
Master Sienes et Tehnologiesmention Sienes et Tehnologiesde l'Information et de la Communiation
Étude du mouvementMartin Druon
Mémoire de stage de Master 2 reherheSpéialité Fondements et Ingénierie de l'Informatique et de l'ImageEnadrants :Mr Augereau BertrandMr Tremblais BenoitLaboratoire Signal, Image, Communiations, FRE 2731Université de Poitiers - UFR Sienes Fondamentales et AppliquéesPoitiers, juillet 2005



2



Table des matièresI Introdution 7II Extration du mouvement 111 De la variation d'intensité lumineuse aux hamps de dépla-ement 151.1 Notations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151.1.1 Représentation d'une séquene . . . . . . . . . . . . . . 151.1.2 Les dérivées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171.1.3 Le gradient . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.2 Les hamps de déplaement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.3 L'équation du �ot optique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202 Étude de trois algorithmes d'extration du mouvement 252.1 Algorithme de Horn & Shunk . . . . . . . . . . . . . . . . . 252.2 Algorithme de Luas & Kanade . . . . . . . . . . . . . . . . . 262.3 Extration par tenseurs de struture . . . . . . . . . . . . . . 27III Interprétation du mouvement 293 Modélisation du mouvement par des bases de polyn�mes 333.1 Dé�nition de l'espae vetoriel . . . . . . . . . . . . . . . . . . 333.1.1 Dé�nition de la base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 343.1.2 Algorithme de Gram-Shmidt . . . . . . . . . . . . . . 353.1.3 Opérations appliables sur la base . . . . . . . . . . . . 363.1.4 Exemple : la base de Legendre . . . . . . . . . . . . . . 373.1.5 Autres types de bases . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.2 Résistane au bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403



TABLE DES MATIÈRES4 Reonnaissane du mouvement 494.1 Prinipe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 494.2 Expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 494.2.1 Données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 494.2.2 Proessus utilisé : . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 504.2.3 Résultats : . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 504.2.4 Interprétation : . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 534.2.5 Conlusion : . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 555 Synthèse du mouvement 57IV Conlusion et perspetives 59

4



Table des �gures
1.1 Repère utilisé. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161.2 Représentation matriielle d'une image. . . . . . . . . . . . . . 161.3 Correspondane entre le mouvement réel et le mouvement ap-parent. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.4 Représentation informatique d'un hamp de veteurs. De gauheà droite : le hamp de veteurs, la matrie assoiée à la fontion

U, la matrie assoiée à la fontion V. . . . . . . . . . . . . . . 201.5 Une équation à deux inonnues : plusieurs solutions possibles ! 221.6 Ensemble de solutions possibles . . . . . . . . . . . . . . . . . 221.7 Exemple du problème d'ouverture. À gauhe : un voisinagetrop petit ne permet pas de déterminer le mouvement exat.À droite : un voisinage su�sant permet de déterminer le mou-vement réel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231.8 Les trois as possibles lors de l'extration du �ot. (a) auuneinformation disponible : pas de �ot. (b) problème d'ouverture :on ne peut aluler que le �ot normal au ontour. () su�sam-ment d'informations : le �ot alulé est orret. . . . . . . . . 243.1 Exemple d'une ombinaison linéaire de polyn�mes. . . . . . . 393.2 Proessus utilisé pour le test de résistane au bruit. . . . . . . 413.3 In�uene du bruit sur le système mis en plae. . . . . . . . . . 443.4 Reonstrution d'un hamp de veteurs faiblement bruité (σ =
0.01) dont les valeurs sont omprises entre -1 et 1. De haut enbas : hamp original, hamp bruité et hamp résultat. . . . . . 453.5 Reonstrution d'un hamp de veteurs fortement bruité (σ =
1.0) dont les valeurs sont omprises entre -1 et 1. De haut enbas : hamp original, hamp bruité et hamp résultat. . . . . . 463.6 Ensemble des hamps de veteurs d'une base de degré 2. . . . 473.7 Ensemble des hamps de veteurs d'une base de degré 2 (suiteet �n). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 485



TABLE DES FIGURES4.1 À gauhe : position initiale. À droite : mouvement vers la gauhe. 504.2 Repère utilisé. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 514.3 En haut : projetion des oe�ients du polyn�me PU sur l'axefatoriel ~E(PU). En bas : projetion des oe�ients du poly-n�me PV sur l'axe fatoriel ~E(PV). . . . . . . . . . . . . . . . . 534.4 À gauhe : hamp obtenu par une ombinaison linéaire despolyn�mes de la base ave le veteur propre ~E(PU). À droite :hamp obtenu par une ombinaison linéaire des polyn�mes dela base ave le veteur propre ~E(PV). . . . . . . . . . . . . . . 544.5 Représentation de la position de la tête, au ours du temps.En haut : position vertiale. En bas : position horizontale. . . 554.6 Exemple de variations des poids sur un mouvement vers ladroite. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

6



Première partieIntrodution

7



8



IntrodutionCela fait déjà plusieurs années que bon nombre de travaux théoriquesont pu être appliqués au traitement du signal et des images. Ave l'évolutionroissante des apaités de stokage et de alul des miro-ordinateurs, il estdésormais possible d'envisager l'étude de séquenes d'images. La liste desappliations relatives à e domaine roît de jour en jour : télésurveillane,ompression, mesure de vitesse, analyse du omportement, indexation vi-déo, suivi de mouvement. . . Ces nouvelles appliations amènent de nouvellesquestions à la fois pratiques et théoriques. C'est pourquoi, de plus en plus delaboratoires de reherhe ont entamé réemment des travaux à e sujet.Le proessus généralement utilisé pour étudier une séquene d'images peutse résumer en quatre étapes :� l'extration : elle va permettre d'estimer le mouvement apparentontenu dans l'intégralité de la séquene ;� le lissage : il a pour prinipal but d'éliminer le bruit lié à l'aquisitionou à la ompression a�n d'améliorer la robustesse de la phase d'extra-tion ;� l'analyse : elle permet d'exprimer le mouvement de façon mathéma-tique ;� la lassi�ation : elle a pour but de reonnaître le mouvement extraitgrâe à son expression analytique.Conernant l'extration du mouvement, beauoup d'artiles ont déjà étépubliés [4℄, [6℄, [9℄, [5℄. On trouve également des omparatifs entre les di�é-rentes méthodes [1℄, [3℄, des algorithmes de débruitage [9℄, [8℄ ou des exemples9



d'appliations onrets [7℄.Par ontre, peu de publiations onernant l'analyse du mouvement sontdisponibles ar 'est un domaine de reherhe enore très réent. De plus, lesartiles déjà parus sont généralement axés sur un domaine d'étude très spé-i�que. Par exemple, ertains travaux étudient uniquement le omportementdu visage, d'autres elui du orps humain [2℄. . .L'objetif du stage est d'étudier la possibilité de aratériser tout type demouvement omme une ombinaison linéaire de polyn�mes issus d'une baseorthonormée. Contrairement aux artiles ités préédemment, la méthodeque nous souhaitons mettre au point ii se veut la plus générale possible. Ene�et, nous ne voulons pas nous limiter à l'étude de mouvements spéi�quesni se restreindre à une seule base.La première partie du rapport traite de la phase d'extration du mouve-ment à partir d'un ensemble d'images.La seonde partie explique omment aratériser e mouvement en l'expri-mant sous forme analytique. Comme auune solution onrète sur le sujetn'a été trouvée, il m'a été demandé d'étudier, d'élaborer et de tester unenouvelle méthode : l'utilisation de bases polynomiales orthonormées pour laaratérisation de hamps de veteurs.
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Deuxième partieExtration du mouvement
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Cette partie onerne l'extration du mouvement ontenu dans une sé-quene d'images. Pour ela, nous étudions le �ux vidéo a�n de déterminerle mouvement assoié à haque pixel, en fontion des variations d'intensitélumineuse.Dans le premier hapitre, nous dé�nissons quelques notions néessaires entraitement de vidéos, puis nous étudions l'équation du �ot optique qui per-met d'approximer le mouvement à partir des variations d'intensité lumineusede la séquene d'images.Le deuxième hapitre détaille trois algorithmes permettant de résoudre l'équa-tion du �ot optique a�n d'extraire le mouvement d'une séquene.
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Chapitre 1De la variation d'intensitélumineuse aux hamps dedéplaement
1.1 Notations1.1.1 Représentation d'une séqueneD'un point de vue théorique, une image en niveaux de gris peut être re-présentée par l'appliation :
I : R

