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Résuḿe

Nous pŕesentons unéetude comparative de trois algo-
rithmes de suivià base d’homographies qui peuvent
s’ex́ecuter en temps réel : un algorithme non lińeaire (LM),
la méthode de Hager et Belhumeur (HB) et celle de Jurie
et Dhome (JD).

Après une analyse du contexte géoḿetrique, nous abou-
tissonsà un probl̀eme d’optimisation qu’il faut ŕesoudre
pour chaque image, séquentiellement. Nous montrons que
les ŕesultats des trois ḿethodes sont des compromis ro-
bustesse/pŕecision. Nous proposons des améliorations aux
méthodes nuḿeriques de ŕesolution associées aux algo-
rithmes (HB) et (JD) (sur la base des« mod̀eles avec
erreurs dans les variables» – E.I.V.). En enchâınant ces
algorithmes aḿeliorés, nous atteignons simultanément les
deux qualit́es pŕecit́ees.
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Abstract

In this study, we present a comparison of three
homography-based tracking algorithms that can run in real
time : a non-linear algorithm (LM), the Hager and Belhu-
meur (HB) algorithm, and that of Jurie and Dhome (JD).

The analysis of the geometrical context leads to an op-
timization problem that must be solved sequentially for
each image. We show that the results of the three me-
thods are robustness/precision tradeoffs. We suggest im-
provements of the numerical methods associated with al-
gorithms (HB) and (JD) (based on “Errors-In-Variables
modeling” – E.I.V.). By chaining the improved algorithms
we achieve both of the aforementioned qualities.
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Introduction
La mise en correspondance d’indices visuels communsà
plusieurs images est une des tâches fondamentales des
chercheurs en vision par calculateur. Dans le domaine de
la vidéo, cela d́ebouche sur un problème de suivi : il s’agit
de d́eterminer òu apparâıt l’image d’un objet dans les di-
verses vues de la séquence.
Cette aptitudèa suivre automatiquement un objet trouve
une application dans beaucoup de domaines, comme par
exemple :
– le contr̂ole de production, pour vérifier le d́eplacement

d’objets dans une usine ;
– la ŕealit́e augment́ee, pour inśerer ou retirer virtuelle-

ment des objets dans une scène ;
– la compression, pour coder sépaŕement le fond et les ob-

jets dans une vid́eo ;
– etc.
Beaucoup de ḿethodes ontét́e imagińees et mises en
œuvre pour effectuer le suivi : Cavallero et al. [5]
présentent uńetat de l’art en la matière. Les familles d’ap-
proches sont les suivantes :
– suivi baśe sur les ŕegions : on utilise la couleur ou la tex-

ture pour segmenter les images de la séquence ; ensuite
on met en correspondance les régions extraites ;

– suivi baśe sur les contours ou un maillage : on cherche
à identifier et̀a suivre les contours des objets mouvants
(« contours actifs») ; les ar̂etes d’un maillage peuvent
soit épouser un contour, soit dans le cas d’un modèle
déformable, isoler les régions selon leur mouvement ;

– suivi baśe sur des formes : on identifie sur les images
des formes tr̀es locales (typiquement des coins) facilesà
mettre en correspondance ;

– suivi baśe sur des mod̀eles : on met en correspondance
les images avec des modèles 2D ou 3D extraits d’une
base de donńees.

Notre approche est du genre« suivi baśe sur les ŕegions,»
mais nous n’utilisons effectivement qu’un nombre restreint
de points.
Ce papier est organisé de la façon suivante :
– la section 1 (« Modélisation») définit le contexte phy-



sique (donc les contraintes) qui permettent de poser le
probl̀eme en termes de problème d’optimisation ;

– la section 2 (« Résolution») fournit les d́etails des trois
algorithmes existants que nous cherchonsà aḿeliorer et
à combiner ;

– la section 3 (« Notre algorithme») est notre proposition
d’intégration des trois algorithmes préćedents ;

– la section 4 (« Expérimentations») est consacŕee à la
présentation des expériences (protocoles, résultats, ana-
lyse critique de ceux-ci) menées sur notre sujet d’étude.

1 Modélisation
1.1 Le suivi
Les donńees du probl̀eme consistent en une séquence
d’images(It)t∈N et une ŕegion d’int́er̂etR0 sur I0. Cette
région est contenue dans l’image de l’objet de la scène
qu’on veut localiser dans les vues suivantes.

