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* Présenter les concepts de base, I'importance et les
problemes liés a I'analyse du mouvement

 Comprendre les notions de champs de mouvement et de
flot optique ainsi que leurs liens;

e Connaitre I'’équation d’invariance de la luminance;

e Savoir implémenter des méthodes de calcul de flot
optique.

eSavoir implémenter des méthodes de tracking et
apprendre la technique de filtrage de Kalman.



I[(x,y,t+Af) -

I[(x,y,t+2At)


https://www.01net.com/actualites/canon-a-developpe-un-capteur-pour-les-voitures-autonomes-qui-voit-en-couleur-de-nuit-2052272.html
https://www.01net.com/actualites/canon-a-developpe-un-capteur-pour-les-voitures-autonomes-qui-voit-en-couleur-de-nuit-2052272.html

Nous allons a présent nous occuper de I'information visuelle
gue I'on peut extraire a partir des changements spatio-
temporels survenant dans une séquence d’'images.

Une sequence d’'images est une serie de N images, ou
frames, acquises a des instants du temps discret t =t +kAt, ou

At est un intervalle de temps fixe, et k=0, 1, ..., N-1.

Remarque : nécessité d’'un “frame grabber” capable de stocker des frames
a des taux rapides. (“Frame rate” : At =1/24s et “field rate” : At =1/30s). |

vous appartient de définir le At utile a votre probleme et représentatif en
terme d’echantillonnage temporel de la réalité des mouvements continus
dans votre sequence. Persistence rétienne : 1/12s -> illusion vidéo ?
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1. Le mouvement apparent d’objets sur le plan image est un
Indice visuel important pour comprendre la structure et le
mouvement 3D dans une scene :

Structure 3D a partir du mouvement 2D ...

Ou forme ....
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Importance du mouvement visuel

* Les systemes biologiques utilisent le mouvement visuel
pour inférer des informations sur le monde 3D avec peu de
connaissance a priori sur celui-ci

vision centrale:
- perception des détails,

- perception des couleurs,

- identification des ohjets.

I

I vision péeriphérigque:
tache aveugle
- perception des farmes,

perception des niveaux de qgris,

détection des mouvements.

vision périphériqgue des vertébrés



http://nivea.psycho.univ-paris5.fr/FeelingSupplements/BlindSpotFillingInExperiments.htm
https://www.verywellmind.com/why-do-you-have-a-blind-spot-2794880

Qu'est-ce qu'on peut inférer a partir du mouvement ?

Detection de changement

Following Traffic




Analyse par Flot optique
Optical Flow due to camera motion
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Motion-based segmentation.
Camera panning left (following smaller boat
Larger boat moving right.



Tracking

Example: hand tracking

Measuring spatial
neglect in stroke
patients




Model-based tracking

Feature-based Tracking

Chris Needham
and Roger Boyle,
University of
Leeds

Models based on colour
Wide variety of shapes
Multiple objects
Tracking through
occlusions




Structure From Motion




Il est possible de calculer le temps, t, nécessaire a la barre
pour atteindre la caméra seulement a partir d'informations
Images. C’est-a-dire sans connaitre la taille réelle de la
barre ou sa veélocité dans I'espace 3D.

V= cste

-
—

-
—

D,-Vt=D(t)



D

L,V, f et D, sont inconnus mais on peut ecrire : T= —

vV

La taille apparente de la barre I(t) a I'instant t sur le plan
Image S’écrit :

L
[(t)= =
oo dl(t) L dD LV
d'ou l(t)_dt = fD2dt =5




Quelles informations extraire ?

Niveau
conceptuel

Modele
--._ non rigide

]

structure

Modele

forme
I‘Iglde__F vitesse
position
nombre e
- taille
h _ et Champ de
déplacement -
'''''' Carte binaire —
- mobile/fixe e _
alarme - o Calculs bas niveau

L

Quantité
d’immformation




Ce qui se traduit en terme de traitement d’images ...

On distingue en
genéral 3 taches de
trartement d’1images :

Taxi mp4.avi

Niveau
conceptuel

1

aV

DETECTION

A frame in the video
~ with tracking

b
e
. N

3D reconstruction of the car

RECONSTRUCTION 3D

ESTIMATION
SEGMENTATION




Quels éléments d’'une trame correspondent a quels éléments
de la trame suivante de la séquence ?

On empruntera deux voies possibles :

* Les méthodes differentielles : en sortie, on obtiendra des
mesures denses, cad, calculées en chaque pixel image.
Elles utilisent des dérivées temporelles du signal et donc

nécessitent des sequences finement échantillonnées.

