'algorithme développé. La figure 4.10 montre le résultat avec
deux valeurs différentes du parametre de régularisation 6. Si les variations de ce para-
metre font évoluer le résultat obtenu, le modele reste globalement stable vis-a-vis de ce
parametre. La figure 4.11 montre le résultat sur une séquence similaire a 4.9: en plus

de la contraction du carré, celui-ci subit une translation de 5 pixels vers la droite entre
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F1a. 4.8 —: Carré en translation (de la gauche vers la droite).
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chaque image de la séquence. Le modele de conservation du volume donne encore de

F1c. 4.9 —: Séquence synthétique d’un carré qui se déforme.

Fi1G. 4.10 —: Résultats sur la séquence pour deux valeurs différentes du parameétre 6.

bons résultats.
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Fic. 4.11 —: Résultats sur la séquence contraction+translation pour les 3 premieres

mages.
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4.4.2 Discussion

[’expérimentation sur des séquences synthétiques a permis de mettre en évidence
quelques problemes. Tout d’abord le modele de conservation volumique ne permet
pas de calculer la vitesse d’un pixel a I'intérieur d’une région de valeur niveau de gris
nul. En effet, le terme I.div(w) est nul et I’équation 4.18 devient celle du flot optique
VIw+ I; = 0. Comme en plus VI est nul car la région de I'image est uniformément

noire, I’équation 4.18 est réduite a I; = 0 et ne permet plus le calcul du flot.

Dans la série de tests effectués, ce probleme a été résolu en ne calculant pas de valeur

de w pour les pixels de niveau de gris nul.

D’autre part, la remarque précédente amene a constater que ce modele n’est pas inva-
riant par translation sur les niveaux de gris: la contrainte est différente d’un niveau de
gris a l'autre (jusqu’a étre sans effet pour les valeurs nulles). Nous reparlerons de ce

point dans la section 4.6.

4.4.3 Résultats obtenus sur les images météorologiques

Finalement, le modele de conservation volumique est testé sur les images météorolo-
giques infrarouges pour lesquelles il a été concu. La figure 4.12 montre le résultat sur
les deux premieres images de la séquence du vortex. Les autres images de la séquence

ont été testées pour s’assurer de la validité de la méthode.

Fi1c. 4.12 —: Résultats sur les deux premieres images de la séquence du vortex pour

deux valeurs différentes du parameétre de régularisation 6.
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Les résultats obtenus sont tout a fait corrects et intéressants. L’expansion du vortex
est tres clairement mise en évidence. Un pseudo centre de gravité (un point singulier)
est détecté au milieu du vortex ; ce qui est conforme a I'observation. On voit également
que le mouvement estimé est pratiquement nul au milieu du vortex et augmente au fur
et a mesure que 1’on s’approche des bords; ce qui parait logique puis ce sont les bords
du vortex qui sont le plus soumis a la contrainte de conservation du volume. En effet,
les pixels du bord se déplacent et leur valeur de niveau de gris varie dans le temps.
Hors du vortex, le champ estimé est pratiquement nul; ce qui est également conforme
a la réalité puisque ces zones sont sombres (mais il n’y a pas de pixel de niveau de
gris nul) et non soumises a la contrainte de conservation du volume. Les problemes de
régularisation rencontrés avec les séquences synthétiques apparaissent de fagon moindre
ici car les valeurs de niveaux de gris sont plus homogenes sur ces images: il n’y a pas

de brusque saut de valeur ni méme de valeur nulle.

La figure 4.14 montre le calcul effectué sur les 6 premieres images de la séquence
du vortex. Ces images représentent, en plus du champ de vitesses proprement dit, les
courbe d’iso-valeurs de la norme du champ de vitesses. On constate une homogénéité du
champ de vitesses calculé sur toute la séquence: il n’y a pas de discontinuité flagrante
dans la valeur du champ de vitesses d’'une image a 1’autre. Par ailleurs, la méthode
de conservation du volume détecte un point singulier dans le champ de vitesses que
I’on retrouve tout au long de la séquence. Ce point singulier correspond a un centre
d’expansion du vortex et il suit une trajectoire semblable a celle du vortex au cours
du temps. Il est le résultat du terme de divergence de I’équation 4.18, qui autorise des
mouvements du type expansion dans le champ de vitesses. Il est important de pouvoir
détecter ce point singulier car il peut servir de point caractéristique pour un suivi,

d’autant qu’il est possible de le détecter et de le caractériser (voir 'article [MBD195]).

4.4.4 Comparaison avec les méthodes précédentes

La méthode, que nous avons proposée, se rapproche de la méthode de Horn : sa formu-
lation et son implémentation sont tres semblables. De plus, comme le modele de Horn,
cette méthode effectue des calculs locaux. Les résultats apparaissent identiques sur
les images météorologiques (voir figure 4.13). On remarque toutefois deux différences

importantes :

— le flot optique détecte du mouvement dans les zones sombres (sans nuage) alors

que la méthode de conservation du volume ne le peut pas de par sa formulation ;
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— le second modele attribue davantage de mouvement aux bords du vortex, alors
que le flot optique détecte le mouvement principalement dans deux zones: le coté

en bas a droite et celui en haut a droite du vortex.

Il apparait aussi que le modele de conservation volumique détecte du mouvement dans
certaines zones de maniere tres différente de la méthode du flot optique. Cela parait rai-
sonnable puisque le second modele integre des contraintes plus fortes et mieux adaptées
aux images météorologiques que le modele du flot optique. Il est rassurant de remar-
quer que chacune des méthodes détecte le mouvement en accord avec sa contrainte:
le flot optique cherche a apparier les pixels de méme intensité lumineuse. Comme le
vortex nuageux se déplace globalement de la gauche vers la droite, on retrouve un
champ de vitesses possédant majoritairement des vecteurs dans cette direction. De son
coOté, la conservation du volume modélise des changements de 'intensité lumineuse : les
zones de contraste comme les bords des nuages sont plus actives en terme de contraste
lumineux et le terme de divergence facilite ’apparition de points d’expansion (ou du

phénomene inverse) dans ces régions.

[’autre sujet qui nous intéresse pour la suite de cette étude est la complémentarité des
deux modeles: le flot optique apparait plus efficace que la conservation volumique dans

I’estimation du mouvement des structures non nuageuses.

Nous avons également comparé temporellement le modele de conservation de la matiere
et le modele du flot optique. La figure 4.15 montre le calcul du champ de vitesses avec
la méthode flot optique, ainsi que les lignes d’iso-valeur de la norme de ce champ,
calculées sur les 6 premieres images de la séquence du vortex. Elles sont a mettre en
comparaison avec celles de la figure 4.14. Dans le cas du flot optique nous n’obtenons
pas de point singulier, alors que I'on observe bien un centre d’expansion du vortex en
regardant visuellement la séquence. Notons toutefois que le flot optique, dans sa version
non quadratique, comme il est utilisé dans la section 4.2.2, autorise les discontinuités
du champ de vitesses et donc la présence de points singuliers. Simplement il n’y a
pas, dans cet exemple, de point singulier au sens de I’hypothese de conservation de

l'intensité lumineuse.

4.5 Utilisation de la norme L!

Une autre theme d’étude concerne le terme de régularisation employé dans le modele de

conservation volumique. L’utilité de la norme L; par rapport a celle de la norme L, a
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F1a. 4.15 —: Calcul (conservation de l'intensité lumineuse) sur les 6 premiéres images

de la séquence Vorter.
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déja été soulignée dans la section 4.2.2. Nous avons donc testé le modele de conservation
du volume avec un terme de régularisation utilisant la norme L. L’énergie a minimiser

s’écrit alors:
E(w) = [ [ (V1+ Idiv(w) + LYdwdy + [ [ (IVal + [Vo])dzdy
Q Q

et le terme de régularisation a intégrer dans 1’équation d’évolution est :

Q(L) n Q(L)
Ox Uz +ul dy Uz +ug

alors qu’il se résumait au terme Awu pour une régularisation quadratique. La figure 4.16
montre le résultat de ce modele sur la séquence du carré en dilatation de la figure 4.9.