Hypothèse ǵeométrique. On suppose qu’on peut décrire
le mouvement de l’image de l’objet par une fonction d’un
vecteur dep param̀etres. C’est-̀a-dire que, pour tout instant
t et pour tout pointm ∈ R0, il existeβt ∈ Rp tel que le
point m′ de It qui repŕesente le m̂eme point de la sc̀ene
quem ait pour coordonńeesm′ = T (βt,m), où T est une
fonction mod́elisant la transformation paramétŕee parβt.
T (β0, .) est l’identit́e.
Cette supposition excluta priori les occultations, qu’elles
soient dues̀a l’objet lui-même, aux autres objets ou au
champ visuel de la caḿera.

Hypothèse photoḿetrique. On suppose aussi que
l’image d’un point donńe de la sc̀ene ne change pas de ni-
veau de gris. On parle d’« hypoth̀ese de conservation des
niveaux de gris», dont il existe deux versions : lafaible et
la forte.
L’hypothèse faible ([22] eq 1, [24] eq 1, [25] eq 5, [2] eq
1, [3] eq 3, [11] p490, [1] p240, [4] eq 7) està la base de
l’ équation fondamentale du flux optique ([14], p282),à sa-
voir la conservation des niveaux de gris entre deux images
successives. Mathématiquement,

∀t ∈ N,∀m ∈ R0, It−1(T (βt−1,m)) ≈ It(T (βt,m))

où I(m) est le niveau de gris dem sur l’imageI (la rela-
tion≈ n’est pas transitive).
L’hypothèse forte ([12] eq 1, [15] p60, [18] eq6) est l’hy-
poth̀ese faibleétendueà deux images quelconques de la
séquence et en conséquence :

∀t ∈ N,∀m ∈ R0, I0(m) = It(T (βt,m)) (1)

Nous utilisons l’hypoth̀ese forte. Le suivi consiste doncà
estimer les valeurs deβt pour que l’́equation (1) soit aussi
bien v́erifiée que possible.
R0 est un ensemble infini de points connexes. Sur calcu-
lateur, nous devons manipuler un sous-ensemble fini de
R0 : R̃0 = {m1, ...,mn} est l’ensemble despoints de
r éférence.

Le probl ème d’estimation. Tous les ingŕedients du
probl̀eme de l’estimation des paramètres β ∈ Rp

d’un syst̀eme qui prend en entrée la variable explica-
tive X ∈ Rm et renvoie en sortie la variable dépendante
Y ∈ Rq, peuvent̂etre regrouṕes sous la forme graphique
synth́etique suivante :

X ∈ Rm →
β ∈ Rp

m = 2; n;
p; q = 1

→ Y = It(T (β, X)) ∈ Rq

L’estimation indirecte desβ repose surn exṕeriences simi-
laires consistant (pouri ∈ 1..n) à« introduire» une valeur
X̃i = mi à l’entŕee du syst̀eme et̀a« mesurer» le niveau
de grisỸi = I0(mi) (par utilisation de l’hypoth̀ese forte).

Le crit ère. Résoudre un problème d’estimation de pa-
ramètres, c’est trouver1 β̂t qui permet de« réduire l’́ecart»
entre les sorties prédites par le mod̀ele,It(T (β,mi)) et les
résultats attendusI0(mi) pour touti.
Réduire l’́ecart au sens de la« régression en distance verti-
cale associéeà la norme euclidienne» consistèa minimiser
(moindres carŕes non lińeaires classiques)

FNLS
t (β) =

∑
m∈R̃0

(It(T (β,m))− I0(m))2

donc
β̂t = argmin

β∈Rp

FNLS
t (β) (2)

1.2 Le contexte
Dans notre cas, nous souhaitons faire un suivià base d’ho-
mographies. Pour utiliser ce modèle, il faut en plus des
hypoth̀eses pŕeciśees auparavant, se placer dans une des
conditions exṕerimentales suivantes :
– l’objet suivi est rigide et plan ;
– le centre optique de la caméra ainsi que la scène sont

immobiles.
Dans ce cas,T (β, .) est une homographie ([13] p194) et le
vecteur de param̀etresβ = [h11 · · · h32]> contient ses
coefficients :

T

(
β,

[
x
y

])
=

[
h11x+h12y+h13
h31x+h32y+1

h21x+h22y+h23
h31x+h32y+1

]

On peut disposer les coefficientshij dans une matrice, en
compĺetant avech33 = 1. Inversement, la versionnorma-
liséede la matriceH = [hij ]i,j=1..3 est 1

h33
H. L’ensemble

des homographies est un groupe :
– la loi interne est notéeβ1β2 ; β1β2 a pour matrice le pro-

duit normaliśe des matrices deβ1 etβ2 ;
– l’inverse (not́eeβ−1) a pour matrice la matrice inverse

normaliśee ;
– l’ élément neutre est

β0 = [1 0 0 0 1 0 0 0]>.

1Nous notons d́esormais avec un chapeau·̂ les valeurs estiḿees.



FIG. 1 – