N

N

Une approche multiechelle a ’analyse d’images par
champs markoviens
Patrick Pérez, Fabrice Heitz

» To cite this version:

Patrick Pérez, Fabrice Heitz. Une approche multiechelle & ’analyse d’images par champs markoviens.
[Rapport de recherche] RR-1477, INRIA. 1991. inria-00075085

HAL Id: inria-00075085
https://inria.hal.science/inria-00075085
Submitted on 24 May 2006

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://inria.hal.science/inria-00075085
https://hal.archives-ouvertes.fr

N

UNITE DE RECHERCHE
INRIA-RENNES

Institut National
de Recherche
en Informatique
et en'Automatique

Domaine de Voluceau
Rocquencourt
BP105
78163 Le Chesnay Cedex

' France

Tel:(1)39635511

Rapports de Recherche

N° 1477

Programme 4
Robotique, Image et Vision

UNE APPROCHE MULTIECHELLE
A L'ANALYSE D'IMAGES PAR
CHAMPS MARKOVIENS

Patrick PEREZ
Fabrice HEITZ

Juillet 1991

BRI




l R l S INSTITUT DE RECHERCHE EN INFORMATIQUE
ET SYSTEMES ALEATOIRES

Campus Universitaire de Beaulieu
35042 - RENNES CEDEX
FRANCE

Téléphone : 99.36.20.00

Télex : UNIRISA 950 473F
Télécopie : 99.38.38.32

Une approche multiéchelle a ’analyse d’images
par champs markoviens

A Multiscale Approach to Image Analysis Using Markov
Random Fields

Publication Interne n® 589 - Juin 1991 - 32 Pages

Patrick PEREZ 1, Fabricc HEITZ
IRISA/INRIA, ' IRISA/CNRS,
Campus Universitaire uc Beaulieu
35042 Rennes Cedez, France

RESUME

L’introduction d’une modélisation statistique par cihan:ps de Markov a récemment
permis des avancées importantes dans nombre de procblemes classiques en analyse
d’images. Ces modéles sont généraicment associés a des algorithmes d’optimisation
globale par relaxation qui restent coliteux en temps de calcul dans certaines appli-
cations. Or les techniques multigrilles, par ailleurs classiques en analyse numérique,
peuvent conduire a des gains importants sur ce point. Pour I’heure il n’existe cepen-
dant pas réellement de support théorique permettant d’associer de fagon simple et
efficace stratégie multigrille et modélisation markovienne. Les modeles markoviens
multirésolutions utilisés pour I'instant sont donc ¢laborés de maniére heuristique, en
particulier en ce qui concerne I'ajustement des différents parametres en fonction de
la résolution.

Nous présentons dans cet article une approche multiéchelle de la modélisation
markovienne qui est a la fois mathématiquement cohérente et facilement implan-
table. Nous détaillons son application sur deux exemples d’analyse du mouvement
dans une séquence d’images : la détection du mouvement et la mesure du mouve-
ment. Cela permet de mettre en évidence les apports de ’approche : accélération de

la convergence et amélioration de l’estimée par rapport aux techniques markoviennes
multirésolutions classiques.
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champs markoviens, analyse d'images, analyse du mouvement, entimisation globale,
methode multigrille, multirésolution et multiéchelle.
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ABSTRACT
The use of Markov Random Field (MRF) models within the framework of global
bayesian decision has recently brought new powerful solutions to classical image
analysis problems. These models are generally associated with greedy relaxation
algorithms. This is the reason why multiresolution methods, well known in Com-
putational Mathematics, are widely used to speed up the convergence rate of these
algorithms. But for the moment there is no real mathematical framework which as-
sociates in a simple and efficient way multigrid strategies and markovian models :
most previous multiresolution markovian models are heuristically defined, especially
as far as the adjustment of parameters over scale is concerned.

In this paper we present a new class of globally consistent multiscale MRF mo-
dels. The models we consider here are both mathematically consistent and computa-
tionally tractable and are related to a multiscale exploration of the set of solutions.
We detail the application of these new models to two basic issues in motion analysis
from an image sequence : motion detection and 2D-motion estimation. We show ad-
vantages of the new approach : it allows relaxation schemes to converge faster than
those associated with classical multiresolution models, and toward better estimates
(i.e. estimates of lower energy).

KEY WORDS
Markov Random Fields (MRF), image analysis, motion analysis, global estimation,
multigrid, multiresolution and multiscale methods.



1 Introduction

Connus et étudiés par les statisticiens depuis plus de quinze ans [3], les champs de
Markov ont fait récemment une apparition remarquée dans le domaine du traite-
ment d’images [14]. D’abord appliqués & des problemes de restauration [4, 8, 14],
ils sont désormais utilisés avec succes dans des domaines aussi variés que l'extrac-
tion de contours [13], la segmentation [9, 13}, la stéréovision (2], la reconstruction
tomographique [11], ou la reconstruction de surface [9, 21}.

Le domaine qui nous préoccupe plus particulierement est celui de I’analyse du
mouvement dans des séquences d’images. Riche en problématiques variées, il a donné
lieu & de trés nombreux travaux ces dix derniéres années {1, 6]. Les champs de Markov
lui sont appliqués depuis peu pour la détection du mouvement (7], ’estimation de
champ 2D de déplacement [17, 23] et la segmentation au sens du mouvement [12, 25]
(pour d’autres études utilisant des modeles similaires se rapporter aussi a [10, 20,
23, 25, 26]).

Associés a le théorie Bayesienne de la décision, les champs de Markov offrent un
cadre mathématique cohérent et unifié pour 'extraction de primitives, ou étiquettes,
a partir d’observations. Le formalisme utilisé permet conjointement:

¢ l'introduction simple de connaissances a priori sur les primitives
¢ une modélisation statistique du lien entre les observations et les primitives.

L’estimation des primitives induite in fine par la modélisation markovienne se
fait le plus souvent dans un espace de configurations extremement vaste et peut
donc donner lieu a des optimisations longues et couteuses. C’est une des raisons
qui a motivé 'introduction de techniques multigrilles [27], par ailleurs classiques
en analyse numeérique [16]. Ces techniques permettent en effet une accélération des
algorithmes de relaxation déterministes ou stochastiques utilisés pour l'estimation
des primitives. On suppose d’autre part que de telles stratégies fourniront des esti-
mations qualitativement supérieures dans la mesure ou ’on intégre |'information de
maniere graduelle et hiérarchique.

