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Résuḿe
Danscet article, nousprésentonsuneméthodesimplede
suivi par maillage triangulaire qui maintient la connec-
tivité du maillage tout au long du suivi. Cette méthode
géńeralise la méthodede suivi d’un motif rigide par ap-
prentissage de Jurie et Dhome [1] au cas d’un motif
déformable. La méthodepropośeeestplussimpleà implan-
ter et plus rapidequeles méthodesde suivi par maillage
commel’ HexagonalMatching[10], lesméthodesd’Altun-
basaket al. [2] ou les méthodesglobales[12, 11]. En ef-
fet, grâceà unephased’apprentissage qui peutêtre faite
hors lignepour touteuneséquencevidéo,la phasedesuivi
est très rapide. Dans cet article, nousdétaillerons notre
méthodeet montrerons qu’elle donnedesrésultatssimi-
lairesà l’ HexagonalMatching.

Mots clefs
triangulation, transformationlocale, apprentissage,suivi
temps-ŕeel,relaxation.

1 Intr oduction
Les maillages 2-D dynamiquesont ét́e étudíes dans
différentstravaux de recherche: le maillagehiérarchique
et baśe contenu [3, 4, 5], l’estimation de mouvement
hiérarchique,le codageet la transmissionpermettantla
miseà l’ échelle,lesmod̀elesd’occultationet le remaillage.
Historiquementdestińe à la compressionvidéo basdébit
[6], le suivi parmaillage2-D estaussiun outil intéressant
pour la segmentationd’objets,le codageou la géńeration
demouvement[7, 8, 5].
La compensationdemouvementparmaillage2-D estune
dessolutionsalternativesauxtechniquesclassiquesbaśees
blocs.
Notre méthode de compensationde mouvement par
maillage géńeralise les méthodesde suivi de motif ri-
gide par apprentissage[9, 1] au casde motif déformable
(une triangulation)en assurantle maintiende la connec-
tivité du maillage[2] (c’est-̀a-direpasde “déchirement”).
Cetteméthodepourraêtrecompaŕeeauxméthodesdesuivi
par maillage commel’ Hexagonal Matching [10] ou les
méthodesd’Altunbasaket Tekalp[2].

Dansla partie2,nousétablissonsunbrefétatdel’art relatif
aux travaux lesplus prochesdenotreapproche,présent́ee
dansla partie3, etcomparables̀acelle-ci.Dansla partie4,
nouscomparonsnotreméthodeà l’ Hexagonal Matching.
Enfin,nousconcluonset offronsquelquesperspectives.

2 Etat de l’art
Les méthodesde suivi ont pour but d’estimerun champ
densede mouvemententredeux imagessuccessives

�������
et
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d’une séquencevidéo. Estimerun champdensede
mouvementrevient à déterminerpour tout point 	 ����� de�������

imaged’un point 3-D 
 d’un objet réel visible sur�������
et
���

, le vecteur ���
�����	 ����� 	 � , où 	 � est l’image du même
point3-D 
 sur

���
.

Nous présentonsici les méthodesqui, commecelle que
nousproposons,se basentsur le critère de la différence
d’imagedéplaćee(voir [2, 11, 12, 1, 9, 10]). Descritères
baśes sur le flot optiquesont aussiutilisés (par exemple
[13] et [2]). Cesméthodesfont l’hypothèsede la conser-
vation des niveaux de gris, c’est-̀a-dire que les niveaux
de gris assocíesaux points 	 ����� et 	 � , selonles notations
préćedentes,sontinvariants.
L’imageestun ensemblefini depixels; le critèrebaśe sur
la différenced’imagedéplaćees’exprimedoncdansle do-
mainediscretet estdonńepar l’ équation(1). La nullité de
cecritèresignifieque,pourtouslespixels 	 appartenant̀a
un domaine� , le niveaudegris decepixel surl’image de
référence

�������
estcelui de la nouvelle positiondu pixel 	

ayantsubi la transformation� paraḿetréepar le vecteur�
surl’image

� �
.