2 → R

(x1, x2) 7→ I(x1, x2)Par extension, une séquene, qui est un ensemble d'images liées entre ellespar une notion de temps, peut être dé�nie par l'appliation suivante :
S : R

3 → R

(x1, x2, x3) 7→ S(x1, x2, x3)A�n d'améliorer la lisibilité de e rapport, les fontions I(x1, x2) et S(x1, x2, x3)seront notés I et S.Dans la suite de e rapport, le repère utilisé est elui présenté �gure 1.1.Ces deux appliations I et S dé�nissent don une image et une séquenedans le domaine ontinu. Mais, d'un point de vue pratique, nous sommes15



1.1. NOTATIONS
x1

x2

x3

(x1, x2, x3)

Fig. 1.1 � Repère utilisé.obligés de travailler dans le domaine disret. Une image est don dé�nie parun ensemble �ni de valeurs bornées. Dans notre as, es valeurs sont toujoursomprises entre 0 (noir) et 1 (blan) et sont stokées dans une matrie à deuxdimensions (voir �gure 1.2).
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Fig. 1.2 � Représentation matriielle d'une image.L'appliation S permet don de retrouver l'intensité lumineuse d'un pixel16



CHAPITRE 1. DE LA VARIATION D'INTENSITÉ LUMINEUSE AUXCHAMPS DE DÉPLACEMENTdans la séquene. Mais, pour pouvoir étudier les variations d'intensité lumi-neuse, il est néessaire de dé�nir, sur es appliations, les notions de dérivées.1.1.2 Les dérivéesDe façon formelle, la dérivée première d'une fontion F dé�nie dans R
nest :

∂F

∂xi

= lim
∆xi→0

F(x1, . . . , xi + ∆xi, . . . , xn) − F(x1, . . . , xn)

∆xi

(1.1)Elle est notée : ∂F
∂xi

, ∂xi
F ou Fxi

.De même, la dérivée seonde d'une fontion F dé�nie dans R
n est :

∂2F

∂xi1∂xi2

= lim
∆xi2

→0

∂xi1F(x1, . . . , xi2 + ∆xi2 , . . . , xn) − ∂xi1F(x1, . . . , xn)

∆xi2 (1.2)Elle est notée : ∂2F

∂xi1∂xi2

, ∂xi1
xi2

F ou Fxi1
xi2Dans la pratique, nous avons vu que l'on ne dispose que de la donnée éhan-tillonnée de S sur une grille disrète. Le alul des opérateurs di�érentiels del'image passe don obligatoirement par une méthode numérique impliquantla disrétisation, 'est-à-dire l'approximation, de es opérateurs. Dans e rap-port, nous onsidérons que le pas d'éhantillonage spatial est de un pixel. Lesdérivées peuvent alors être disrétisées ainsi :

∂F

∂xi

=
F(x1, . . . , xi + 1, . . . , xn) − F(x1, . . . , xi − 1, . . . , xn)

2
(1.3)

∂2F

∂xi1∂xi2

=
1

4
[ F(x1, . . . , xi1 + 1, . . . , xi2 + 1, . . . , xn)

+ F(x1, . . . , xi1 − 1, . . . , xi2 − 1, . . . , xn)
− F(x1, . . . , xi1 + 1, . . . , xi2 − 1, . . . , xn)
− F(x1, . . . , xi1 − 1, . . . , xi2 + 1, . . . , xn) ]

(1.4)
17



1.2. LES CHAMPS DE DÉPLACEMENT1.1.3 Le gradientDe façon générale, le gradient permet d'exprimer la variation d'intensitéd'un phénomène, par unité de distane. En traitement d'image, il permetnotamment de retrouver le ontour des objets.Une approximation du gradient peut failement être obtenue grâe aux déri-vées premières dé�nies préédemment :
∇S =





Sx1

Sx2

Sx3



 ∈ R
3 (1.5)1.2 Les hamps de déplaementDurant le proessus d'aquisition, le mouvement réel en trois dimensionsest projeté sur un plan en deux dimensions (voir �gure 1.3) pour être onvertien variations lumineuses. Le déplaement de es variations est alors appelémouvement apparent ou de �ot optique. Dans la suite de e rapport, le termemouvement orrespond toujours au mouvement apparent.

Objet 3D

Caméra

Observateur

Mouvement
apparent

Source lumineuse
réel

Mouvement

Fig. 1.3 � Correspondane entre le mouvement réel et le mouvement appa-rent.L'analyse des déplaements passe don néessairement par l'étude de esvariations. Pour haque pixel d'une image, on souhaite savoir à quel pixel il18



CHAPITRE 1. DE LA VARIATION D'INTENSITÉ LUMINEUSE AUXCHAMPS DE DÉPLACEMENTorrespond dans l'image suivante. Cela revient à herher le veteur dépla-ement de e pixel entre es deux images. On va don obtenir, pour haqueimage, une grille omposée d'autant de veteurs déplaement que de pixels :'est e que l'on appelle un hamp de veteurs déplaement.D'un point de vue mathématique, un hamp de veteurs est une appliationqui assoie à haque point de l'espae un veteur. Mais ii, on suppose quel'intervalle de temps entre deux images (ii, la oordonnée x3) est onstant,e qui est le as dans la plupart des séquenes issues de améras standards.De e fait, le déplaement selon ette oordonnée est lui aussi onstant. Onse permet don d'ignorer ette omposante et d'exprimer haque veteur uni-quement selon les deux premières dimensions x1 et x2. De plus, pour éviterles aluls trop omplexes, nous avons déidé, omme 'est généralement leas, de générer un hamp par image et non pas un hamp pour toute la sé-quene. Chaque hamp de veteurs peut don être dé�ni ainsi :
F : R

2 → R
2

(x1, x2) 7→ (u, v)Un hamp de veteurs aratérise don, à un instant préis, l'ensemble dumouvement entre deux images. Le mouvement d'une séquene peut don êtredé�ni par un ensemble de hamps de veteurs.A�n de simpli�er les aluls, nous avons également déidé de représenterhaque hamp de veteurs par deux matries de réels, l'une stokant le mou-vement selon la dimension x1, l'autre selon la dimension x2 (voir �gure 1.4).La fontion F peut alors être divisée en deux sous-fontions U et V :
U : R

2 → R

(x1, x2) 7→ U(x1, x2)la fontion permettant d'obtenir le déplaement du pixel (x1, x2) selon la di-mension x1,
V : R

2 → R

(x1, x2) 7→ V(x1, x2)la fontion permettant d'obtenir le déplaement du pixel (x1, x2) selon la di-mension x2 et
F : R

2 → R
2

(x1, x2) 7→ (U(x1, x2),V(x1, x2))19



1.3. L'ÉQUATION DU FLOT OPTIQUEla fontion dé�nissant un hamp de veteurs.Toute la di�ulté réside don dans la onversion des intensités lumineuses enveteurs. Pour ela, on va herher les déplaements des pixels d'une imageà l'autre en espérant que les variations lumineuses orrespondent au mou-vement réel. La méthode utilisée ii pour résoudre e problème se base surl'équation du �ot optique.
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0.0

1.0

1.0

1.00.0

1.0

−1.0−1.0

−1.0

0.0

Matrice associée à la fonction VFig. 1.4 � Représentation informatique d'un hamp de veteurs. De gauheà droite : le hamp de veteurs, la matrie assoiée à la fontion U, la matrieassoiée à la fontion V.
1.3 L'équation du �ot optiqueLe terme de �ot optique désigne l'évolution des pixels d'une séquene auours du temps. Le alul du �ot optique a don pour but d'extraire deshamps de vitesse denses à partir d'un ensemble images.On herhe alors, pour haque pixel de haque image, à déterminer son dé-plaement, représenté par le veteur vitesse suivant : ~ν =

(
u

v

).Si on suppose que l'intensité lumineuse est onservée sur un ourt intervalle20



CHAPITRE 1. DE LA VARIATION D'INTENSITÉ LUMINEUSE AUXCHAMPS DE DÉPLACEMENTde temps alors on peut érire :
dS(x1, x2, x3)

dx3

= 0

⇔
Sx1

dx1 + Sx2
dx2 + Sx3

dx3

dx3

= 0

⇔ Sx1
·
dx1

dx3

+ Sx2
·
dx2

dx3

+ Sx3
·
dx3

dx3

= 0

(1.6)
Or dx1

dx3

et dx2

dx3

orrespondent respetivement au déplaement dans le tempsselon la première et la deuxième omposante. On peut alors érire :
Sx1

· u+ Sx2
· v + Sx3

= 0 (1.7)Cette équation est appelée équation du �ot optique.On peut aussi l'érire sous forme vetorielle :
∇S · ~ν + Sx3

= 0 (1.8)On peut montrer que trouver ~ν qui annule (1.8) revient à trouver ~ν quiminimise la fontionnelle :
∫ ∫

Ω

(∇S · ~ν + Sx3
)2 dx1dx2 = 0 (1.9)où Ω désigne le support de l'image.Malheureusement, ette équation ne su�t pas à résoudre le problème posé :on herhe à déterminer deux inonnues u et v à partir d'une seule équation(voir �gure 1.5). À un pixel orrespond alors une droite solution (voir �gure1.6). Dans e as, on obtient au mieux le �ot normal ~vn. Or elui-i ne peutêtre estimé loalement. Ce problème est onnu sous le nom de problème d'ou-verture.Un tel exemple est donnée �gures 1.7 et 1.8 : e dessin illustre le dépla-ement d'une droite de l'instant t à l'instant t + 1. À gauhe de l'image, la21



1.3. L'ÉQUATION DU FLOT OPTIQUE
A l’instant t A l’instant t+1

?

Fig. 1.5 � Une équation à deux inonnues : plusieurs solutions possibles !
solutions possibles

Ensemble de

Droite solution

~vn

v

u

Sx1
· u + Sx2

· v + Sx3
= 0

Fig. 1.6 � Ensemble de solutions possiblesfenêtre de visualisation est petite. Ave les informations dont on dispose, onpeut supposer que la droite e�etue un déplaement horizontal. Mais lorsque22



CHAPITRE 1. DE LA VARIATION D'INTENSITÉ LUMINEUSE AUXCHAMPS DE DÉPLACEMENTque l'on agrandit la taille de la fenêtre (à droite de l'image) on se rend omptealors que la droite e�etue un déplaement oblique.Lorsque le problème d'ouverture est présent, seule la omposante normaleau ontour peut être extraite :
~vn(x1, x2, x3) = −

Sx3

‖∇S‖
·

∇S

‖∇S‖
(1.10)La plupart des algorithmes d'extration de �ot optique essayent de résoudree problème en introduisant de nouvelles ontraintes.

�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������

�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������
�������������������

v

t

t+1t+1t

vn

Fig. 1.7 � Exemple du problème d'ouverture. À gauhe : un voisinage troppetit ne permet pas de déterminer le mouvement exat. À droite : un voisi-nage su�sant permet de déterminer le mouvement réel.

23



1.3. L'ÉQUATION DU FLOT OPTIQUE

objet à l’instant t

objet à l’instant t+1

mouvement

réel

(a)

(b)

(c)

Fig. 1.8 � Les trois as possibles lors de l'extration du �ot. (a) auuneinformation disponible : pas de �ot. (b) problème d'ouverture : on ne peutaluler que le �ot normal au ontour. () su�samment d'informations : le�ot alulé est orret.
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Chapitre 2Étude de trois algorithmesd'extration du mouvementDans e hapitre sont présentés les trois algorithmes étudiés durant lestage. Bien que fournissant, en théorie, des résultats relativement prohes,les méthodes utilisées pour résoudre le même problème initial sont totale-ment di�érentes.Auune omparaison n'est e�etuée ii. Une étude qualitative de es teh-niques, et de beauoup d'autres, a déjà été e�etuée par Barron, Fleet etBeauhemin dans [1℄.2.1 Algorithme de Horn & ShunkHorn et Shunk [4℄ ont été les premiers à proposer une solution permet-tant de résoudre le problème d'ouverture. Pour ela, ils ont introduit uneseonde ontrainte onernant la ohérene spatiale du hamp de veteur vi-tesse. Le but est alors de minimiser la fontionnelle :
∫ ∫

Ω

(∇S · ~ν + Sx3
)2 + λ2(‖∇u‖2 + ‖∇v‖2) · dx1dx2 (2.1)ave λ un oe�ient qui permet de faire un ompromis entre les deux ontraintes.L'algorithme proposé est itératif et simple à mettre en ÷uvre. De plus, Hornet Shunk ont démontré qu'il onverge vers la solution. À tout moment, onpeut don arrêter l'algorithme et a�rmer que la solution dernière obtenueest au moins équivalente, sinon meilleure, que les solutions déjà alulées. Le�ot est alulé, pour haque itération n, par :25



2.2. ALGORITHME DE LUCAS & KANADE






un+1=ūn −
Sx1

[Sx1
ūn+Sx2

v̄n+Sx3
]

α2+S2
x1

+S2
x2

vn+1=v̄n −
Sx2

[Sx1
ūn+Sx2

v̄n+Sx3
]

α2+S2
x1

+S2
x2

(2.2)où ūn et v̄n désignent respetivement la moyenne des voisins de u et de v àl'itération n et α une onstante réelle très faible utilisée pour éviter la divi-sion par zéro. Cette moyenne est alulée par :






ūx1,x2,x3
= 1

6
· [ux1−1,x2,x3

+ ux1,x2+1,x3
+ ux1+1,x2,x3

+ ux1,x2−1,x3
]

+ 1
12

· [ux1−1,x2−1,x3
+ ux1−1,x2+1,x3

+ ux1+1,x2+1,x3
+ ux1+1,x2−1,x3

]
v̄x1,x2,x3

= 1
6
· [vx1−1,x2,x3

+ vx1,x2+1,x3
+ vx1+1,x2,x3

+ vx1,x2−1,x3
]

+ 1
12

· [vx1−1,x2−1,x3
+ vx1−1,x2+1,x3

+ vx1+1,x2+1,x3
+ vx1+1,x2−1,x3

](2.3)2.2 Algorithme de Luas & KanadeLuas et Kanade [6℄ ont proposé une tehnique onsistant à augmenterle nombre d'équations pour un pixel en onsidérant son voisinage V . Celarevient à onsidérer que les pixels d'un même voisinage ont le même veteurdéplaement. Pour ela, ils proposent de minimiser :
∑

γ∈V

W 2(γ) · (∇S · ~ν + Sx3
)2 (2.4)ave V le plus petit voisinage possible et W (γ) une fontion de poids per-mettant de donner plus d'in�uene aux informations situées au entre qu'à lapériphérie du voisinage. Le �ot peut alors être obtenu en résolvant l'équation :

( ∑
W (S2

x1
)

∑
W (Sx1

Sx2
)

∑
W (Sx1

Sx2
)

∑
W (S2

x2
)

)

︸ ︷︷ ︸

A

(
u

v

)

= −

(∑
W (Sx1

Sx3
)

∑
W (Sx2

Sx3
)

) (2.5)Si le problème d'ouverture est toujours présent, Luas et Kanade proposentde reommener le proessus en prenant un voisinage plus important.L'algorithme o�re l'avantage d'être rapide [3℄ 'est pourquoi ertains tra-vaux essayent d'exploiter ette méthode en temps réel [7℄. Par ontre, dansertains as, l'inversion de la matrie A est impossible ou instable.26



CHAPITRE 2. ÉTUDE DE TROIS ALGORITHMES D'EXTRACTIONDU MOUVEMENT2.3 Extration par tenseurs de strutureUne autre méthode d'extration du mouvement est basée sur l'étude destenseurs de struture. Un tenseur de struture orrespond simplement auproduit du veteur-gradient par son veteur transposé. Aussi, si l'on se plaedans un espae à trois dimensions alors le tenseur de struture orrespondantest une matrie 3x3 réelle symétrique.Par exemple, soit ∇S = (Sx1
, Sx2

, Sx3
)T le gradient. On a alors :

J(∇S) = ∇S · (∇S)T =





S2
x1

Sx1
Sx2

Sx1
Sx3

Sx1
Sx2

S2
x2

Sx2
Sx3

Sx1
Sx3

Sx2
Sx3

S2
x3



 (2.6)ave J le tenseur de struture.Au �nal, on a don, pour haque image, un tenseur par pixel. À partir dee tenseur, on alule ses valeurs propres λ1, λ2, λ3 et ses veteurs propresassoiés ~v1 = (x1, y1, z1)
T , ~v2 = (x2, y2, z2)

T , ~v3 = (x3, y3, z3)
T . L'étude dees valeurs propres triées par ordre déroissant (λ1 > λ2 > λ3) permet dedéterminer le mouvement de e pixel.Quatre as sont possibles :� Pas de struture (λ1 ≈ λ2 ≈ λ3 ≈ 0). Il n'y a pas de variation des ni-veaux de gris dans le voisinage : auun mouvement ne peut être estimé.� Ensemble de solutions (λ1 > 0, λ2 ≈ λ3 ≈ 0). L'information onte-nue dans le voisinage n'est pas su�sante : il existe une famille de solu-tions. On peut malgré tout extraire un �ot normal :

~vn = −
z1

x2
1 + y2

1

·

(
x1

y1

) (2.7)� Solution unique (λ1 > λ2 > 0, λ3 ≈ 0). Le voisinage ontient su�-samment d'informations pour donner une diretion unique et résoudrele problème d'ouverture. Le �ot est obtenu par :
~f =

1

z3
·

(
x3

y3

) (2.8)27



2.3. EXTRACTION PAR TENSEURS DE STRUCTURE
� Pas de �ot ohérent (λ1 > λ2 > λ3 > 0). Il y a une disontinuité du�ot : auun mouvement ohérent ne peut être déterminé.Cette tehnique permet d'extraire le �ot ontenu dans haque image. Mais,a�n de rendre les hamps de veteurs extraits plus �lisses�, il peut être intéres-sant de le régulariser. Pour ela, plusieurs tehniques de lissage sont possibles.Une des plus simples est d'e�etuer la onvolution de haque image parun noyau Gaussien. Cette tehnique, appelée lissage homogène, est rapideà mettre en ÷uvre mais ne tient pas ompte du ontenu de l'image. En e�et,omme le lissage est le même sur toute l'image, ette méthode a tendane àrendre les ontours �ous.Pour éviter e problème, une autre tehnique est utilisée : le lissage dire-tionnel. Comme son nom l'indique, on va tenir ompte ii de la diretion dugradient a�n d'uniformiser les zones homogènes sans détériorer les ontours.Cette méthode est généralement intégrée dans l'algorithme d'extration partenseur de struture. En e�et, omme il est alulé à partir du gradient, etenseur ontient déjà les informations onernant les ontours. Il su�t alors,via une fontion ou une matrie de di�usion, de aluler les variations lu-mineuses à e�etuer pour obtenir une image plus lisse. Ce proessus itératifrealule don, à haque itération, le gradient, le tenseur de struture, les va-leurs propres, les veteurs propres et les variations d'intensité à e�etuer. Deplus, le alul des dérivées étant très sensible au bruit, on peut e�etuer unlissage gaussien sur le gradient avant de aluler le tenseur de struture. Celaa pour e�et de rendre la méthode plus robuste au bruit mais aussi d'élargir ledomaine d'analyse et don de limiter au maximum le problème d'ouverture.
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Troisième partieInterprétation du mouvement
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Cette partie a pour but d'étudier, de façon analytique, le mouvement ex-trait préédemment. Pour ela, nous dé�nissons un espae de représentationapable de aratériser e mouvement puis nous étudions omment l'expri-mer dans e nouvel espae.Le premier hapitre présente les notions d'espae et de base vetoriels. Ilexplique omment réer une base polynomiale orthonormée (qui est utiliséepour aratériser le mouvement) et dé�nir les opérations néessaires à sa ma-nipulation. Il explique également omment exprimer les hamps de veteursdans ette nouvelle base.Le seond hapitre traite de la reonnaissane. Il expose notamment om-ment, à partir des équations obtenues, il est possible de nommer le mouve-ment. Un exemple d'appliation montre le proessus utilisé pour étudier lesmouvements de tête d'une personne devant une webam.Le dernier hapitre présente omment, à partir des polyn�mes de la base,on peut simuler des mouvements synthétiques.
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Chapitre 3Modélisation du mouvement pardes bases de polyn�mesNous avons vu, dans la partie préédente, qu'un hamp de veteurs peutêtre onsidéré omme une appliation :
F : R

2 → R
2

(x1, x2) 7→ (U(x1, x2),V(x1, x2))Nous herhons ii à étudier le mouvement de façon analytique. Pour ela,la méthode proposée onsiste à exprimer la fontion F par une ombinaisonlinéaire de polyn�mes. Nous ommençons don par réer un espae vetorielpolynomial. Ensuite, nous munissons et espae d'un produit salaire e quipermet de réer une base polynomiale. Finalement, nous dé�nissons, dansette base, les opérations permettant d'obtenir l'expression analytique re-herhée.La dernière partie de e hapitre teste la sensibilité au bruit de la méthodemise en plae.
3.1 Dé�nition de l'espae vetorielUn espae vetoriel est un ensemble d'éléments muni de deux lois : l'ad-dition, notée +, et la multipliation par un salaire, notée ..Soit E l'espae vetoriel et φ l'ensemble de ses éléments. Ii, omme F est dé�-nie sur R

2, φ est omposé de polyn�mes bivariables pouvant être dé�nis ainsi :33



3.1. DÉFINITION DE L'ESPACE VECTORIEL
P (x1, x2) =

I∑

i=0

J∑

j=0

ai,j (x1)
i (x2)

j (3.1)ave :






(x1, x2) ∈ R
2 les variables

I ∈ N
+ le degré selon x1

J ∈ N
+ le degré selon x2

D ∈ N
+ le degré du polyn�me (si I > J alors D = I sinon D = J)

{ai,j}
j∈[0;J ]
i∈[0;I] ∈ R

I∗J l'ensemble des oe�ientsPar souis de lisibilité, omme tous les polyn�mes traités ii sont bivariables,ils seront notés par la la suite P et non plus P (x1, x2).Dé�nissons maintenant les deux opérateurs :+ : φ2 → φ

(P1, P2) 7→ (P1 + P2). : R x φ → φ

(λ, P ) 7→ (λ · P )Au �nal, l'ensemble φ muni des deux opérateurs + et . onstitue un espaevetoriel de polyn�mes.3.1.1 Dé�nition de la baseUne base est un sous-espae d'un espae vetoriel muni d'un produit sa-laire. Si les éléments qui omposent ette base sont orthogonaux deux à deuxalors on dit qu'elle est orthogonale. De plus, si le produit salaire de haunde es éléments par lui-même vaut un alors on dit qu'elle est orthonormée.On vient de dé�nir E, un espae vetoriel de polyn�mes. Pour onstruireune base orthonormée il faut don ommener par lui assoier un produitsalaire. Il est noté 〈 | 〉 et est dé�ni ainsi :
〈 | 〉 : φ2 → R

(P1, P2) 7→ 〈P1 | P2〉 =
∫ b

a

∫ b

a
P1 P2 ω(x1, x2) dx1dx2ave ω(x1, x2) une fontion de poids hoisie selon le problème onsidéré.34



CHAPITRE 3. MODÉLISATION DU MOUVEMENT PAR DES BASESDE POLYNÔMESRemarque : omme une fontion de poids est toujours assoiée au produitsalaire, on dit qu'on e�etue un produit salaire pondéré. Il peut égalementêtre noté : 〈P1 | ω(x1, x2) | P2〉 ave ω(x1, x2) la fontion de poids.À partir de e produit salaire, il est possible de dé�nir la distane entredeux polyn�mes :
‖P1 − P2‖ =

√

〈P1 − P2 | P1 − P2〉 (3.2)Notre espae vetoriel V muni d'un produit salaire dé�nit don une base Bomposée de polyn�mes. Pour que ette base soit orthonormée, il faut main-tenant que ses éléments {P1, P2, . . . , Pn} soient dé�nis de sorte que :
{

〈Pi | Pj〉 = 0 si i 6= j

〈Pi | Pi〉 = 1
(3.3)On herhe don à réer un ensemble de polyn�mes orthonormés. Pour ela,nous allons utiliser la méthode de Gram-Shmidt.3.1.2 Algorithme de Gram-ShmidtCet algorithme permet de rendre orthonormaux deux à deux un ensemblede polyn�mes divers.Soit {χi,j(x1, x2)}

j∈[0;J ]
i∈[0;I] un ensemble de polyn�mes quelonques.Soit {ψi,j(x1, x2)}
j∈[0;J ]
i∈[0;I] l'ensemble des polyn�mes orthogonaux.Soit {φi,j(x1, x2)}
j∈[0;J ]
i∈[0;I] l'ensemble des polyn�mes orthonormaux.Soit ω(x, y) une fontion de poids.Dans un premier temps, on alule, à partir d'un polyn�me quelonque ex-trait de {χ}, un nouveau polyn�me de manière à e qu'il soit orthogonal àtous les polyn�mes déjà alulés (eux appartenant à l'ensemble {ψ}) grâeà la relation :

ψi,j(x1, x2) = ai,j,i−1φi−1,j(x1, x2)+· · ·+ai,j,1φ1,j(x1, x2)+ai,j,0φ0,j(x1, x2)+χi,j(x1, x2)(3.4)ave ai,j,k(x1, x2) = −
∫ ∫

χi,j(x1, x2) φi,k(x1, x2) ω(x1, x2) dx1dx235



3.1. DÉFINITION DE L'ESPACE VECTORIELPuis on normalise e polyn�me de la façon suivante :
φi,j(x1, x2) =

ψi,j(x1, x2)
√∫ ∫

ψ2
i,j(x1, x2) ω(x1, x2) dx1dx2

(3.5)Au �nal, les polyn�mes ontenus dans {φ(x1, x2)} sont orthogonaux deux àdeux et normalisés. On va don pouvoir les utiliser pour réer la base B.3.1.3 Opérations appliables sur la baseOn vient de réer une base polynomiale orthonormée. Pour pouvoir ex-primer le mouvement dans ette base, il est néessaire de lui assoier denouvelles opérations.Projetion d'un hamp de veteurs sur un polyn�meLa projetion d'un hamp de veteurs sur un polyn�me est obtenue enalulant le produit salaire entre e hamp et e polyn�me. Comme ii lehamp de veteurs est omposé de deux fontions U(x1, x2) et V(x1, x2), saprojetion sur un polyn�me P va orrespondre à deux salaires :






〈 U | P 〉 =

b∑

x1=a

b∑

x2=a

U(x1, x2) P (x1, x2) ω(x1, x2)

〈 V | P 〉 =
b∑

x1=a

b∑

x2=a

V(x1, x2) P (x1, x2) ω(x1, x2)

(3.6)ave [a; b] le domaine de dé�nition des polyn�mes.Projetion d'un hamp de veteurs sur la basePar extension, la projetion d'un hamp de veteurs sur une base est ob-tenue en alulant le produit salaire entre les deux fontions assoiées auhamp et haque polyn�me de la base. Les salaires obtenus orrespondentaux oe�ients des deux polyn�mes aratéristiques.Soient U(x1, x2) et V(x1, x2) les deux fontions assoiées au hamp de ve-teurs.Soit {Pi,j(x1, x2)}
j∈[0,J ]
i∈[0,I] l'ensemble des polyn�mes de la base B.36



CHAPITRE 3. MODÉLISATION DU MOUVEMENT PAR DES BASESDE POLYNÔMESSoient PU(x1, x2) et PV(x1, x2) les deux polyn�mes aratéristiques du mou-vement.On a alors :






PU =

I∑

i=0

I∑

j=0

αi,j (x1)
i (x2)

j ave αi,j = 〈 U | Pi,j 〉

PV =
I∑

i=0

I∑

j=0

βi,j (x1)
i (x2)

j ave βi,j = 〈 V | Pi,j 〉

(3.7)
3.1.4 Exemple : la base de LegendreDurant tout le stage, la méthode a été testée en utilisant les polyn�mesde Legendre.Génération de la base :Ces polyn�mes sont dé�nis par la formule de réurrene suivante :







P0,0 = 1

P1,0 = x1

P0,1 = x2

Pi+1,j =
2i+ 1

i+ 1
x1 Pi,j −

i

i+ 1
Pi−1,j

Pi,j+1 =
2j + 1

j + 1
x2 Pi,j −

j

j + 1
Pi,j−1

(3.8)
À partir de ette formule, on alule don les di�érents polyn�mes de la basepuis on applique l'algorithme de Gram-Shmidt vu préédemment a�n derendre ette base orthonormée.La fontion de poids assoiée à es polyn�mes est ω(x1, x2) = 1.37



3.1. DÉFINITION DE L'ESPACE VECTORIELDomaine de dé�nition :Tous es polyn�mes sont dé�nis sur l'intervalle [−1; 1]. Les valeurs de x1et de x2 doivent don être omprises dans et intervalle. Par exemple, les o-ordonnées (i, j) des pixels d'une image de tailleMxN devront être ramenéesdans et intervalle, avant haque opération, de la façon suivante :
X1 [−1;1] = −1 +

2

M − 1
∗ i[0;M−1]

X2 [−1;1] = −1 +
2

N − 1
∗ j[0;N−1]

(3.9)Degré de la base :Ii, on appelle degré de la base le degré le plus élevé des polyn�mes quila onstituent. Par exemple, la base suivante est de degré 2 :
(x2)

0 (x2)
1 (x2)

2

(x1)
0 P0,0 P0,1 P0,2

(x1)
1 P1,0 P1,1 −

(x1)
2 P2,0 − −Le degré de la base est diretement lié à la omplexité du mouvement àaratériser. En e�et, une base de degré faible (par exemple, 0 ou 1) ne permetpas de modéliser un mouvement omplexe. Malheureusement, le temps dealul et la préision ne permettent pas d'utiliser des bases de degrés tropélevés. Par exemple, la projetion d'un hamp de veteur de taille 320x240sur une base de degré 3 est très rapide (quelques milliseondes) alors que surune base de degré 10, elle peut prendre plusieurs minutes.Représentation des polyn�mes de la base :La génération d'une base de degré 2 fournit les polyn�mes suivants (lataille des hamps de veteurs pour et exemple est de 32x32) :

(x2)
0 (x2)

1 (x2)
2

(x1)
0 P0,0 = 0.03 P0,1 = 0.05 x2 P0,2 = −0.03 + 0.1 (x2)

2

(x1)
1 P1,0 = 0.05 x1 P1,1 = 0.09 x1 x2 −

(x1)
2 P2,0 = −0.03 + 0.1 (x1)

2 − −Il est alors possible de représenter haun de es polyn�mes en alulant leur38



CHAPITRE 3. MODÉLISATION DU MOUVEMENT PAR DES BASESDE POLYNÔMEShamp de veteurs assoié (voir hapitre Synthèse du mouvement).Dans le as présent, les �gures 3.6 et 3.7 (situées à la �n de e hapitre)ne représentent que les hamps de veteurs où PV a été a�eté ave un despolyn�mes de la base et PU = 0.Exemple de ombinaison linéaire :Les di�érents hamps de veteurs i-dessus représentent un polyn�me dela base. Mais, pour générer des mouvements plus omplexes, il est possibled'assoier aux polyn�mes aratéristiques non plus un unique polyn�me maisune ombinaison linéaire de toute ou partie de es éléments.Par exemple, à partir de ette même base, si
{
PU = 3 P0,2 + 2 P1,1

PV = 2 P0,0 − 2 P1,0alors on obtient le mouvement représenté �gure 3.1.

Fig. 3.1 � Exemple d'une ombinaison linéaire de polyn�mes.39



3.2. RÉSISTANCE AU BRUIT3.1.5 Autres types de basesDurant e stage, seuls les polyn�mes de Legendre ont été utilisés. Ils ontété hoisis pour leur rapidité de alul ainsi que pour la simpliité de lafontion de poids assoiée. De plus, ils o�rent l'avantage d'être dé�nis surun intervalle fermé. Mais beauoup d'autres types de polyn�mes existent.On peut, par exemple, iter les polyn�mes de Zernike, Thebyhev, Hermite,Laguerre. . . Il serait intéressant de omparer les bases générées à partir de esdi�érents polyn�mes pour savoir si ertaines d'entre elles sont plus propiesà aratériser des mouvements spéi�ques.3.2 Résistane au bruitAvant de onevoir une méthode de reonnaissane de mouvement, il estnéessaire de tester la résistane au bruit du système mis en plae.Proessus de test :La méthode de test est la suivante (voir �gure 3.2) :1. On génère une base B ;2. On rée les deux polyn�mes aratéristiques PUo et PVo par ombinaisonlinéaire des di�érents polyn�mes de la base B, les oe�ients de etteombinaison étant tirés aléatoirement ;3. On alule le hamp de veteurs Co assoié à es deux polyn�mes PUo et
PVo (ette étape est expliquée en détail dans le hapitre �Reonstrutiondu mouvement�) ;4. On ajoute à e hamp Co un bruit Gaussien G de moyenne nulle etd'éart-type variable pour obtenir un hamp de veteurs bruité Cb ;5. On projette e hamp Cb sur la base B pour obtenir les deux polyn�mesaratéristiques orrespondant au hamp bruité PUb et PVb ;6. On rée un nouveau hamp de veteurs Cr à partir des polyn�mes�bruités� PUb et PVb ;7. La résistane au bruit est alors mesurée en omparant le hamp de ve-teurs initial Co et le hamp Cr alulé dernièrement. Plus es hampssont similaires, moins le système est sensible au bruit.40



CHAPITRE 3. MODÉLISATION DU MOUVEMENT PAR DES BASESDE POLYNÔMES
Base B

Polynômes

PUo PVo

Champ

Co

Champ

Cb

Polynômes

PUb PVb

Champ

Cr

Gaussien

génération

aléatoire

calcul

bruit

projectioncalcul

comparaison

RésultatsFig. 3.2 � Proessus utilisé pour le test de résistane au bruit.Paramètres utilisées :Les deux paramètres utilisés pour les tests sont :� la taille de la base ;� le SNR.Ce dernier exprime le rapport signal sur bruit. Plus le SNR est grand moinsil y a de bruit et inversement, plus le SNR tend vers 0 plus il y en a. Si leSNR est inférieur à 1, on onsidère, en général, que l'image est fortementbruitée.Pour les tests, on va faire varier e SNR dans un intervalle prédé�ni (ii,entre 0.1 et 2.0 par palier de 0.1) et en déduire, à haque fois, l'éart-type dubruit Gaussien G à générer par la relation :SNR(Co,Cb) =
variane(Co)variane(Cb)

⇔ variane(Cb) =
variane(Co)SNR

⇔ éart-type(G) =
√variane(Cb) (3.10)
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3.2. RÉSISTANCE AU BRUITMesures :Soit (M,N) la taille du hamp Co.Soit {~νo(m,n)}
n∈[0,N ]
m∈[0,M ] l'ensemble des veteurs du hamp original Co.Soit {~νr(m,n)}
n∈[0,N ]
m∈[0,M ] l'ensemble des veteurs du hamp résultat Cr.Trois mesures sont utilisées pour omparer es deux hamps :� L'erreur de norme orrespond à la valeur absolue de la di�éreneentre la norme d'un veteur ~νo(m,n) du hamp original Co et la normedu veteur ~νr(m,n) orrespondant dans le hamp résultat Cr. Elle estalulée de la façon suivante :

Enorme =
1

M x N M∑

m=0

N∑

n=0

| ‖~νo(m,n)‖ − ‖~νr(m,n)‖ | (3.11)� L'erreur angulaire représente la di�érene d'orientation (exprimée iien degré) entre les deux veteurs ~νo(m,n) et ~νr(m,n). Elle est alu-lée en prenant le osinus inverse du produit salaire des deux veteursnormalisés :
Eangle =

1

M x N M∑

m=0

N∑

n=0

cos−1( 〈~νo(m,n) | ~νr(m,n)〉 ) (3.12)� Le MSE exprime la distane entre le veteur original ~νo
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1
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)

(m,n). Il est alulé ainsi :MSE =
1

M x N M∑

m=0

N∑

n=0

√

(xo
1(m,n) − xr

1(m,n))2 + (xo
2(m,n) − xr

2(m,n))2(3.13)Le MSE peut être vu omme une synthèse des deux erreurs préédentes.En e�et, la notion de distane entre deux veteurs prend en ompte leurdi�érene de norme et l'angle qu'ils forment entre eux. Il fournit don un42