Mais pour I'heure il n’existe pas réellement de support théorique permettant
d’associer stratégie multigrille et modélisation markovienne. La méthode générale-
ment retenue consiste a se doter d’une pyramide multirésolution d’observations et de
primitives. L’estimation des primitives & une résolution donnée est faite a ’aide d’un
modele de Markov, le méme a toutes les résolutions. Seuls les parametres du modele
peuvent étre modifiés d’un niveau a ’autre et ce de fagon entierement heuristique.
La coopération entre les différentes résolutions est descendante :

e le champ d’étiquettes est estimé au niveau ¢,

e ce champ projeté au niveau ¢ — 1 (résolution immédiatement supérieure) sert
d’initialisation pour 'algorithme d’estimation & ce niveau.



Cette technique a déja été étudiée dans le cas la stéréovision [2] et dans celui de
Pestimation de champ de déplacements [23, 18]. Si elle donne d’assez bons résultats,
elle est cependant dépourvue de fondement théorique quant au choix de modeles
markoviens identiques a tous les niveaux et quant au réglage des parametres de ces
modeles. Dans la pratique les parametres sont d’ailleurs généralement pris identiques
a toutes les résolutions.

S’inspirant de la théorie des “groupes de renormalisation” issue de la physique
statistique, Gidas [15] a fourni une approche mathématique cohérente de la modé-
lisation markovienne multirésolution. Malheureusement la formulation obtenue est
bien trop complexe pour étre mise en oeuvre sur les modeles existants hormis celui
simple dit modele d’Ising. Parallelement Bouman et al. {5] présentent une approche
simple et séduisante de la question. L’originalité de leur approche réside dans ’esti-
mation d’une structure pyramidale classique de primitives a partir d’un seul niveau
d’observations. Mais il subsiste encore dans leur formalisme une grande part d’heu-
ristique au niveau de la modélisation a priori du champ d’étiquettes par des champs
de Markov identiques a tous les niveaux (méme systéme de voisinage, mémes fonc-
tions de potentiel et surtout mémes valeurs des parametres de ces fonctions).

Nous présentons dans cet article une approche multiéchelle de la modélisation
markovienne qui est a la fois mathématiquement cohérente et facilement implémen-
table. L’algorithme consiste a explorer des espaces de configurations emboités, inclus
dans D’espace sur lequel le probleme d’optimisation traité est originellement posé.
On montre que cette technique d’exploration est équivalente a un algorithme mul-
tirésolution sur une structure pyramidale de primitives couplée & un seul niveau
d’observations, analogue a celle de Bouman et al. Dans cette structure particuliere,
les modeles markoviens aux différents niveaux ne sont plus définis de fagon heu-
ristique, mais sont completement déterminés par le modele original a la résolution
la plus fine, contrairement au modele markovien multirésolution de Bouman et al.
Cette approche généralise un travail récent de B. Levy [24] sur les modéles marko-
viens gaussiens linéaires, aux modeles markoviens généraux non-linéaires.

La présentation du cadre mathématique pour la modélisation markovienne mul-
tiéchelle fait I’objet de la section 2. La mise en place de ce formalisme nouveau est
ensuite détaillée dans le cadre de I’analyse du mouvement (section 3). Il est appliqué
d’une part a un algorithme markovien de détection du mouvement et d’autre part
a un algorithme simple de mesure du déplacement. Des expérimentations sur scénes
réelles démontrent l'efficacité de ’approche par rapport aux techniques multigrilles
heuristiques utilisées jusqu’alors.

2 Modeles markoviens multiéchelles

Nous allons avant toute chose rappeler les grandes lignes de la modélisation marko-
vienne et de I’estimation bayesienne globale en traitement d’images. Cela permettra
d’introduire les principales notations utilisées dans cet article.
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2.1 Modeéles markoviens et estimation bayesienne globale

Les observations (informations dont on dispose pour effectuer ’analyse) et les éti-
quettes (informations que 'on cherche a extraire des observations) sont supposées
former des champs aléatoires définis sur des grilles rectangulaires S et S; (identiques
ou non):

0={0,s€85} E={E,s€S5)}

ol s désigne un site d’une des grilles. On notera o = {o,,s € S1} et e = {e,,5 € Sz} -
une réalisation quelconque de chacun de ces deux champs. Les étiquettes E, prennent
leurs valeurs dans un ensemble discret A. L’ensemble de toutes les configurations
possibles de E est donc = Al52l o |S;| désigne le cardinal de S,.

Le critére d’estimation retenu est souvent celui du Mazimum A Posteriori (MAP) :
étant donné le champ d’observations o, on cherche le champ d’étiquettes é le plus
probable au sens de la distribution a posteriori. Soit

égargmeanx p(E =¢/0 = o). (1)

Notons que I'on peut trouver d’autres criteres dans la littérature [21).
L'un des intéréts de ce critere est qu'on peut lui appliquer la regle de Bayes, ce
qui donne apres simplification :

€ = arg max plo/e).p(e) . (2)

Le premier terme de la fonction a maximiser (probabilité d’occurence des ob-
servations conditionnellement aux étiquettes) sera déterminé en modélisant le lien
entre les étiquettes et les observations. Le second, probabilité d’occurence de e, ré-
sultera d’'une modélisation a priori des propriétés du champ d’étiquettes. Celle-ci se
fait simplement en supposant le champ EF markovien relativement a un systeme de
voisinages G = {G,,s € S} . En vertu du théoréme de Hammersley et Clifford [4],
E suit une distribution de Gibbs

a 1 _
HE=e) = n(e) & — etilo (3)
ou

e La fonction d’énergie U,(e) se décompose en une somme de potentiels locaux

sur les cliques ¢ € C engendrées par G ? :

Us(e) & Y Vile) (4)
ceC

V. n’étant en fait fonction que des étiquettes portées par les sites de c.

!Rappel des proriétés d’un systéme de voisinages:
1. Vs€ Sy, 5¢ G,
2. V(5,r)C Sz, r€G, & s€G,

2C est ’ensemble des parties de S, dont les éléments sont voisins deux a deux.



e Z, fonction de partition, est définie par :

Z 2 Y et (5)
c€N

C’est le choix des potentiels locaux V, qui va permettre de conférer au champ d’éti-
quettes des propriétés a priori pertinentes.

Supposons que p(o/e) > 0,Vo,Ve. En posant U;(e,0) = — In(p(o/e)) on voit que
€ est un minimum global de la fonction d’énergie Uf(e, 0) = U;(e, 0) + Us(e):

€ = arg Il’élrlzl Ui(e,0) + Us(e) . (6)

La recherche d’un tel minimum est un classique probleme d’optimisation. Une
solution approchée peut étre obtenue soit par des algorithmes déterministes dont
I’algorithme ICM (iterative conditional modes) est un exemple [4], soit par des al-
gorithmes stochastiques de type “recuit simulé” [14]. Les algorithmes stochastiques
convergent théoriquement vers un minimum global de la fonction d’énergie, mais avec
une lenteur souvent rédhibitoire pour des espaces de configurations tres grands. On
leur préfere donc généralement des algorithmes déterministes. Ceux-ci, s’ils conver-
gent beaucoup plus rapidement, présentent cependant I'inconvénient de se piéger
dans d’éventuels minima locaux de la fonction d’énergie et risquent donc de conver-
ger vers des estimations de qualité inférieure. Pour pallier ce défaut on peut initiali-
ser ces algorithmes avec des configurations supposées proches d’un minimum global.
C’est cette idée qui est mise en oeuvre dans les techniques multigrilles descendantes.

2.2 Modeles multiéchelles

Lorsqu’on cherche a traiter par des techniques multigrilles un probleme modélisé
a ’aide de champs de Markov, la principale difficulté réside dans ’ajustement des
différents parametres en fonction de la résolution. Comme il est montré dans [15], le
svsteme de voisinage peut d’autre part varier d’un niveau a 'autre. Dans [15] Gidas
a adapté 'approche par groupe de renormalisation issue de la physique statistique
pour élaborer un modele markovien multirésolution cohérent. Cette approche postule
essentiellement que I’énergie d’une réalisation du champ de Markov étudié ne change
pas avec le niveau de résolution. Malheureusement la méthode décrite par Gidas
n’est vraiment utilisable que pour des modeles tres simples. Bouman et al. [5] ont
récemment présenté une approche différente basée sur ’estimation d’une pyramide
de primitives a partir d’un seul niveau d’observations. Cependant cette modélisation
reste heuristique, en particulier au niveau du réglage des parameétres.

L’approche que nous présentons, tout en abordant de fagon cohérente le pro-
bleme de multirésolution markovienne et celui associé, de conservation d’énergie a
travers la structure multiéchelle, fournit une modélisation facilement implantable et
qui peut étre considérée comme une généralisation des travaux de B. Levy [24]. Nous



présentons maintenant de facon assez générale ce modele markovien multiéchelle.

Supposons que les seules observations dont nous disposions pour établir notre
modele multiéchelle soient définies sur une grille S correspondant a ’échelle la plus
fine, et que les étiquettes recherchées soient définies sur le méme ensemble de sites :

E={FE,,seS} O={0,,s€S}

Supposons d’autre part que I’étiquette E, en un site s ne soit liée aux observations
que par |'intermédiaire de O,. L’énergie U, (¢, 0) se décompose de la fagon suivante :
Ui(e,0) = Z l(es,0). (7)
€S

Cette décomposition est celle qui apparait effectivement dans nombre des modeles
markoviens existants. Quoi qu’il en soit, dans le cas ou I’hypothese précédente n’est
pas réalisée, en restauration d’images floues par exemple [14], il est facile d’adapter

les calculs qui vont suivre.

Enfin supposons que le systeme de voisinages G soit constitué des 8-voisinages
ou voisinages d’ordre 2, pour lesquels un site s a 8 voisins. Il existe alors 10 types
de cliques, composées de 1, 2, 3 ou 4 sites mutuellement voisins (Fig.1). Ce systeme
de voisinage est le plus répandu ; des voisinages d’ordre supérieur sont cependant
parfois utilisés. Ce cas pourrait aussi étre traité par ce qui va suivre.

en )
%

voisinage de 5,0,

cliques associées & G

Figure 1 : Voisinage d’ordre 2 et cliques associées

L’idée d’une approche multiéchelle est de résoudre le probleme (6) dans des
espaces de configurations emboités Q" C Q"' C --- C Y C---C AN C A =N
correspondant a des configurations de plus en plus “fines”, dans un sens que nous
allons préciser. Soit a estimer la suite de configurations :

é(i) 2 argmin Us(e,0) + Up(e) - (8)

-1



Définissons maintenant ces sous-ensembles ) de configurations. Supposons que
la grille rectangulaire S ait des dimensions de la forme 2™ x 2™ ; alors on peut
la diviser en N; blocs carrés de 2' x 2' sites, ¢ vérifiant 1 < inf(m,m'}. Notons
Bi, k =1,---,N; ces blocs et B' la grille rectangulaire qu’ils forment. On a N; =
2m+m'=2 ]e sous-ensemble ' des champs d’étiquettes a I’échelle i est ’ensemble
des configurations e € 2 constantes sur les blocs By, k=1,---,N; :

e€N © Vse B e =¢i, pour k=1, --- N; (9)

el étant donc 'étiquette commune 3 tous les sites du bloc B} pour le champ e € 0.
Notons qu'il est tout a fait possible de donner une définition plus complexe a I’
ensemble ', comme par exemple ’ensemble des champs affines par morceaux sur
les blocs B}. Nous nous en tiendrons dans le présent article a la premiére définition.

Nous allons maintenant expliciter la fonction d’énergie U(e, 0) pour une échelle :
donnée. Pour cela on réécrit les fonctions d’énergie (4) et (7) en utilisant la propriété
(9). Soit e € ' :

Ur(e,0) = > l(es,05)

s€S

= X D lesol) (10)

BieB' seB,

que |'on peut formuler :

Ue,0)= 3 I'(ek,o0) (11)

BeB"

avec :

F(eh,0) £ S ey, 0,) - (12)

s€B,
Définissons sur B' la relation de voisinage suivante :
o Bi, = B,
B, etB, voisins ¢ § ou (13)
3ceC:cNB, #0,cnNB; #0

On voit simplement que 1'on dote ainsi B' d’un systeme de 8-voisinages. Soit D'
I’ensemble des cliques associées.

Etant donnée une clique ¢ de C, ¢ peut étre positionnée de quatre fagons diffé-
rentes par rapport a la grille de blocs Bj:

e c est incluse dans un bloc B} (Fig.2a):
cCB;.

Soit C; I’ensemble de ces cliques.



e c contient au moins deux sites et est “a cheval” sur deux blocs {B},, B, } € D'
(Fig.2b):
=2 ]
ccUB; e cnB#0 pour 1=1,2.
=1

Soit C}, 4, 'ensemble de ces cliques.

e ccontient au moins trois sites et est “a cheval” sur trois blocs { B , B},, B}, } €
D (Fig.2¢c):
=3 )
cClUBi e cnB,#0 pour 1=1,2,3.
=1

Soit C,‘;) ka.ky Vensemble de ces cliques.

e c contient quatre sites et est “a cheval” sur quatre blocs { B}, , Bi,. B},, B, } €

D' (Fig.2d):

=4

cC UB,';‘ et cﬁB};laéQ) pour 1=1,2,3,4.
I=1

Soit C;;1 k2.ks.k, L €nsemble de ces cliques.

