REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE
MINISTERE DE L'ENSEIGNEMENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIQUE

UNIVERSITE IBN-KHALDOUN DE TIARET

FACULTE DES SCIENCES APPLIQUEES
DEPARTEMENT DE GENIE ELECTRIQUE

MEMOIRE DE FIN D'ETUDES

Pour I'obtention du diplédme de Master
Domaine : Sciences et Technologie
Filiéere : Electronique

Spécialité : Electronique des systémes embarqués

THEME

DETECTION ET SUIVI D’OBJET MOBILE DANS
UNE SEQUENCE VIDEO

Prépareé par :
-Mr. COULIBALY Hassan G-K
-Mr. GUIROU Jean

Devant le Jury :

Nom et prénoms Grade Qualité
Y. Belhadiji MCB Univ. Tiaret Président
R. Otmani MAA Univ. Tiaret Examinateur
A. Ghellab MCB Univ. Tiaret Encadreur

PROMOTION 2018 /2019




Remerciements

REMERCIEMENTS

Nous tenons tout d’abord a remercier Dieu, tout puissant clément et miséricordieux de
nous avoir doté d’une patience et d’un courage inoui pour la réalisation de ce modeste travail,

qu’il soit béni et glorifié.

Nos profonds remerciements sont adressés a notre respectueux encadreur Mr. A.
Ghellab, qui a veillé a la qualité de cette recherche dont nous espérons étre a la hauteur de

I’ambition souhaitée.

Nos remerciements sont aussi adressés aux honorables membres du jury qui ont accepté
la lecture et I’évaluation de ce travail. Sans oublier nos humbles enseignants qui méritent

I’honneur et la reconnaissance de notre formation.

Enfin nous remercions nos familles respectives et nos chers amis pour leur soutien moral

sans qui tout cela n’aurait pas pu arriver.



Liste des figures

Liste des figures

Figure 1.1 : SEQUENCE Q'IMAGES ....cveeveeiieiieeieiie st et s eesteestesseesteesaessaesteestessaesreeneeneesseeseaneenres 4
Figure 1.2 : Projection du mouvement 3D €N 2D........cccccveiiieiieiecie e 5
Figure 1.3: Exemple de flot OPLIQUE. .........ooviiiiiiieieeee e 6
Figure 1.4: Temps d'aCOUISTTION. .....ooviiiiiiiiiiiiieii et 9
Figure 1.5: Schéma conceptuel de traitement de mouvEMENt. ..........cccoeveeieiiie v v, 10
Figure 2. 1: BIOCK MatChiNG.......cooiiiiii e 16
Figure 2. 2: Filtre de Kalman...........cov o 25
Figure 2. 3: Représentation d'UN COIM. .......c.cciiiiiie et 29
Figure 2. 4: Schéma synoptique différentiant un bord a un coin dans une image. (a) bord et (b)
010 | o PSSP 30
Figure 2. 5: Image cameraman.tif soumise au détecteur de Harris ...........cccccvevvevvevecncsiennenn, 33
Figure 2. 6: Image cameraman.tif avec bruit gaussien soumise au détecteur de Harris........... 34
Figure 2. 7: Image cameraman.tif soumise au détecteur de points clés SIFT ..........cccccoevnene 38
Figure 2. 8: La méthode de H&S sur la vidéo visiontraffic ..........c.ccoceoivniniiniii 41
Figure 2. 9: La méthode de H&S sur la vidéo visiontraffic face a un bruit gaussien............... 41
Figure 3. 1: Systéme d’acquiSition VIA€O0. .......cccorveiiiiiiiieisii i 47
Figure 3. 2: Schéma synoptique montrant le concept temps réel pour notre application......... 49
Figure 3. 3: Organigramme de 1’appliCation. ..........ccccvereriererieninisieieie e 50

Figure 3. 4: Mouvements d’un joueur et de la balle : a) I’image de référence, b) mouvements
PErcUS dans la trame SUIVANTE. ........ccviiiiie ettt e reere e 51
Figure 3. 5: Mouvements d’étudiants dans la scéne : a) I’image de référence, b) mouvements
PErguUS dans 12 trame SUIVANTE. .........oouiiviiiieiieieie bbbt 52
Figure 3. 6: Mouvements de voiture dans la scéne : a) I’image de référence, b) mouvements

PErguUS dans la trame SUIVANTE. .......coui ittt 53



Liste des figures

Figure 3. 7: Trames acquises a des instants différents : a) Premiére trame, b) Deuxiéme
L2100 PP PPTT R OPOTPPPPRRPT 94

Figure 3. 8: Application du détecteur de Harris sur deux trames : a) Premiére trame, b)

DIBUXIEME TrAIME. ...ttt ettt r et b et b e 55
Figure 3. 9: Image avec une résolution de 640X480............ccoiiiriiiriiiiieiee e, 56
Figure 3. 10: Image avec une resolution de 1334X750........ccccuiiriiniiiiniiieese s, 57



Liste des tableaux

Liste des tableaux

Tableau 2. 1: Etude comparative vis-a-vis du temps de calcul ...........ccccvevviieiiciece e 40



Sommaire

SOMMAIRE

REMERCIEMENTS . .. oot e e e s aee e e aee e |
LISTE DES FIGURES ........o oottt et aae e 1
LISTE DES TABLEAUX ...ttt ettt e are e nae s v
NOMENCLATURE ... .ot are e e e VIl
LISTES DES ABREVIATIONS ...t Xl
INTRODUCTION GENERALE ...ttt aae e 1
CHAPITRE 1 : ETAT DE LPART ...ttt naa e nna e 3
1.1 INTRODUCTION ..eictiieitiee ittt e iteeestteeestteeesateeesateessseeesssteesasseeasseeessseesseessnsseesnseeesseeennsens 4
1.2 DEFINITION D'UNE VIDEOQ ....ccitiieiieeeiieeeitteeestteeesaveeessteessssesssseeessssesssseessssesssesssnsesesnses 4
1.3 MOUVEMENT DANS UNE SEQUENCE VIDEOQ ......ccuvtteiiiurreeeeiieeeesiitreeeesaisreeessssseseessnssnseesns 5
IR 200 R V. (oL AY =T g T=T L =T 5
1.3.2 MOUVEMENT QPPAIENT. . ..citiie ittt sbre e b e e bressbeeesnneeens 5
1.3.3 Equation du flop OPHIQUE ......c.eeiieiece e 6
1.3.4 Domaines d’utilisation du flot OPHQUE.......ccvvvveiieiiiiieiieie e 7
1.3.5 Contraintes et problémes du MOUVEMENT .........cccoviiriiriieieere e 8
1.4 TEMPS D ACQUISITION ..uuuuvuuururururururssusssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnes 8
1.5  INFORMATIONS A EXTRAIRE .....uutiiiiiiiiee e ittt e saireeeeestaeeessntaeeeessssraeeessnsseeeesassneeesansnenas 10
1.6 METHODES D’ESTIMATION DU MOUVEMENT .....cuviiieiiitiieeeiitieeeesenreeeesenteeeessnneeeesennaeeas 11
1.6.1 MELNOUES TITECIES. ... veiieeieceiecie ettt ettt etee sttt e it e sre e st e e sbeesrte e sreesrteeareean 11
1.6.1.1 Méthodes diffErentielles ........c.ccvviveiiiiiiecceece e 11
1.6.1.2 Meéthodes de mise en COrreSPONAANCE .........cccovveveireeireeriesie st e e sre e 11
1.6.1.3 Meéthodes fréqUENtIEllesS ... 12
1.6.2 MELhOUES INAITECTES. .....ei ittt et e s e e enreas 12
(O A 670 N o I U 1] [0 N TSROSO 12



Sommaire

CHAPITRE 2: ETUDE COMPARATIVE ENTRE DIFFERENTES METHODES

D’ESTIMATION DE MOUVEMENT ..ot 14
2.1 INTRODUCTION ..tiutiuietttesiaseateseeseesesseseesesseseesessessessasessessasassessessasessessesessessessnsessessesenses 15
2.2 METHODES DE MISE EN CORRESPONDANCE OU BLOCK MATCHING.....c.ccvvviieriiieianenns 15

2.2.1 Principe de fONCHIONNEMENL...........oiiiiiiiieiee e 15
2.2.2 Largeur de la zone de reCherche.........ccoooeeieiiniee e 16
2.2.3 Tallle deS DIOCS. .....cciiiiiiieee e 16
2.2.4 Types de fonction de COUL ........coviiiiieiiiie e 17
2.2.5 Algorithmes de BIOCK MatChiNg .........cccouvieiiiiiiiiiiieeee e 17
2.2.5.1 Recherche exXhaustive (ES) .......cccoeiieiiiiiiiiiiiiseee e 18

2.3 METHODES DIFFERENTIELLES ..vevvevttesietestetesessesteseesasseseesassessessesessessesessessessesessessesssses 19
2.3.1 MENOTES IOCAIES .......cveiiieiiiieie e e 19
2.3.1.1 Principe de fONCIONNEMENT ........cviiiiiiiiieicseree e 19
2.3.1.2  FENALIe PONUEIEE........ouiieiiiieeieeie ettt 20
2.3.2  MEthodes gIODAIES.........ccveiiieice e 21
2.3.2.1 Principe de foNCIONNEMENT .........coviiiiiieii e 21
2.3.3 Filtre de Kalman méthode différentielle évoluée............c.ccoveveviieiiiicciccie, 24
2.3.3.1 Suivi de mouvement par filtre de Kalman ............ccooeveiiniiiiiice 24
2.3.3.2 Principe du filtre de Kalman ............cccooveiiiiiiiece e 24

2.4  METHODES FREQUENTIELLES......iiiiiiteie e ettt ettt 25
2.4.1 Méthode de cOorrélation de PRASE..........ccooveereieerereese e 27
2.5 METHODES INDIRECTES ...eiutteitttateesureateesieeastesssseassessseesssessssesssessssesssessnsesssessnsesssessnnes 28
2.5.1 Deétecteur de COIN HAITIS.....cciiiieii et 29
2.5.1.1 G0Nttt ettt sttt ettt neens 29
2.5.1.2 Différenciation des bords et des COINS .........ccccvrvririieiereneie s 30
2.5.1.3  FOIMUIALION .. ..c.tiiiieiiecie ettt esreeteeneennees 30
2.5.1.4 Processus de I’algorithme de détection de coins Harris ........ccccceevvviiriiieennnnnn 32
2.5.1.,5 Utilisation du detecteur de Harris dans Matlab ............cccoccoveniiiiniiinnnn, 33
2.5.2 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)....c.cccoeiiiiiieiiicce e 34
2.5.2.1 Exemple d’utilisation de la méthode SIFT dans Matlab...............c.ccceevrnrnn, 38

2.6 ETUDE COMPARATIVE ....utiiiiiitiieteesiteasteesiteesieessseesbesssaeessesssseasbesssseessessnseesseesnsesssensnnes 39