CHAPITRE 3. MODÉLISATION DU MOUVEMENT PAR DES BASESDE POLYNÔMESbilan sur la qualité des résultats mais la présene des deux autres mesurespermet de savoir si l'une d'entre elles est plus sensible au bruit que l'autre.Résultats :Les tests sont e�etués sur des hamps de veteurs de taille 320x240(format vidéo standard). Ces hamps sont générés de façon aléatoire : lesoe�ients des polyn�mes aratéristiques sont tirés selon une distributionuniforme. Le bruit est un bruit Gaussien de moyenne nulle et d'éart-typevariable. Les résultats obtenus sont présentés sur la �gure 3.3. Les graphiquesreprésentent l'évolution des erreurs moyennes présentées préédemment pourle hamp bruité Cb et le hamp résultat Cr, en fontion du degré de la baseet du SNR.A titre d'exemple, les �gures 3.4 et 3.5 montrent la qualité de reonstrutiond'un hamp de veteur bruité. Dans les deux as, la base est de degré 3 etles hamps de veteurs sont de dimension 64x64.On onstate que le MSE est relativement stable, même si l'on a un SNRrelativement faible, et ela, quelle que soit la taille de la base. La prinipaleonlusion que l'on peut tirer de es résultats est que le système est peusensible au bruit. Les deux autres ourbes montrent que la reonstrutionpermet de réduire, de façon aussi e�ae, les erreurs de norme et d'angle.De plus, es résultats apportent une nouvelle idée de reherhe : ommele système n'est apparemment pas sensible au bruit Gaussien, on peut sedemander si les étapes de lissage, qui peuvent être très longues, sont enorenéessaires. A l'heure atuelle, ette piste n'a pas enore été approfondie maiselle pourrait donner lieu à quelques travaux très prohainement.
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3.2. RÉSISTANCE AU BRUIT
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CHAPITRE 3. MODÉLISATION DU MOUVEMENT PAR DES BASESDE POLYNÔMES

Fig. 3.4 � Reonstrution d'un hamp de veteurs faiblement bruité (σ =
0.01) dont les valeurs sont omprises entre -1 et 1. De haut en bas : hamporiginal, hamp bruité et hamp résultat.45



3.2. RÉSISTANCE AU BRUIT

Fig. 3.5 � Reonstrution d'un hamp de veteurs fortement bruité (σ = 1.0)dont les valeurs sont omprises entre -1 et 1. De haut en bas : hamp original,hamp bruité et hamp résultat. 46



CHAPITRE 3. MODÉLISATION DU MOUVEMENT PAR DES BASESDE POLYNÔMES

PU = 0 PV = P0,0

PU = 0 PV = P1,0

PU = 0 PV = P2,0Fig. 3.6 � Ensemble des hamps de veteurs d'une base de degré 2.47



3.2. RÉSISTANCE AU BRUIT

PU = 0 PV = P0,1

PU = 0 PV = P1,1

PU = 0 PV = P0,2Fig. 3.7 � Ensemble des hamps de veteurs d'une base de degré 2 (suite et�n). 48



Chapitre 4Reonnaissane du mouvement
4.1 PrinipeLe hapitre préédent explique omment exprimer le mouvement ontenudans une image par l'intermédiaire des polyn�mes aratéristiques. Maiseux-i ne ontiennent que l'information à un instant donné. Or, les mouve-ments à étudier peuvent se dérouler sur un intervalle de temps relativementlong. On ne peut don pas se restreindre à l'étude d'une seule image.La reonnaissane d'un mouvement se fait don en étudiant l'évolution dansle temps des oe�ients des polyn�mes aratéristiques.4.2 ExpérimentationsUn exemple onret est maintenant présenté : nous allons déterminerles mouvements ontenus dans une séquene en utilisant tous les outils vusjusqu'à présent.4.2.1 DonnéesLa vidéo, aquise par une webam, montre le visage d'une personne. Celle-i tourne la tête à gauhe, à droite et vers le bas de façon aléatoire, sansomporter de séquene prédé�nie. La vidéo est au format 320x240. Elle estomposée de 1050 images. La �gure 4.1 montre le ontenu de ette vidéo àdeux instants préis. 49



4.2. EXPÉRIMENTATIONS

Fig. 4.1 � À gauhe : position initiale. À droite : mouvement vers la gauhe.4.2.2 Proessus utilisé :Le proessus de reonnaissane est le suivant :1. à partir de la séquene originale, on extrait tous les hamps de veteurs ;2. pour haun de es hamps, on alule les polyn�mes aratéristiquespar projetions sur la base ;3. on étudie les variations dans le temps des oe�ients de es polyn�mes.A�n de déterminer si ertains oe�ients portent plus d'informations qued'autres, une analyse en omposantes prinipales est e�etuée.4.2.3 Résultats :Le repère utilisé est le suivant :La base utilisée est de degré 2. Elle est de la forme :
(x2)

0 (x2)
1 (x2)

2

(x1)
0 P0,0 P0,1 P0,2

(x1)
1 P1,0 P1,1 −

(x1)
2 P2,0 − −On obtient don, pour haque image, six oe�ients pour le polyn�me PU et50



CHAPITRE 4. RECONNAISSANCE DU MOUVEMENT
PU

PV

Fig. 4.2 � Repère utilisé.six oe�ients pour le polyn�me PV.Pour déterminer si es oe�ients sont orrélés, nous faisons une analyseen omposantes prinipales. Pour simpli�er les expliations, seule l'étude desoe�ients du polyn�me PV est détaillée ii.Dans un premier temps, nous onstruisons le tableau de données ayant lastruture suivante :
D(PV) =

image 1 image 2 . . . image 1050
PV(0,0)

PV(1,0)

PV(2,0)

PV(0,1)

PV(1,1)

PV(0,2)Ensuite, nous entrons es données pour obtenir la matrie Dc(PV).Partant du prinipe que toutes les images ont la même importane, les oef-�ients de la matrie de poids sont identiques. Sa taille est de 1050x1050 etelle est de la forme :
M =








1
1050

0 . . . 0
0 1

1050
. . . 0... ... . . . . . .

0 0 . . . 1
1050
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4.2. EXPÉRIMENTATIONSDe là, nous pouvons aluler la matrie de ovariane de la façon suivante :
Cov(PV) = Dc(PV) ∗M ∗ (Dc(PV))TA partir de ette matrie, nous alulons ses valeurs propres λ1(PV) . . . λ6(PV)et ses veteurs propres assoiés ~v1(PV) . . . ~v6(PV). L'étude de es valeurspropres, triées par ordre déroissant, permet de savoir si ertains oe�ientsportent plus d'informations que d'autres. Pour ela, nous alulons les ontri-butions de haque oe�ient de la façon suivante :ontribution =

6∑

i=1

λi(PV)

λ1(PV) + . . .+ λ6(PV)Nous obtenons les résultats suivants :valeur propre ontribution
λ1(PV) 94.37 %
λ2(PV) 4.17 %
λ4(PV) 0.81 %
λ6(PV) 0.36 %
λ5(PV) 0.22 %
λ3(PV) 0.07 %On onstate qu'une très grande partie de l'information est portée par unseul axe. On e�etue alors la projetion de tous les oe�ients sur l'axe fa-toriel ~E(PV) fournit par le veteur propre ~v1(PV).De la même façon, nous alulons les ontributions de haque oe�ientdu polyn�me PU et nous obtenons les résultats suivants :valeur propre ontribution
λ1(PU) 82.95 %
λ2(PU) 17.05 %
λ3(PU) 0.00 %
λ4(PU) 0.00 %
λ5(PU) 0.00 %
λ6(PU) 0.00 %52