* Les méthodes de Matching : en sortie, on obtiendra des
mesures eparses, cad, calculées seulement en un sous-
ensemble des pixels images -> Filtrage de



https://fr.wikipedia.org/wiki/RANSAC
https://image-matching-workshop.github.io/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Recalage_d%27images

Comme les sequences d’'image sont généralement
échantillonnées temporellement a des taux elevés, les
différences spatiales (disparités) entre trames consécutives sont,
en moyenne, plus petites que celles de paires stéreo typiques.

e Stereo: Two or more frames| < Motion: N frames

|
|

« baseline




Du coup,

* Grace aux nombreuses trames échantillonées de facon
proche disponibles pour I'analyse d’'image :

-> |es méthodes utilisant des primitives peuvent étre plus
efficaces grace aux techniques dites de suivi ou ,
gui exploitent I'historigue du mouvement des primitives
pour prédire les disparités dans la trame suivante.




*Grace aux differences spatio-temporelles generalement
petites entre trames consécutives

-> |e probleme de correspondance devient le probleme de
I'estimation du mouvement apparent de motifs lumineux de

'image, que I'on appelle généralement le flot optigue.
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Un parallele intéressant :

La vision stéréoscopique fait reféerence a la capacité d’inférer
de I'information sur la structure 3D et les distances 3D d’'une
scene a partir d’'au moins deux i |mages opthues prlses de
points de vue différents .

_r
7—f Z

: T
d'ou Z:fg avec d=x,—X,




Le probleme de la correspondance

Recherche exhaustive ?
Left Right




Algo CORR MATCHING

INPUT :
 Pair of images |, and I,

e Let p, and p, be the pixels in images |, and |. respectively. 2W+1 the size in pixels of
the correlation window/matrix. R(p,) the search region in image |, corresponding to p,.
* Let W(u,v) be a function of two pixel values.

For every pixel p,=I[i,jI" in image |, :
» For every displacement d=[d,,d,]"eR(p,) compute :

w w
c(d)= D, D, w(I(i+kj+k'),I (i+k—d,,j+k'—d,))
k=—W k'=—W

» The flow/displacement of p, is the vector d:[al,az]T maximizing c(d) over R(p) :

[C(d)}é/\\\z

OUTPUT : set of displacements for every pixel in I T X+d,y
- H

+i+d9y+j )
o)Ll

e'8. if only d on x axis fhuman stereo),
normalized cross-correlation



Block-Matching principle between 2 images I(t) and I(t+1), or I . and Liohe (stereo)

left
Or any pair of image I, and I, (registration in general or indexation)

—

Let us describe a motion estimation algorithm and
its possible improvement strategies.

Block matching is extensively used on video
compression (MPEG, H-263).

Basic idea: for computing the pixel displacement
» a block 1s set around the pixel,

» we search the best correspondence of this block
over the target image. In the case of equal
correspondence, the closest block is chosen.

b B: bloc around point M.
hl{ X//V \ B, B,: B translated by v.
\\ b: block size

Ir B r: « radius » of searching
b N zone.

Exhaustif block matching algorithm. For computing motion vector of point M:
* For each possible vector v compute the correspondence error E(v) between B and
B .

v

EW)= D |[IM,t)—I(M +v,t+1)|

MeB

e Amonge all v that minimize E(v). take the one with smallest norm



bdm . :mi.'g._nki _7 i _"Iﬂllr’ 7lllii|-“ 7|.'ﬁiﬁr d;’q- R

Video Compression

. Uncompressed 1080p high definition (HD) video at 24 frames/
second

= Pixels per frame. 1920x1080 “

= Bits per Pixel: 8-bits x 3 (RGB) %
= 1.5 hours: 806 GB
= Bit-rate: 1.2 Gbits/s

Blu-Ray DvD

= Capacity: 75 GB (single layer)
—Read rate: 36 Mbits/s ‘
Video Streaming orTv Broadcast
=1 Mbits/s tq 20 Mbits/s
* Require 30y to 1200x Compression

SIEMF]

=y =

Predicted Frame6®
- I oweday
Prdeted famet? wth MV oweilay

JPEG Compression
Examples of quality v. bpp

|.4hpp_- i

MPEG Compression




SIFT
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http://bsenneville.free.fr/Real TITracker/




Lien avec la vision biologique .

2 types de perception du mouvement bien distincts chez les prumates

pETil’S mouvements

l

analyse du flux optique

l

calcul de champ dense

gl‘ﬂﬂdS mouvements

l

mise en correspondance de
points caractéristiques

l

calcul de champ épars



Etant donné un certain nombre d’éléments correspondants, et
éventuellement la connaissance des parametres intrinseques de
la caméra, que pouvons-nous dire au sujet des mouvement et

structure 3D de la scene observée ?




Différence principale entre Mouvement et Stéréo

* Contrairement a la stéréo, dans le mouvement, le
déplacement relatif 3D entre la caméra d’observation et la
scene observée n'est pas nécessairement causé par une

transformation rigide 3D unique.

* La problématique de reconstuction 3D a partir du
mouvement est plus délicate que dans le cadre
stéreoscopique car il y a une sensibilité accrue au bruit en
raison d’'une ligne de base entre trames consécutives du

droite) contre flot
optique (a droite)

point de vue stéréo tres petite.