����� ���! #"$&%('
�)����� � � 	+*������ � �����,�-� 	.���,/ (1)

Estimerle champdensedemouvementconsistèa minimi-
sercecritèrenonlinéaire(1) ; c’estun problèmed’estima-
tion auxmoindrescarŕesnonlinéaire.
Les méthodesrelatives à notre approchepeuvent être
clasśeesselon les choix, d’une part, des transformations� �,0 *���� et de leur paraḿetrisation � , d’autre part, du do-
maine� et,enfin,del’image deréférence

�����,�
.



Parmi toutes les méthodes baśees sur le critère
� �

(équation(1)), nouschoisissonsdeprésentercellessurles-
quellesnotreméthodesebaseainsi quecellesauxquelles
nousnouscomparons.Nous présentonstout d’abord des
méthodesrécentesde suivi par apprentissage[9, 1] et en-
suitedesméthodesdesuivi parmaillage[2, 11,12, 10].

2.1 Méthodespar apprentissage
Hageret Belhumeur[9] ont récemmentpropośe un cadre
géńeral pour le suivi d’objets plans texturés dans les
séquencesvidéo. Cetteméthodesebasesur le critère

���
(équation(1)) pourlequel � estunmotif d’échantillonnage
(un ensemblede pixels épars).La figure 1 (a-haut)donne
unexempledemotif dansuntriangle.L’imagederéférence
est
��1

. Le critère
� �

peutêtreréécritainsi:

� � � ���! 32 � � � ��� � ��14�65 �72 /(8
où

� � � ��� est le vecteur
�)� � � � � 	+*������9� $&%(' et

��1:�)5 �; �)� 1 � � � 	�* 5 ���9� $&%('  �6� 1 � 	<�9� $&%(' . En supposantune pe-
tite variation =>� entredeuximagessuccessives

���
et
����?�@

( AB DC , engéńeral)et eneffectuantun développementdu
premierordrede

����?�@�� �FEG=H��� , on obtient:

����?�@-� �IEG=>���KJ ����� ����EML � � 8�N �9=>�FEOA�P �,����� ��� 8
où la matrice L � � 8�N � (notée L par la suite) est la ma-
trice jacobiennede l’image. En utilisant l’approximationA�P � � � � ���!J � ��?�@ � ��� � � � � ��� , on a :

� � � =H���!J32QL � � 89N ��=H�RE � ��?�@ � ��� � ��1S�)5 �72 / 0
Enrésolvant P � � � =H���! 5 etenposant= �  � ��?�@ � ��� ���1S�65 � , on a :

=H�T � � L
� LU� ��� L � = ��0

On obtientdoncunerelation linéaire =H�U WV � = � entre=>� , une petite variation des param̀etres � , et = � , une
différenced’intensit́e lumineuseentreles pixels du motif
déformé sur

����?�@
et ceuxdu motif initial sur

� 1
. Hageret

Belhumeurproposentd’estimer V � grâceà l’in versede la
jacobienneL del’image. Ils montrentqu’ensupposant�
inversible,dérivableet séparableen 	 et en � , cettema-
trice sedécomposeen le produit de deuxmatrices: l’une
ne dépendantque de 	 qui peut donc être calcuĺee une
seulefois hors ligne, l’autre ne dépendantque de � qui
est à calculerpour chaqueimage.Le suivi consisteà uti-
liser la dernìereestimationdesparam̀etres� pourcalculer
la différence= � entreles niveauxde gris du derniermo-
tif estiḿe et du motif de référenceainsi que la partie deV � dépendantde � . Enfin, on obtient =H� par la relation=>�X YV � = � .
Jurieet Dhome[1] ont fortementamélioré cetteapproche
enproposantuneméthodedesuivi d’objetsplansentemps
réel, consistant̀a estimerles huit param̀etres� d’une ho-
mographie.Ils proposentd’estimer, horsligne,uneunique
matriceVZ [V � (appeĺeematriced’interaction)pourtoutes