Eb Bl‘c; ]B;Q ’B;q B;-Q ;‘1 B;Q
{
z 1 =g
Bi’is Bka B ;u
a b c d

Figure 2 : Exemples de position d’une clique ¢ par rapport aux blocs B}

L’énergie U,(e) peut donc se décomposer de la fagon suivante :

Up(e) = 3 Vi(e)

ceC
- Y T
BieB' ceC}

+ X 2 Vile)

{B;‘l ,8;2 }eD: cec;q &2
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+ 2. > Vile)

{B; .B} .Bj }eD' ceC;

ky.kg k3

+ > 2 Ve (14)

{B;‘l .8;2 ‘B;‘a ‘B;fd }ep! ceC;] kg .k3 .k

que ’on peut simplifier :
U(e) = 3 Vied)
BieB

+ Z ‘/;:1 ,kz(e‘k; I e;r;)
{Bj, ,B;Z}G‘D"

+ ) Z ‘/‘:) ,k;,ks (62] 9 eik) v 623)
{8}, B}, B}, }er*
+ Z 7‘:1 ,k;,k3,k4 (e;.:] 9 ei;’ eig’ ei, ) (15)
{B;l ,B"Q.B;:3 .B;‘]E'D'
avec :
o N
Vi(ek) =2 Vele) (16)
c€C,
Vi ko (€, s €,) = ) Ve (17)
¢:€C,'tl ks
. . . . A
Vi ka ks (€, €kyr €y) = 2 Ve (18)
CGC;)’,‘?I,‘S
. . . . . A
V’:hkz.ksyka (elx’e;fa’e'ks’e;u) = Z Vc(e) : (19)
CGCL] ko .k3 kg

Les vraisemblances I(e,,0,),s € S et les potentiels V.(e),c € C étant donnés il
est alors possible grace a (11) et (15) d’expliciter simplement I’énergie totale U(e, o)
pour les configurations appartenant a I'un des sous-ensembles . C’est ce que nous
allons faire pour deux exemples d’analyse du mouvement dans les sections suivantes.
Mais voyons auparavant comment le modele développé peut étre interprété en terme
de structuration pyramidale des primitives.

2.3 Modele multiéchelle et modele pyramidal

On peut remarquer que le terme Us(e), e € ' donné par (15) se décompose sur les
cliques de blocs engendrées par un systeme de 8-voisinage. D’autre part chaque bloc
ne présente qu’une variable & estimer : ’étiquette e, commune aux différents sites
qui le composent. Il semble donc naturel pour une échelle donnée, d’assimiler chaque
bloc B} a un unique site s d’une nouvelle grille rectangulaire S* isomorphe a B°.
En particulier ' est dotée d’un systéeme de 8-voisinage que 1’on notera G'. Celui-ci

10



engendre un ensemble de cliques C'. Chacun de ces sites s € S'portera I’étiquette
du bloc qu’il représente, et que I’on notera E:. On définit ainsi de nouveaux champs
d’étiquettes E* = {E!,s € S'} ayant respectivement pour ensemble de configurations
I = Al isomorphe & 0, avec I'® = Q° = Q. Notons ®* la bijection de I'' dans €
(Fig.3) : . ‘ .

. ' —

e — e=d(e)

(20)

On obtient finalement une structure pyramidale des primitives dans le sens ou chaque '
grille S' est quatre fois plus petite que la “précédente” S*~! (Fig.4).

A= |x|* AVARIAY A\ANA 7
V|7 |™ = AVARIRY ANA AN/
N|\A|¥ |/ V| V== Y AV AV AV
>I%|=|X V|l Fj=|= v AvAvdvd
@0(60) (I)l(cl) @2(62)
A=\ |*
VI|7|™ = AR P
NEAL ¢= .
=[x ]=<]x e’ )

4]
o

Figure 3 : Exemples de configurations €' € I'* et ®'(¢') € '

Il reste a définir pour chaque niveau de résolution ¢ la distribution jointe p(e', 0) =
2 exp{—U'(€',0)}. Pour cela on poursuit I'identification entre I'"* et ©2*. Etant donnée
une configuration €' € I'* et ®'(e’) la configuration correspondante dans ' (®'(ef)
est en quelque sorte le “zoom” de €' A la résolution la plus fine), on pose :

Ui(e',0) & Ui(e',0) + Ui(e) (21)

avec
Ui(¢,0) & Uy(®'(e'),0) (22)
Ui(e') & Up(®'(e)) . (23)

L’expression (11) permet d’écrire :

U{(ei,o)

3" 1€l 0) (24)

SES?

11



avec : o

(e 0)= Y e, 0) (25)

reB;
ot B! est le bloc de B' associé au site s de S', et e désigne pour simplifier &*(e*). On
retrouve pour cette énergie I'expression introduite de fagon heuristique par Bouman
et al. dans leur modéle pyramidal [5]. Quant au second terme de 1’énergie il s’écrit
tres simplement d’apres (15):
Uy(e)) = 3 Vi(e') (26)
c€C’

ou les potentiels V/(e') se déduisent facilement de (16), (17), (18) et (19). IIs se
calculent a partir des potentiels V.(e). Notons que Bouman et al. {5] évoquent, dans
le cas particulier de la segmentation d’images texturées, une définition identique
des fonctions d’énergie des champs d’étiquettes aux différentes résolutions. Mais en
raison de la modification de I’anisotropie du modéle a travers la structure pyramidale
induite par cette définition (vois section 3), ils ont préféré conserver la méthode
classique et heuristique consistant a prendre le méme modele (systeme de voisinage,
forme des fonctions de potentiel et valeurs des parameétres) a chaque niveau. Les
résultats que nous présentons plus loin semblent montrer que les réticences liées a
la modification des propriétés spatiales du modeéle markovien avec 1’échelle ne sont
pas fondées.

AN

[A TS
(] T TN~
(7] ] 7] Y] 7] 7]
] ] 4] NN/~ ~

»

champs d’étiquettes €' champ d’observations o

Figure 4 : Structuration pyramidale des primitives

L’identité d’énergie entre €' € T et ®(e') la configuration correspondante dans
Q' permet de remplacer de fagon équivalente 'estimation des configurations é(z) € Q*
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définies par (8), par ’estimation de la suite de configurations é' € T, :
é' = arg mi{p Ui(o,€') + Uj(e') . (27)
C'G ]

Ceci permet une implémentation avantageuse du modéle car dans cette version
pyramidale, le volume des données traitées est d’autant plus faible que la résolution
est grossiere. D’un point de vue pratique, nous traitons ce probleme d’optimisation
multiple par une classique stratégie descendante associée a un algorithme détermi- -
niste (I’algorithme ICM en 'occurence, [4]) : é" est estimée la premiére ; ensuite,
si €' désigne I’estimée de é' obtenue, alors I’algorithme d’estimation & la résolution
i — 1 est initialisé par [®'~!]! o ®*(é'), interpolation par répétition de é' au niveau
1 — 1 (Fig.5).

niveau ¢ € T

1
niveau i — 1 /— M/~ /— S e S~
[//)’/ﬁ/ A S /\/\/
SNNNNS remwo»/\/\/ \
NN\ //\///

[(pi-l]-loq,i(é{) € ri-l éi-l € Fi—l

Figure 5 : Stratégie multiéchelle descendante

Notons bien qu’a chaque niveau de résolution, la modélisation markovienne de
la distribution jointe p(e',0) = 2 exp{—U'(e',0)} se déduit complétement de la
distribution & la résolution maximale p(e,0) =  exp{—U(e,0)}. En particulier on
obtient pour la modélisation a priori du champ d’étiquettes E* un champ de Markov
entierement déterminé (systeme de voisinages, forme des fonctions de potentiel et

parametres de ces fonctions) par la donnée des caractéristiques du champ a résolution
0.
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3 Applications en analyse du mouvement

3.1 Application 2 un modéle simple de détection du mou-
vement

Nous avons appliqué I'approche multiéchelle qui vient d’étre décrite & un modele
markovien de détection du mouvement. Ce modeéle permet de détecter le mouve-
ment dans une scene statique avec objets mobiles dans le cas ou le recouvrement
d’un masque de mouvement par lui-méme entre deux images successives est faible
[7) (un modele plus complexe a été développé pour appréhender ce probleme de
recouvrement (7]).

La grille S considérée est une grille de sites pizels et ’on travaille sur une séquence
d’images échantillonnées a intervalle dt dans le temps. Soit f,(s) la luminance (ou
intensité) observée a I'instant ¢ au site s (pour plus de commodité le site considéré
n'est plus placé en indice pour permettre d'indiquer en indice I'instant considéré).
La détection du mouvement repose sur l’analyse des variations de la fonction de
luminance entre deux instants ¢t — dt et t. Les observations sont donc les différences
inter-images

ou(s) £ 1£u(s) = fe-ar(s)]- (28)

A ces observations quantitatives sont ajoutées des observations symboliques bi-
naires 6;(s) € {0,1} indiquant la présence (0;(s) = 1) ou I’absence (o;(s) = 0) de
variations significatives de luminance au site s entre les instants ¢t — dt et t. Elles
sont obtenues par un détecteur de changement dans lequel I’intensité est localement
modélisée par une fonction linéaire additionnée d’un bruit blanc gaussien de variance
constante (voir [7] pour plus de détails).

Les étiquettes quant a elles prennent leurs valeurs dans A = {0, 1}, pour indiquer
Pabsence ou la présence de mouvement en chacun des sites pixels a I’instant ¢ :

{ e(s) =0 = s € zone statique, (29)

efs)=1 = s € zone en mouvement.

Enfin les observations aux instants ¢ et ¢ +dt seront nécessaires a la détection des
mouvements a I'instant ¢ (on utilise donc les images fi—4:, fi €t fi+4: de la séquence).
La fonction d’énergie globale se décompose en trois termes :

_ - A - -
U(et, 01, Otqdey Oty Or4dt) = y11(61,01,01+dt) + Ulz(et,ot,owdzl + Usz(er) (30)

Ui (e1,0¢,0t4 de+8¢101 4 dt)

que nous allons détailler :

e conformément au modele général présenté en section 2, I’energie U; se dé-
compose en somme de potentiels sur les cliques engendrée par un systéme de
8-voisinage

Uer) & 3 Vi(er) (31)

ceC
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Le choix des potentiels permet de conférer des propriétés a priori sur le champ
d’étiquettes. Dans cette application, nous recherchons des masques de mouve-
ment compacts, a I'image des objets mobiles dont ils sont la projection dans le
plan image. Nous attribuons pour cela un potentiel non nul aux seules cliques
binaires ¢ = {s;,s2} € C. Il s’agit d'un potentiel “a niveaux”, indépendant de
Iorientation des cliques :

a {+ﬂ2 51 e(81) # es2) (32)

Viey.e2}(€t) =B st es1) = es2)

ou B, est un parametre réel positif.

U1 exprime le lien entre variations temporelles de luminance et étiquettes,
selon un modele statistique (voir [7]) :

Ui(et, 01, 0t4at) 2 Z{ -é%[oH,dt(s)—\Il(e,(s))]2+—§—[ot(s)—\Il(e,(s))];’ } (33)
8€S

ou :
0 siefs)=0
postes)=1

2
U(e(s)) = { (34)
o? est une variance supposée connue et u est un parametre réel positif repré-
sentant en quelque sorte la variation moyenne de luminance en un site ou se

produit un mouvement.

U,. permet d’éviter la prise en compte des zones d’occlusion (zones apparais-
sant ou disparaissant entre deux instants) aux bords des masques [7]:

Ura(et, 01, Gt 4ar) £ 21(61(5),5:(3),514-4:(3)) (35)

S€Es

les valeurs de la fonction ! étant données par la table 1 (3; est un parametre
réel positif).

L’énergie U, = U,; + U, étant manifestement de la forme (7), ce modele de

détection entre bien dans le cadre général présenté dans la section 2.2. Nous pouvons
donc, a partir de ce modele markovien déduire par la méthode proposée un modele
multiéchelle, dans lequel la distribution jointe a une échelle 7 est

R o 1 .. o
P(C;,Ot,owduot,otwt) = 'ZeXP{—U'(C;,Ot,0t+du0t,0t+dt)}
t

ou I’énergie globale a 1’echelle 7 s’écrit :

i0 4 - - a R f (8 = = R
U'(ey, 0t, 014dty Oty Ot4dt) = Ull(enotsoH'dt)+U12(et’ohol+dt)+UQ(et) (36)
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et(s) | 0e(s) | Orae(s) | Le(s).0,(5), be4de())
0 | 0 0 —6,/2
0o | o0 1 _B,/2
1 0 0 B
1 0 1 5
0o | 1 0 —B./2
o | 1 1 8,
1 1 0 8,
1 1 1 —B./2

Table 1 : Définition de la fonction [,(e(s), 0:(s), 0r4ar(s))