Toutefois, certains problemes restent a régler:

F1G. 4.16 —: Résultat avec un terme régqularisant de type L, et deux valeurs différentes

du parametre 6.

— le modele est instable,

— la norme L; pose un probleme sur le calcul des points singuliers, en particulier
sur le choix de la direction du gradient, car on est amené a diviser par la norme

du gradient.

— Dinitialisation (le champ nul) n’est sans doute pas idéale. En effet, nous avons

une singularité avec la norme L; en zéro. Nous pouvons partir d'un champ tiré
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aléatoirement, ou mieux, partir de ’estimation du mouvement faite avec le modele

quadratique (norme Ly).

A cause de ces problemes, ce modele ne donne pas de résultats probants sur les images

infrarouges météorologiques.

4.6 Modele mixte

Concernant la contrainte de conservation du volume, deux points essentiels restent a
préciser. Le premier probleme est le suivant : le modele n’est pas invariant par trans-
lation des niveaux de gris, et en particulier nous avons un probleme d’estimation du
mouvement lorsque les niveaux de gris sont nuls (ou trop faibles). La premiére idée est
de regarder ce qui se passe lorsqu’'un pixel a un niveau de gris I nul. L’équation du

modele de conservation volumique devient :

car le terme I.div(w) disparait du fait de I = 0. Cette équation est exactement celle
de Horn et al, étudiée précédemment. Finalement, le modele considere en fait deux

ensembles de pixels:

— un ensemble de points obéissant a I’équation de conservation du volume,

— un ensemble de points obéissant a 1’équation de conservation de I'intensité lumi-

neuse.

L’idée est donc de proposer un modele mixte: d'une part le modele de conservation
des niveaux de gris de Horn et al pour certains pixels de la séquence et d’autre part le
modele de conservation volumique, que nous avons proposé, pour les autres pixels de la
séquence. Il reste cependant a déterminer a quels pixels s’appliquera tel ou tel modeéle.
Nous pouvons remarquer que les pixels les plus sombres sont ceux qui bougent a priori
le moins car ils n’appartiennent pas aux nuages (dans le contexte applicatif des images
infrarouges météorologiques). On peut donc fixer un seuil arbitraire sur la valeur de
niveau de gris en dessous duquel on applique le modele de conservation des valeurs de
niveaux de gris. De plus, les résultats comparés entre les deux modeles montrent une
complémentarité qui justifie ce modele mixte: bonne estimation du mouvement dans

les zones sans nuage par la méthode du flot optique et bonne estimation du mouvement
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des zones nuageuses par la méthode de conservation volumique. Ce nouveau modele
peut se formuler par:

min

Ce type de modele peut aussi s’appliquer a des scenes complexes telle que la séquence
de voitures présentée dans la figure 4.7. Par ailleurs, nous devons étre capable de

déterminer les régions auxquelles ont appliquera le modele de conservation du volume.

Dans le cadre des vortex nuageux, on peut faire mieux car 1’on dispose d’une infor-
mation supplémentaire sur les zones ou I’hypothese de conservation du volume est
pleinement vérifiée: ce sont les zones de nuages. En effet, nous avons préalablement
effectué un travail de segmentation au chapitre 3. Il serait tres judicieux d’utiliser ce
pré-traitement et de l'inclure dans le modele mixte. Les autres pixels de 'image, qui
correspondent généralement au sol, sont moins actifs d’un point de vue mouvement, et
obéissent a I’hypothese de conservation du niveau de gris. Nous avons donc un modele

du type:

VIw+ It + d’iv(w)lﬂx(%y)zl =0 (435)

ou le terme Idiv(w) n’est actif que pour les pixels appartenant a la partie étiquetée a
1 par le processus de segmentation, c’est-a-dire appartenant a un nuage. Le processus

de segmentation est décrit par la variable X, (X (z,y) =1 < (z,y) € nuage).

Implémentation et résultats

L’implémentation de ce modele mixte utilise en fait deux modeles bien distincts et non
le modele 4.35. En effet, le calcul du champ de vitesses w par I’hypothese de conserva-
tion du volume nécessite la simplification W = Tw. Avec l'introduction de la variable
W dans I’équation 4.35, on ne peut plus isoler facilement le terme de divergence. Aussi
nous calculons, a chaque itération, la nouvelle valeur du champ de vitesses w par I’hy-
pothése de conservation de l'intensité lumineuse ou la nouvelle valeur du champ de
vitesses W par 'hypothese de conservation du volume. Les deux champs w et W sont
toujours actualisés a chaque étape. Notons aussi ’apparition d'un nouveau parametre
dans le modele: le coefficient o du terme de régularisation du modele de Horn. Cette
valeur est a priori différente de celle du coefficient du terme de régularisation du mo-
dele de conservation du volume. La figure 4.17 compare les résultats obtenus d’une

part avec le modele simple de conservation du volume et d’autre part avec le modele
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mixte. Les résultats sont légerement différents, notamment sur les bords du vortex. Le

modele mixte fournit une description plus riche du champ de vitesses.

Construire un modele mixte pose alors le probleme de la continuité du champ de
mouvement calculé. En effet le champ généré par le modele du flot optique est a priori
différent de celui du modele de conservation volumique. Nous devons réfléchir a la
facon d’obtenir un champ C! par morceaux. Une approche simple et peu cotiteuse est
de créer une troisieme zone entre les zones ou s’applique le flot optique et les zones
ou s’applique la conservation du volume: cette zone servirait de prolongement par
continuité pour relier les deux champs de vitesses. Toutefois, grace a la régularisation,
le champ résultant du modele mixte est lisse: il n’y a donc pas de changement brutal

dans la distribution du champ de vitesses d’une zone a 1’autre.

4.7 Lien avec la mécanique des fluides

Nous signalons que d’autres travaux, qui ont été menés récemment et parallelement a
ceux-ci, ont abouti a une contrainte identique a celle que nous avons proposée, mais
dans un contexte différent. P. Wildes ([WA97]) a travaillé sur des images d’écoulement
de fluide, et notamment sur Pestimation du mouvement pour de telles données (ou
I’hypothese de flot optique n’est pas vérifiée). Pour cela, il décide d’utiliser I’hypothése
de conservation de masse utilisée en thermodynamique (voir [AR89]). Cette hypothese

se formule ainsi :

_
ot

oll p désigne la masse volumique pour une particule de fluide et V' le volume de cette

—V(p.V) (4.36)

particule. Il faut souligner que cette hypothese est également valable a méso-échelle sur
les nuages (voir [Pic84]). Wildes parvient a faire le lien entre vitesse apparente (w) et
volume (V'), et le lien entre masse volumique (p) et valeur de niveau de gris sur l'image
(I), pour finalement arriver a la méme équation que celle de 4.18, mais dans un contexte
et pour une modélisation différents. Les termes d’attache aux données sont différents
et surtout, dans le travail de Wilde, le probleme de réalisation d’un modele mixte ne
se pose pas, car il applique son modele a ’ensemble de I'image (qui est constituée d’un

fluide en écoulement), puisque la conservation de la masse est vérifiée en chaque pixel.

L’équation de mouvement 4.18 issue de la contrainte de conservation du volume a
déja été étudié par le passé par B. Schunck ([Sch84], [Sch86]), puis par H.H. Nagel
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([H.H89]). Ainsi, dans [HS81], Horn et Schunck se sont directement inspirés de 1’équa-
tion de conservation de la masse. Le terme divergence a été retiré afin que I’équation
du mouvement ai une signification physique: l'invariance des valeurs de niveaux de
gris des points de I'image. Plus tard, B. Schunck s’est interessé a ’étude de 1’équation
de conservation de la masse et a recherché les liens qui existaient entre le mouvement
d’un objet dans la scéne (I’espace a trois dimensions) et le mouvement apparent de
I’objet sur 'image, c’est-a-dire le flot optique. Nagel a montré que ce mouvement 3D
pouvait étre déduit du champ des vitesses apparentes uniquement dans le cas d'une
rotation dans la direction de I'axe de la caméra. D’autre part, le mouvement 3D ne
peut jamais eétre déduit du champ des vitesses apparentes calculé a partir de I’équation
de conservation des valeurs de niveaux de gris. Ceci justifiait pour Nagel 1'utilisation
de I’équation de conservation de la masse (baptisé pour la peine «Contrainte étendue
de Flot Optique»). Il faut toutefois remarquer qu’'une telle équation n’a aucune jus-
tification et aucune signification physique sur les séquences d’image, excepté dans le
cadre tres particulier de Wildes et al qui utilisent des images de fluides en mouvement.
Les travaux exposés dans le présent chapitre permettent donc de donner une signi-
fication physique a la contrainte étendue du flot optique: dans un cadre généraliste,
cette contrainte équivaut a une conservation de l'intensité totale des objets en mouve-
ment et dans le cadre des images infrarouges météorologiques, elle correspond a une

conservation du volume des nuages.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode d’estimation du mou-
vement basée sur les propriétés intrinseques des images infrarouges météorologiques.
Cette méthode donne des résultats plus intéressants que I'’hypotheése de conservation
de l'intensité lumineuse car elle fournit un champ de vitesses plus riche en information.
Notamment, nous arrivons a détecter des points singuliers, dont 'un correspond au
centre d’expansion du vortex. De plus, ces points peuvent étre suivis dans le temps.
Nous avons aussi une estimation de mouvement importante sur les bords du vortex,
qui nous sera utile par la suite pour la mise en correspondance des courbes frontiere des
vortex. Nous avons signalé des travaux similaires aux notres dans un contexte applica-
tif et a partir d’'une modélisation différents, ce qui ce qui nous permet d’envisager des
applications de cette méthode a des domaines autres que les images météorologiques

infrarouges. Enfin nous avons proposé un modele plus élaboré que le modele initial de
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conservation volumique, il s’agit d’'un modele mixte qui permet de prendre en compte
les deux composantes de nos images : les nuages en mouvement qui respectent 1’hypo-
these de conservation volumique et un fond sans nuage a qui on autorise un principe

de mouvement suivant un modele de conservation des valeurs de niveau de gris.
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Chapitre 54

Estimation du mouvement avec

modele a priori

Dans ce chapitre, afin d’accroitre la qualité des résultats des champs de mouvement
obtenus dans le chapitre 4, nous nous proposons de contraindre 1’espace des solutions

en utilisant un modeéle de mouvement.

5.1 Estimation incrémentale du mouvement affine

La méthode d’étude du mouvement par hypotheése de conservation des valeurs de ni-
veau de gris, étudiée dans la section 4.2, a montré ses limitations intrinseques, dans la
contradiction du calcul d’'un mouvement local et d'une composante globale. En 1’'oc-
curence, il s’agissait sur ces données météorologiques, d’'une composante globale de

translation.

Notre but est donc d’extraire d’abord la composante translationnelle afin de pouvoir
ensuite s’attacher a la détermination des autres composantes, voire des particularités

locales.

L’étude qui suit a été détaillée dans les rapports [OB94] et [MBD™95], qui présentent
une méthode de calcul du flot optique en intégrant un modele de mouvement a priori.
Nous souhaitons discuter ici ce type d’approche méthodologique, en regard des particu-
larités des images météorologiques, pour déterminer comment faire collaborer ce type

de méthode globale avec un algorithme local tel que celui présenté dans le chapitre
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précédent.

La méthode, que nous présentons maintenant, cherche, comme nous 'avons dit, a esti-
mer les composantes globales du mouvement a partir d’'une hypothese de conservation
de l'intensité lumineuse étendue, expliquée dans la sous-section 5.1.1, et en utilisant
un modele affine a priori sur le champ des vitesses. Rappelons que les transformations
affines approximent bien les déformations non rigides [VGT90]. Ce choix est donc per-
tinent dans le contexte de structures déformables en mouvement telles que les nuages.
Les parametres de ce modele sont représentés par le vecteur ©, défini dans la sous-
section 5.1.2. La valeur optimale de ces parametres est obtenue en deux temps. Ils
sont calculés en minimisant une premiere fonctionnelle d’énergie £, afin d’obtenir une
valeur initiale ©y. Une seconde étape, incrémentale, permet de raffiner I’estimation des

parametres en minimisant une énergie qui dépend des variations 6O.

5.1.1 Extension de I’équation de conservation de l’intensité

lumineuse

L’hypothese utilisée pour cette méthode est également celle de la conservation des va-
leurs de niveau de gris (4.3), tout comme pour les approches locales. Mais la classe
des fonctions admissibles w est limitée uniquement a celle des fonctions affines. L’es-
timation de w se limite alors a ’estimation des parametres de ce modele affine. Dans
cette formulation, I’hypothese de conservation du niveau de gris peut également étre
étendue a une hypothese de variation constante. Mathématiquement, cela se traduit

par ’équation :
dI
o=t (1)

ou £ est une valeur réelle.

Cette propriété est pertinente pour les images météorologiques puisque 1’on sait que
I’hypothese de conservation des niveaux de gris n’est pas nécessairement respectée. Elle
permet, par exemple, de prendre en compte les changements globaux de luminosité des
séquences infrarouges dues au passage du jour a la nuit et réciproquement. L’intéret
majeur de ce modele est qu’il est une premiere étape vers un modele global d’étude du

mouvement, pour ce type de structure.
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5.1.2 Le modele affine

Selon le modele affine, le champ w s’écrit :

w={ WTRETGY_ o4 (5.2)
a4 + a5 + agy
avec :
1 2y 0 00
B(z,y) =
0001y
et

t
A= (ala g, 43, A4, A5, aﬁ)

Ce modele possede donc six parametres et le calcul du champ de vitesses w revient
donc au calcul de ces six parametres. En remplacant cette nouvelle expression de w

dans I’équation (5.1) on obtient la formulation :

I
BAVI+%;+§:0 (5.3)

Le probleme est donc d’estimer le vecteur © = (A, £) a partir d’une séquence d’images.

Soit X; = (x;,¥;), la position spatiale du pixel i, on définit le résidu r;, en ce point,

comme |’écart au modele, représentée par la valeur:

0I(X;,t)
ot

L’énergie du modele &£ est définie comme la somme des carrés de tous les résidus

ponctuels de I'image :

ACIEDI (N
i
Si certains points ne participent pas au mouvement global dans 'image, il faut les
exclure de la somme calculée dans la fonctionnelle &, car ils faussent 1’estimation du

mouvement. C’est le cas des pixels dont la valeur de niveau de gris est nulle sur les

images infrarouges (en supposant que les nuages sont en blanc). Remarquons également

que pour les points dont le gradient spatial est nul, I’équation (5.3) devient T +&=0.
Ces points ne participent pas non plus a ’estimation des parametres A et on peut donc

réécrire I’énergie de la facon suivante:

s@= y A0 v oy (5.4

VI(X;,t)<e VI(X;,t)>e
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5.1.3 Résolution incrémentale

Nous détaillons succinctement le principe de la résolution incrémentale. Toutefois les
étapes du calcul sont détaillées en annexe A.3. La résolution incrémentale est un pro-
cessus itératif qui permet de raffiner, a chaque étape, 'estimation du parametre ©. La

figure 5.1 résume ’algorithme de la méthode incrémentale. A chaque étape, une nou-

—= O, =— estimation de O,

estimation de 0Oy

| Opy1 = 60441 + 6y,

fin si &;,. ne décroit plus

FiGc. 5.1 —: Schéma algorithmique.

velle estimation de © (Oy;) est calculée & partir de 'estimation précédente de © (O;)
et d'un nouvel incrément (60y). Le terme ék + 00y est alors injecté dans ’énergie 5.1.2
et est minimisé en fonction de 00y. Il est facile de montrer que cette énergie peut étre

minimisée par une méthode de moindre carré et que:

-1

80, = > Yz (5.5)

>N
XiGF

avec : ) )
¥, = (VI'(X, + BX) Ayt + DB(X,),1)
Z; = I(X;,t) — 1(X; + B(Xi)Ak; t+1)— 3

Le calcul de la premiere estimation de ©, @0, est déduite en minimisant 1’énergie 5.1.2

en fonction de ©. La encore, une méthode de moindre carré est employée et on a:

—1
O = (Z Ym) > ViZ;
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avec:

~—

ot

Le parametre © est réévalué a chaque étape de calcul de 60. Le processus s’arréte
lorsqu’il n’y a plus d’évolution significative de ce terme incrémental. Enfin, citons M.
Lefébure et al qui donnent dans [LC97] une condition de convergence de ce type d’al-

gorithme, obtenue pour de petits déplacements et pour un mouvement de translation.