20 -

100

Carte de disparité (a i
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Il y a seulement un mouvement rigide relatif entre la caméra
et la scene observée, et les conditions d’illuminations ne
changent pas dans le temps.

Remargue : ceci implique que les objets 3D observés ne peuvent bouger
avec des mouvements differents. Si cela est vraisemblable dans le cas
d’'un batiment observé par un passant se promenant, cette hypothese est
regulierement violée :

* Matches de foot;
* Traffic routier ou urbain;
* Objets déformables comme les vétements ou la danse.




Du coup, si la caméra observe plus d’un objet mobile, ou
gue simplement vous ne pouvez pas faire I'hypothese d’'une
caméra se déplacant dans un environnement statique, un
troisieme sous-probleme doit étre envisage :

3. Le probleme de la

guelles sont les regions du plan image qui correspondent a

differents objets mobiles ?

Matching
Problem

?

Regions of different moving
objets : Segmentation
Problem




Vehele
100%)

Paris streets

in the eyes of Tesla Autopilot



https://www.youtube.com/watch?v=_1MHGUC_BzQ
https://www.youtube.com/watch?v=dnYFn2HqaA4

Le champ de déplacement d'objets rigides

Objectifs :

* Prendre contact avec la théorie et la geométrie du champ
de mouvement ou de deplacement (motion field),

 Comparer la representation des disparités dans le
mouvement ou la stéreo;

* Analyser deux cas spéciaux de deplacement rigide;

[ Introduire la notion de parallaxe de mouvement.]



Le champ de mouvement est un champ de vecteurs 2D
representant les vélocites des points images, induit par le
mouvement relatif entre la cameéra d'observation et la scene
observée.

Remarque 1 : ce champ de vitesse peut étre vu comme la projection
d'un champ de vitesse 3D sur le plan image.

Remarque 2 : On travaillera dans cette partie dans le repere caméra,
supposant la calibration intrinseque effectuée.
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Soit P=[X,Y,Z]" un point 3D exprimé dans le reférentiel caméra. L'image
p=[x,y,f]"=[X,y]" de P est donnée par :

—_—
p=f -
Le mouvement relatif entre P et la caméra est décrit par :

V==T—wXP

ou T est la composante en translation du mouvement et w la vélocité
angulaire de la cameéra par rapport a la scene.

Remarque : T représente un vecteur velocité, pour une fois, et pas un
vecteur déplacement comme d'habitude. De plus, comme le
mouvement est rigide, T et o sont les mémes pour tous les points de
I'objet.




L'eéquation précédente s'ecrit aussi en 3D :
V = —Tx—wy tw)Y
Vy:—Ty—wZ Xtw 2
VZ:—TZ—wXmeX




Le champ de mouvement v est donné par :

) fsz—vzﬁ
YV = R S
Z? /
Soit en 2D : |
I' x-T W, Xy ooyXZ
vV = — Tt y+ —
“ Z R | f
T,y-T ®,X) @y
y =22 yf+co PN L. L




Ce champ de mouvement est la somme de deux
composantes, l'une uniguement translationnelle vT et l'autre
uniquement rotationnelle vo: o5 ST -

V=V TV

Solit : T x—T f

V T: Z X

X/

r,y=T,f

V 1=

y o/
et @, Xy (Jl)yXZ

v w=—a)yf+oozy+

X

f f
@, Xy ooxy2
+

f f

vyw=wxf—wzx—



* V=V, 0=V, v 1T

 La partie du champ de mouvement qui dépend de la velocitée
angulaire ne porte pas d'information de profondeur : les
valeurs Z et w sont déecouplées.

Remargue : si la mise en correspondance reste un enjeu
majeur en stéreo et en mouvement, les deplacements de
points sont représentés par des cartes de disparité pour la

steréo et par des champs de mouvement plus complexe pour
le mouvement.




Les déplacements spatiaux de points correspondants entre
Images d'une paire stéreo (formant la carte de disparité
stéereo) sont finis, et, en principe, non contraints.

Les déeplacements spatiaux de points correspondants entre
trames consecutives d'une sequence dynamique (formant le
champ de mouvement) sont des approximations discretes de
derivees temporelles, et doivent donc étre relativement faibles.

Le champ de mouvement coincide avec la carte de disparité
stéreo seulement si les différences spatiales et temporelles
entre trames consécutives sont suffisamment faibles.




Le champ de mouvement correspondant possede une
structure spatiale particuliere.

T, x—T. f Comme »=0:

V =
A/

Ty-T,0
/
On considere le cas particulier ou T, #0. On introduit alors
le point p,=[X,,Y,]" défini par :

T, T,

X, = alors vX:(x—xo)Z—

TZ
M, -
TZ

%

vy:(y_yO)Z



Le champ est donc radial : les vecteurs irradiant d'une origine

commune p, qui est donc le point de fuite de la direction de
translation.