CHAPITRE 4. RECONNAISSANCE DU MOUVEMENT
Les résultats sont relativement similaires : une grande partie de l'informationest portée par un seul axe fatoriel ~E(PU) fournit par le veteur propre ~v1(PU).Dans notre as, étudier le mouvement de la séquene revient don à étudierl'évolution des oe�ients après projetion sur l'axe ~E(PU) et l'axe ~E(PV)(voir �gure 4.3).
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 10000 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000Fig. 4.3 � En haut : projetion des oe�ients du polyn�me PU sur l'axefatoriel ~E(PU). En bas : projetion des oe�ients du polyn�me PV surl'axe fatoriel ~E(PV).
4.2.4 Interprétation :Pour interpréter la signi�ation de es ourbes, il faut ommener parétudier les valeurs des deux veteurs propres ~v1(PU) et ~v1(PV) utilisés pourla projetion. Ces valeurs sont les suivantes :53



4.2. EXPÉRIMENTATIONS
~v1(PU) =











0.8869693
0
0
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~v1(PV) =
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−0.0014940
−0.2901533
−0.0125158
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Si on alule les deux hamps de veteurs CPU

et CPV
en faisant une ombi-naison linéaire des polyn�mes P de la base pondérés par les valeurs des deuxveteurs propres ~v1(PU) et ~v1(PV), on obtient les hamps représentés �gure4.4 (pour pouvoir être insérés dans e rapport, les hamps de veteurs ontété réduits en 40x30).

Fig. 4.4 � À gauhe : hamp obtenu par une ombinaison linéaire des po-lyn�mes de la base ave le veteur propre ~E(PU). À droite : hamp obtenupar une ombinaison linéaire des polyn�mes de la base ave le veteur propre
~E(PV).On onstate que la plupart des veteurs du hamp CPU

est orientée verti-alement vers le haut. Un pi sur la ourbe se traduit alors par un mouvementvers le haut et une hute des oe�ients se traduit par un mouvement de têtevers le bas. Le même raisonnement peut s'appliquer au hamp CPV
: un piorrespond à un mouvement vers la gauhe et un reux à un mouvement versla droite.Ces ourbes représentent les mouvements e�etués dans le temps et non laposition de la tête par rapport à la position de référene. Par exemple, sur la�gure 4.3, un reux suivi d'un pi ne veut pas dire que la personne tourne la54



CHAPITRE 4. RECONNAISSANCE DU MOUVEMENTtête à droite puis à gauhe mais qu'elle e�etue un mouvement vers la droitepuis vers la gauhe. Si sa position d'origine est fae à la améra, ette suitede mouvements peut vouloir dire qu'elle a tourné la tête vers la droite puisqu'elle a e�etué un mouvement vers la gauhe pour revenir à sa positioninitiale, sans tourner la tête vers la gauhe.Comme en inématique le veteur vitesse est la dérivée du veteur position,pour étudier la position de la tête au ours du temps, il faut aluler l'inté-grale des deux ourbes préédentes. On obtient alors les ourbes représentéespar la �gure 4.5.
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000Fig. 4.5 � Représentation de la position de la tête, au ours du temps. Enhaut : position vertiale. En bas : position horizontale.La �gure 4.6 représente la séquene à un instant préis. Les deux ourbessont orientées de façon à suivre le mouvement plus failement. Par exemple,lorsque la ourbe de droite subit une variation vers la gauhe, ela signi�eque la tête de la personne est orientée vers la gauhe.4.2.5 Conlusion :Le système mis en plae permet de reonnaître le mouvement de la sé-quene. Il serait maintenant intéressant de le tester sur de nouveaux mouve-ments tels que des rotations, des zooms, des panoramiques, . . .55



4.2. EXPÉRIMENTATIONS
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Fig. 4.6 � Exemple de variations des poids sur un mouvement vers la droite.Les ourbes a�hées soulèvent également une question : est-il possible d'asso-ier une grandeur physique réelle, telle que le mètre, au mouvement e�etuéà partir de la valeur des poids ?
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Chapitre 5Synthèse du mouvementLa synthèse peut être vue omme l'opération inverse de la reonnaissane.Ii, on onnaît l'expression du mouvement. On herhe alors à reonstruirel'animation orrespondante. Pour ela, on alule, pour haque image de laséquene à générer, les polyn�mes aratéristiques PU et PV orrespondant.Puis, pour haque veteur du hamp, on alule ses deux omposantes en�xant les deux variables des polyn�mes aratéristiques en fontion de saposition dans le hamp :
∀i, ∀j ∈ [−1, 1]

{
U(i, j) = PU(i, j)
V(i, j) = PV(i, j)Chaque image de l'animation est alors alulée en déplaçant les pixels del'image préédente selon les veteurs du hamp. Cette tehnique peut êtreutilisée pour di�érentes appliations. Une des plus évidente onerne la si-mulation du déplaement d'un objet don le mouvement est onnu. Mais ellepourrait également être utilisée pour faire de la ompression. En e�et, il suf-�rait alors de ne garder que l'image de départ et l'ensemble des polyn�mesaratéristiques.N'ayant pas eu l'oasion d'approfondir e sujet, auun résultat ne peut êtredonné ii.
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Quatrième partieConlusion et perspetives
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ConlusionL'objetif du stage était d'étudier la possibilité de aratériser tout typede mouvement omme une ombinaison linéaire de polyn�mes issus d'unebase orthonormée. Nous avons vu que la méthode mise en plae permettaitde reonnaître des mouvements simples. De plus, ette méthode est robusteau bruit.Dès le début du stage, des problèmes liés aux traitements de vidéos sontapparus. Ces problèmes peuvent être lassés en deux atégories :� Problèmes tehniques : ils sont prinipalement liés à la struturemême des ordinateurs ou de l'életronique. On peut iter, par exemple,les problèmes liés à la puissane de alul, à la apaité de stokage,au �ot important de données à traiter, aux bruits d'aquisition ou deompression. . .� Problèmes d'interprétation : es problèmes sont liés aux ontenusdes séquenes tels que la détetion de ontours, l'étude d'objets défor-mables omme le orps humain, les mouvements de améra, l'oulta-tion d'objets qui peut réer une disontinuité du mouvement de l'objetahé. . .Tous es problèmes m'ont vite fait omprendre qu'en traitement du signalauun �proessus-type� ne peut être établi mais qu'il faut savoir hoisir lesbons outils en fontion du problème posé.Ce travail pose les bases d'une éventuelle méthode de reonnaissane demouvement. Mais beauoup de travaux doivent enore être e�etués avantd'obtenir un système omplet et �able.61



En e�et, une phase importante qui pourrait être e�etuée prohainementserait de tester la méthode sur des mouvements plus omplexes.Il pourrait également être intéressant d'utiliser, pour la génération de la base,d'autres polyn�mes que eux de Legendre.De même, l'utilisation d'un seul polyn�me aratéristique omplexe à laplae des deux polyn�mes PU et PV réels permettrait de ompater les dif-férentes équations et don de simpli�er le proessus de reonnaissane. Deplus, l'étude d'un seul polyn�me pourrait faire apparaître plus failement lesrésultats théoriques.Il pourrait aussi être intéressant de réer une base de mouvements-typespour identi�er automatiquement les déplaements.Des travaux plus approfondis sur la synthèse permettrait d'étudier la possi-bilité d'utiliser le système pour faire de la ompression.
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