Sommaire

2.6.1 TempPsS e CAICUL......cuiiieiiee e 39
2.6.2 SeNSIDIITE AU DIUIL........cveieieece e 40
2.6.2.1 MEhOde de HES ..ot 41
2.6.2.2 MEhOdE 0 BIM ..o 42
2.6.3 Comportement face aux grands déplacements...........ccoceverrireneiininennese e, 43
2.6.3.1 MEhode de HES .....cooiiiiiiieceeee e 43
2.6.3.2 MEhOdE 0 BIM ......oviiiiiiiiiece et 44

2.7 CONCLUSION. ...ctttettettsteiestaseseeseasesseseesessesseseasessessesessessesaasesseseasessesseseasessessasesseneesensas 44

CHAPITRE 3 : MISE EN (EUVRE D’UN SYSTEME D’ACQUISITION ET

D’ESTIMATION DE MOUVEMENT EN TEMPS REEL ...c.ooivieieeeeeeeeeeeeeen, 46
3.1 INTRODUCTION .utiuiitiiesietestesteseasesteseesessesteseesessessesassestesaesessessesesbesseseasesseseseaseneeseasenes 47
3.2 ACQUISITION D IMAGES ..vtvertertaretesiesessesteseasesseseesessessessasessessessssessessssessessessssesseseasenns 47
3.3  CARACTERISTIQUES DU MATERIEL UTILISE ....uvviiiiiitiieeescireeeeeeiteee e e eeireeeesennreeeessnraeeeeens 48
3.4 ACQUISITION EN TEMPS REEL ....cccctvieeeiiureeeeeitieeeessitreeeessssesessssseseessasssseessnssessessnsseseenns 48
3.5  ALGORITHME DE L’APPLICATION ...vevtettitetereasesteiesessesseseasessessesessessesessessessessssessessesenns 49
3.6 RESULTATS DE L’APPLICATION EN TEMPS REEL ...vovviviieriaresiesieressesiesessesseseesesseseesensenes 51

3.6.1 Hypothese des erreurs d’estimation du flot Optique...........ceevvrvirieriiiiesieiiieie, 53
3.6.1.1  Surfaces lambertiENNES .........cceivereeieiiere et ae e nnees 54
3.6.1.2 RESOIULION de 18 CAMEIA.....ceiieiieiieieieie e e 55

3.7 CONCLUSION . ....utteteeitteetee ettt ettt ettt ettt et e ekt e e e s he e e beeab e e et e e nan e e nbe e beeeneennneennes 57
CONCLUSION GENERALE ....oooiiiect e 58
BIBLIOGRAPHIE ... ..ottt et et e e naeeanne e 61

Vil



Nomenclature

At:
I(x,y,t):
I(fo fy fe) -
U OU Uy
vouv,:

I, :

VI:

I(t):
U'(t):

NOMENCLATURE

Intervalle de temps fixe

Intensité d’un pixel p = (x,y) al’instant t d’une image numérique
Transformée de Fourier de I(x, y, t)

Vitesse apparente ou champ de déplacement suivant la direction x
Vitesse apparente ou champ de déplacement suivant la direction y

Dérivée(variation) de I’intensité d’un pixel par rapport a x (I’axe des

abscisses)

Dérivée(variation) de I’intensité d’un pixel par rapport a y (I’axe des

ordonnées)

Dérivée(variation) de I’intensité d’un pixel par rapport au temps
Gradient de I’image I au pixel (X, y)

Taille de I’objet d’une scéne réelle

Taille apparente de 1’objet(barre) d’une scene a I’instant t
Dérivée de la taille apparente [(t)

Distance entre la barre et le plan optique O

Distance entre le plan optique et le plan de projection

Temps d’acquisition nécessaire a 1’objet pour atteindre la caméra
Vélocité de la barre dans I’espace 3D

Image cible (courante)

VI



Nomenclature

q; :

Au(x,y) :

u(x,y), v(x,y):

oL
ou’

Image de référence.

Matrice de vecteur vitesse constituée de vitesse apparente horizontale et

verticale

les pixels de la fenétre centrée et i = 1 a n correspondant au hombre de

pixels.

Matrice constituée des dérivées spatiales de I’image des différents pixels

de la fenétre centrée

Matrice constituée des dérivées temporelles de 1’image des différents
pixels de la fenétre centrée

Matrice diagonale contenant les poids w; associé a I'équation du pixel g;.
Fonctionnelle a minimiser par la méthode de Horn & Shunck

Equation de contrainte du champ de vitesse

Variations spatiales du champ de vitesse

Facteur de pondération qui contrble la robustesse de la contrainte de

lissage
Laplacien de la vitesse apparente u

Moyennes pondérées de u et v calculé dans un voisinage autour du pixel

a I'emplacement (x, y)

Dérivée partielle de I’intégrale de I’expression de la fonctionnelle J par

rapport a u
Distribution de Dirac
Transformée de Fourier de de I’image I;

Spectre de puissance croisé normalisé

IX



Nomenclature

S(x,y):

M:

Amin .

A1, Ay OUMyq, My, -

R:
k:

X =(x7y,0):

L(x,y,0):
G(x,y,0):
D(x,y,0):

X

Transformée de Fourier inverse de

Fonction d’autocorrélation également appelée différence carree

additionnée

Tenseur de structure

Plus petite valeur propre du tenseur de structure

Valeurs propres du tenseur de structure

Réponse de Harris

Constante de la réponse de Harris déterminée empiriqguement

Point clé défini d'une part par ses coordonnées sur lI'image (x ety) et

d'autre part par son facteur d'échelle caractéristique (o)
Convolution d’une image | par un filtre gaussien G
Filtre gaussien

Différences de gaussiennes

Position précise de I’extremum d’un point clé

Matrice hessienne composée des différentes dérivées de la différence

gaussienne de D(x,y, o)

Dérivée seconde de la différence de gaussienne par rapport a x
Dérivée seconde de la différence de gaussienne par rapport a y
Dérivée seconde de la différence de gaussienne par rapport a x et y
Orientation de pixel

Seuil de la réponse de la matrice hessienne



Liste des abréviations

Liste des abréviations

2D : Two-Dimensional (deux dimensions)
3D: Three-Dimensional (trois dimensions)
BM: Block Matching

BS: Binary Search

CSA: Cross Search Algorithm

DoG: Difference of Gaussians

DS: Diamond Search

ECMA : Equation de Contrainte du Mouvement Apparent
ES: Exhaustive Search

FSS: Four Step Search

H&S: Horn & Shunck

HSA: Hierarchical Search Algorithm

L&K: Lucas & Kanade

MAD: Mean Absolute Difference

MDB : Mesure de Distorsion de Bloc

MSE: Mean Square Error

OSA: Orthogonal Search Algorithm

RAM: Random Access Memory

Xl



Liste des abréviations

SIFT:

SPCN:

SS:

SSD:

TDL:

TF:

TSS:

Scale-Invariant Feature Transform
Spectre de Puissance Croisé Normalisé
Spiral Search

Sum Square Difference
Two-Dimensional Logarithmic Search
Transformée de Fourier

Three Step Search

Xl



INTRODUCTION
GENERALE



Introduction générale

La vision par ordinateur est une branche de l'intelligence artificielle dont le but est de
permettre & une machine de comprendre ce qu'elle « voit » lorsqu'on la connecte a une caméra.

Cela peut se faire par I’analyse d’une séquence Vidéo.

Dans le cadre de cette analyse, les objets peuvent étre caractérises par leurs cohérences
spatiale et temporelle. Par conséquent, 1’analyse dynamique peut fournir des primitives
intéressantes pour la compréhension de la scéne. Le mouvement apparent apparait notamment
comme une caractéristique ayant un fort potentiel discriminant. De ce fait, I’estimation de cette
primitive est un enjeu crucial pour de nombreuses applications nécessitant la connaissance de
I’évolution du contenu de la scéne. En outre, cette primitive présente alors un intérét
fondamental pour le développement d’applications fondées sur la poursuite des objets. Le suivi
de chaque objet permet d’interagir avec le contenu de la séquence vidéo. D’ou I’objet de I’étude
de notre mémoire qui concerne la détection et suivi d’objet mobile dans une séquence vidéo.
C’est a dire la détection et suivi d’un ensemble de régions d’intérét en mouvement dans une

scéne tridimensionnelle.
Pour ce faire nous avons divisé notre mémoire en trois chapitres :

Le premier chapitre établit un état de I’art sur ’estimation de mouvement par les
méthodes classiques. Les généralités sont présentées au début du chapitre, ensuite les principales
hypothéses et contraintes sont rappelées, puis la présentation des différentes méthodes termine

ce chapitre.

Le deuxieme chapitre concerne une étude comparative des méthodes d’estimation de
mouvement tout en exposant ces derni¢res. Nous mettrons I’accent sur I’appariement par fenétre

(Block Matching) car elle caractérise I’approche retenue dans ce travail.

Le troisieme chapitre présente la mise en ceuvre d’un systeme d’acquisition et
d’estimation du mouvement en temps réel. Pour ce faire, nous détaillerons les caractéristiques

de notre algorithme et du matériel utilisé puis nous évaluerons les différents résultats obtenus.

La conclusion générale dressera un bilan de ce travail.
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Chapitre 1 Etat de Dart

1.1 Introduction

Avec la généralisation de I'utilisation d’image numérique, 1’analyse du mouvement dans les

vidéos s’est révélée étre un outil indispensable pour des applications diverses.

Ce chapitre introductif est consacré aux descriptions de quelques méthodes usuelles
d’estimation du mouvement a partir d’'une séquence vidéo. Apres une bréve discussion sur le
mouvement et les problemes généraux de sa mesure, nous presenterons les principales
techniques d’estimation imposées dans le domaine de la vision par ordinateur. La derniére partie

du chapitre portera sur une étude comparative des différentes techniques entamées.
1.2 Définition d'une vidéo

La vidéo est une succession d’images animées défilant a une certaine cadence (environ 25
images par seconde) afin de créer une illusion de mouvement pour I’ceil humain. Elle peut étre
analogique (signal continu d’intensité de luminance) ou numérique (suite de trames ou images).
Une image numérique désigne toute image acquise, créée, traitée et stockée sous forme
numerique (échantillonnée et quantifiée). Elle est composée d’une grille de points élémentaires
appelés pixels. Une séquence d’images qui forme une vidéo est une série de N images du temps
discrets tk=totk.At, ou At est un intervalle de temps fixe, selon 1’échantillonnage de la vidéo, et

qui sépare chaque deux trames successives, et k=0, 1..., N-1. [1]

Ixy.t)y—

I(x,y.t+At) .