Donc,

*si T,<0, V,>0 et le point s'éloigne de la caméra. Le champ de

vecteurs pointent vers p, qui est appelé le focus de
contraction.

® si T,>0, V, <0 et le point se rapproche de la caméra. Le

champ de vecteurs pointent a partir de p, qui est appelé le
H H focus d'expansion.

T

Z

° et

[v(pll===llp=p



Le cas particulier de la Translation Pure V=-T.

-

T
Ve —7 - °*sSiT.= .
A ~ si T,=0

T

—_f

v, =—f >
et tous les vecteurs du champ de mouvement sont paralleles
avec

|7
Hv(p)H = f +— = Constante

/



L'objet et la caméra s'éloignent L'objet et la caméra se rapprochent

L'objet et la caméra restent a distance constante

v
v

v
v




* SiT,#0, le champ de mouvement est radial, et tous les
vecteurs pointent vers (ou a partir de) un seul point, p,. Si
T,=0, le champ de mouvement est parallele.

 Lalongueur des vecteurs du champ de mouvement est

iInversement proportionnel a la profondeur Z; Si T,#0, elle
est aussi proportionnel a la distance entre p et p,;

* P, estle point de fuite de la direction de translation.

* p,estaussile point d'intersection du rayon optique
parallele a la direction de translation avec le plan image.




Penser a un environnement construit par I'nomme.
On suppose que la caméra observe une surface plane, m,
>T 2 d'équation :

n P=d

ou n=[n,n,,n,|" est le vecteur unité normal a Tt, et d la

distance entre l'origine et JT.

Le plan se déplace avec une vitesse translationnelle —T et
une vitesse angulaire -w, si bien que n et d dependent du

temps. On a:
nxx+nyy+nzf

f

/Z=d



En remplacant Z dans les équations de base du champ de

mouvement :
_ 1 (a.x? + + + + 2)

Vi _ﬁ ax” +a,xy +asfx+a,fy+asf

vV = 1 ( z 2)

v =—\a,xy+a,y  +a.fy+a, fx+a,f

LY fd
a1 — _dUJy _I_ Tznag a> — aWg T lzny
as = —dwy—Tyn; ag = dznz —Iyny
a7 = —dw;—Tyny ag = dwg —Tyn:



Le champ de mouvement d'une surface plane mobile, a
tout instant t, est un polynOme quadratiqgue en les
coordonnees (x,y,f) des points images.

Symeétrie des coefficients -> a, inchanges si

d'=d

n'=T||T|
T'=||T||n
w'=w+nXT/d

En général, le méme champ de mouvement peut étre
produit par deux plans différents avec deux mouvements
3D différents ! -> Indétermination pour le probleme inverse !



2 conclusions importantes :

* Puisque le champ de mouvement d'une surface plane
est décrite exactement et globalement par un polyndome
du second degré, le champ de mouvement de toute
surface lisse est approximable par un polynobme de bas
ordre méme sur de larges régions du plan image. Et donc,
en general, des modeles parametriqgues tres simples
permettent une estimation assez precise du champ de
mouvement.

* Comme les algos recouvrant le mouvement et la
structure 3D ne peuvent utiliser des points coplanaires
(indétermination), les mesures devront étre effectuées en
de nombreux différents emplacement du plan image pour
minimiser la proba d'examiner des points se trouvant
proche d'une surface plane.
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Représentation des normes des vecteurs vitesses et du flot optique évalués par
appariement a partir d’images en niveaux de gris a gauche, a partir d’images en
couleurs a droite


https://helios2.mi.parisdescartes.fr/~lomn/Cours/CV/SeqVideo/CoursComplements/Recherche/Stage2002SegmMouvement.ppt
https://helios2.mi.parisdescartes.fr/~lomn/Cours/CV/SeqVideo/CoursComplements/Recherche/Stage2002SegmMouvement.ppt

1. Le champ de mouvement d'une surface plane est, a tout
iInstant, un polyndme quadratique en les coordonnées
Images.

2. En raison de la symétrie particuliere des coefficients
polynomiaux, le méme champ de mouvement peut étre
produit par deux surfaces planes différentes avec deux

mouvements 3D distincts.




On a vu comment, on pouvait deduire la forme du champ de
déeplacement 2D si on connait le champ de vitesses 3D et les
parametres camera.

On suppose donc que la connaissance de champ 2D nous
donnera des indications sur les mouvements réels 3D et sur
les structures 3D présentes dans la scene.

La question qui vient naturellement est : comment estimer ce
champ déplacements 2D ?

La notion de flot optique apportera un element de réponse.



Nous allons bientot essayer de voir comment estimer le
champ de mouvement a partir d’'une séquence d’images

Pour nous une séquence d’'images signifie un ensemble
de variations spatio-temporelles de la luminosité d’'une
Image.

Donc, il faut trouver le lien physique entre les variations
lumineuses et le champ de mouvement.