D’apres (24) et (25):

a E Z [Ot+df(7') - \I}(e:(s))]z + [01(7‘) - \I’(e;(s))]2

Ui (et 00, 0t4ar) (37)
8€S' reB; 20°
C ot = = Jal K _ _
Uja(€t 01, 04at) = E E I(e3(8),0¢(r). 6r4a:(r)) (38)
3€S' reB;
la fonction ! étant donnée par la table 1.
Quant a Iénergie U}, les calculs donnent :
i 1y & it
Us(er) = Z Vi(er) (39)

c€C?

ol un systéme de 8-voisinage est considéré. Les potentiels V! sont nuls sur les cliques
de plus de deux sites. Si C}, C!, et C; sont respectivement les ensembles de cliques
binaires horizontales, verticales et diagonales, alors les potentiels sont les suivants :

[ pours € §* Vi(el) 2 _pB
i i B iy 2 +<1;:w-ﬂ2 st e;:(sl) # 6;:(32) '
§ pourlsnsaf €GUC - Vi, py(e) = { —qi, B2 si €i(s;) = €i(sy)
i i o o) teiBa sioes1) # eisa)
{ pour{sy, s} € G V{,]'”}(e,) - { —gi.B2 si €j(s1) = €i(sz)

(40)

avec p' = 2(2' - 1)(2"*' - 1), ¢, =2+ 2(2° — 1) et ¢} = 1. On observe pour i > 0

Papparition d’une anisotropie spatiale inexistante au niveau le plus fin. En effet, alors

que le parametre associé aux cliques diagonales reste égal a 1, celui correspondant
aux cliques horizontales et verticales prend des valeurs qui augmente avec .

Le modele multiéchelle ainsi défini a été appliqué a différentes séquences, associé

a une technique descendante classique et a une estimation des champs d’étiquettes
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par lalgorithme ICM, comme il est expliqué dans la section 2.3. La structuration
pyramidale des étiquettes est faite sur quatre niveau (n = 4) et I’algorithme ICM est
appliqué en balayant I'image dans le sens lexicographique (de gauche a droite et de
haut en bas) puis dans le sens contraire. On notera RME (Relaxation Multiéchellej
cette méthode.

A titre de comparaison nous avons appliqué aux mémes séquences les algorithmes
suivants :

e estimation monorésolution du champ d’étiquettes par relaxation déterministe
(ICM).

e estimation monorésolution par relaxation stochastique basée sur ’échantillon-
neur de Gibbs [14]. La loi de descente en température utilisée est exponentielle
:T(j) = Tp.A* avec A = 0.97 et T = 300.

e estimation multirésolution classique (stratégie descendante) avec relaxation
déterministe (ICM) : on construit une pyramide passe-bas d’observations. L’es-
timation se fait de la résolution la plus grossiere vers la plus fine avec initiali-
sation au niveau i par |’estimée obtenue au niveau ¢ + 1. Le modele markovien
a chaque niveau est celui décrit par (30), (31), (33) et (35), avec les mémes
parametres pour tous les niveaux.

e estimation multiéchelle sur la base du modele présenté et défini dans le cadre
de la détection par (36),(37),(38), (39) et (40).

Nous noterons RD (Relaxation Déterministe), RS (Relaxation Stochastique), et
RMR (Relaxation Multirésolution) les trois algorithmes précédents. Pour les quatre
algorithmes, dans le cas ou la relaxation n’est pas initialisée par une estimée a un
niveau précédent, elle est initialisée par ..

Nous présentons ici ’exemple d’une scene réelle de trafic routier appelée “auto-
route” (Fig.6a) dans laquelle :

e un camion suivi d’une voiture s’éloignent de l’observateur, tandis qu’une se-
conde voiture est en train de doubler le camion,

e dans le coin supérieur gauche de I'image on apergoit plusieurs voitures venant
en sens inverse.

La taille des images de cette séquence est 128 x 256 pixels.

Les valeurs données aux différents parametres sont les mémes pour les quatre
algorithmes :
fp =100 B, =20 p =10
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Figure 6 : Deux images des séquences étudiées : (a) séquence “autoroute”, (b) sé-
g )
quence “voiture”, (c) séquence “mobi”

Le critere d’arrét est le méme dans tous les cas : la relaxation qu’elle soit déterministe
ou stochastique est stoppée des qu’un balayage complet de I'image se produit avec
au plus un changement d’étiquette.

Dans ce probleme, les énergies obtenues par les différents algorithmes testés sont
sensiblement les mémes. Cela tendrait a prouver que dans ce cas précis la fonc-
tion d’énergie est dépourvue de minima locaux prononcés : quelle que soit la mé-
thode employée, on converge assez rapidement vers le minimum global de 1’énergie.
Nous indiquons cependant pour chacun des algorithmes les temps de convergence en
nombres d’itérations équivalentes (table 2), une itération équivalente correspondant
au balayage complet de I'image a résolution maximale.

algorithme RD | RS | RMR | RME
nb itérations équivalentes | 22 | 294 | 17.8 | 7.25

Table 2 : Temps de convergence en nombres d’itérations équivalentes

Les masques obtenus pour chacun des algorithmes sont présentés Fig.7. On cons-
tate que la multirésolution classique (RMR) converge plus lentement que 1’algo-
rithme multiéchelle et qu’en ’absence d’ajustement des parametres par rapport a
’échelle, le résultat obtenu est de mauvaise qualité : deux objets mobiles (le camion
et la voiture qui le double) n’ont pas été détectés. Cela est du a 'important recou-
vrement de ces deux objets entre les deux images successives considérées. Dans la
mesure ou ils correspondent & des zones assez homogenes, les variations temporelles
détectées sont trés faibles®. Une telle dégradation des résultats par l'introduction
de techniques multigrilles classiques est un risque intrinseque de cette méthode. En

3Un modéle de détection plus sophistiqué prend en compte ce probleme de recouvrement dans

(7]
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effet, les modeles généralement développés ont un domaine de validité restreint a
un type d’images dont les caractéristiques sont rarement indépendantes de ’échelle.
Ainsi, dans notre exemple, il est possible d’améliorer les résultats de la relaxation
multirésolution (RMR), mais pour cela un réglage entierement heuristique des pa-
rametres en fonction de la résolution est nécessaire. Cette difficulté n’apparait pas
dans notre relaxation multiéchelle dans la mesure ou le modele intégre lui-méme
de fagon cohérente une adaptation du modele d’origine aux différents niveaux de la
structure pyramidale d’étiquettes. Enfin remarquons que c’est ce dernier algorithme -
qui présente, dans ce cas, la plus grande vitesse de convergence.

Figure 7 : Resultats des quatre versions de ’algorithme de détection en un instant

de la séquence “autoroute”: (a) RD (b) RS (c) RMR (d) RME

3.2 Application a un modéle simple de mesure du dépla-
cement

Nous avons procédé de la méme fagon pour un modele simple et classique de mesure
du déplacement dans une séquence d’images [23).