I(x.y.tH2A1)

Figure 1.1 : Séquence d'images. [1]
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1.3 Mouvement dans une séquence vidéo

Le mouvement est un réel probléme en vidéo puisqu’il décrit un contexte en trois dimensions
(3D) alors que les images sont une projection de scenes 3D sur un plan bidimensionnel comme

montré dans la figure (1.2). [2]

47 A D

Figure 1.2 : Projection du mouvement 3D en 2D. [2]

Les mouvements sont causés par le déplacement d’un objet dans la scéne ou le
déplacement de la caméra. Deux types de mouvements sont distingués : on a le mouvement réel

et mouvement apparent. [3]

1.3.1 Mouvement réel

C’est le mouvement réel dans la scene 3D, c’est celui observé par 1’ceil humain ou par la

caméra. [2]

1.3.2 Mouvement apparent

Lors de la projection du mouvement réel d’une sceéne tridimensionnelle sur un plan
bidimensionnel, on perd une dimension (perte d’informations). Le mouvement apparent est un
mouvement 2D percu dans une séquence a travers des variations spatio-temporelles de la
luminance. Le champ des vitesses apparentes porte le nom de flot optique. Le flot optique est
une variable cachée et n’est accessible que par I’analyse des variations temporelles de la

séquence d’images. On peut donc définir le flot optique comme le champ de vitesse (ou de
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déplacement) produit dans le plan image par des objets en mouvement dans un espace 3D. Il est

représenté par des vecteurs comme dans la figure (1.3). [2,3]

WYY
WYY
WALV

Figure 1.3: Exemple de flot optique. [4]

1.3.3 Equation du flop optique

Une séquence d’images peut étre représentée par sa fonction d’intensité(x,y,t).
L’hypothé¢se de conservation de 1'intensité stipule que I'intensité d’un point physique (x,y) de

la séquence d’images ne varie pas au cours du temps [2,5], c’est a dire :

1(x,y,t) =1(x+dx,y +dy,t + dt) (1.2)
Nous pouvons développer le second membre de 1’équation (1.1) en séries de Taylor a I’ordre 1

autour de (x, y, t). [2]

al ol (1.2)

ol
I(x+dx,y+dyt+dt) =1(x,y,t) +adx+$dy+adt

En remplagant I(x + dx,y + dy,t + dt) par sa valeur dans I’équation (1.1) on obtient

I’équation (1.3) :

ol a1 ol (1.3)
adx-F@dy-Fadt =0

En dérivant I’équation (1.3) par rapport a t on obtient 1’équation (1.4) :

0l dx N ol dy N a (1.4)
dxdt dydt ot
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On note :

dx

s u=—_" la vitesse apparente suivant la direction X,

d . : o
e V= % . la vitesse apparente suivant la direction y,

dl 01 . - . \ 1ss
e VIi= [E’ E] = [Ix, Iy] est le gradient de I’image au pixel (X, y) a I’instant t et I,
est la dérivée de I’intensité d’un pixel par rapport au temps. L’équation (1.4) devient :

Lu+Lv+1,=0 (1.5)
Cette equation (1.5) est appelée « équation de contrainte du flot optique ou équation de

contrainte du mouvement apparent » couramment notée ECMA. [2,5]

1.3.4 Domaines d’utilisation du flot optique

Le flot optique est utilisé dans différents domaines :
% Compression vidéo

¢+ Segmentation : météorologie

s L’imagerie médicale

+«» Larobotique

+ Le domaine militaire

+¢ Surveillance du trafic routier.... [2]

Nous nous demanderons donc :

« COMMENT PERMETTRE 4 LA MACHINE D’ANALYSER, TRAITER ET
COMPRENDRE LE MOUVEMENT APPARENT DES OBJETS DANS UNE SCENE
TRIDIMENSIONNELLE ?»
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1.3.5 Contraintes et probléemes du mouvement

Le changement de luminance est percu comme un mouvement dans la scéne, alors que cela

ne correspond pas toujours a un mouvement d’objet, on doit donc supposer que [2] :

+ Les objets sont des corps rigides, ¢’est-a-dire qu’on doit négliger la déformation

de ceux-ci pour des trames voisines,
+ L’intensité de I’objet est constante dans le mouvement,

+ Le mouvement de la caméra influe sur I’appréciation du mouvement de 1’objet

on va donc supposer que la caméra est fixe,
Aussi les différents problémes que 1’on peut rencontrer sont :

%+ Le probléme d’occlusion dii a I’apparition ou aux croisements d’objets dans la

vidéo (un ou plusieurs objets mobiles)

+ Le probléme d’ouverture lorsque ’information apportée par les variations de
I’intensité lumineuse contenues dans le voisinage ne permet pas de retrouver

I’objet correspondant dans I’image suivante.

Cependant, bien que de nombreuses méthodes d’estimation du mouvement existent,
aucune méthode universelle n’a été élaborée pour permettre de déterminer le mouvement dans

toutes les situations et pour tous les types d’objets en mouvement. [2, 5, 6]
1.4 Temps d’acquisition

Le temps d’acquisition ne dépend pas de la distance entre I’objet et la caméra et des
parametres de la caméra. Il est donc ainsi possible de calculer le temps, T, nécessaire a 1’objet
pour atteindre la caméra seulement a partir d’informations images comme le montre la figure
(1.4). C’est-a-dire sans connaitre la taille réelle de 1’objet ou sa vélocité dans I’espace 3D. Cela
signifie que pour estimer un mouvement, on n’a pas besoin de posséder les informations
géométriques de 1’acquisition (distance de 1’objet par rapport a la caméra, taille de 1’objet,

vitesse d’acquisition...etc.). Cela favorise les algorithmes d’estimation de mouvement a étre
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génériques ce qui n’est pas le cas pour d’autres domaines de traitement d’image telle que la

reconstruction 3D des scénes. [7]

V= cste

L -
—

-

 D,VE=D(t) D,=D(0)

Figure 1.4: Temps d'acquisition. [7]

Soit L la taille de I’objet, 1 sa taille apparente, D la distance entre 1’objet et le plan optique(O),

f la distance entre le plan optique et le plan de projection.

A partir du théoréme de Thalés, la taille apparente (c’est la distance angulaire entre ses points
extrémes au point d’observation) de la barre 1(t) a I’instant t sur le plan image s’écrit comme

suit :

=1 49

En effectuant la dérivée de 1’équation (1.6) par rapport au temps on obtient I’équation (1.7)

, di(t) LdD LV (1.7)
rO="g =T pza = b2

On désigne T comme étant le rapport entre 1’équation (1.6) et I’équation (1.7), c’est ainsi

qu’on obtient 1’équation (1.8) suivante :

R0 (1.8)
0]
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On peut donc en déduire comme nous I’avons dit précédemment que le temps d’acquisition peut

étre calculé a partir d’information images.

1.5 Informations a extraire

Dans le traitement de mouvement, nous avons 3 niveaux conceptuels selon la guantité
d’informations a extraire que nous pouvons observer dans la Figure (1.5). [7]

Tout d’abord le modele non rigide qui concerne les objets déformables. L’ inconvénient de
ce modele est que la déformation de I’objet ne peut étre considéré comme un mouvement que
pour certaine application (battement de cceur...). Ensuite le calcul bas niveau qui a pour but
d’extraire I’information utile et pertinente contenue dans I’image en regard de 1’application
considérée (absence ou présence de mouvement). Le dernier modéle est le modele rigide c’est
celui qui va nous intéresser. Il représente le modéle du solide indéformable, ¢’est a dire la qualité
d’un objet ferme qui ne varie pas d’apparence comme les objets que nous voulons détecter et

suivre dans notre mémoire.

déformation
+ Modele
Niveau non rigide
conceptuel
structure
Modele forme
rigide vitesse
posi1non
mbi
nombre t\~|lllc
Champ de
deplacement
Carte bmaue
mobile/fixe
alarme Calculs bas miveau
-
v Quantité
Alarme(absence ou d’information

déplacement .
présence de mouvement)

Figure 1.5: Schéma conceptuel de traitement de mouvement. [7]

L’information a extraire est le champ de déplacement c¢’est-a-dire le flot optique présent
dans le modele rigide. Ce qui se traduit en termes de traitement d’images par 1’estimation du

mouvement.

10



Chapitre 1 Etat de Dart

1.6 Méthodes d’estimation du mouvement

L’estimation du mouvement consiste a estimer, a partir d’une séquence d’images, le
mouvement apparent des objets composant une séquence tridimensionnelle. Les différentes
techniques d’estimation du mouvement peuvent étre définies en deux catégories : les méthodes
basées sur le pixel dites directes et celles basées sur les caractéristiques (points d’intérét) de
I’image dites indirectes [8,9]. Ces différentes méthodes sont brievement décrites dans ce

paragraphe et seront plus détaillées dans le chapitre suivant.

1.6.1 Méthodes directes

Les méthodes directes sont définies comme des méthodes qui récuperent directement les
parametres inconnus (les champs de déplacement) pour des quantités d'image mesurables a
chaque pixel de I'image. Ces méthodes minimisent une mesure d'erreur basée sur la collecte
directe d'informations d'image de tous les pixels de I'image. Elles peuvent étre divisées en trois
parties qui sont : les méthodes de mise en correspondance, les méthodes fréquentielles et les
méthodes différentielles. [2, 8,10, 11]

1.6.1.1 Méthodes différentielles

Les méthodes différentielles calculent la vitesse a partir de dérivées spatiales et temporelles
d’intensité lumineuse des pixels. Celles-ci sont des méthodes basées sur 1’hypothése de

conservation de I’intensité des pixels au cours du mouvement dans une séquence d’images. [2]

Parmi les méthodes différentielles existantes, on peut citer les méthodes de Horn & Shunck
(H&S) [12], de Lucas & Kanade (L&K) [13], de Nagel [14]. Le principe de ces méthodes est le
méme quelle que soit la technique employ¢e. Elles sont basées toujours sur 1’équation générale

du flot optique pour estimer le mouvement dans la scene. [2]

1.6.1.2 Meéthodes de mise en correspondance

Lorsque les déeplacements considérés dans les images sont trop grands, typiquement plus
gue deux pixels par image, ou que le calcul des dérivées spatio-temporelles est sujet a des erreurs
numériques, il convient de se tourner vers des méthodes dites de mise en correspondance de
blocs ou appariement de blocs ou Block Matching (BM). Ces méthodes consistent a apparier

(Matching) chaque région R; (ou bloc) d'une image au temps t a une autre région R; au temps

11
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t + 1 et ce en trouvant le déplacement d = (dx, dy) qui minimise une fonction d'erreur et
maximise la similarité entre les deux régions.

De nombreux algorithmes d'exploration ont été développés, le plus simple étant
I'exploration de tous les blocs de la fenétre de recherche ("Full Search™ ou "Exhaustive
Search™).[15]

1.6.1.3 Meéthodes fréquentielles

Les méthodes fréquentielles d’estimation de vitesse dans les séquences d’images sont
fondées sur une caractérisation du mouvement dans le domaine des fréquences. Les fréquences
spatio-temporelles sont mises en relation avec la vitesse du stimulus de mouvement, et le flot
optique devient I’identification d’un plan d’énergie dans 1’espace de la fréquence spatio-
temporelle. En général, les mécanismes sensibles au mouvement fondés sur 1’énergie orientée
spatio-temporelle dans I’espace de Fourier peuvent estimer le mouvement dans les endroits ou
les autres approches échouent. Ainsi, la détection du mouvement dans 1’image revient ici a
extraire 1’orientation spatio-temporelle. On distingue plusieurs sous-approches telles que les

méthodes exploitant la phase du signal. [16]

1.6.2 Méthodes indirectes

Les méthodes indirectes extraient d'abord un ensemble épars de caractéristiques distinctes
de chaque image séparément, puis récuperent et analysent leurs correspondances afin de
déterminer le mouvement et la forme. Elles minimisent une mesure d'erreur basée sur les
distances entre quelques caractéristiques correspondantes. Nous pouvons citer comme méthodes

le détecteur de coin de Harris et la méthode SIFT (Scale Invariant Feature Transform). [8, 9, 17]

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de I’art de I’estimation de mouvement. Nous
avons exposé les principales hypothéses et contraintes dans I’estimation des vecteurs de
mouvement. A la fin de ce chapitre, différentes méthodes d’estimation de mouvement ont été
présentées de maniére non exhaustive a savoir les méthodes différentielles, les méthodes de

mise en correspondance de blocs, les méthodes frequentielles et les méthodes indirectes basées

12
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sur la détection de caractéristiques. On peut observer que certaines techniques opérent dans le
domaine spatio-temporel, d’autres dans le domaine fréquentiel. Ces méthodes feront 1’objet de

notre étude dans le chapitre 2.

13
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Chapitre 2 Etude comparative entre différentes méthodes d’estimation de mouvement

2.1 Introduction

Par définition, le flux optique est le champ de vitesse (ou de déplacement), produit
dans le plan image par des objets en mouvement dans un espace 3D. La plupart des
méthodes existantes pour ’estimation du flot optique peuvent étre classées en quatre
catégories : les méthodes différentielles, les méthodes de mise en correspondance, les
méthodes indirectes et les méthodes fréquentielles (basées sur 1’énergie et sur la phase).

Dans ce chapitre, nous allons décrire ces methodes citées plus haut. Ainsi, nous
mettrons en reliefs les biais et avantages de chacune d’elles. Partant de cela et vu le
contexte et le but de ce travail qui doit mener a une application d’estimation du
mouvement en temps réel, nous déciderons a la fin du chapitre d’opter pour une de ces

méthodes qui sera I’objet du chapitre suivant.
2.2 Meéthodes de mise en correspondance ou Block Matching

2.2.1 Principe de fonctionnement

Le principe de fonctionnement pour ces méthodes est basé sur la comparaison entre 1’image
courante et I’image de référence comme illustré dans la figure (2.1). Chaque image est
subdivisée en blocs de taille égale. Nous faisons 1’hypothése que le mouvement des pixels est
uniforme a I’intérieur d’un bloc. L’algorithme consiste, pour un bloc de 1‘image courante, a
choisir un bloc dans I’image de référence et a calculer un critére de comparaison entre ces deux
blocs, tout en supposant que les pixels du méme bloc ayant le méme mouvement translationnel
auront ainsi le méme vecteur de mouvement. [18, 19]

L’opération est réitérée en choisissant un autre bloc jusqu’a ce que tous les blocs d’une zone
déterminée de I’image de référence (appelée fenétre de recherche) aient été testés ou jusqu’a ce
qu’un critere d‘arrét arbitraire est abouti. Le bloc le plus semblable est ainsi identifi¢ dans
I’image de référence pour chaque bloc de I’image courante. Nous obtenons de cette manicre
pour tout bloc un vecteur de déplacement caractéristiqgue du mouvement de ce dernier. La taille

de la fenétre dépend d’un déplacement maximal autorisé fixé par ‘utilisateur.[18, 19]
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Les méthodes de Block Matching peuvent étre classées en fonction :
++ Du critere de mise en correspondance (type de fonction de cout).
¢+ De la dimension du bloc et de celle de sa fenétre de recherche.

¢+ De la stratégie de recherche (exhaustive ou autre). [18]

Image de référence Image cible

|:| Origine du bloc de référence

Fenétre de recherche

Figure 2.1: Block Matching. [18]

2.2.2 Largeur de la zone de recherche

L'utilisation d'une fenétre de recherche permet de limiter le nombre de blocs de référence
que l'algorithme doit tester. La largeur de la zone de recherche affecte directement la vitesse et
la précision de I’encodeur vidéo. Dans la plupart des standards, c'est un parameétre limité a partir
des expériences ou imposé par les contraintes des implémentations hard [20]. Cependant, les
séquences de mouvement rapide, ou les objets changent leurs positions d’une image a 1’autre
d’une distance considérable, doivent subir une recherche dans une zone couvrant ce
déplacement, engendrant bien sir un temps de calcul plus long. Par contre, les séquences de
mouvement lent doivent minimiser la zone de recherche pour profiter du temps de codage. [2,
18]

2.2.3 Taille des blocs

La taille du bloc choisie affecte clairement la recherche et la comparaison des blocs et
ainsi la performance de 1’estimation de mouvement. En choisissant une taille importante des

blocs on reduit la précision des vecteurs du mouvement obtenus du fait que les grands blocs
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contiennent des objets de mouvements différents en vitesse et en direction. Mais d’un autre coté,
on gagne en matiére de taille des informations émises concernant les vecteurs de mouvement
puisque le nombre de blocs est réduit. Par contre, le choix d’une taille réduite permet d’expliciter
le mouvement des objets et les limites des objets seront bien identifiées. 1l permet aussi de
produire des vecteurs de mouvement plus précis. D’un autre c6té, les petits blocs engendrent un

temps de calcul important. [19]

2.2.4 Types de fonction de codt

C’est la fonction principale du BM, qui décide a quel point un bloc est similaire a un
autre (elle est appelée aussi Mesure de Distorsion de Bloc (MDB)). Son choix est nécessaire
pour obtenir un bloc optimal. Elle a aussi un impact direct sur la complexité de calcul et sur la
précision de I’estimation de mouvement. Plusieurs fonctions sont rencontrées dans la littérature

dont les plus utilisées sont [18,19] :

+ Différence moyenne absolue (Mean Absolute Difference (MAD))

N-1
N-1
MAD = Ic(x+i,y+j)—L(x+i+dx,y+j+dy)l (2.1)
Jj=0
i=0

Avec [ ’image cible et I, 'image de référence.

+ Erreur quadratique moyenne (Mean Square Error (MSE))

N-1
N-1
MSE = Z(Ic(x+ Ly+j)— L(x+i+dx,y+j+dy))? (2.2)
j=0
i=0

Avec I ’image cible et I, 'image de référence.

2.2.5 Algorithmes de Block Matching

Pour trouver un bloc cible dans une image de référence, I'algorithme parcourt I'image
bloc par bloc dans un certain ordre. De nombreuses maniéres existent et chacune posséde

généralement un ordre de parcours différent. [2,19]
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Voici une liste des algorithmes d'estimation de mouvement utilisés dans les normes de codage
vidéo.

e Exhaustive Search (ES)

e Cross Search Algorithm (CSA)

e Spiral Search (SS)

e Three Step Search (TSS)

e Two-Dimensional Logarithmic Search (TDL)

e Binary Search (BS)

e Four Step Search (FSS)

e Orthogonal Search Algorithm (OSA)

e Hierarchical Search Algorithm (HSA)

e Diamond Search (DS)
Nous nous contentons de décrire la recherche exhaustive (Exhaustive Search).

2.2.5.1 Recherche exhaustive (ES)

Cet algorithme calcule la fonction de cout a chague emplacement possible dans la fenétre
de recherche. Cela conduit a la meilleure correspondance possible du macrobloc (unité de
traitement de formats de compression d’images et de vidéos basée sur des transformations de
blocs linéaires) dans le cadre de référence avec un bloc dans un autre cadre. Cependant, il s'agit
de I'algorithme d'appariement de blocs le plus long en termes de calcul. A noter qu’une fenétre

de recherche plus grande nécessite un plus grand temps de calcul. [19]
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2.3 Meéthodes différentielles

L’approche différentielle réalise I’estimation du mouvement en mettant en relation les
dérivées spatiales et temporelles des images d’une séquence. On peut diviser les méthodes

différentielles en deux groupes : méthodes locales et méthodes globales.[2]

2.3.1 Méthodes locales

Les méthodes a contraintes locales estiment le mouvement en résolvant un groupe
d’équations du flot optique, comme étant un systéme d’équations définies sur un voisinage local
(petite région). La contrainte peut agir différemment d’un pixel a un autre d’une manicre
indépendante. Généralement, ces méthodes font appel a des équations multi contraintes. La
méthode la plus connue est celle de Lucas & Kanade (L&K). [13,21]

2.3.1.1 Principe de fonctionnement

La méthode de L&K suppose que le déplacement d'un point de I'image entre deux
instants consécutifs est petit et approximativement constant dans un voisinage du point p.
L'équation du flot optique peut étre supposée vraie pour tous les pixels dans une fenétre centrée

au point p. Le vecteur vitesse local (u, v) doit satisfaire I’équation suivante (2.3) [13,21] :

L(q)u + 1,(q)v = —1:(q1)
L(q2)u + L,(q2)v = —1.(q)

(2.3)

L(gn)u + Iy(qn)v = —1:(qn)
Avec g; les pixels de la fenétre centrée et i = 1 a n correspondant au nombre de pixels.
Le systeme a plus d'équations que d'inconnues et est donc surdéterminé. La méthode
de Lucas & Kanade apporte une solution par la méthode des moindres carrés. Elle résout un

systeme d'équations comme indiqué dans 1’équation (2.4) [13,21] :
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ATAV = ATB ouV = (ATA)1ATB

[Ix(q1) Iy(‘h)] —1:(q1)

| I | —1:(q2)
Avec A = [IX(:qZ) y(.qZ)j V= [Z] etB = x

Ix(qn) Iy(.qn) l_It.(Qn)J

Ou AT est la matrice transposée de la matrice A.

Ainsi, on calcule le champ de déplacement V = [Z]

) I[Zl(ql zl(ql)l (ql}
H_izuqol (e Zl(ql)z Jl

L.(q)1:(q;)

L, (g1 (q;)

Avec les sommes allantdei=1an.

(2.4)

(2.5)

L —

La matrice AT.A est appelée tenseur de structure de I'image au point p, également appelé

matrice du second moment, ¢’est une matrice dérivée du gradient de I’image. [13,21]

2.3.1.2 Fenétre pondérée

La solution donnée ci-avant (équation 2.5) donne la méme importance a tous les n pixels

i de la fenétre. En pratique, il est préférable de donner un poids plus important aux pixels qui

sont proches du pixel p. Pour cela, on utilise la version pondérée de I'équation des moindres

carrés.[13]

ATWAV = ATWB ou V =(A"WA)TATWB

(2.6)

W est une matrice diagonale nxn contenant les poids W;; = w; associé a I'équation du pixel g;.

Alors, le calcul est le suivant :
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[o] =

——

Siwdad? Y wikab@] [~ Y wiladl(a)
. . K

|

|

Z :/Vilx (a)ly(co) | Z wil, (q;)? I[_ ZL: wily (@) (@D | @7

2.3.2 Méthodes globales

Les méthodes globales consistent a résoudre un probléme d'optimisation (local ou
global) en minimisant une fonctionnelle, généralement basée sur I'équation du flot optique a
laguelle on ajoute une contrainte pour particulariser les solutions. La méthode que nous allons
présenter est la méthode de Horn & Shunck (H&S). [6, 12]

2.3.2.1 Principe de fonctionnement

La méthode de H&S minimise simultanément 1’équation de contrainte et les variations
spatiales du champ de vitesse. La variation pixel a pixel du champ de vitesse peut étre quantifiée
par la somme des carrés des normes de gradients spatiaux, de chaque composante du vecteur
vitesse. Avec cette contrainte, le vecteur vitesse est obtenu par minimisation du critére suivant
[6,12] :

J = j f (e + 1w +1)° + @ ([Fuce || + [Foce )| )]dxdy (29

Ou I’équation de contrainte du flot optique est donnée par 1’équation (2.9) et les

variations spatiales du champ de vitesse par 1’équation (2.10) :

e.=Lu+Lv+] (2.9)

es = ||\7u(x,y)||2 + |||7v(x,y)||2 (2.10)
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Avec

[Fucenl = () + () et [Fonl = () +(3) @

a? , le facteur de pondération qui contrdle la robustesse de la contrainte de lissage. Ce
facteur est prépondérant (qui a plus de poids) dans les zones ou les gradients de la luminance
sont faibles. Pour trouver les valeurs appropriées de u et v, on minimise la fonctionnelle J en

résolvant les équations (2.12) multidimensionnelles d’Euler-Lagrange associées. [6, 12]

oL 0 dL 0 OdL

(2.12)
oL 9 oL 9 dL _
ov  0x0dv, Jdyadv,
ou L est I’intégrale de 1’expression de la fonctionnelle J, donnant :
L(Leu+Lv+1)—a?4u=0
(2.13)
L(Lu+Ly+1)—a’Av=0
2 2
Ou les indices représentent a nouveau une différenciation partielle et 4 = % + aa—yz désigne

I'opérateur de Laplace. En pratique, le Laplacien est approché numériqguement a 1’aide de

différences finies et peut étre écrit :

22u(x,y) = a(x,y) —u(x,y) (2.14)

Ou u(x,y) est une moyenne pondérée de u calculé dans un voisinage autour du pixel a

I'emplacement (X, y). En utilisant cette notation, le systéme d'équation (2.13) peut étre écrit :
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(If + a®u+ L1, = a*u— L,

(2.15)
Llyu+ (IZ +a?)v = a?v — LI,

Le systeme d’équation (2.15) est linéaire dans u et v et peut étre résolu pour chaque
pixel de I’'image. Cependant, comme la solution dépend des valeurs voisines du champ de flux,
elle doit étre répétée une fois que les voisins ont été mis a jour comme dans 1’équation (2.16).

=) 11 5k
( vty - [k g . Lau'™ +1, 7" +1,
| u uk -1, >
{ a?+ (I,)? + (1)

— (k) K
| 0+ _ (ﬁk L Lu™ +1,v +It2>
a? + (I,)% + (1)

(2.16)

Ou I’indice supérieur k + 1 indique la prochaine itération a calculer et k le dernier résultat
calculé. [12,21]

Avec :
(i, ) = <[uli — 1,7) +uij + 1) +uli + 1)) +ui,j — D] +
) (2.17)
-1/ -D+uli-1Lj-D+ul-1Lj+D+ul+1,j-1)]
Et
9(i,j) =z [v(i = L) +v(ij+ 1D +vi+ 1) +v(j— D] +
(2.18)

—i-1j—D+vi-1j-D+vi—1j+D+v(i+1,j—1)]
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2.3.3 Filtre de Kalman méthode différentielle évoluée

Le filtre de Kalman est un filtre a réponse impulsionnelle infinie qui estime les états d'un
systeme dynamique a partir d'une série de mesures incompletes ou bruitées. Le filtre a été
nommé d'aprés le mathématicien et informaticien américain d'origine hongroise Rudolf
Kalman. Il est utilisé dans une large gamme de domaines technologiques (radar, vision
¢lectronique, communication ...). Son appellation « filtre » vient du fait qu’il permet, entre
autres, d’estimer un signal bruité (bruit blanc), en séparant le signal de son bruit. Ce filtre est
utilisé en trajectographie pour estimer une trajectoire comme le cas de Poursuite de cibles
(avions, missiles, radars...) en navigation pour localiser un engin, ou encore en balistique pour

estimer des conditions initiales inconnues. [22]

2.3.3.1 Suivi de mouvement par filtre de Kalman

Dans le processus du suivi du mouvement, le filtre de Kalman observe un objet quand il
se déplace, c’est-a-dire qu’il prend les informations sur 1’état de 1’objet & ce moment. Puis il
utilise ces informations pour prédire ou se trouve 1’objet dans la prochaine trame. La position
de I’objet est corrigée ensuite en considérant la prédiction et aussi I’observation. L’information
extraite de la prédiction peut remplacer celle de 1’observation lorsque cette derniére n’est pas

accessible. [22]

2.3.3.2 Principe du filtre de Kalman

Le filtre de Kalman donne 1’estimation d’un processus en utilisant un systéme a retour
sous la forme de mesures (bruités). De cette maniére, les équations du filtre de Kalman se

regroupent en deux types d’équations :
- Les équations de prédiction (extrapolation).
- Les equations de mise a jour (correction).

Les équations d’extrapolation sont responsables de propager les estimées de 1’état
présent et les covariances d’erreur pour obtenir les estimées a priori de la prochaine étape. Alors
que les équations de correction sont responsables du retour, c’est a dire, introduire une nouvelle

mesure avec I’estimée a priori afin d’obtenir une estimée a posteriori améliorée. [22]
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Le filtre de Kalman est donc un filtre prédicteur-correcteur pour la résolution des

problémes numériques :

Mesure ]

Prédiction Correction

( Inmahsatlon

Figure 2. 2: Filtre de Kalman.[22]

2.4 Meéthodes fréquentielles

Ces méthodes découlent de I'analyse des séquences d'images par la transformée de Fourier
(TF). Ainsi, elles sont basées sur deux hypothéses fondamentales. La premiere hypothese est
qu’il existe une fonction I, (x, y), représentant la fonction d’intensité spatiale de référence (t =0)

telle que [7,18] :

I[(x,y,t) = Io(x — (X)), y — vy (x,y, t)) (2.18)

Ou ( ve(x,y,0),vy(x,y,t) ) est le vecteur vitesse du pixel (x,y), induit par le

déplacement de I'objet en mouvement, au temps t. Cette équation signifie que les objets
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conservent la méme illumination au cours du temps t , c'est I'nypothése de conservation de la
luminance. [18]

La deuxiéme hypothese consiste a considérer que les objets se déplacent suivant des
translations uniformes, c'est-a-dire que v,(x,y,t) = vt et v,(x,y,t) = v,t . La fonction

(2.18) devient [18] :

I(x,y,t) = Iy(x — vty — vyt) (2.19)

En calculant la transformée de Fourier spatiale de la séquence dans I'équation (2.19), nous

obtenons I'équation :

I(fo fyr 1) = Io(fo £, e~ 2maletvy )t (2.20)

Ou I, (fx,fy) est la transformée de Fourier de I,(x,y) . L’information sur le mouvement se
trouve donc dans la phase de la transformée de Fourier spatiale d’une séquence. En effet,
lorsqu’un objet se déplace avec une vitesse uniforme, seule la phase de sa transformée de Fourier
spatiale évolue au cours du temps. [18]

Le calcul de la transformée de Fourier temporelle de la séquence conduit a :

I(fo fyr fr) = To(for £3) 8 fic + vy fy, + f2) (2.21)

Ou & représente la distribution de Dirac. Ainsi le spectre I(fx,fy,ft) a des valeurs nulles

partout, sauf dans un plan passant par 1’origine dont 1’équation est [18] :

Uy fy + vyfy +fi=0 (2.22)
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Cette équation peut aussi étre vue comme la transformée de Fourier de I'ECMA. Estimer
les parametres de ce plan, appelé plan de mouvement, est donc équivalent a calculer les vitesses
recherchées des objets en mouvement. Cela est équivalent a I'analyse de l'orientation dans
I'espace fréquentiel. Les premieres méthodes d'estimation du mouvement dans le domaine
fréquentiel consistent donc a déterminer I'emplacement des plans de mouvement par des filtres
spatio-temporels orientés. Les filtres de Gabor sont un exemple de filtres orientés. Le flux
optique d'une séquence d'images peut étre estimé grace a un ensemble de ces filtres [18]. On
distingue plusieurs types d’approches parmi lesquelles nous avons celles basées sur la phase
(méthode de corrélation de phase...). Ces méthodes exploitent le fait qu’un décalage spatial

entraine un déphasage dans le domaine fréquentiel. [7, 23, 24]

2.4.1 Méthode de corrélation de phase

Cette technique estime la translation 2D entre chaque paire d’images en prenant, pour
chacune d’elles, sa transformée de Fourier. Son principe repose sur la recherche de la différence
de phases pour chaque fréquence et le calcul de la transformée de Fourier inverse. Si I1 et 12
sont les deux images de la scéne se recouvrant partiellement et G1, G2 leurs transformées de
Fourier respectives, alors la difféerence de phase entre ces deux images dans le domaine de

Fourier est égale a leur spectre de puissance croise normalisé (SPCN) exprimé par [2] :

|G4] - |G,|e/®1702) _ |G,|e/®D) - |G, |e/ 02 GG

e (01-62) — = = (2.23)
G411 - 1G] 1G] - |G| 1G4 G-l
D’autre part, la transformation entre les deux images est une simple translation
exprimée par le vecteur V= (u, v), soit :
L(p) =L@+V)=L({P)S(P-V) (2.24)

Ou § Est la fonction de Dirac.
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La TF de cette équation est donnée par :

Go(f) = G1(f) * e/2mUY) (2.25)

Ainsi, il est clair que la différence de e/®1792) entre les deux images n’est autre que
e/27(fv) pour chaque fréquence f.
A partir de I’équation (2.25), on trouve que la transformée de Fourier inverse de cette différence

de phase (SPCN) produit la fonction de Dirac du vecteur de translation [2] :

d(p) =8(p —V) = F1(e/01762)) (2.26)

Avec
Sp-V)=6(x—uy—v)

Il est évident d’aprés I’équation (2.26), que pour calculer le déplacement 2D (translations
suivant x et y), il suffit de chercher le pic de cette représentation spatiale (La fonction d(p)
présente en général un pic trés net en V= (u, v)). [2]

L’algorithme de la méthode de corrélation de phase est le suivant :
> Calculer Glet G2 les TF de I1 et 12.

» Calculer y le SPCN de G1 et G2.
» Calculer d la TF inverse de y.

» Rechercher V, le maximum de d.

Cette méthode ne renvoie pas un résultat dense (seuls les maximums locaux sont

considérés), et elle donne (dans sa version initiale) des déplacements entiers. [2,7]

2.5 Meéthodes indirectes

Dans les méthodes indirectes a contrario des méthodes directes, les paramétres du
mouvement ne sont pas calculés directement a partir de I’information de la luminance mais
plutot selon ’estimateur du champ dense pour chaque région. Elles ne font qu’extraire un

ensemble de caractéristiques distincts de chaque image. [9]
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2.5.1 Détecteur de coin Harris

Le détecteur de coin Harris est un opérateur de détection de coin couramment utilisé
dans les algorithmes de vision artificielle pour extraire les coins et en déduire les caractéristiques
d’une image. La détection d'angle est utilisée pour la détection de mouvement, I'enregistrement
d'images, le suivi video, la reconnaissance d'objets, etc. Il a été introduit pour la premiere fois
par Chris Harris et Mike Stephens en 1988. [17]

25.1.1 Coin

Un coin est un point dont le voisinage se trouve dans deux directions de bord dominantes
et différentes. En d'autres termes, un coin peut étre interprété comme la jonction de deux bords,
un bord étant un changement soudain de la luminosité de I'image. Les coins sont des
caractéristiques importantes de 1’image et sont généralement désignés comme des points
d’intérét invariants de la translation, de la rotation et de 1’éclairage. Bien que les angles ne
représentent qu’un faible pourcentage de 1’image, ils contiennent les fonctions les plus
importantes pour la restauration des informations sur 1’image. La figure suivante montre un

schéma synoptique pour un coin. [17]

Figure 2. 3: Représentation d'un coin. [17]
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2.5.1.2 Différenciation des bords et des coins

Le bord n'est rien d'autre que le c6té ou la limite d'un objet. Pour un carré, ses quatre
cotés sont représentés comme ses bords. Le point de rencontre de deux bords est un coin
indiguant qu'un carré a quatre coins. Le schéma synoptique de la figure (2.4) suivante met en

évidence la différence entre un coin et un bord. [17]

(a) bord (b) coin

Figure 2. 4: Schéma synoptique différentiant un bord a un coin dans une image. (a) bord et (b)
coin. [17]

2.5.1.3 Formulation

Le détecteur d'angle Harris est basé sur la fonction d'autocorrélation locale d'un signal. La
fonction d'autocorrélation locale mesure les changements locaux du signal par des plages

décalées dans différentes directions. L'algorithme du détecteur d'angle Harris consiste a :
e Trouver des dérivées partielles a partir de I'intensité d'une image
e Calculer la réponse du coin (R)
e Trouver les maximas locaux dans le coin réponse. [17]

Dans Harris, les dérivées x et y de détection des angles sont calculées pour une image,
puis le produit de la dérivée est déterminé pour chaque pixel, ensuite La somme suivante du

produit est calculée et enfin La matrice de Harris est définie a chaque pixel (X, y). On pourra
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donc calculer la réponse en angle et ainsi trouver les maximas locaux dans la réponse en
angle.[17]

La fonction d'autocorrélation est également appelée différence carrée additionnée (SSD). Pour

un point (x. y), sa fonction d'autocorrélation est représentée par :

S(x,y) = Z (I yie) = TGy + u, yge + v))z (2.27)

(X yR)EW

I(x +u,y + v, t) Peut-étre approché par une expansion de Taylor. Onaura I, et 1, les dérivées

partielles de I, tel que :

Ix+uwy+v)=I1(xy)+LxYyu+L(xyv (2.28)

Cela produit I'approximation suivante :

S(x, y) = Z (Ix(x' }’)u + Iy(x' }’)V)z (229)

(x,y)ew

Cette approximation (Equation 2.29) peut étre écrite sous forme de matrice :

S, y) = (u V)M (:j) (2.30)

Ou M est le tenseur de structure,
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Z L1,
M = E I l “‘”EW Goyiew (2.31)
LI, Z 12

(x,y)ew

(x Y)EW (x,y)EW

2.5.1.4 Processus de I’algorithme de détection de coins Harris
Généralement, l'algorithme du détecteur d'angle de Harris peut étre divisé en cing
étapes.[17]

+ COULEUR EN NIVEAU DE GRIS:

Pour accélérer la vitesse de traitement d’image pour une image en couleur il est
préférable de la convertir en image de niveaux de gris vu que le détecteur de Harris n’est pas

basé sur les couleurs. [17]

+ CALCUL DES DERIVEES SPATIALES :
Ensuite, nous allons calculer I, (x,y) et I,,(x, y)

+ CONFIGURATION DU TENSEUR DE STRUCTURE :
Avec L.(x,y) , 1, (x,y) on peut construire le tenseur de structure M.

+ CALCUL DE LA REPONSE DE HARRIS:

Nous allons calculer la plus petite valeur propre du tenseur de structure avec I'équation

d'approximation suivante.

~ Allz _ det(M)
Amin = (A1+25) - trace(M) (2'32)
Ou trace(M) = my; + my,
Un autre calcul de réponse de Harris couramment utilisé est présenté ci-dessous,
R=det(M) — k(trace(M))? = 2,;1,- k(A; + 1,)2 (2.33)
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Ou k est une constante déterminée empiriquement ; k € [0.004, 0.006].

2.5.1.5 Utilisation du detecteur de Harris dans Matlab
On a soumis une image <<cameraman.tif>> au detecteur de Harris afin de détecter les
différents coins de I’image. La figure (2.5) nous montre le resultat de la detection des différents

points caracteristiques de 1’image.

Figure 2. 5: Image cameraman.tif soumise au détecteur de Harris

On soumet cette méme image a un bruit gaussian afin de juger le comportement du détecteur

de Harris face aux bruits.
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Figure 2. 6: Image cameraman.tif avec bruit gaussien soumise au détecteur de Harris

On en conclut de la robustesse du détecteur de Harris face au bruits car celui-ci reussit
parfaitement a detecter les différents points caracteristiques de 1’image avec ou sans bruits. Il

offre une bonne répétabilité sous des conditions d'éclairage et de rotation variables. [17]

2.5.2 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

La Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), que I'on peut traduire par « transformation de
caractéristiques visuelles invariante a I'échelle », est un algorithme utilisé dans le domaine de
la vision artificielle pour détecter et identifier les éléments similaires entre différentes trames.
Cette méthode a été développée en 1999 par le chercheur DAVID LOWE. C’est un algorithme
de détection de caractéristiques et de calcul de descripteurs. En effet, il s'agit tout d'abord de
détecter sur I'image des zones circulaires, centrées autour d'un point-clé et de rayon déterminé
appele facteur d'échelle. Ces descripteurs presentent I'avantage d'étre invariants a l'orientation
et a la résolution de I’image, peu sensibles a son exposition, a sa netteté ainsi qu'au point de vue

3D. [25,26]
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» Détection des points-clés et calcul du descripteur SIFT

Les points d’intéréts, sont communément appelés points-clés. Un point-clé p =(x, v,
o) est défini d'une part par ses coordonnées sur I'image (x et'y) et d'autre part par son facteur
d'échelle caractéristique (o).Il s'agit d'une zone d’intérét circulaire, le rayon de la zone étant
proportionnel au facteur d'échelle. 1l s'ensuit une étape de re-convergence et de filtrage qui
permet d'améliorer la précision sur la localisation des points-clés et d'en éliminer un certain
nombre jugé non pertinents. Chaque point-clé restant est ensuite associé a une orientation
intrinseque, c'est-a-dire ne dépendant que du contenu local de I'image autour du point clé, au
facteur d'échelle considéré. Elle permet d'assurer I'invariance de la méthode & la rotation et est
utilisée comme référence dans le calcul du descripteur, qui constitue la derniére étape de ce

processus. [25,26]
» Détection d’extrema dans I’espace des échelles

La détection s'effectue dans un espace discret que I'on appelle espace des échelles (scale
space) qui comporte trois dimensions : les coordonnées cartésiennes X et y et le facteur d'échelle
o. On appelle gradient de facteur d'échelle c (noté L) le résultat de la convolution d'une
image | par un filtre gaussien G de paramétre o, soit [25,26]:

L(x,y,0) =G(x,y,0)"I(x,y) (2.34)

Cette convolution a pour effet de lisser I'image originale | de telle sorte que les détails
trop petits, c'est-a-dire de rayon inférieur a o, sont estompés. Par conséquent, la détection des
objets de dimension approximativement égale a o se fait en étudiant I'image appelée différences

de gaussiennes (en anglais difference of gaussians, DoG) définie comme suit [25,26]

D(x,y,0) = L(x,y, ko) — L(x,y,0), (2.35)

Ou k est un paramétre fixe de l'algorithme.
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» Localisation précise de points clés

L'étape de détection d’extremums produit en genéral un grand nombre de points-clés
candidats, dont certains sont instables ; de plus, leur localisation, en particulier aux échelles les

plus grands, reste approximative. [25,26]

» Amélioration de la précision par interpolation des coordonnées

Visant a augmenter de facon significative la stabilité et la qualité de la mise en
correspondance ultérieure, cette étape, qui est une amélioration de I'algorithme original,
s'effectue dans I'espace des échelles a trois dimensions, ou D (x, y, @), qui n'est connu que pour

des valeurs discrétes de x,y et o, doit étre interpolé.

Cette interpolation s'obtient par un développement de Taylor a I'ordre 2 de la fonction
différence de gaussiennes D(x,y, ), en prenant comme origine les coordonnées du point-clé

candidat. Ce développement s'écrit comme suit [25,26] :

oDT 1 __9%D
— T 2.36
D(X)=D+ 3 +2X 5 > X (2.36)

Ou D et ses dérivées sont évaluées au point-clé candidat et ou X = (x,y,0)" estun
delta par rapport a ce point. Les dérivées sont estimées par différences finies a partir des points
voisins connus de facon exacte. La position précise de I'extremum X est déterminée en résolvant
I'équation (2.37) en annulant la dérivée de cette fonction par rapport a X , on trouve ainsi
[25,26]:

02D~ 9D
0x? Ox
Un delta X supérieur a 0.5 dans I'une des trois dimensions signifie que le point considéré

(2.37)

X=-

est plus proche d'un des voisins dans I'espace des échelles discret. Dans ce cas, le point-clé
candidat est mis a jour et l'interpolation est réalisée a partir des nouvelles coordonnees. Sinon,

le delta est ajouté au point candidat initial qui gagne ainsi en précision. [25,26]
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» Elimination des points-clés de faible contraste

La valeur de D(X) aux coordonnées précises X du point-clé peut étre calculée a partir
du développement de Taylor de cette fonction, et constitue donc un extremum local. Un

seuillage absolu sur cette valeur permet d'éliminer les points instables, a faible contraste. [25,26]
» Elimination des points situés sur les contours

Les points situés sur les arétes (ou contours) doivent étre éliminés car la fonction DoG
y prend des valeurs élevées, ce qui peut donner naissance a des extremums locaux instables,
sensibles au bruit. L’équation (2.38) ci-dessous représente la matrice hessienne qui permettra

d’éliminer les points situes sur les contours [25,26] :

H = [D"x ny] (2.38)

Les dérivées doivent étre évaluées aux coordonnées du point d'intérét (x, y, o) dans l'espace
des échelles. Les valeurs propres de H sont proportionnelles aux courbures principales de D ,
dont seul le rapport r est intéressant. La trace de H représente la somme de ces valeurs, et le
déterminant son produit. Par conséquent, en adoptant un seuil r;, sur le ratio des courbures (
1y, =10 dans la méthode originale de Lowe), un point-clé candidat va étre retenu, selon le critere

adopté par Lowe [25,26], si :

B trace(H)? _(r+ 1)? < (ren + 1)?

det(H)  r Ten (239)

» Assignation d’orientation

L'étape d'assignation d’orientation consiste a attribuer a chaque point-clé une ou
plusieurs orientations déterminées localement sur I'image a partir de la direction des gradients

dans un voisinage autour du point. Dans la mesure ou les descripteurs sont calculés relativement
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a ces orientations, cette étape est essentielle pour garantir I'invariance de ceux-ci a la rotation :
les mémes descripteurs doivent pouvoir étre obtenus a partir d'une méme image, quelle qu'en
soit I'orientation. [25,26]

A l'issue de cette étape, un point-clé est donc défini par quatre paramétres (x,y, s, 6). Il
est a noter qu'il est parfaitement possible qu'il y ait sur une méme image plusieurs points-clés
qui ne différent que par un seul de ces quatre paramétres (le facteur d'échelle ou I'orientation,
par exemple). [25,26]

» Descripteur des points clés

Les étapes précédentes ont permis de trouver des emplacements de points-clés a des
échelles particuliéres et de leur attribuer des orientations. Cela garantissait l'invariance de
I'emplacement, de I'échelle et de la rotation de I'image. Maintenant, nous voulons calculer un
vecteur de descripteur pour chaque point clé de maniere a ce qu'il soit hautement distinctif et
partiellement invariant des variations restantes telles que I'éclairage, le point de vue 3D, etc.