5.1.4 Résultats et commentaires

Les résultats obtenus sur des images synthétiques au moyen de ce modele sont sa-
tisfaisants car ils concernent des mouvements simples (rotation ou translation). Par
exemple, I'image de la figure 5.2 représente la premiere image d’une courte séquence,
oll un carré noir sur fond blanc se déplace de gauche a droite. Nous obtenons une tres
bonne estimation du mouvement (parfois au pixel pres). De plus le parametre & est

évalué comme nul, ce qui est le cas sur ces images.

Y % % %
> > > > >

F1c. 5.2 —: Résultats sur le vorter nuageux : les deux premieres images de la séquence.

Le cas de scénes complexes (a plusieurs objets) pose évidement un probleme. Ce cas
peut étre partiellement résolu en découpant I’'image en plusieurs imagettes, ayant cha-

cune leurs propres parametres de mouvement. Au contraire de la méthode étudiée dans
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la section 4.2.2, cette méthode ne peut différencier les pixels en mouvement des pixels

au repos.
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F1G. 5.3 —: Carré en translation (de gauche a droite).

Dans le cadre de notre application sur les images météorologiques, les différences de
résultat avec la méthode de Horn et al du chapitre précédent apparaissent tres clai-
rement. Cette nouvelle méthode incrémentale affine met en évidence une composante
translationnelle qui existe bien sur la séquence d’images, mais qui est indétectable avec
I'implémentation de Horn et al. Par contre, d’autres détails locaux du mouvement sur
I'image échappent a ce modele incrémental affine, mais sont présents sur les résultat
de la méthode de Horn et al.

Le parametre £ de variation temporelle n’a finalement qu’assez peu d’importance sur les
données considérées. Sur ces images météorologiques de vortex, il est évalué a quelques
niveaux de gris (2 ou 3) et n’a que peu d’influence sur les parametres du mouvement
estimé : les résultats sont sensiblement identiques avec ou sans prise en compte du

parametre &.

Analyse comparée

Les deux méthodes présentées dans ce chapitre présentent des approches différentes,
et l'intérét réside dans leur complémentarité. La premiere méthode de flot optique
fournit un champ de vecteurs dense estimé localement. La seconde méthode fournit
les parametres d’'un mouvement affine estimé globalement sur I'image. On constate
dans les résultats que la premiere approche est bien adaptée pour l’estimation du
mouvement de points isolés, mais se révele décevante pour estimer le mouvement global
de structures importantes sur la séquence d’images. Au contraire, la seconde méthode

donne une mauvaise estimation du mouvement particulier des points isolés, mais permet
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une bonne estimation du mouvement global des structures. Ceci est tres net sur les

images météorologiques.

5.2 Modeéle affine de conservation du volume

Dans cette section, nous utilisons le modele de conservation du volume et le modele de
champ de vitesses affine. La méthode de résolution incrémentale par Odobez et al est

adaptée au modele de conservation du volume.

5.2.1 Modele de mouvement et résolution numérique

En reprenant les notations du chapitre 4, nous supposons que le champ de vitesses w

est affine, c’est-a-dire que:

ay; + ax + azy
w(z,y) = = B(z,y)A (5.6)
a4 + a5 + agy
avec :
1 2y 0 00
B(z,y) =
0001y
et
A = (0/1, Ay, A3, A4, 5, 0/6)*
ou * est 'opérateur transposé. L’hypotheése de conservation du volume (4.18) s’écrit

alors:

VIBA + I, + I div(BA) = 0 (5.7)

De la méme facon que pour ’hypothese de conservation de I'intensité lumineuse, I’hypo-
these de conservation du volume peut-étre étendue a I’hypothese de variation constante

du volume par 'ajout du parametre & :

VIBA + I, + I div(BA) = —¢ (5.8)

Notons, dans le cadre de I'estimation du mouvement des nuages sur les données infra-
rouges, que l'introduction du parametre £ est pertinente. Par exemple, un tel parametre

peut prendre en compte le changement global de ’altitude moyuenne du nuage, car
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le modele de volume que nous avons utilisé n’est pas constant lors d’'un changement

d’altitude du nuage (puisque nous utilisons la hauteur du nuage et non son épaisseur).

L’ensemble des parametres du modele est noté © = (A, £)*. Nous formulons le probléme
sous forme d’une énergie £ a minimiser, c’est-a-dire que 1’on cherche © permettant

que la contrainte 5.8 soit vérifiée pour chaque pixel (x;,y;) de I'image au temps ¢:

N

E1(0,8) =D [VI(wi, yi, ) B, yi) A + L@, yi, t) + (i, yi, t) div(B(z;, 1) A) + €]
i=1
(5.9)
ou N désigne le nombre de pixels dans 'image. Nous avons div(BA) = as+ag. L'énergie

A minimiser se réécrit :

N
81(@, t) = Z[V](l’“ Yi, t)B(LUZ, yz)A —+ ]t(l’i, Yi, t) + I(LUZ, Yi, t)CA —+ 5]2 (510)

1=1

avec C' = (01000 1). Cette énergie peut s’écrire comme la somme des carrés d'une

forme linéaire en © :

£1(0,t) = Z(Yl@ — Z;)? (5.11)

Zy = —Iy(wi, yi, 1)

La méthode des moindres carrés fournit alors une estimation du parametre © que nous

notons O :

R N -1 N
6= X1y vz (5.12)

5.2.2 Résolution itérative

Nous utilisons maintenant ’algorithme incrémental d’Odobez et al pour affiner I’estima-

tion du parametre O, et la valeur @0 est utilisée comme initialisation de cet algorithme.

Dans cette perspective, nous reformulons I’équation de conservation du volume wV I +
I + I'div(w) + £ =0 par:
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I
o I div(w) +£=0 (5.13)

Le premier terme peut étre approximé par le calcul suivant :
dl I(x+ox,t+6t) — I(x,1)
dt ot
en notant x le vecteur position (z, y). Nous nous placons entre deux images successives

de la séquence et supposons que 6t = 1. Alors 6x = wét = B(x)A et:

dl

g =I(x+ B(x)A,t+ 1) — I(x,1) (5.14)
Nous cherchons a ce que I’équation 5.13 soit vérifiée en chaque pixel x; de 'image. Nous
construisons une nouvelle énergie &, similaire a £, que nous aurons a minimiser :

£2(0,1) = i([(xi + B(xi)A, t +1) — I(xi,t) + I(x:,t) div(B(x;) A) + €)?2

=1

La méthode incrémentale définit alors le parametre © du modele selon :

Opi1 = Op + 60y, et { Appr = Ap + 04,
Skv1 = &k + 08k
ot O, désigne l'estimation a 1’étape k de © et 00O, l'incrément que l'on calcule a
I’étape k 4+ 1 pour déduire une nouvelle estimation de ©. Nous reportons alors ces
expressions dans & puis nous séparons les termes déja estimés a ’étape k (termes en 7)
des incréments (termes en ¢). A 'étape k + 1, le terme d’ordre ¢ dans la somme de

carrés dans &, est noté 7;(Of, 1) et vaut:

1i(Ops1) = T(xi + B(x;)(Ay 4 6A;),t + 1) — I(x;,1)

. A 5.15
+1(x;,t) div(B(x;)(Ag + 0 Ag)) + & + 6&k (5.15)

Le terme I(x; + B(x;)A,t + 1) est approximé par un développement limité d’ordre 1
au point x; + B(xi)ﬁk :

I(x;+B(%;) Ap+B(x;)8 Ag, t+1) ~ I(x4B(x;) A, t+1)+VI* (x;+B(x;) Ap, t+1) B(x;) 6 Ay,
L’équation 5.15 peut se réécrire:

Ti(@k—l—l) = I(XZ + B(Xi)A\k,t + 1) - I(Xi,t)—F
VI*(x; + B(x;)Ag, t + 1)B(x;)0 Ap+
IC Ay + TC8A, + &, + 66,
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ol C' est la matrice décrivant le terme de divergence et introduite dans 1’équation 5.10.
En regroupant les termes estimés et les termes a estimer, nous pouvons écrire I’énergie

& sous forme d'un systeme linéaire en 6Oy :

N

E2(Opr1,t) = D _[Vi — XibO)?