Dans ce modéle, les luminances observées, fi(s),s € S, sont les uniques ob-
servations utilisées pour l'estimation. On cherche a estimer le champ de dépla-
cement d; = {d:(s),s € S} entre les instants t et t + dt. Le vecteur d(s) ex-
prime que le point physique situé au site s a I'instant ¢ se trouve au site s + d;(s)
a l'instant t + dt. Ces vecteurs sont donc définis sur la meéme grille de discréti-
sation S. On limite de plus 'espace des configurations en imposant aux compo-
santes (entieres) de ces vecteurs d’appartenir & {—dmez,dmaz} avec dmaz EN*. Ainsi
A = {—dmar,dmar} X {—dmaz,dmaz}, €t card A = (2dmaz + 1)%.
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La fonction d’énergie globale se décompose en deux termes

U(dy, fi, tesar) Zl (di(s), fi(s), fraar(s)) + Z Ve(d,)

s€ES ceC
~ | —

Ul(dhfl)j(+dt) U2(dg)

¢ le premier terme correspond & la DFD (différence inter-images déplacée), et
exprime I’hypothese de luminance constante au cours du temps pour un point
physique donné :

Vs €S, U(du(s), fi(s), fraar(s)) & { fils) = furar(s +du(s)) 12 (41)

e le second terme dit de “régularisation” favorise les champs de déplacement
“lisses” et pénalise donc les variations brutales entre deux sites voisins. C étant
I’ensemble des cliques engendrées sur S par un systéme de 8-voisinages :

a [[de(s1) = di(s2) ] st ¢ = {s1,50}

VeeC, V(d) & {0 sic= (42)

ou a est un parameétre réel positif permettant de régler le poids relatif des
deux énergies U, et U,.

Contrairement au modele de détection précédemment étudié, le présent modele, bien
que de formulation simple, conduit a une optimisation difficile. En effet, du fait de
la forte non-linéarité de la fonction a estimer (due au terme de DFD) [22], celle-ci
présente de nombreux minima locaux vers lesquels les algorithmes de relaxation ris-
quent de converger. Il s’agit donc d’un exemple intéressant pour comparer en terme
de vitesse de convergence et de qualité de 1’estimée, les approches multirésolutions
classiques et ’approche multiéchelle que nous proposons.

Le modele remplissant les différentes conditions énoncées dans la section 2.2,
on peut en dériver un modele multiéchelle caractérisé a I’échelle : par la fonction
d’énergie :

U], firtesar) & Uildis fo forar) + U3(di) . (43)

Comme pour la détection, (24) et (25) donnent :

Uli(d:aftafﬁdt) = Z Z {f,(r)—f,+d,(r+d§(s)) }2 (44)

8€S* reB;

et apres calculs, on trouve pour I’énergie U, ’expression suivante :

Uidi) & ¥ Vi) (45)

cect
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ou S* est munie d’une structure de 8-voisinages et les potentiels V' valent :

[ pour c€C—(CLUC,UC))  Vi(di) 29
< pour {81,32} € C;l U C:J ‘/'{fs;,sg}(d;-) g q;;v'a “d;(sl) - d;(SQ)Hz (46)
| pour {s1,8:} € C} Vipen(d) £ gha lldi(s:) = di(s2)l?

avec gi, = 2'+2(2' —1) et ¢} = 1. Comme dans le cas de la détection du mouvement,
Papplication du modele multiéchelle induit pour ¢ > 0 une anisotropie spatiale
inexistante au niveau le plus fin (z = 0).

Pour ’étude comparative des différents algorithmes markoviens d’estimation du
déplacement par DFD, nous avons dans un premier temps utilisé quatre séquences :

e la séquence “autoroute” dont il a déja été question (Fig.6a) ;

¢ une séquence nommeée “voiture” d’'images 64 x 64 pixels, combinant un mouve-
ment translationnel de la caméra et le mouvement d’une voiture se rapprochant
de 'observateur (Fig.6b) ;

e une séquence nommée “mobi” d’'images 128 x 336 pixels, dans laquelle la ca-
méra effectue un panoramique sur une scene ou ’on distingue une tapisserie de
fond, un calendrier en translation verticale et un train se déplagant en poussant
un ballon (Fig.6c¢) ;

Les quatre algorithmes testés sont, comme pour la détection :
¢ la relaxation déterministe monorésolution (RD).

o la relaxation stochastique (RS) basée sur 'échantillonneur de Gibbs, avec la
loi exponentielle de descente en température T'(3) = Tp. A7.

o la relaxation multirésolution classique avec ICM (RMR) sur une pyramide a
trois niveaux (n = 3), avec la méme valeur du parameétre o a tous les niveaux.

¢ la relaxation multiéchelle (RME) basée sur le modéle précédement développé,
avec n = 3.

Pour les deux séquences, nous avons pris a = 20, et le critéere d’arrét des algorithmes
est le suivant : ’algorithme de relaxation est stoppé lorsque qu’un balayage complet
de I'image se fait en changeant un nombre d’étiquettes inférieur ou égal a un seuil
7' dépendant du niveau de résolution (% = 10,7! = 2 et 72 = 0 pour la séquence
“autoroute”, 7% = 0,7 = 0 et 72 = 0 pour les séquences “voiture” et “mobi”).
Enfin, dans le cas ou la relaxation n’est pas initialisée par une estimée & un niveau
précédent, linitialisation est aléatoire.
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Les temps de convergence en nombre d’itérations équivalentes et les énergies fi-
nales pour chacun des algorithmes sont fournis dans les tables 3, 4, et 5. Pour les
séquences “voiture” et “mobi”, c’est logiquement la relaxation stochastique (RS) qui
fournit ’énergie la plus faible, mais au prix d’'un nombre d’itérations considérable ;
I'algorithme multiéchelle (RME}) que nous proposons, tout en étant le plus rapide des
quatre, permet d’atteindre 1’énergie la plus faible apres celle obtenue par la relaxa-
tion stochastique ; enfin, la relaxation multirésolution déterministe classique(RMR)
converge rapidement vers un minimum local de valeur assez élevée, parfois supérieure
a celle de ’énergie obtenue par relaxation deterministe monorésolution (RD). Les
constats sont les mémes pour la séquence “autoroute” a ceci prés que I’algorithme
de relaxation stochastique fournit pour le nombre d’itérations considéré une énergie
supérieure a celle obtenue par ’algorithme multiéchelle. Un meilleur choix de la loi
de descente en température (avec en particulier un coefficient A plus grand) doit
sans doute permettre de converger vers une configuration d’énergie inférieure.