La luminosité image est continue et differentiable autant de fois
gue néecessaire a la fois dans I'espace et dans le temps.




(1) On suppose :
MOUVEMENT & VARIATION D’INTENSITE

(<) On suppose gue I'observation d’'une variation d’intensité dans I'image traduit
nécessairement I'existence d’'un mouvement dans la scene. Cela correspond a une
hypothese d’éclairement constant sur la scéne.

(=) On suppose gu'un mouvement induit un déplacement d’'intensité dans I'image.
Pour pouvoir utiliser la variation d’'intensité dans I'image pour retrouver le
mouvement apparent de I'objet dans la scene, on doit donc supposer que la lumiere
réflechie par un point de la scene reste constante indépendamment du mouvement
relatif scene/caméra. L’hypothese sous-jacente est que les objets sont a surface
lambertienne -

L'mtensite de 1a lnmmere
raflechie est a2 méme
dans toutes les drections

dniing WANTANERA - ENETATET

Donc, un mouvement induit un déplacement spatial d’'une région d’intensité
lumineuse dans I'image sans modification d’intensité dans cette région.



<+0
@)

H(x,y) E(x,y)

Comment estimer le mouvement d’'un pixel entre I'image H et
I'image E (par exemple H(x,y)=I(x,y,t) et E(X,y)=I(X,y,t+dt)) ?

Doncsi 2 4 Allxy)
At " At At

selon les hypothese précédentes, cela revient

resoudre le probleme de la m.e.c. pixellique :

 Etant donné un pixel dans I'image H, chercher des pixels
voisins de la méme couleur dans I'image E

C’est ce gu'on appelle le probleme du flot optique



(2, y)
\ijisplacement = (u,v)

(z £ u,y + v)

H(x,y) E(x,y)

—|llumination constante : 0 :E(x+u,y+v)—H(x,y)

—Des petits mouvements : u=Ax et v=Ay valent
moins que 1 pixel : prenons alors le
développement en série de Taylor d'ordre 1 de E :

E
E(x+Axy+Ay ) =E(xy )+27 Ax+ % Ay+ termes d'ordres supérieurs
OF 0E

E(X+AX,y+Ay)NE(X,y)+—AX"'—Ay
0 X 0y



En combinant les deux équations :

0=E(x+Axy+Ay)—H(xy
0~E(xy)+E, Ax+E,Ay—H(xy) avec Eng—f
0~(E(xy)~H (xy) +E, Ax+E, Ay

O~AE+E, Ax+E | Ay

0~AE+VE{Mx dy]

AE &= |Ax Ay
O~ a *VE A At




A la limite, quand Ax et Ay tendent vers O, cela s’écrit
differentiellement :

o |dx dy
E+VE|— —=|=0
+V- dt dt

Cela se traduit par I'equation fondamentale suivante
décrivant la luminosité image E :

dE(x,y,t )
dt

=0



X et y variant dans le temps :

dE(x(t),y(t),t) 0 E dx 8E dy o

=)
dt oxdi oydi ot

C’est la traduction sous forme d’équation de I'expérience
commune selon lagquelle dans la plupart des circonstances, la
luminosité apparente d’objets mobiles reste constante.



Soit

et

(Frame spatial gradient)

(optical flow)

(derivative across frames)



Rappels :

Dérivée du premier ordre d’'une fonction de deux variables f(x,y)

= Vecteur Gradient en P(x,y)

VPf(X’y>:

o
ox
of
0y

Orientation du gradient :

d=Arc tan %/2—{(

Orientation du contour : 9:%+¢

= Vecteur normal a la courbe de niveau
f(x,y) = f(x,,yp)=cste, n

Viflxy)

—




Etant donnée la luminosité image E(x,y,t) et le champ de
mouvement v, on a :

VEv+E,=0

ou E, désigne la deérivee partielle par rapport au temps.

Sous I'hypothése de petits mouvements, VE et E, sont
accessibles par la mesure, donc v n’est pas loin. Qu’en
est-il précisément ?

estimer le champ de mouvement v a partir de
cette équation ?




Peut-on estimer le champ de mouvement v total a partir de
cette equation ?

La composante du champ de mouvement dans la direction
orthogonale au gradient spatial de I'image n’est pas
contrainte par I'équation de conservation de l'illumination.

Donc, seule la composante normale v, de v dans la direction
du gradient spatial peut étre estimée a partir de cette

équation :
(VE)TV_ b, .
[VE| — [VE[]




Géometriguement,

(VEYL v+ E, =0

-E/|VE]

Pour pouvoir mesurer VE, cela implique qu’on observe de
petits mouvements et donc qu’on porte une contrainte sur v
dans une petite fenétre d’analyse.

OoE AE
i
ox Ax



Le probleme de l'ouverture

The Image Brightness Constancy Assumption
only provides the OF component in the direction
of the spatial image gradient



Le parallele entre l'illustration visuelle precédente et I'éguation
de conservation de l'illumination n'est pas parfait.