Cette étape est effectuée sur I'image la plus proche de I'échelle du point clé. [25,26]

2.5.2.1 Exemple d’utilisation de la méthode SIFT dans Matlab

.....

Figure 2. 7: Image cameraman.tif soumise au détecteur de points clés SIFT

On remarque que la méthode SIFT reconnait mieux les objets mais cependant on a trop
de points caractéristiques, comme sur les bords de I’image.
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2.6 Etude comparative

Pour 1’étude comparative, nous avons procédé par élimination c’est-a-dire choisir les
méthodes pouvant nous étre utiles, ¢’est ainsi que les méthodes fréquentielles (temps de calculs
trop long di au passage du domaine temporel au domaine fréequentiel et vice-versa) et indirectes
(pas adaptées pour des applications génériques) ont été ignorées. Nous allons donc faire une
comparaison entre les méthodes différentielles et celles de mise en correspondance. Pour ce
faire, nous allons comparer la méthode de H&S et la méthode de BM. La méthode différentielle
de L&K ayant été ¢liminée du fait qu’étant moins adaptée aux grands déplacements que celle
de H&S.

Les criteres choisis pour comparer les différents types de méthodes restantes sont : la sensibilité
au bruit, le temps de calcul et le comportement face au grand déplacement. Le logiciel choisi
pour effectuer les différents algorithmes est Matlab, principalement pour la facilité de

manipulation des matrices (images 2D) et le toolbox tres développé « Image Processing ».

2.6.1 Temps de calcul

Pour évaluer Defficacité d’une méthode, on peut utiliser comme critere
quantitatif, le temps d’exécution, sur une plate-forme de calcul donnée. Cette évaluation
dépend des caractéristiques du processeur utilisé. L’évaluation a été faite sur un

ordinateur portable ayant les caractéristiques suivantes :

®,

%+ Processeur : intel(R) Core (TM) i7-5500U CPU @ 2.40GHZ

®,

< Mémoire RAM installée : 8.00 GO

¢ Type du systeme : Systeme d’exploitation 64 bits, processeur x64

Apres une evaluation sur 10 mesures on obtient les moyennes suivantes :
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Temps de calcul
Séquence de test Méthode d’estimation
(secondes)
: HORN & SHUNCK 6.5069s
Singleball
(50 trames)
BLOCK MATCHING
_ 5.4601s
(Exhaustive Search)
HORN & SHUNCK 74,7844 s
Visiontraffic
1 tram
(531 trames) BLOCK MATCHING
_ 70,3875 s
(Exhaustive Search)

Tableau 2. 1: Etude comparative vis-a-vis du temps de calcul

2.6.2 Sensibilité au bruit

Nous allons appliquer aux différentes méthodes un bruit gaussien (de moyenne nulle et
de variance égale a 0.01) qui est le modele de bruit de base utilisé en théorie de
I’information pour rendre compte des nombreux processus stochastiques (aléatoires) qui se

produisent dans la nature pour voir leurs comportements face a celui-ci.
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2.6.2.1 Méthode de H&S

Figure 2. 8: La méthode de H&S sur la vidéo visiontraffic

En ajoutant du bruit gaussien a la figure (2.8), on obtient la figure (2.9) suivante :

Figure 2. 9: La méthode de H&S sur la vidéo visiontraffic face a un bruit gaussien

Au vu de la Figure (2.9) on observe I’estimation du mouvement par la technique de

H&S, le bruit gaussien est percu comme un mouvement dans la scéne.
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2.6.2.2 Méthode de BM

Figure 2. 10: La méthode de BM sur la vidéo visiontraffic

Apres ajout de bruit gaussien a la Figure (2.10) I’on obtient la figure (2.11) suivante :

Figure 2. 11: La méthode de BM sur la vidéo visiontraffic face a un bruit gaussien

La méthode de BM n’est pas trop sensible aux bruits méme si on observe quelques flots

optiques sur la figure (2.11) qui ne correspondent pourtant pas a des mouvements dans la scéne.
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On peut en conclure que la méthode de BM est moins sensible au bruit que celle de H&S.

2.6.3 Comportement face aux grands déplacements

Un grand déplacement est défini comme un mouvement rapide de I’objet dans la scéne,
pour ce faire nous avons provoqué de grand déplacement dans la vidéo visiontraffic en passant

de 531 trames a 21 trames (un saut répétitif de 25 trames) on a obtenu les résultats suivants :

2.6.3.1 Méthode de H&S

Figure 2. 12: Méthode de H&S face aux grands déplacements

La figure (2.12) nous montre le comportement de cette méthode face aux grands
déplacements cependant on découvre quelques erreurs dans [’appréciation du sens de

déplacements.
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2.6.3.2 Méthode de BM

Figure 2. 13: Méthode de BM face aux grands déplacements

Selon la Figure (2.13) malgré les grands déplacements, on peut en déduire que la

méthode de Block Matching n’est pas sensible aux grands déplacements.

Pour finir on peut affirmer que la méthode par appariement est bien meilleure pour les grands

déplacements que la méthode différentielle.

2.7 Conclusion

Le but de cette étude comparative et de pouvoir décider pour quelle méthode nous allons

opter afin de réaliser une application générique et en temps réel d’estimation de mouvement.

Partant de cette étude, nous déduisons en premier lieu que les méthodes indirectes ne sont
pas favorisées pour notre cas car nous désirons réaliser une application générique or celles-ci
extraient des caractéristiques a 1’objet pour pouvoir le mettre en correspondance ce qui les rend
bien adaptées a des applications bien spécifiques et non génériques comme par exemple

I’application de surveillance routiere.
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Ensuite, un systeme temps réel doit avoir un temps de calcul inférieur a la variation de
I’entrée pour ne pas perdre de I’information. Pour cela, les méthodes favorisées sont celles les
plus rapides et celle les plus efficaces pour les grands déplacements (trames ratées dues a un
temps de calcul excessive=grand déplacement). Un autre critere de choix de méthode est la

sensibilité envers le bruit.

Partant de 1’analyse énumérée ci-dessus et de I’étude comparative effectuée, pour une
application générique et en temps réel, nous optons pour les méthodes les plus génériques, les
plus rapides, les plus efficaces en grands déplacement et les moins sensibles aux bruits. Pour

cela, nous choisissons celle dite par appariement de blocs ou Block Matching.

Le chapitre suivant sera 1’objet d’une application générique et en temps réel pour estimer le

mouvement des objets dans une sequence vidéo en se basant sur la méthode de Block Matching.
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Chapitre 3 Mise en ceuvre d’un systéme d’acquisition et d’estimation de mouvement

en temps réel
3.1 Introduction

D’aprés 1’étude critique effectuée dans le chapitre précédent pour différentes méthodes
d’estimation de mouvement et vu le but de notre application, nous avons opté pour la méthode

de Block Matching. Ce choix a été justifié.

Dans ce chapitre, nous mettons en ceuvre une application d’acquisition et d’estimation de

mouvement en temps réel.

3.2 Acquisition d’images

Le but de I’acquisition d’images est de convertir une vue du monde réel en une image
numérique. C’est une mesure spatiale d'une interaction entre une onde et de la matiere. L'onde
est émise par une source et regue par un capteur. Dans notre cas c’est notre environnement qui
est capturé par une caméra. Apres cette acquisition d’images, I’information ainsi obtenue va étre
numérisée pour étre compréhensible par le processeur. Cela se traduit par un échantillonnage et
ensuite une quantification. Tout cela peut se faire a travers une webcam. La webcam est un
appareil numérique compact que 1’on peut connecter a notre PC pour diffuser des images vidéo
en temps réel. En effet ’image, au lieu d’étre stockée en mémoire, est directement envoy¢ par
cable USB a I’ordinateur qui via un logiciel, I’affiche immédiatement a 1’écran. Le capteur étant
sans cesse rafraichi, cela permet de créer des trames d’images, formant ainsi des séquences

vidéo. [27, 28]

Environnement — Camera Numerisation Processeur

Figure 3. 1: Systéme d’acquisition vidéo.

Dans notre cas on utilise le logiciel Matlab pour notre acquisition a travers le toolbox de

celui-ci appelé Image Acquisition Toolbox.
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en temps réel
3.3 Caractéristiques du matériel utilisé

> Rappel des caractéristiques du processeur
Processeur : intel(R) Core (TM) i7-5500U CPU @ 2.40GHZ
Mémoire RAM installée : 8.00 GO
Type du systéme : Systéme d’exploitation 64 bits, processeur x64
» Caractéristiques de la webcam
Name: 'A4 TECH HD PC Camera'
Resolution: '640x480'

Brightness : 128

3.4 Acquisition en temps reéel

Notre application s’effectue en temps réel c’est-a-dire que notre systéme est soumis a des
contraintes de temps, donc ’exactitude des applications ne dépend pas seulement du résultat
mais aussi du temps auquel ce résultat est produit. Donc méme si le temps de variation est plus
rapide que le temps de calcul, I’application reste toujours en temps réel comme le montre la
figure (3.2). Notre application ne nécessite pas de capturer toutes les trames mais juste un
nombre nécessaire pour pouvoir estimer le mouvement par la méthode de Block Matching.
Aussi cette méthode se comporte bien face aux grands déplacements, donc rater quelques trames

n’influe pas sur I’estimation de mouvement par cette méthode.
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Webcam
(temps reel)

n>m tel que
n: le nombre de trames entrantes
m: le nombre de trames capturées

Figure 3. 2: Schéma synoptique montrant le concept temps réel pour notre application.

3.5 Algorithme de I’application

Les méthodes de mise en correspondance sont basées sur 1’hypothése que I’intensité
lumineuse des pixels est constante ou faiblement variable le long des trajectoires de mouvement.
Ces méthodes cherchent de maniere exhaustive des similarités (points, régions) entre deux
images successives, de telle sorte qu’un critére de ressemblance soit maximisé. Ces méthodes
peuvent étre classées en fonction de critére de mise en correspondance, dimension du bloc et

celle de la fenétre de recherche, et de la stratégie de balayage.
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Début

A\ 4

Acquisition de deux
trames

Block Matching

Flots optiques dominants

Figure 3. 3: Organigramme de 1’application.