1=1

avec :
X, = (VI*(x; + B(x;) Ay, t + 1)B(x;) + I(x;,1)C, 1)

Le calcul du nouveau terme 60y est effectué directement par la méthode des moindres

carrés, soit par la formule:

N —1
60y, = lz XX] S XY, (5.16)

=1
5.2.3 Influence des parametres

Nous avons implémenté différentes variantes du modele afin d’étudier les différents

comportements de chacun des parametres.

Tout d’abord, nous faisons une premiere étude du modele sans tenir compte du para-
metre &, c’est-a-dire que nous considérons une conservation temporelle du niveau de

gris de chaque pixel.

Dans ce cadre, pour la premiere étape d’estimation, 1’énergie s’écrit :

€ = 2(%(&, £) + I(xi, £)C)?

ce qui nous permet la formulation linéaire suivante :

avec:
0=A'
Y; = VI'(x;, t)B(x;) + I(x;,t)C

Pour I’étape incrémentale, le résidu r; vaut:
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ri = I(x; + B(X)Ap, t +1) — I(x;,1t)
+VI(x; + B(X:)Ag, t +1)B(x;)6 A,
IC Ay, + IC6 A,

= Y, — X600,
avec:
00, = (SA}tC
Vi = I(x;+ B(x)Ap, t+1) — I(x;,t) + I(x;,t)C Ay

D’autres restrictions, portant sur le modele de mouvement lui-méme, peuvent étre

effectuées. Par exemple, le modele peut étre réduit a sa composante translationnelle :

B(z,y) = ((1) (1)> et A= (ar,aq)"

ou bien a sa composante rotationnelle :

T 0 0
B(x7y):(0 :Ié - y) etA:(a27a3aa5aa6)t

5.2.4 Expérimentation

L’utilisation d’'un modele de mouvement unique n’est pas judicieux pour les données
sur lesquelles nous travaillons. Il est évident que les diverses régions composant les
images ne sont pas soumises au méme modele affine de mouvement. Aussi, pour obtenir
une estimation du champ de vitesses plus fine, nous découpons I'image en plusieurs
zones. Chacune de ces zones possede alors sa propre description affine du champ de
vitesses. Ainsi nous avons divisé 'image en quatre zones et avons appliqué la méthode
indépendamment sur chaque zone. La figure 5.4 montre le résultat obtenu de cette facon
sur les quatre premieres images de la séquence météorologique. Les résultats semblent
étre disparates d’une zone a l'autre: il s’agit d’un probléme de continuité aux bornes.
On peut améliorer la qualité du résultat en augmentant le nombre de régions. Sur le
résultat de la figure 5.5, les images sont divisées en huit zones. Les résultats sont alors

plus cohérents: ils présentent moins de discontinuités entre les différentes zones.

Afin de réduire encore les discontinuités entre chaque zone, on décide de faire se che-

vaucher les zones entres elles (voir figure 5.6). La figure 5.7 illustre les résultats dans le
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Fic. 5.4 —: Calcul sur les quatre premiéres images de la séquence avec une image
partitionnée en quatre zones.
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Fi1c. 5.5 —: Calcul sur les quatre premiéres images de la séquence, l'image est parti-

tionnée en huit zones.
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5.2 Modeéle affine de conservation du volume

Y U L - - =

Chevauchement des zones de calcul.

Fic. 5.6 —:
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Fi1Gc. 5.7 —: Calcul avec différentes tailles de chevauchement des zones. De haut en bas,

de gauche a droite: 0 pizel, 5 pixels, 10 pixels et 20 pizels.



5.3 Modéle mixte 122

cas ol I'on a calculé le flot optique pour la méme image et différentes valeurs de taille

des zones de chevauchement.

Les résultats peuvent encore étre affinés en augmentant le nombre de zones, si leur
taille reste suffisamment grande (pour que les calculs du champ affine restent précis),
grace a cette méthode de chevauchement. La figure 5.8 illustre le résultat obtenu pour
un découpage de 'image en 64 zones (soit des carrés de 32 pixels de coté) avec une

grande zone de chevauchement.

5.3 Modele mixte

Le modele présenté au chapitre 4, combinant la méthode de conservation du volume
sur les nuages et la méthode de conservation du niveau de gris sur le reste de I'image,
a été également implémenté dans le cas d'un modele de mouvement affine. L’équation

du modele est donc toujours:
Vw.I + Iy + I div(w) Lz y)enuage = 0 (5.17)

Par rapport a 'implémentation différentielle de ce modele, les choses sont plus simples
car nous n’utilisons pas la simplification W = [w introduite a la section 4.3.3. Le
terme additionnel de divergence est compatibilisé dans le calcul des variables Y; , &;
et Y; de la méthode incrémentale. Soit, pour l'initialisation du procédé incrémental
(équation 5.12):

Y;' - (VI*(.T“ Yi, t)B(xza yz) + [(xza Yi, t)C]lI(wi,yi,t)enuagea 1)
Zi - _It(xiayiat)

et pour la résolution du procédé incrémental (équation 5.16):

~

Xy = (VI*(x; + B(xi) Ay, t + 1) B(x;) + (%, )Clyia, s )cnuages 1)
yi = I(xz + B(Xz)Aka t+ 1) - I(XZ’, t) + [(Xia t)C]lI(a:i,yi,t)EnuageAk + gk

La figure 5.9 montre le résultat du calcul par le modele mixte sur la premiere image de

la séquence.

5.4 Collaboration des modeles

L’approche affine fournit des résultats intéressants, nous ’avons vu, mais il faut voir

que nous avons perdu toutes les composantes non affines du mouvement, que nous
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Fi1c. 5.8 —: Calcul du flot optique sur les quatre premieres images avec un découpage

en 32 zones et un chevauchement de 10 pizels.
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5.4 Collaboration des modeéles
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F1G. 5.9 —: De gauche a droite : le modéle de conservation du volume, le modele mixte
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apporte la méthode différentielle de conservation du volume vue au chapitre 4. Afin
obtenir une estimation plus compleéte du mouvement, il est possible de faire collaborer
les deux méthodes. On envisage de faire une premiere analyse globale du mouvement,
en appliquant d’abord la méthode affine, afin d’extraire les composantes affines du
mouvement M. Ensuite un champ de mouvement dense est calculé en utilisant la
méthode différentielle entre la transformée de l'image 1 par M et I'image 2. Cette
approche est résumée dans la figure 5.10. Nous ajoutons ensuite les deux champs pour

obtenir une description plus riche du mouvement.

Image au Image au
temps t: [ temps t + 1: I,

Modele affine
estimé par la
méthode: M,

Image synthétique: Champ de vitesses
transformée de I;
par M,

obtenu par la
méthode 1.

Fic. 5.10 —: Collaboration des modéles.

Les figures 5.11 et 5.12 illustrent les résultats de la collaboration des deux modeles.
La premiere image montre le champ affine calculé entre deux images de la séquence.
La seconde image montre le champ non-affine (calculé avec la méthode différentielle
présentée au chapitre 4) entre la seconde image de la séquence et 'image recalée par le
champ affine. La derniere image montre la somme des deux champs. Les différences res-

tent assez faibles et montrent que la correction apportée par le calcul des composantes
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non-affine est mineure.

5.5 Reconstruction des trajectoires

Comme nous ’avons expliqué précédemment, nous voulons reconstruire les trajectoires
de chaque pixel en utilisant directement 'information mouvement, car nous disposons
de résultats intéressants et exploitables. Nous avons défini, dans la modélisation du
mouvement au chapitre 4, le vecteur vitesse comme étant la dérivée du vecteur trajec-

toire ¢ selon la définition suivante :

dp
E(ajﬁy7t> =w OgO(.’L',y,t) (518)
o(z,y,0) = (z,y)

Les équations différentielles du type de I’équation 5.18 sont facilement résolvables nu-

mériquement. D’une maniere générale, I’équation différentielle suivante :

{ y (1) = F(t.y(1)) (5.19)

y(()) =Y

possede une solution unique si la fonction f est lipchitzienne, c¢’est-a-dire si elle vérifie

la condition suivante:

Vt, Vy,z€ IR, 3L >0 |f(t.y)— f(t,2)] < Lly — 2|

Les différentes méthodes numériques reposent sur des schémas explicites qui utilisent
y(tn-i-l) - y(tn)) .
. :

une approximation en différences finies du terme y' (v'(¢,) ~

Y(tus1) = y(ta) + hf(tn, yn) (5.20)

ol h est le pas de discrétisation. La condition de Lipchitz suffit a assurer la convergence
du schéma vers la solution de I’équation différentielle. On peut en outre améliorer la
méthode en développant le terme f(,,y,) par une formule de Taylor a un ordre fixé
et montrer que 'erreur est d’autant moindre que l'ordre du développement de Taylor
est élevé. Dans notre cas, nous ne connaissons par explicitement la valeur de f mais
seulement les valeurs en certains points (c¢’est le champ de vitesses w). Nous ne pouvons

donc pas calculer les dérivées successives de f (correspondant au développement de
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F1G. 5.11 —: De haut en bas, de gauche a droite : le champ affine calculé sur la sizieme

image, le champ non-affine calculé a partir de ['tmage recalée, le champs final.
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F1G. 5.12 —: De haut en bas, de gauche a droite : le champ affine calculé sur la premiere

image, le champ non-affine calculé a partir de ['tmage recalée, le champ final.
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Taylor). Pour résoudre ce probléme, nous utilisons des méthodes introduites par Runge-

Kutta dans les années trente. On utilise le fait que la solution de I’équation 5.19 est:

) = ylto) = [ Fs.u(s))ds

Au lieu d’approximer f directement, on cherche a approximer l'intégrale de f. Si on
utilise des méthodes du type Simpson, nous retombons sur le schéma 5.20. Soit le

schéma explicite suivant :

h 2 3
yn-l-l:yn_'_g(f;_'_?n_'_?n—i_fé)

avec:

fé = [(tn, Yn)

fa = f(tusya+ 20 f3)

f3 = f(tn yn +2h[7) (5.21)
fi = f(tn, yn + 0 f3)

Ce schéma s’appelle le schéma de Runge-Kutta a ’ordre 4. La encore, la condition
de Lipchitz assure la convergence du schéma vers la solution unique de 1’équation
différentielle 5.19.

Nous choisissons donc d’appliquer la méthode de Runge-Kutta a l'ordre 4 a 1’équa-
tion 5.18. C’est-a-dire que nous avons un systeme de deux équations différentielles en u
et v, a résoudre respectivement en ' (¢, z,y) et p?(t, x,y) et cela a (z,y) fixé; o' (¢, z,y)

et p?(t,z,y) étant les deux composantes du vecteur trajectoire o(, z,y):

g1 = O + = (up +

@iﬂ = @i + _(UTIL +
os(z,y) ==

os(z,y) =1y

Les termes u; et v; pour j = 1,2,3,4, donnés par les formules 5.21, sont calculés par
interpolation bilinéaire a partir du champ de vitesses connu, c’est-a-dire en chaque
pixel (z;, y;). Les calculs se font donc a (z;, y;) fixé, de facon a ce que ¢(x;, y;,t) = p(t).
Le calcul des termes u; et v;, pour j = 1,2, 3,4, a I’étape n utilisent conjointement les

valeurs ! et ¢2, soit :
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ul = u(t,, b, o)

ul = u(tn, @b + 2hu,, @?2)
ud = u(tn, ph + 2hul, ©2)
u;lz = u(tna QD;L + hu?u QOEL)

et

vh = vt oh, ©2)

v = v(ty, oL, 2 + 2hv})
vg v(tn, go}“ goi + 2hv%)
vy = 0(tn, op, 05 + hvd)

Fic. 5.13 —: Reconstruction des trajectoires de quelques pixels sur les 10 premieres
images de la séquence: a gauche le modéle affine de conservation du volume, a droite

le modéle affine de conservation des intensités lumineuses.

La figure 5.13 montre le résultat du schéma de Runge Kutta a ’ordre 4 pour le cal-
cul des trajectoires de quelques pixels sur les dix premieres images de la séquence du

vortex. Nous avons utilisé, pour le calcul du flot optique, d'une part notre approche
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de conservation du volume, d’autre part l’approche de conservation de l'intensité lu-
mineuse. Ces deux modeles ont été utilisés en version affine. En comparant les deux
techniques, nous constatons qu’elles donnent des résultats similaires. Toutefois le mo-
dele de conservation du volume nous apparait le meilleur: les trajectoires sont plus
homogenes en direction et plus régulieres. En tout état de cause, ce résultat valide le
modele de conservation du volume pour le calcul du flot optique des nuages sur les
données infrarouges METEOSAT.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes efforcés d’améliorer le modele de conservation
du volume. D’une part, nous avons utilisé un modele affine de mouvement parce que
cette représentation permet une bonne approximation du champ des vitesses. Grace a
la formulation paramétrique du modele, I'’hypothese de conservation du volume a pu
étre étendue a une hypotheése de variation constante du volume. D’autre part, nous
avons adapté le schéma numérique de Odobez et al a notre modele de conservation du
volume. Ces modeles paramétriques nécessitent que I'image soit correctement partition-
née pour que les résultats soient de bonne qualité. Le modele mixte de conservation
du volume/conservation des valeurs de niveaux de gris présenté au chapitre 4 a pu
etre implémenté en version affine et incrémentale. Dans 1'objectif de pouvoir estimer
les composantes non-affines du mouvement qui ne peuvent étre estimées par ces mé-
thodes, nous avons proposé une méthode simple de collaboration entre les méthodes
du chapitre 4 et les méthodes de ce chapitre. Les résultats obtenus dans ce chapitre par
ces méthodes sont alors de bonne qualité et permettent de reconstruire les trajectoires

des pixels sur les séquences infrarouges METEOSAT.
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Chapitre §)

Perspectives : analyse du

mouvement

6.1 Méthodologie

Ce chapitre est prospectif. Il présente une méthodologie que n’a pas encore été expéri-

mentée et donne quelques idées directrices pour I’analyse du mouvement.

Dans ce chapitre nous cherchons a comprendre le mouvement, c’est-a-dire a en extraire
les informations caractéristiques. L’objectif est d'une part de caractériser des mouve-
ments simples, tels qu'une déformation affine, une translation, une rotation, et d’autre
part d’appliquer cela a des mouvement plus complexes comme celui d’'un vortex nua-
geux. Pour cela, nous cherchons d’abord un espace fonctionnel adéquat pour la repré-
sentation des données. Ces données sont les courbes spatio-temporelles des trajectoires
des pixels (obtenues au chapitre 5), mais on pourrait également utiliser directement les
champs de vitesses. Le choix de 1’espace de représentation et d'une base orthonormale
sur celui-ci est complexe. Toutefois, notre attention se porte sur les fonctions splines,

approche naturelle pour représenter les courbes continues.

La seconde étape est d’analyser les points obtenus par la projection des courbes sur
cette base de splines. C’est-a-dire que chaque courbe ¥ soit représentée par N vecteurs

de la base de la manieére suivante :

N
j=1



6.2 Représentation sur une base de splines 134

Nous pouvons alors utiliser des méthodes classiques d’analyse de données, telle qu'une
analyse en composantes principales, pour dégager les directions caractéristiques du
nuage de points CJ’?. Remarquons qu’au lieu de travailler sur les trajectoires des struc-
tures (), on peut aussi travailler directement sur le champs de vitesses w. Dans la sec-
tion suivante, nous cherchons une base qui puisse représenter correctement les courbes

trajectoires.

6.2 Représentation sur une base de splines

6.2.1 Splines interpolantes

Les splines, ainsi que d’autres méthodes (courbes de Béziers, b-splines) permettent une
représentation polynomiale et unique des courbes. En effet, ces approches reposent sur

le résultat fondamental suivant :

Théoréme 6.1 (Approximation polynémiale)
Soit un ensemble de n+ 1 points distincts {xg, 1, -, x,}, alors pour n’im-
porte quel ensemble de n+1 nombres { fo, f1,- -, fu}, il existe un unique po-

lynome p de degré n tel que p(x;) = f; pour chaque indice i, i € {0,1,--- n}.