les imagesenrésolvant le problèmeausensdesmoindres
carŕes.Cetteétapeconstituel’apprentissagede V sur une
imagede référence.La deuxìemeétape,le suivi, détaillé
dansle paragraphe3, ne consistantqu’à faire un produit
“matrice-vecteur”V\= � , estdonctrèssimple.L’ étaped’ap-
prentissagepermetainsid’effectuerle suivi entempsréel.
Nousgéńeralisonscetteapproche.

2.2 Méthodespar maillage triangulair e
Les méthodesde suivi par maillageconsistent̀a compen-
ser le mouvementpar la déformation du maillage. Les
déformationsdumaillagepeuventêtreparaḿetréessoitpar
un vecteurdéplacementenchacundesnœudsdu maillage
(cas1), soit par les six param̀etresd’une transformation
affine sur chaquetriangle (cas 2). Dans le cas 2, des
contraintespourassurerla connectivitédumaillagedoivent
êtreajout́ees,ceciestbeaucouppluscoûteux.Dansle cas1,
le champdensedemouvementestobtenuparinterpolation
desvecteursde mouvementdesnœudsdu maillage.L’es-
timation de cesmouvementspeut être faite de façon glo-
bale(touslesvecteursdéplacementssontestiḿesenmême
temps)ou defaçon locale(lesvecteursdéplacementssont
estiḿesles unsapr̀esles autresen utilisantun algorithme
derelaxation).Danscequi suit, l’image deréférence

�����,�
est
�������

.

Méthodesglobales. Ici, on est dansle cas1 où le do-
maine � du critère

�7�
(équation(1)) est l’image entìere.

Danscesméthodesglobales,on s’intéressèa la minimisa-
tion itérative directedu critèrenon linéaire.Lesméthodes
itératives du premier ordre (baśeessur une approxima-
tion du premier ordre de la fonctionnelle

�7�
à minimi-

ser) ne sont plus utiliséescar leur convergenceest trop
lente [12]. Les méthodesdu secondordre (baśeessur un
développementdeTaylordusecondordre)convergentplus
rapidement[12, 11]. Néanmoins,cesapprochesglobales
sont coûteusesen calcul car elles nécessitent̀a chaque
itération de résoudreun syst̀eme de grandedimension
( ](^`_Q](^ où ^ estle nombredenœudsdu maillage).

Méthodes locales baśees nœud. La méthode
d’Hexagonal Matching [10] (cas 1) est une approche
locale par nœud. Elle consid̀ere les transformations
nodales a�b7c�dfege (figure 1 (b-bas)) définies ainsi : une
transformationnodaleestune transformatiońelémentaire
d’un maillagequi consisteà ne bougerqu’un seul nœud
du maillage(lesautresétantfixes).Surchaquetriangledu
maillage,la transformationnodaleestunetransformation
affine : surlestrianglesnonadjacentsaunœuddéplaće, la
transformationaffine estsimplementl’identité; sur lestri-
anglesadjacentsaunœuddéplaće, la transformationaffine
estcelle qui fait correspondrele triangleà un triangleoù
seulun sommeta bouǵeenunenouvelleposition(figure1
(b-bas)).L’Hexagonal Matching consisteà faire du Block
Matching autour d’un nœud du maillage pour trouver
un vecteurde mouvementinitial et à affiner l’estimation
du mouvement par une rechercheexhaustive dans une
fenêtrede recherche.Cetterechercheminimise le critère



� �
(équation(1)) où � estle polygonesupportd’un nœud.

L’utilisation des transformationsa b7c�dfege pendantl’ étape
d’affinementimposeun algorithmederelaxation.A cause
de l’exhaustivité des recherches,cette méthodeest très
coûteuse.Elle fait cependantpartiedesplusperformantes
entermedequalit́edu résultat[2].