La premiere fonction de notre algorithme qui est I’acquisition consiste tout d’abord a faire

appel a la webcam, puis on fait une acquisition de deux trames.

La seconde fonction consiste a I’application de 1’algorithme du BM.
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en temps réel

Enfin on affiche les résultats de ’application du BM sur nos trames a travers des flots

optiques dominants (éliminations de la plupart des bruits considérés comme des objets mobiles

dans la scéne). Cet algorithme est répété en boucle jusqu’a un temps voulu.

3.6 Résultats de I’application en temps réel

Nous allons commencer par observer le mouvement a travers des situations communes de
la vie c’est a dire des personnes jouant au football (Figure (3.4)), deux étudiants deambulant

dans une chambre universitaire (Figure (3.5)) et un trafic routier (Figure (3.6)).

a) b)

Figure 3. 4: Mouvements d’un joueur et de la balle : a) I’image de référence, b) mouvements

percus dans la trame suivante.
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a) b)

Figure 3. 5: Mouvements d’étudiants dans la scéne : a) I’image de référence, b) mouvements

percus dans la trame suivante.
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Figure 3. 6: Mouvements de voiture dans la scéne : a) I’image de

référence, b) mouvements percus dans la trame suivante.

Les différentes figures ci-dessus représentent des mouvements dans la scéne. Chaque
figure correspond a deux trames successives, la premiere trame est celle de référence, elle va
étre comparée a la seconde pour voir s’il y’a eu un mouvement ou pas. En effet les mouvements
effectués dans la scéne sont percus par 1’algorithme qui identifie ses mouvements a travers des
flots optiques de couleur rouge comme on peut le voir dans ses images. Que ce soit le
mouvement du joueur et de la balle, le mouvement des étudiants dans la chambre, ou le

mouvement de différentes voitures a un carrefour.

Cependant, on observe quelques erreurs dans 1’estimation du flot qui sont surement dues
aux contraintes de I’estimation du flot optiques que nous avons expliqué dans le premier chapitre

(méme les intensités lumineuses issues des objets immobiles peuvent varier).

3.6.1 Hypothése des erreurs d’estimation du flot optique

Nous avons constaté quelques erreurs dans I’estimation du flot optique qui peuvent étre
dues a divers facteurs: les surfaces non lambertiennes (supposées au départ étant

lambertiennes), la résolution de la caméra utilisée pour faire 1’acquisition des images.
9
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en temps réel
3.6.1.1 Surfaces lambertiennes

On a supposé que les surfaces sont lambertiennes (1’intensité lumineuse est la méme
quelque soit 1’angle de vue), alors que cela n’est pas le cas de maniere pratique. Pour montrer
cette contrainte, nous allons utiliser deux méthodes : a partir de 1’index de Matlab pour les

images et le détecteur de Harris.
+ Index de Matlab

Pour démontrer cela on effectue 1’acquisition d’une méme scéne a deux instants
différents (Figure 3.7). Dans cette figure, on a trois types de valeurs, la premiere [X, Y]
représente les coordonnes du pixel, la seconde qui nous intéresse est I’index, c’est-a-dire
I’intensité lumineuse du pixel ou encore son niveau de gris. La troisiéme valeur ne nous est pas
utile vu qu’on utilise une image en niveau de gris. Ainsi pour un pixel de mémes cordonnées et
appartenant a un objet fixe dans la scene, on a un index différent ce qui renforce notre

argumentation sur le fait que les surfaces ne sont pas réellement lambertiennes.

X.Y]: [411 670]
Index: 0.5647

[R.GB: [0.5647 0.5647 0.5647]

a) b)

Figure 3. 7: Trames acquises a des instants différents : a) Premiére

trame, b) Deuxiéme trame.
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+ Détecteur de Harris

A travers le détecteur de coins de Harris (détecteur de points caractéristiques) dont nous
avons expliqué le principe dans le chapitre précédent, nous avons pu observer que pour deux
trames successives d’un objet immobile on a malgré tout une différence dans la position des
points caractéristiques (entouré en rouge) dans la figure (3.8). Ce qui appuie notre argumentation

sur le fait que les surfaces ne sont jamais lambertiennes.

a) b)

Figure 3. 8: Application du détecteur de Harris sur deux trames : a) Premiere trame, b)

Deuxiéme trame.

3.6.1.2 Résolution de la camera

La résolution de la caméra influe sur I’appréciation du flot optique pour un mouvement
en profondeur. Cela est di d’une part au nombre de pixel correspondant a la taille dun objet et
qui varie selon la distance entre la caméra et I’objet. D’autre part, I’objet peut bouger dans la
profondeur (troisieme dimension) en gardant les méme cordonnées sur le plan de projection 2D.
En effet plus I’objet est proche et plus les petits mouvements sont pergus, alors que pour un
objet plus éloigné de la caméra le mouvement doit étre plus grand pour étre percu par la caméra.
Ce probleme est illustré a travers la figure (3.9), I’objet (la voiture) mobile entouré en vert n’est

pas percu comme mobile dans la scéne.
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Figure 3. 9: Image avec une résolution de 640x480
La solution d’un tel probléme peut étre dans le choix de la résolution convenable a la
profondeur du territoire a surveiller(Figure 3.10) ou par une deuxieme caméra placée

perpendiculairement.
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v ™,

Figure 3. 10: Image avec une résolution de 1334x750

Cependant I’augmentation de la résolution influe sur la vitesse de calcul, plus la résolution
est grande et plus 1’algorithme mets plus de temps alors qu’avec une résolution réduite on a un

meilleur temps de calcul. On doit donc faire le compromis entre résolution et temps de calcul.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en ceuvre un systeme d’acquisition et d’estimation de
mouvement en temps reéel. Ainsi, nous avons décrit notre algorithme d’estimation de
mouvement, utilisant la méthode de Block Matching, tout en assurant que celui-ci fonctionne
sans perdre le fil de poursuite des objets mobiles. Un ensemble d’exemples a montré 1’efficacité

de I’algorithme décrit.

Nous avons ainsi mis en reliefs les différentes contraintes liés a 1’application et proposé des

solutions éventuelles qui pourraient donner suite a ce travail.
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Conclusion générale

Ce travail de mémoire traite de la détection et du suivi d’objets en mouvement dans une
séquence vidéo pour une application en temps réel. L’objectif est de définir un ensemble

d’opérations génériques qui peuvent étre utilisées quel que soit le domaine d’application.

Dans un premier temps, nous avons présenté un état de 1’art sur le domaine. Ainsi, nous
avons rappelé les notions relatives a I’estimation de mouvement et ensuite présenté la différence
entre le mouvement réel (les scenes réelles 3D), le mouvement apparent (observé dans une
séquence temporelle d’images, comme variation spatio-temporelle d’intensité lumineuse) et le
mouvement qui peut étre estimé a partir du mouvement observé. Cette présentation a été
accompagnée des contraintes envers lesquelles des hypothéses doivent étre faites pour que le
mouvement estimé soit une bonne approximation du champ de mouvement réel. A la fin, les

méthodes de base en estimation de mouvement ont été représentées de maniére non exhaustive.

Ensuite, nous avons commenceé par diviser les techniques d’estimation en deux parties : les
méthodes indirectes (basée sur la détection de points caractéristiques) et les méthodes directes
(basée sur le pixel). Cependant les méthodes indirectes ne sont pas adaptées pour des
applications génériques, nous avons donc travaillé avec les méthodes directes. Elles peuvent
étre divisées en trois groupes : les méthodes fréquentielles (basées sur la transformée de
Fourier), les méthodes différentielles (basées sur les gradients spatiaux et temporels de
I’intensité lumineuse des pixels) et les méthodes par appariement(ces méthodes cherchent de
maniere exhaustive des similarités (points, régions) entre deux images successives, de telle sorte
qu’un critére de ressemblance soit maximisé). Pour une utilisation en temps réel, nous devions
opter pour des méthodes avec un temps de calcul minimal alors que pour les méthodes
fréquentielles on doit faire un passage du domaine temporel au domaine fréquentiel puis
retourner au domaine temporel ce qui n’est pas propice pour une application en temps réel. Nous
nous sommes donc dirigés vers les deux types de méthodes directes restantes c’est-a-dire les
méthodes différentielles et celles de mise en correspondance. Pour les départager afin de trouver
celle qui nous scierait le plus, nous avons d’abord comparé les méthodes différentielles entre
elles, c’est a dire celle de Lucas & Kanade et de Horn & Shunck ce qui nous a permis d’opter
pour cette derniere. Puis, nous avons compare la methode différentielle choisie et la méthode

d’appariement a partir des criteres suivants : la sensibilité aux bruits, le temps de calcul et le
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comportement face aux grands déplacements c’est ainsi que nous avons choisi comme méthode

pour notre application celle d’appariement : le Block Matching.

Enfin, pour aboutir a notre but planifié, nous avons évalué les points forts et les points faibles
de notre algorithme pour une application en temps réel. Pour ce faire, nous avons donné un

apercu sur notre application et les fonctions principales que nous avons implémentées.
e Perspectives
Les points suivants pourraient étre 1’objet d’une suite pour ce travail :

» Concernant le Block Matching, I'utilisation d’autres stratégies de balayage dans la
fenétre de recherche, a part celle utilisée dans ce travail et dite exhaustive, peut encore
optimiser le temps de calcul et assurer un fonctionnement en temps réel pour des

mouvements a des vitesses eventuellement plus élevées.

» Nos différentes méthodes étudiées sont basées sur la mesure du mouvement. Mais face
a certaines conditions météorologiques (brouillard, pluies...) ou méme occlusion, notre
application s’avére insuffisante. Pour pallier a cela, on pourrait opter par exemple pour
un filtre de Kalman, qui lui a partir de la mesure effectuée du mouvement, prédit le
mouvement. C’est a dire qu’il peut perdre I’objet de vue et prédire son déplacement a

partir d’un systéme de régulation.

» Un systeme d’acquisition et d’estimation de mouvement en temps réel doit évidemment
avoir un temps de calcul bien inférieur au temps de la variation en entrée (mouvement
réel). Pour des vitesses plus ¢élevées des objets mobiles, un systeme d’estimation de
mouvement peut atteindre ses limites et ainsi perdre le fil de poursuite. Dans ce contexte,
et par rapport a un processeur d’un ordinateur qui fonctionne en multitaches, on favorise
des noyaux de traitement dédiés que pour ce calcul (cas d’un Digital Signal Processor
DSP).
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RESUME

Le travail développé dans ce mémoire porte sur la détection et suivi d’objets mobiles dans une
séquence d’images. Le but de notre travail est donc de développer un algorithme permettant
d’estimer le mouvement d’objets pour une utilisation en temps réel de celle-ci. Aprés un état de
I’art des différentes méthodes d’estimation, nous avons fait une étude comparative de celles
pouvant nous permettre une utilisation en temps réel a savoir : Horn & Shunck, Block Matching.
C’est ainsi que nous avons opté pour la méthode par appariement de Bloc ou dite Block
Matching. A partir de cette méthode nous avons mis en ceuvre un algorithme nous permettant
d’utiliser le Block Matching en temps réel tout en utilisant un systéme d’acquisition a base d’une
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