En effet, cette equation relie le gradient image et le champ de
mouvement en un méme point image, établissant une
contrainte sur un support spatial infiniment petit, tandis que la
figure précedente fait le lien sur un support petit mais fini.

Donc, une stratégie possible pour résoudre le probleme
d’ouverture est d’examiner les variations spatio-temporelles de
I'lllumination sur un voisinage de chague point
-> Solution manifestement adoptée par le systeme visuel
humain.



Q-

Moyenne

Un autre probleme se pose ...



A quel point 'estimée de v, a partir de I'’equation de
conservation est-elle correcte ?

Si on se restreint a une surface lambertienne illuminée par
une source lumineuse ponctuelle située a l'infini, on peut
écrire l'illumination image sous la forme :

E=p 1.7

-
-

SURFACE




Le probleme est que la vitesse rotationnelle d’'un objet 3D vient contredire
I'hypothese d’illumination constante (un déplacement d’'un point dans I'image
ne doit pas modifier sa luminosité) :

d(pTT ﬁ) _)T — -
=p ] .—=p I .(0oX
e (@x7)

Donc |V E|'v+E =p I".(&Xi)

le’l

En effet,

Par conséquent, la différence Av entre la vraie valeur de v’

apres modelisation radiométrique et celle estimee grace a
I'equation de conservation v, peut s’écrire :

I (oxi)

IVE|

v



En conséquence, I'égquation de conservation de la luminosite
fournit la véritable valeur de la composante normale v, du

champ de mouvement (Av =0 pour tout type de surface)
seulement pour :

* Des mouvements purement translationnels;

* Tout mouvement rigide pour lequel I et w sont paralleles.

De plus Avt pour ||VE|¢

Enfin, Av est rarement nul, et le mouvement apparent de la
luminosité image est presque toujours different du champ de
mouvement. Pour cette raison, et pour éviter toute confusion,
on appelle , et on fait
reference aux techniques d’estimation du champ de
mouvement a partir de I'équation de conservation de
I'lllumination comme les



Le flot optique est un champ de mouvement satisfaisant la
contrainte de conservation de l'illumination :

(VEY' v+ E, =0

et pouvant étre defini comme le mouvement apparent des
motifs lumineux image.

Remarque 1 : le flot optique est différent du champ de déplacement
projeté 3D-> 2D mais en est une approximation

Remargue 2 : si les mouvements sont suffisamment petits, on peut
estimer la composante normale v, de ce flot optique.




Le flot optique est 'approximation du champ de mouvement
calculée a partir d’'une séquence d’'images temporelle. Sous
les hypotheses simplificatrices suivantes :

* surfaces lambertiennes,
* source lumineuse ponctuelle a I'infini,
I'erreur liee a cette approximation est
*Faible en les points présentant un fort gradient spatial

*Nulle seulement pour les mouvements de translation ou
les mouvements rigides telles que la direction de
I'illumination est parallele a la vélocité angulaire.




Nous allons maintenant essayer de voir comment
estimer le champ de mouvement a partir d’une
sequence d’images

Les techniques algorithmiques disponibles
peuvent étre grossierement divisés en deux

categories :

Vrai flot

— Technigues de mises en correspondance e
optique

dense dites techniques différentielles :
-> methodes de calcul du flot optique

— Techniques de mises en correspondantegodes qui peuvent
_s’affranchir de

éparses dites techniques de matching ‘Phypothése de

-> méthodes de tracking “brigthness constancy car

on utilisera des
contraintes géometrigues




Nous allons exposer une premiere methode utilisant I'estimation
locale aux Moindres Carres des parametres du flot optique

* L’éguation de conservation de la luminosité image fournit
une bonne approximation de la composante normale du
champ de mouvement;

* Le champ de mouvement est bien approxime par un
vecteur mouvement constant a I'intérieur d’un tout petit

patch du plan image. (cf. approximation de champ de
mouvement lisse pour des plans mobiles)




(alx2 +a,xy +a, fx+a4fy+05fz)

V (alxy+azy2+c16fy+a?fx+agf2)

A~

1
vV, =—
fd

_ 1
LY fd

Donc a I’ordre 1, (VX,Vy) peut étre assimilé a un vecteur constant
(a.t/d,a t/d) localement qui dépend du mouvement generique
d’un plan mobile

Pour tout point p; a I'intérieur d’'un petit patch Q de taille
NxN (disons 5x5) on peut écrire

VE(p)|"v(p,)+E,(p;)=0
et Vi, v(p,)=v

Q
dou V p,€Q, (VE(p,)| vy+E,(p,)=0



En consequence, le flot optique peut étre estimé sur Q
comme le vecteur constant v’ minimisant la fonctionnelle :

2
. T
w(v)=Y, |[VE(p)v+E,(p;)
pi€Q
Classiquement, résoudre ce probleme de minimisation aux

moindres carrés revient a résoudre le systeme linéaire
suivant :