Altunbasaket Tekalp [2] (cas2) ont cherch́e à améliorer
l’ Hexagonal Matching en proposantdes solutions ana-
lytiques localementoptimales.Ils estimentpour chaque
nœudles six param̀etresde la transformationaffine de
chacundes a trianglesdont il est sommet.Le param̀etre� a pour dimension h(a et � est le polygone support.
Pourmaintenirla connectivitédumaillage,ils rajoutentau
problèmedeminimisationdu critère

�7�
(équation(1)) des

contraintesde connectivité qui consistent̀a dire qu’en un
nœud,lestransformationsaffinesdetouslestrianglesdont
il est sommetdonnentle mêmevecteurdéplacement.Le
problèmeestrésolugrâceauLagrangien(conditiondupre-
mier ordre).Cetteméthodeestmoinscoûteusemaisaussi
moinsperformantequel’ HexagonalMatching.

Région d’intérêt 

p 

T maill 
−1 

Motif d’échantillonnage T 
maill 

(a) (b)

Figure1 – (a) Exemplesdemotifs d’échantillonnage: (a-
haut)d’unerégiond’intérêt, (a-bas)assocíe à un nœuddu
maillage; (b) Transformationnodalea b7c�dfege : (b-haut): ap-
prentissage,(b-bas): suivi.

Figure 2 – Séquencevidéo “Miss America”. Gauche:
imagede référence(image1) et son maillaged’appren-
tissage.Milieu : image 78 et son maillage suivi par
la méthoded’HexagonalMatching. PSNRde 31.41 dB.
Droite : image78 et sonmaillagesuivi parnotreméthode.
PSNRde30.64dB.

3 Notreméthode

Notreméthodeestuneméthodelocaledesuivi (cas1).Elle
géńeralisela méthodede suivi de Jurie et Dhome[1] au
casdu suivi par maillagetriangulaire2-D en assurantle
maintiende la connectivité du maillage.Pour cela,nous
estimonsun vecteurdéplacementenchacundesnœudsdu
maillageeneffectuantl’apprentissaged’unematriced’in-
teractionVji parnœudk . Poureffectuercetapprentissage,
nousnousintéressonsaux transformationsnodalesa�bQc�dlege
propośeesdansl’ HexagonalMatching (paragraphe2.2).

Notreméthodesebasesurle critère
� �

(équation(1)) où �
estunensembledepointsd’intérêtsituésautourdesnœuds
dumaillage(figure1 (a-bas)),� estunvecteurdéplacement
(expriméencoordonńeescart́esiennes)parnœudetl’image
deréférence

�m���,�
est

� 1
.

Commela méthodedeJurieet Dhome[1], notreméthode
se décomposeen deux étapes.Pendantl’ étaped’appren-
tissage,unematriced’interactionpar nœudestappriseet
pendantl’ étapedesuivi, la déformationdumaillageestes-
timée.

Dans [14], nous montronsque pour pouvoir suivre un
déplacementn d’un nœud,il ne suffit pasd’apprendrele
déplacementinverse nSop � n du nœudmais,pour cha-
cun destriangles a dont ce nœudestsommet,il faut ap-
prendreun déplacementnSoQ �jq4r n où q4r estun coeffi-
cientdépendantdu triangle a . Doncpourpouvoir suivre la
transformationa�b7c�dlele (figure 1 (b-bas)),il faut apprendre
la transformationa ���bQc�dlege (figure1 (b-haut)).

La phased’apprentissageest effectúee uniquementsur
l’image de référence

� 1
sur laquellela régiond’intérêt à

suivreestéchantillonńee.

Afin de suivre une transformationnodale a�b7c�dlele , le mo-
tif d’échantillonnagesur le polygonesupport(figure1 (a-
bas)) est perturb́e (figure 1 (b-haut)) pour recueillir des
différencesd’intensit́e = � entreleniveaudegrisauxpoints
dumotif et celui auxpointsperturb́es.