Les polynomes permettent donc une représentation simple et pertinente des courbes.
Par ailleurs, on peut montrer que la famille infinie (x;);>o forme une base orthogonale
des fonctions continues réelles, c’est-a-dire qu’une fonction continue réelle peut étre

représentée comme une combinaison linéaire des éléments de cette base. On a:

f:Z<f7xl>xz

i>0

ol <,> désigne le produit scalaire sur ’espace des splines. Le calcul du polynome,

c’est-a-dire des n + 1 coefficients se fait directement par la forme suivante :
A=Fv

avec A = (ag,---,a,)* les coefficients du polynome, F' = (fo,---, f)*, et V la matrice

dont le coefficient de la ligne ¢ et de la colonne j est v;; = :cf .
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6.2.2 Splines par morceaux

Comme les courbes peuvent contenir beaucoup de points, I'interpolation par spline
n’est pas raisonnable au vu des cotlits de calcul. Pour résoudre ce probleme, on a
recours plutot a une interpolation par morceaux. On découpe la courbe en morceaux
et sur chaque morceau, on réalise une interpolation polynomiale. Les morceaux peuvent
avoir une longueur quelconque ou fixe et les polynomes un degré fixe ou quelconque.
En général, on utilise des polynomes de degré 3 afin d’avoir une précision raisonnable
sur la courbe, sans calculs lourds. Ces splines sont appelées splines cubiques. On peut
aussi décider d’augmenter la précision sur les portions de courbe les moins régulieres.
Nous avons ainsi a établir un compromis entre le nombre de polynomes et le degré des

polynomes. Les splines par morceaux se définissent comme suit :

Définition 6.1 (Splines par morceaux)
Soit un ensemble K de p noeuds {ko,---,k,} classés par ordre croissant.
1ls représentent le découpage de la courbe. Une spline par morceaux est la

fonction :
n;

Y ai(w — kj), siw € [ki, ki
p(z) =4 =
0
Un avantage des splines par morceaux est de régler le probleme des discontinuités, ce

que ne peut faire un polynome simple. Nous avons par ailleurs le résultat suivant :

Théoreme 6.2
L’espace des fonctions de la définition 6.1 est un sous-espace de dimension
2k + 2 des fonctions continues de [0, 1].

Clairement, ’espace des splines cubiques par morceaux est de trop grande dimension et
on ne peut plus a priori interpoler de maniere unique une fonction, en particulier si les
points a interpoler coincident avec les points du découpage de la courbe. C’est-a-dire
que les splines par morceaux ne forment pas une base des fonctions continues réelles.
Toutefois, on peut réduire la dimension de 1’espace des splines cubiques par morceaux
en ajoutant des contraintes de régularité, en particulier en fixant les pentes m; des
points interpolés x;, et montrer qu’il existe une unique fonction interpolante. On peut

faire mieux et également montrer le résultat suivant :

Théoréme 6.3

Sotent N neuds: a = ky < k1 < -+ < ky = b. Il existe une unique
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spline cubique S «naturelle», c¢’est-a-dire telle que S" (ko) = S"(ky) = 0,

interpolant ces points et minimisant la fonctionnelle :

b

J(8) = / (8"(x))2da

a

6.2.3 Splines approximantes

Notons qu’il existe d’autres méthodes qui approximent les courbes sans les inter-
poler, comme par exemple les splines approximantes ou encore les fonctions impli-
cites. Les premieres sont donc des splines, c’est-a-dire des polynomes. Chaque point
{zg, 1, -+, 2,} sert de point de controle et on calcule les coefficients des polynomes
des splines en cherchant la distance minimale entre la courbe et les points de controles
au sens des moindres carrés, c’est-a-dire que l'on cherche le polynome p de degré n tel

que:
n

> (p(x:) = f;)*

1=0

soit minimum.

6.2.4 Fonctions implicites

Les fonctions implicites procedent de maniere similaire aux splines approximantes, mais
I’approximation se fait non pas avec des polynomes mais avec une famille de fonctions
définies implicitement et dont on sait qu’elles sont pertinentes dans le type d’objets a

représenter.

On a vu que la base des splines cubiques est un bon candidat pour représenter nos
courbes trajectoires. La premiere étape du travail consiste alors a projeter les courbes
issues du chapitre 5 sur cette base de splines. Puis on travaillera directement sur les

coefficients ainsi obtenus.

6.3 Analyse en composantes principales

Les coefficients issus de ’analyse en splines des courbes (soit les trajectoires de chaque
pixel, soit le champ de vitesses) forment un trés gros nuage de points. L’analyse en
composantes principales du nuage nous permet d’extraire les composantes les plus

représentatives du nuage et de quantifier I’erreur de représentation.
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6.3.1 En dimension finie

Dans un espace vectoriel de dimension finie, 'analyse en composantes principales cor-
respond a la décomposition de Karhunen-Loeve. Soient X, ...X,,, n variables aléatoires
d’un espace vectoriel de dimension finie, a priori IR”. L’analyse en composantes prin-
cipales des n points est la représentation de chacun de ces vecteurs dans une base
orthonormale {e;} de IRP.

P
i=1

Les coefficients ay; sont obtenus par ay; =< X, e; > ol <, > est un produit scalaire

de IRP, puisque IRP est un espace de Hilbert. Evidemment, une telle décomposition

n’offre pas véritablement d’intérét car nous ne réduisons pas la taille de ’espace de

représentation des Xj. On cherche plutot a projeter les X, sur un sous-espace vectoriel

de IR?, de préférence le plus petit possible. On écrit alors:

l
X =X+ Zakiei + Ry (63)

i=1
ol Ry est 'erreur de la projection des Xy, sur le sous-espace vectoriel engendré par les

[ vecteurs e;. Il faut donc trouver une base pour laquelle Ry soit le plus petit possible.

n
En fait, on minimise la quantité »  ||R||*. Par le théoréme des moindres carrés, la

k=1
solution est donnée par la projection de X — X sur 'espace vectoriel engendré par les

vecteurs e;.

Le controle de 'erreur se fait par la relation suivante:

E(| X -y X|?) <e*=>_ N

6.3.2 En dimension infinie

Les variables {X;;} sont des fonctions. Le calcul de la projection de X sur V' est alors
différent. En effet, I’espace des fonctions C?[0,1] est un espace fonctionnel possédant

une base de splines. Le produit scalaire naturel est alors:

< X,)Y >= Zkzk] < @i, P >
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Remarquons que le calcul n’est pas facile puisque la base de splines ; n’est pas or-
thonormale. Toutefois, on peut toujours se ramener a une base orthonormale par la
transformation suivante: F(XAX!), Y = A~'2X, B(YY?)

6.3.3 Mise en ceuvre

Pour qu’une analyse par composante principale soit intéressante, il faut posséder un
grand jeu de données. Hors, nous ne possédons qu’'une seule séquence de données météo-
rologiques. Pour expérimenter notre méthode, il nous faudrait construire nos propres
jeux de données. On peut par exemple créer des séquences d’objets en mouvement
avec des mouvements simples. A partir de ces séquences, ou a partir de notre unique
séquence météorologique, on peut générer un jeu de données en bruitant ces courbes.
Amit et al [AGP91] suggerent une maniere de bruiter des courbes a partir d’'une base
de Fourier et de bruit gaussien. La figure 6.1 résume la méthode que nous proposons
pour analyser le mouvement (ou les trajectoires). Bien siir, cette approche n’a pas été
implémentée mais cela reste une perspective de recherche intéressante pour la suite du

travail commencé dans cette these.
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Trajectoires des pixels
(courbes de IR?)