—VE(Z%) | | —E.(p))

v =h avec A= VE(p,) ot b= —E,(p,)

_VE(pNxN)_ i —E, (pNxN)_



On résoud ainsi le probleme de I'ouverture en
extrayant le plus d’équations possibles pour
un méme pixel central a partir d'une fenétre
5x5 centrée sur ce pixel. Avec les contraintes
précedentes, on a 25 equations par pixel.
Avec [u v]" le vecteur deplacement v, on

peut écrire :

E(p,) E,p) E(p,)
E,(p, Ey(pg) u|__| E/[p,
E(ps) Elpy)|  |E(py)




La solution de ce systeme est donnée par :

v=ATAI " ATh

Ou v est le flot optique (ou es

au centre du patch Q.

En répétant cette procédure pour tous:les poirts images,

obtient un flot optique dense.
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Algorithme CONSTANT FLOW

INPUT : Une séquence temporelle
de NxN pixels (disons 5x5)

de nimages E,, E,, ..

., E,. Soit Q une région carrée

* Filtrer chague image de la séquence avec un filtre Gaussien de déviation
standard o (disons o, = 1,5 pixels) le long de chaque dimension spatiale.

* Filtrer chaque image de la séquence le long de la dimension temporelle avec un
filtre Gaussien de déviation standard o, (disons o, = 1,5 frames). Si 2k+1 est la taille
du filtre temporel, il faut laisser de co6té les k premieres et dernieres images.

* Pour chaque pixel p de chague image de la séguence :

. Calculer la matrice A e

- le vecteur b

* Calculer le flot optique

OUTPUT : le flot optique de la séq

v(p) = (ATA)*ATb

juence d’'images

.........
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En quels pixels l'algorithme précéedent éprouve-t-il des
difficultés d’estimation ? A chaque fois que ATA est

singuliere :
2

ZE E ) E

ATA caractérise la structure des niveaux de gris dans le
patch Q. Ses vecteurs propres codent les directions

principales des contours et ses valeurs propres la force de
ces contours.



La matrice est singuliere si au moins une des deux valeurs
propres est nulle, ce qui correspond aux 2 cas suivants

1.Tous les gradients spatiaux dans Q sont nuls

1.Tous les gradients spatiaux dans Q sont paralleles




Dans ce cas, le probleme de I'ouverture ne peut pas étre
résolu et la seule possibilité est de retenir la solution de
norme minimale v(p) = (ATA)*Atb en s’aidant de la
pseudo inverse et de la décomposition SVD.

Dans ce cas, on estime le flot normal.

Derniere remarque : I'algorithme précedent donne de bons
résultats car la structure spatiale d’'un champ de mouvement
rigide est bien décrite par un polyndbme de bas degré en les
coordonnées images. Pour cette raison, I'hypothese de
conservation locale du champ de mouvement sur de petits
patches images est raisonnable.



Nous allons exposer une deuxieme méthode utilisant la résolution
de I'’equation differentielle globale de conservation de
I'lllumination. Nous reprenons la terminologie de I’ article princeps.

Soit la fonction 3D f(x,y,t) représentant la valeur du niveau de
gris en (X,y) a linstant t. D’apres ce qui précede on a,

Tu
(Vf ) '|'f =) Ce qui s’écrit :
t
%
fxu+fyv+ft:O
C’est une equation linéaire a deux inconnues (u,v) constituant
le flot optique car f,, f, et f, sont calculables par des techniques

de gradient classiques de I'imagerie 2D




La solution peut se situer n'importe ou sur la droite :

v T

V— u

[y 1,

v

N

| 2 | 2
fy P \/fx_l_fy

A
QL
|l

i u

b

Optical flow constraint line in ©u — v space. d is the length of perpendicular from
the origin to the line, « is the angle the perpendicular makes with the z-axis. (u,0) is one
possible solution. This optical flow vector, (u,v), can be divided into two components: p,
which is along the constraint line, and d which is perpendicular to the constraint line.




Cette valeur de d donne la composante du flot optique dans la
direction du gradient d’intensité :




On ajoute une contrainte : le flot optique doit étre lisse ou continu

* On fait donc I'nypothese que des points voisins sur une
surface rigide possedent des vecteurs déplacement
localement approximativement identiques.
Cela revient a minimiser la fonctionnelle d’erreur suivante
E(u(x,y),v(X,y)) pour simplifier :

E(x,y |=terme d'attache aux donnees + contrainte de régularisation

E(xy)=(futf v+, “+ norme sur le gradient de [u,v]"
E(xy )=(futf v+ J+A [ Vulxy IFHIV v(xy )IF)

E(xy )=(futf vif )+ (uy+u) +vi+v))

Le parametre A\ code la force de la contrainte de lissage imposée.

Technique classique dite de régularisation de probleme inverse.


https://tel.archives-ouvertes.fr/tel-00379735/file/these_ferreol.pdf
https://www.ipol.im/pub/art/2012/g-cv/

- ou

or _:2(fXU+ny+ft)fx+2)\ ou

o ou .

o ou

o Budx|ox |oudy

5y.

