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Résune

Danscet article, nousprésentonaine méthodesimplede
suivi par maillage triangulaire qui maintientla connec-
tivité du maillage tout au long du suivi. Cette méthode
géréralise la méthodede suivi d’'un motif rigide par ap-
prentissge de Jurie et Dhome [1] au cas d'un motif
déformableLa méthodepropofeestplussimpledimplan-
ter et plus rapide que les méthodesde suivi par maillage
commd’ HexagonalMatching[10], les méthodesd’Altun-
basaketal. [2] ou les méthodeglobales[12, 11]. En ef-
fet, gracea une phased’apprentiss@e qui peutétre faite
horsligne pourtouteuneséquenceidéo,la phasedesuivi
esttrésrapide Dans cet article, nous détaillerons notre
méthodeet monterons gu’elle donnedes résultatssimi-
lairesa I’ HexagonalMatching

Mots clefs

triangulation, transformationlocale, apprentissagesuwi
temps-eel,relaxation.

1 Intr oduction

Les maillages 2-D dynamiquesont étt étudés dans
difféerentstravaux de recherche le maillagehiérarchique
et bag contenu[3, 4, 5], I'estimation de mouvement
hiérarchiquele codageet la transmissionpermettantla
miseal’ échelleJesmodklesd’occultationetle remaillage.
Historiguementdestiré a la compressiorvidéo basdébit
[6], le suivi par maillage2-D estaussiun outil intéressant
pour la sggmentationd’objets,le codageou la gérération
demouwement?7, 8, 5].

La compensatiomle mouvementpar maillage2-D estune
dessolutionsalternatvesauxtechniqueslassiqguebases
blocs.

Notre méthode de compensationde mouwement par
maillage géréralise les méthodesde suivi de motif ri-
gide par apprentissagf9, 1] au casde motif déformable
(unetriangulation)en assurante maintiende la connec-
tivité du maillage[2] (c’esta-direpasde “déchirement”).
Cetteméthodepourraétrecompaéeauxméthodeslesuii
par maillage commel’ Hexagonal Matching [10] ou les
méthodesd’Altunbasaket Tekalp[2].

Dansla partie2, nousétablissonsinbrefétatdel’art relatif
auxtravaux les plus prochesde notre approcheprésenge
dansla partie3, etcomparables celle-ci.Dansla partie4,
nouscomparonsotre méthodea I’ Hexagonal Matching.
Enfin, nousconcluonset offronsquelquegperspecties.

2 Etat del'art

Les méthodesde suivi ont pour but d’estimerun champ
densede mouvemententredeuximagessuccessies I;
et I; d’'une séquencevidéo. Estimerun champdensede
mouvementrevient a déterminerpour tout point p;_, de
I;_; imaged’un point 3-D P d’'un objet réel visible sur
I;_, etI,, le vecteurp;—1p}, ol p; estlimage du méme
point3-D P surl,.

Nous présentondci les méthodesqui, commecelle que
nous proposonsse basentsur le critere de la différence
d’'imagedépla&e(voir [2, 11, 12, 1, 9, 10]). Descriteres
ba$s sur le flot optique sontaussiutilisés (par exemple
[13] et[2]). Cesméthodedont I'hypotheésede la conser
vation des niveaux de gris, c’esta-dire que les niveaux
de gris assodesaux pointsp;_; et p;, selonles notations
précédentessontinvariants.

L'image estun ensembldini de pixels; le criterebas sur
la différenced’imagedépla&es’exprimedoncdansle do-
mainediscretet estdonré parl’ équation(1). La nullité de
cecriteresignifie que,pourtousles pixelsp appartenani
undomainef?, le niveaudegris de ce pixel surl'image de
réferencel,..; estcelui dela nouelle positiondu pixel p
ayantsubila transformationf paranétréeparle vecteuru
surl'image I;.

Ey(p) = Y (L(f(p; 1) = Lres (0))? (1)

peER

Estimerle champdensede mouvementconsistea minimi-
sercecriterenonlinéaire(1); c’estun problemed’estima-
tion auxmoindrescariésnonlinéaire.

Les méthodesrelatves a notre approchepeuwent étre
clasgesselonles choix, d’'une part, destransformations
f(.;u) etdeleur parangétrisationyu, d'autre part, du do-
mainef? et, enfin,del'image deréferencel,...



Parmi toutes les méthodes bages sur le critere E;
(équation(1)), nouschoisissonsle présentecellessurles-
guellesnotre méthodese baseainsi que cellesauxquelles
nous nouscomparonsNous présentongout d’abord des
méthodegécentesle suivi parapprentissagf9, 1] eten-
suitedesméthodegle suwvi parmaillage[2, 11,12, 10].

2.1 Meéthodespar apprentissage

Hageret Belhumeur[9] ont recemmenpropo£ un cadre
géréral pour le suivi d'objets plans texturés dans les
séquencevidéo. Cetteméthodese basesur le critere E;
(équation(1)) pourlequelQ2 estunmotif d’échantillonnage
(un ensemblale pixels épars).La figure 1 (a-haut)donne
unexempledemotif dansuntriangle.L'imagederéférence
estly. Le critere E; peutétreréécritainsi:

Ey(p) =l I(p) = Io(0) |,

ou I;(u) estle vecteur (I,(f(p; pn))pea €t Io(0) =
(Io(f(#:0)))pea = (Io(p))pen- EN Supposantine pe-
tite variation Ay entredeuximagessuccessiesl; et
(r = 1, engéréral) et en effectuantun développementu
premierordrede I, (u + Apu), onobtient:

Tipr(p+ Ap) & I (p) + M(p, ) Ap + 7V (1),

ou la matrice M (u,t) (notte M par la suite) estla ma-
trice jacobiennede I'image. En utilisant I'approximation
Vil (p) = Iiyr(p) — I(p), ona:

Ey(Ap) || M(p, ) Ap + Iyr (1) = I(0) [” .

EnrésohantVE;(Au) = 0 etenposantAl = I, (u) —
Iy(0),0ona:

Ap=—(M*M)" MIAT

On obtientdoncunerelationlinéaireAy = A;AI entre
Ay, une petite variation des paranetresu, et AI, une
differenced’intensi& lumineuseentreles pixels du motif

déformé sur I, . et ceuxdu motif initial surIy. Hageret

Belhumeurproposent’estimer A; graceal’inversedela

jacobienneM del'image. lls montrentqu’en supposanjf

inversible,dérivable et separableen p et en u, cettema-

trice sedécomposeen le produitde deuxmatrices: I'une

ne dépendantgue de p qui peut donc étre calcuke une
seulefois horsligne, l'autre ne dépendanique de i qui

esta calculerpour chaqueimage.Le suivi consistea uti-

liser la derniereestimationdesparangtresy pourcalculer
la differenceAT entreles niveauxde gris du derniermo-

tif estimé et du motif de référenceainsi quela partie de

A; dépendante p. Enfin, on obtient Ay par la relation
Ap = A AL

Jurieet Dhome[1] ont fortementamélioré cetteapproche
enproposantuneméthodedesuvi d’objetsplansentemps
réel, consistant estimerles huit parangtresy d’une ho-

mographiells proposentd’estimer horsligne, uneunique
matriceA = A, (appekematriced’interaction)pourtoutes

lesimagesenrésohantle problemeau sensdesmoindres
carés. Cetteétapeconstituel’apprentissagele A surune
imagede réféerence La deux@émeétape,le suvi, détaille
dansle paragraphes, ne consistantgu’a faire un produit
“matrice-vecteur’”AAI, estdonctressimple.L’ étaped’'ap-
prentissag@ermetainsid’effectuerle suvi entempsréel.
Nousgéréralisonsetteapproche.

2.2 Meéthodespar maillage triangulair e

Les méthodedde suvi par maillageconsisten&a compen-
ser le mouvementpar la déformationdu maillage. Les
déformationgdu maillagepeuentétreparanétréessoit par
unvecteurdéplacemenén chacundesnoeudslu maillage
(casl), soit par les six paranetresd’une transformation
affine sur chaquetriangle (cas 2). Dans le cas 2, des
contraintepourassureta connectvité dumaillagedoivent
etreajouttesceciestbeaucoupluscolteux.Dansle casl,
le champdensede mouvementestobtenuparinterpolation
desvecteursde mouvementdesnceudsdu maillage.L’es-
timation de cesmouvementspeut &tre faite de fagon glo-
bale(touslesvecteursiéplacementsontestimésenméme
temps)ou de fagon locale (les vecteursdéplacementsont
estimésles unsapresles autresen utilisantun algorithme
derelaxation).Dansce qui suit, 'image deréférencel,. s
estl; ;.

M éthodesglobales. Ici, on estdansle cas1 ou le do-

maine() du critere E; (équation(1)) estl'image entiere.
Danscesméthodeglobaleson s'intéressex la minimisa-
tion itérative directedu critérenonlinéaire.Les méthodes
itératves du premier ordre (bages sur une approxima-
tion du premierordre de la fonctionnelle E; a minimi-

ser) ne sont plus utiliséescar leur corvergenceest trop

lente[12]. Les méthodesdu secondordre (bagessur un

déwveloppementle Taylor dusecondrdre)corvergentplus

rapidemen{12, 11]. Néanmoinscesapprocheglobales
sont coliteusesen calcul car elles nécessitenta chaque
itération de résoudreun syseéme de grande dimension
(2N % 2N ou N estle nombrede nceudsiu maillage).

Méthodes locales bastes nceud. La méthode
d'Hexagonal Matching [10] (cas 1) est une approche
locale par nceud. Elle consicere les transformations
nodales T,,.;; (figure 1 (b-bas)) définies ainsi : une
transformatiomodaleest une transformatioréléementaire
d'un maillage qui consistea ne bougerqu’un seul nceud
du maillage(les autresétantfixes).Surchaquetriangledu
maillage,la transformatiomodaleestune transformation
affine : surlestrianglesnonadjacentsaunceuddéplae, la
transformatioraffine estsimplement’identité; surlestri-
anglesadjacentsaunceuddépla®, la transformatioraffine
estcelle qui fait correspondrde trianglea un triangle ou
seulun sommeta bouge enunenouwelle position(figure 1
(b-bas)).L' Hexagonal Matching consistea faire du Block
Matching autour d'un nceud du maillage pour trouver
un vecteurde mouvementinitial et a affiner I'estimation
du mouvementpar une rechercheexhaustve dansune
fenétre de recherche Cetterechercheminimise le critére



E; (équation(1)) ou 2 estle polygonesupportd’'un nceud.
L'utilisation des transformationsT;,.;; pendantl’ étape
d’affinementimposeun algorithmede relaxation.A cause
de I'exhaustvité des recherchescette méthodeest trés

colteuse Elle fait cependanpartiedesplus performantes
entermedequalite durésultaf2].

Altunbasaket Tekalp[2] (cas?2) ont cherclé & améliorer
I Hexagonal Matching en proposantdes solutions ana-
lytiques localementoptimales.lls estimentpour chaque
nceudles six parangtresde la transformationaffine de

chacundesT trianglesdontil estsommet.Le parangtre
1 a pour dimension67" et Q estle polygone support.
Pourmaintenirla connectvité du maillage,ils rajoutentau

problemede minimisationdu critere E; (équation(1)) des
contraintesde connectité qui consisten& dire qu’enun

nceud/estransformationsiffinesdetouslestrianglesdont
il estsommetdonnentle mémevecteurdéplacementLe

problemeestrésolugraceaulagrangiern(conditiondu pre-

mier ordre). Cetteméthodeestmoinscolteusemaisaussi
moinsperformantequel’ HexagonalMatching.

Région d'intérét

Motif d’échantillonnage
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Figurel — (a) Exemplesde motifs d’échantillonnage (a-
haut)d’unerégiond’intérét, (a-bas)assocd a un nceuddu
maillage; (b) TransformatiomodaleT,.i;; : (b-haut): ap-
prentissage(b-bas): suivi.

Figure 2 — Séquencevidéo “Miss America”. Gauche:

image de réféerence(image 1) et son maillage d’appren-
tissage. Milieu : image 78 et son maillage suwvi par
la méthoded’HexagonalMatching. PSNR de 31.41dB.

Droite : image78 etsonmaillagesuii parnotreméthode.
PSNRde30.64dB.

3 Notre méthode

Notreméthodeestuneméthoddocaledesuii (casl). Elle
géréralisela méthodede suvi de Jurie et Dhome[1] au
casdu suvi par maillagetriangulaire2-D en assurante
maintiende la connectité du maillage. Pour cela, nous
estimonsun vecteurdéplacemenén chacundesnoceudsiu
maillageen effectuantl’apprentissagel’'une matriced’in-
teractionA,, parnceudn. Poureffectuercetapprentissage,
nousnousintéressongux transformationsodalesT, .
propofesdansl’ HexagonalMatching (paragraph@.2).

Notreméthodesebasesurle critere E; (équation(1)) ou
estunensembl@epointsd’intérét situésautourdesnceuds
dumaillage(figurel (a-bas))u estunvecteurdéplacement
(expriméencoordonrgescarésiennesparnceucetl'image
deréférencel,.s estly.

Commela méthodede Jurieet Dhome[1], notre méthode
se decomposeen deux étapesPendant’ étaped’appren-
tissageune matriced’interactionpar noeudestappriseet
pendant’ étapedesuvi, la deformationdu maillageestes-
timée.