Controle de Perreur

Projection sur base
de splines

Controle de erreur

ACP sur les coefficients
de la base de splines

Fic. 6.1 —: Analyse du mouvement.
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Chapitre 7

Conclusion

Cette these concerne l'estimation et ’analyse du mouvement ainsi que la définition de
méthodologies adaptées aux images météorologiques. Ainsi, la premiere étape de ce
travail a été de faire une étude des données météorologiques (satellite, capteurs, acqui-
sition) pour en déterminer les propriétés importantes, et une étude des phénonemes
météorologiques observés sur ces données. Nous avons recensé quelques problématiques
météorologiques qui pourraient trouver une solution par ’analyse mathématique de

I'image, en particulier, nous nous sommes intéressés au probleme des vortex.

Au chapitre 3 nous avons proposé un modele markovien qui permet de segmenter, a
partir de criteres d’homogénéité, les nuages sur les données infrarouges. Cette informa-
tion est importante pour la suite de ce travail. Le modele markovien utilisé s’apparente
a un procédé de croissance de région, et nous avons montré qu’il était équivalent a un

contour actif.

Au chapitre 4, nous avons fait un tour d’horizon des méthodes de calcul du mouvement.
Nous avons alors présenté une méthode originale de calcul du mouvement apparent qui
tire parti des propriétés particulieres des images infrarouges et des structures nuageuses
qui y sont représentées. Cette approche utilise un principe de conservation totale de
I'intensité lumineuse des objets en mouvement dans le cas général ou un principe de
conservation du volume (d’altitude moyenne) dans le cas des nuages sur données infra-
rouges. Ce modele s’apparente a un modele de conservation de la masse en mécanique
des fluides. Cette approche ne décrit pas parfaitement ce qui se passe sur les images
infrarouges en particulier parce qu’il ne s’exerce que sur les zones de nuages. Nous

avons alors proposé un modele plus général qui combine le principe de conservation du



Conclusion 142

volume avec celui de conservation des intensités lumineuses et en utilisant I'informa-
tion de segmentation obtenue au chapitre 3. Ce modele est pertinent car le principe
de conservation du volume est une extension du principe de conservation de l'intensité

lumineuse.

Au chapitre 5, nous avons étudié les modeles paramétriques de mouvement : on utilise
des informations a priori sur le mouvement, en particulier le mouvement est supposé
affine. Nous avons exploré cette voie parce que les résultats obtenus au chapitre 4, par
la résolution d’Euler/Lagrange des équations de contrainte du flot optique, ne nous
donnaient pas entiere satisfaction. En particulier, la norme des vecteurs du champ
de vitesses était mal estimée. Avec des modeles affine de mouvement, ces problemes
disparaissent (a condition de bien subdiviser I'image en petites zones indépendantes).
La méthode numérique utilisée pour résoudre les versions paramétriques du modele
de conservation du volume a été adaptée de la méthode incrémentale de Odobez et
al. Afin d’obtenir une estimation du champ de vitesses la plus fidele possible, nous
avons fait collaborer les méthodes des chapitres 4 et 5, ce qui nous permet de récupérer
les composantes non-affines du mouvement, qui n’ont pu étre estimées par ’approche
affine. Finalement, le calcul du flot optique étant réaliste, nous avons pu reconstruire les
trajectoires des pixels sur les images infrarouges et constater qu’elles étaient conformes
a la réalité.

Le chapitre 6 entend simplement proposer une méthode simple pour analyser le mou-
vement. Il donne des perspectives de travaux: a partir d'une représentation robuste des
courbes trajectoires de nuages ou des champs de vitesses (par l'utilisation de base de
splines cubiques), ’analyse par composantes principales doit permettre d’en dégager

des directions privilégiées.
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Annexe A

A.1 Calcul de la différentielle de Gateau du terme

de norme L

Une fonction E est dite Gateau-différentiable en u dans la direction du vecteur f si
I’expression suivante admet une limite finie:

lim E('Lb—i-hf,’U) — E(u,v)
h—0 h

Nous avons la relation suivante :

VE(u,v).f = lim 20t 0y 0) = Bu,0)

a—0 o

(A.1)
Dans notre cas, la fonctionnelle £ représente notre terme de régularisation et elle vaut :
E(u,v) = / /Q (V)2 + (Vo)? dady (A.2)
Calculons la quantité Dy = E(u+ hf,v) — E(u,v):
Dy = //Q(Vu +hf)? — (Vu)?* dzdy

_ 2 2
Df_//Q MVuV f + h3(Vau)? dudy

En passant a la limite, le terme en h? disparait :
. Dy
}ILE%T = 2//QVqu dzdy

En utilisant la formule de Green on integre par parties pour obtenir :

VE(u,v).f = —//Q Au f dxdy
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A.2 Calcul de la différentielle de Gateau du terme

de norme [,

Le calcul n’est montré que par rapport a u. Nous différentions le terme de régularisation

(basé sur une norme L1):
E(u,v) = / [ (17l + [Vo])dedy (A.3)
Nous calculons la quantité Dy :
Dy =E(u+hf,v) — E(u,v) / (IV(u+ hf)| — |Vu|)dzdy

avec:

ou ou
Vul = 2 2 _ [ 2

Df—// (u+hf)2+ (u+nf)} \/u2+u2 Ydxzdy

+hf) + hf)2 —ul —u?
Df_// (uthf)z+ (u+thf)y—ug—u dudy
\/u—i-hf u+hfy+\/u§,+u§

D12 // f2+f7 dudy // Uy fo + Uy fy dudy
d \/u+hf u+hfy+\/u§+u2 \/u—i—hf u+hfy+\/u§,+u2

Y

Le terme en h? tend vers 0 lorsqu’on passe a la limite:

lim 21 _2// Uofo F Uy g,
Q

h—0 h 2 /u2 +u2

Donc:

VE(u,v).f =

((ma fa))p, + ((m, f)),

ou ((,))r, est le produit scalaire associé a la norme L;. On applique la formule de Green

pour intégrer par parties (les conditions aux bords sont considérées nulles) :
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VE(u,v).f = =((5-—=—= ). = ((

Nous obtenons finalement :

avec Du 'opérateur :

9, z 9,
pu— Dty D
O u? + ul Ay ui +up

A.3 Résolution incrémentale du modele affine de

Horn

A.3.1 Initialisation

Nous reprenons ’expression du résidu r;, défini a la sous-section 5.1.2:

= BOX)AVI(X,t) + OH(Xet) + €

En posant :
Y; = (VIY(X;,t)B(X;), 1)

ol
t Z; = —— (X, t
on obtient un systeéme linéaire en O:

L’énergie & s’écrit alors:
&(0)=>(vie - z))°

Une résolution classique aux moindres carrés fournit la solution Oy qui minimise ’éner-

gie & :

-1
O = (Z Yfﬁ) > V7
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A.3.2 Résolution itérative

dl
Dans cette étape, le résidu r; = — (X, t) + € est discrétisé temporellement entre deux

images successives et noté 7;. Pour un intervalle de temps 6t = 1:

Fo= I(X;+ 66Xt +1) — I(X;,t) + & (A.5)

D’autre part 6.X; s’écrit: 6.X; = w(X;)6t = B(X; — Xo)A.

L’algorithme incrémental consiste a réestimer © a partir de la précédente valeur O
Etant donnée Destimation Oy A I’étape k, on déduit une nouvelle estimation @kﬂ a

I’étape suivante par:

. R Ay = A, +6A
Opir = O + 60y, ot { k41 = T O
Err1 = & + 0&,

Le terme I(X; + B(X;)(A, 4 6A;),t+1) qui intervient dans le résidu discret de 1’équa-
tion A.5 est approximé par un développement limité d’ordre 1, et I’équation (A.5)

s’écrit alors:

I(X; 4+ B(X;)Ap, t +1) — I(X;, 1) + &

+VIYX; + B(X;)Ap, t + 1)B(X;)6 Ay,

168,

= Y60y — Z; (A.6)

=
.
Il

avec:

Y; = (VINX; + B(X; — Xo) Ay, t + 1)B(X;), 1)
et Z; = I(X;,t) — I(X; + B(X:))Ap, t +1) — &

On cherche maintenant a minimiser en ¢0 la fonctionnelle d’énergie suivante :

E:(00) = Z (%z’)Q (A.7)

T, EF

La solution E@k est donnée par la méthode des moindres carrés:

-1
50, = 3 Yz (A.8)

XiGF

S 7
XiGF
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