. OF
doit o===(f v, ), #A )= 0

%:(I(XU‘FIC}/V-I-ICI)fy +)\(VXX +vyy):0

soit

(fXU+fYV+ft)fx +7\(Z\u)

0
(fqurfvarft)fy A Av)=0



Classiquement, en utilisant les masques de convolution
linéaire, on peut calculer le laplacien d’une fonction par la
formule suivante :

0 -1 0
o — h=|-1 4 -1
A U—U_Umoyen .0 ~1 0.

ou u est la moyenne de la composante u du flot optique

moyen

pris parmi les 4 voisins du pixel. Soit

ot VA U=t |0
ot v #A=Y =0




On peut ainsi calculer (u,v) de facon iterative avec
les équation :

u v+

_ _ ¢ "x“moyen 'y " moyen _ B
u_umoyen fX)H_f 2+f : umoyen fx
A
P
V=V

moyen | y B



Algorithme HORN FLOW

INPUT : Une séquence temporelle de n images f, f,, ..., f..
*Filtrer chaque image de la séquence avec un filtre de Dérivation le long de chaque
dimension spatiale.
* Filtrer chague image de la séquence le long de la dimension temporelle avec un
filtre de Dérivation.
1.Initiatlisation : Pour chaque pixel p de chaque image de la séquence :

* k=0

* Initialise uk et vk a zéro
2.Pour chaque pixel p de chaque image de la séguence :

* Jusqu’a ce qu'une mesure d’erreur soit satisfaite, faire :

k-1
k_ k-1 _¢ P

u umoyen_ XD
k-1

k_ k-1 _¢ P

moyen 1y 1y

OUTPUT : le flot optique de la séquence d'images




Interprétation Intuitive du Schéema Itératif

4

Constraint
line

La nouvelle valeur de (u,v) en un point (x,y) est egale a la
moyenne des valeurs voisines moins un ajustement dans la
direction du gradient d’intensité



(b} Frame 2

(d) 10 iterations

B = u ]
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Results for Horn and Schunck algorithm for displacement of 1 pixel and A = 4.



Schunk propose d’ajouter d’autres contraintes géomeétrigques a
celle utilisée préecédemment .

Le niveau de gris en un pixel donne une contrainte, a savoir
gue le flot optigue peut se trouver n'importe ou sur la droite
déterminée par les dérivées spatiales et temporelles.

Si on utilise un pixel avoisinant, la méme contrainte appliquee
a ce pixel fournit une nouvelle droite de contrainte.

Le flot optique est ainsi I'intersection de ces deux droites de
contrainte.

On ne peut pas privilégier un voisin, on considere donc les 8
contraintes generées par les 8 pixel du voisiange 3x3 en 8
connexité. 4

Faisceau de
droites de
contraintes




Bien sdr, ces droites ne sont pas exactement concourantes,
méme si leurs points d’intersection se regroupent dans une
region etroite.

Il s'agit d’estimer le melilleur point d’intersection.

Passons en coordonnées polaires (p, p):

d=p cos(a—p3)

t
avec d= et o= arctan ==

VF+f, f

o est la vitesse et 3 la direction du flot optique



2 points 1 et 2 fournissent les 2 équations de flot optique
suivante :

d,=pcos(a;—p)
d, =pcos(a2—[3)

v ‘ AR d,—d,cos(a,—a,)
N sin (a,—a; )
v B
02 ot
ol _
u

Figure 5.5: Intersection of two optical flow constraint lines.



De facon similaire, les intersections avec les droites
correspondant aux points 3, 4, ..., 9 peuvent étre calculées.

Ces intersections sont senses se regrouper autour d’'un point

central. N
Si I'on designe par bce point central, alors le flot optique est

donné par :

p=\/d12+l;2

b
B=a, +arctan N
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Représentation des normes des vecteurs vitesses et du flot optique évalués par
appariement a partir d’images en niveaux de gris a gauche, a partir d’images en
couleurs a droite
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Estimation Estimation des Classification par C Représentation
du flot parametres d’un moyennes floues sur des classes dans
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Voir wangl.pdf et wang2.pdf dans CoursComplements.


https://www.youtube.com/watch?v=v6cGD2iE548
https://helios2.mi.parisdescartes.fr/~lomn/Cours/CV/SeqVideo/CoursComplements/Recherche/Stage2002SegmMouvement.ppt
https://helios2.mi.parisdescartes.fr/~lomn/Cours/CV/SeqVideo/CoursComplements/Recherche/Stage2002SegmMouvement.ppt

* “Performance of Optical Flow Techniques”, J. Barron et al., IJCV, vol. 12, pp.
43-77, 1994

* “Determining Optical Flow”, Horn et Schunck, Al, vol.17, pp. 185-203, 1981
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