Dans [14], nous montronsque pour pouwoir suivre un

déplacement! d’'un nceud,il ne sufiit pasd’apprendrde

déplacementnversed’ = —d du nceudmais, pour cha-
cundestrianglesT dont ce noeudestsommet,l fautap-
prendreun déplacement’ = —krd ol kr estun coefi-

cientdépendantiu triangleT’. Doncpourpouwir suivrela
transformationl’,,,.;; (figure 1 (b-bas)),il fautapprendre
latransformatior?,.! .. (figure 1 (b-haut)).

La phased’apprentissageest effectuee uniquementsur
I'image de réferencel surlaquellela régiond’intérét a
suivre estéchantillonrée.

Afin de suwvre une transformationnodaleT,, i, € mo-
tif d’échantillonnageurle polygonesupport(figure 1 (a-
bas)) est perturke (figure 1 (b-haut)) pour recueillir des
différencesl’intensie A entrele niveaudegrisauxpoints
du motif et celui auxpointsperturkes.

A partirdenombreuseexpériences (k € [1..K],0U K ~
400), consistanta appliquer des perturbations(Z},},,,)*
puis & mesurerles AT* induits, on peut estimerau sens
desmoindrescarés,pourchaguenceudn, la matriced'’in-
teractionA,, (gracealarelationlinéairepropogeparJurie
deDhome[1]) telleque A,,AT* ~ p*, pourtout k, ol p*
estle vecteurdesparangtresde la transformatiomodale
Tk . asuire.

Pendantia phasede suivi entredeuximagesl;_; et I,
la connaissancdela positiondu motif surZ;_; etdesma-
tricesd’interactionenchacurdesnceudsufit pourestimer
le mouvementLe simplecalculdesdifférencesle niveaux
degris AI; aux pointsdu motif surlesimagesl; ; etI;
etlamultiplication“matrice-vecteur”A,, A I; nousdonnent
lesparanetresdela transformatiorutilesaurecalageCette
phasedesuii, nenécessitanhucunappariementpeutétre
effectuiée en tempsréel. Pour prendreen comptetousles
nceudsyn algorithmede relaxationestmis enceuvre.



Comparaison entre I'Hexagonal Matching et la méthode proposée

— - Hexagonal Matching
méthode proposée

40

PSNR (en dB)

1 I I I I ,
20 40 60 80 100 120
Numéro des images

Figure3 — Comparaisorentrel’HexagonalMatchingetla
méthodepropogesurla sequenceridéo“Miss America”.

4 Resultats

Expérimentalement,nous avons montié que, locale-
ment, 'apprentissagehéoriquequi consistea apprendre
un déplacementdu nceud différent pour chaque tri-
angle donne de meilleurs résultatsque I'apprentissage
qui consistea apprendrel’'oppost du déplacementque
'on veut suire (voir article de GTMG [14], url :
http ://lwww.enseeiht.fr/"parisot).

La figure 2 montrel'image deréférenceavec sonmaillage
d’'apprentissageainsi que les maillages estimés sur la
78%me imagede la sequencevidéo Miss Americapar la
méthodede I’ Hexagonal Matching et parnotreméthode.
La figure 3 comparenotre méthodea I' Hexagonal Mat-
ching surla stquencevidéo Miss America Nousutilisons
la mesuredu PSNRentrel'image originaleet cellerecons-
truite a partir de la déformationestimeéedu maillageet de
latexturedela premireimagedela séquencevidéosurla-
guellel'apprentissage ét effectue. D’aprescegraphique,
nousconstatongue notreméthodedonnedesrésultatssi-
milairesal’ HexagonalMatchingenayant’avantaged'étre
moinscomplexe.Eneffet, alorsquepourl’ HexagonalMat-
chinglesrecherchesxhaustvessonta effectuerentrecha-
cune desimagessuccessies, pour notre méthode,'ap-
prentissageestfait une seulefois pour la sequencevidéo
puis, pour le suwi, il neresteplus qu’'a calculerdespro-
duits“matrice-vecteur’pourchaquemage.

5 Conclusion

Notreméthodedesuvi parmaillagebas surunapprentis-
sagemaintientla connectvité du maillage.Cetteméthode
donnedesrésultatssimilairesa celle del’ Hexagonal Mat-

ching qui estreconnuecommefaisantpartie desplus per

formantesen termede qualité du résultat[10, 2], touten
étantmoinscomplexe.

Cette méthode de suwvi peut &tre utilisee pour la

representationd’un objet d’'une séquencevidéo, pour la

compensatiorde mouvementou encorepour le codage
vidéo. Elle pourrait égalemengétre utilisée dansle cadre
democklesgénrératifsde mouvement.
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