Les champs de déplacement obtenus pour chacune des séquences sont donnés
respectivement en Fig.8, Fig.9 et Fig.10. Ils sont sous-échantillonnés pour plus de
lisibilité. L’observation de ces champs va dans le sens des remarques précédentes :
Palgorithme multiéchelle proposé fournit des résultats proches de ceux obtenus par
une relaxation stochastique tres coliteuse en temps de calculs.

algorithme RD RS RMR | RME
nb itérations équivalentes | 18 504 10.5 6.5
énergie finale 184192 | 126106 | 202727 | 163550

Table 3 : Temps de convergence en nombres d’itérations équivalentes et énergies
finales pour la séquence “voiture”

algorithme RD RS RMR | RME
nb itérations équivalentes | 32 259 16.88 | 7.46
énergie finale 1117945 | 766427 | 811468 | 749471

Table 4 : Temps de convergence en nombres d’itérations équivalentes et énergies
finales pour la séquence “autoroute”

Pour valider les précédents résultats nous avons testé les quatre algorithmes sur
41 paires d’images 64 x 64 pixels obtenues par mouvement synthétique de fragments
de scenes réelles. Le mouvement synthétique utilisé est le méme pour toutes les
paires d’images (Fig.11). Il est composé de quatre régions de mouvement : la région
supérieure gauche correspond & une translation, la région supérieure droite est ani-
mée d’un mouvement divergent, la région inférieure droite est le siege d’une rotation
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algorithme RD RS RMR RME
nb ttérations équivalentes | 24 651 31.74 10.5
€nergie finale 2339685 | 2090389 | 2346830 | 2124274

Table 5 : Temps de convergence en nombres d'itérations équivalentes et énergies
finales pour la séquence “mobi”
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Figure 8 : Champ de déplacement pour la séquence “voiture” : (a) RD (b) RS (c)
RMR (d) RME



Figure 9 : Champs de déplacement pour la séquence “autoroute” : (2) RD (b) RS
(c) RMR (d) RME
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Figure 10 : Champs de déplacement pour la séquence “mobi” : (a) RD (b) RS (c)
RMR (d) RME
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et la région inférieure gauche enfin, correspond a la combinaison de la rotation et
du mouvement divergent précédents.
Le graphique Fig.12 fourmt pour les 41 paires d’images testées et pour chacun

des algorithmes le rapport UJ—'l”—" ou Uyinale st ’énergie de la configuration obtenue

]umle

par lalgorithme considéré et URS finale €st celle obtenue sur la méme paire d’images
par l’algorithme stochastique. Le graphique Fig.13 donne quant a lui les temps
de convergence des quatre algorithmes en nombre d’itérations équivalentes, I’échelle
sur ’axe des ordonnées étant logarithmique. Ces résultats confirment les conclusions
tirées des tests précédents : d’un point de vue énergétique, I’algorithme multiéchelle
que nous proposons se rapproche du comportement du recuit simulé, moyennant
un temps de convergence trés inférieur. Visuellement, les champs de déplacement
obtenus par relaxation multiéchelle sont proches de ceux produits par relaxation
stochastique comme le montre un exemple quelconque tiré de la série de test, la
Fig.14. La relaxation multirésolution classique quant a elle fournit sur cet ensemble
de test des résultats médiocres, inférieurs en vitesse de convergence et en énergies
finales, a ceux de la relaxation multiéchelle et comparables a ceux de la relaxation
monorésolution par ICM.

On peut d’ailleurs s’étonner de ce dernier point, a savoir la faiblesse du gain
en temps de convergence de la relaxation multirésolution classique sur la relaxation
monorésolution. Cela s’explique peut-étre par la taille réduite des images initiales
(64 x 64 pixels). Les pyramides d’observations constituées d’images 32 x 32 pixels au
niveau : = 1 et 16 x 16 pixels au niveau 7 = 2, formées sur les images originales, sont
trés dégradées eu égard a la taille des filtres utilisés rapportée a la taille des images.
En conséquence les champs estimés aux niveaux plus grossiers (1 =1 et 7 = 2) sont
de qualité moyenne et fournissent au niveau le plus fin (: = 0) une initialisation qui
n’améliore pas de fagon notoire la vitesse de convergence ou la qualité du résultat (en
terme d’énergie) de la relaxation. N'utilisant que les observations au niveau le plus
fin, la relaxation multiéchelle, bien que mettant elle aussi en ceuvre une stratégie
descendante, s’affranchit de cette difficulté.

Nous avons présenté différents tests sur images réelles animées de mouvements
réels ou synthétiques, montrant |'efficacité de I’approche multiéchelle proposée, dans
le cas d’une fonction d’énergie présentant de nombreux minima locaux. Tout en
mettant en ceuvre une relaxation déterministe, elle réussit a éviter ces minima locaux
dans lesquels un algorithme multirésolution classique se piege, pour converger trés
rapidement vers une configuration de bonne qualité. Ceci permet d’envisager avec
optimisme I’application de la méthode a des modéles plus complexes pour lesquels la
minimisation de la fonction d’énergie est beaucoup plus difficile. En particulier, nous
étudions 'implémentation de l'algorithme multiéchelle sur un modéle markovien
couplé permettant simultanément I’estimation du champ de vitesse 2D [17] et une
segmentation au sens du mouvement {12].
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4 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une nouvelle approche markovienne multiéchelle
pour le traitement d’images. Nous en avons détaillé le formalisme dans le cadre de
la détection et de la mesure du mouvement.

Nous ’avons comparée sur ces deux exemples aux techniques existantes : re-
laxations déterministe ou stochastique et relaxation multirésolution classique. Nous
avons ainsi montré que cette technique multiéchelle présente des vitesses de conver-
gence légerement supérieures a celle de la technique multirésolution classique, a la-
quelle elle est apparentée par la stratégie de descente dans une structure pyramidale
d’étiquettes. Mais contrairement a la méthode classique elle évite les minima locaux
de la fonction d’énergie et ne nécessite aucun réglage heuristique de parametres en
fonction du niveau de résolution.

La qualité des résultats fournis par cet algorithme multiéchelle est proche de celle
obtenue au prix d’'un nombre beaucoup plus élevé d’itérations par un algorithme de
relaxation stochastique.

Le modele markovien multiéchelle que nous proposons présente donc d’intéres-
santes caractéristiques et de par son degré de généralité il peut étre appliqué a
d’autres problemes d’analyse d’images par champs de Markov. Notons enfin que par
sa définition particuliére des fonctions d’énergies a chaque niveau de résolution, ce
modele peut donner lieu a une parallélisation suivant un schéma d’échange d’infor-
mation entre niveaux, actuellement a |’étude [19].

8]
-1
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