A partirdenombreusesexpériencesq ( qtsvu C 0f0 wTx 8 où
w Jy4545

), consistantà appliquerdes perturbations
� a ���b7c�dfege ��z

puis à mesurerles = � z induits, on peut estimerau sens
desmoindrescarŕes,pourchaquenœudk , la matriced’in-
teractionV i (grâceà la relationlinéairepropośeeparJurie
deDhome[1]) telle que V i = � z J{� z , pourtout q , où � z
est le vecteurdesparam̀etresde la transformationnodalea\zbQc�dlege à suivre.

Pendantla phasede suivi entredeux images
� �����

et
� �

,
la connaissancedela positiondu motif sur

� �����
et desma-

tricesd’interactionenchacundesnœudssuffit pourestimer
le mouvement.Le simplecalculdesdifférencesdeniveaux
de gris = ��� aux pointsdu motif sur les images

�������
et
���

etlamultiplication“matrice-vecteur”Vji
= ��� nousdonnent
lesparam̀etresdela transformationutilesaurecalage.Cette
phasedesuivi, nenécessitantaucunappariement,peutêtre
effectúeeen tempsréel. Pourprendreen comptetous les
nœuds,un algorithmederelaxationestmis enœuvre.
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Comparaison entre l’Hexagonal Matching et la méthode proposée
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Figure3 – Comparaisonentrel’HexagonalMatchinget la
méthodepropośeesurla séquencevidéo“Miss America”.

4 Résultats
Expérimentalement,nous avons montŕe que, locale-
ment, l’apprentissagethéoriquequi consisteà apprendre
un déplacementdu nœud différent pour chaque tri-
angle donne de meilleurs résultatsque l’apprentissage
qui consisteà apprendrel’oppośe du déplacementque
l’on veut suivre (voir article de GTMG [14], url :
http ://www.enseeiht.fr/˜parisot).
La figure2 montrel’image deréférenceavecsonmaillage
d’apprentissageainsi que les maillages estiḿes sur la|&} d,~� b � imagede la séquencevidéo Miss Americapar la
méthodedel’ HexagonalMatchinget parnotreméthode.
La figure 3 comparenotre méthodeà l’ Hexagonal Mat-
ching sur la séquencevidéoMissAmerica. Nousutilisons
la mesureduPSNRentrel’imageoriginaleetcellerecons-
truite à partir de la déformationestiḿeedu maillageet de
la texturedela premìereimagedela séquencevidéosurla-
quellel’apprentissageaét́eeffectúe.D’aprèscegraphique,
nousconstatonsquenotreméthodedonnedesrésultatssi-
milairesà l’ HexagonalMatchingenayantl’avantaged’être
moinscomplexe.Eneffet,alorsquepourl’ HexagonalMat-
ching lesrecherchesexhaustivessontàeffectuerentrecha-
cune des imagessuccessives, pour notre méthode,l’ap-
prentissageest fait uneseulefois pour la séquencevidéo
puis, pour le suivi, il ne resteplus qu’à calculerdespro-
duits“matrice-vecteur”pourchaqueimage.

5 Conclusion
Notreméthodedesuivi parmaillagebaśesurunapprentis-
sagemaintientla connectivité du maillage.Cetteméthode
donnedesrésultatssimilairesà celledel’ HexagonalMat-
ching qui estreconnuecommefaisantpartiedesplusper-
formantesen termede qualit́e du résultat[10, 2], tout en
étantmoinscomplexe.
Cette méthode de suivi peut être utilisée pour la
repŕesentationd’un objet d’une séquencevidéo, pour la

compensationde mouvementou encorepour le codage
vidéo. Elle pourrait également̂etre utilisée dansle cadre
demod̀elesgéńeratifsdemouvement.
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tion d’objets vidéo. Thèsede Doctorat, Université
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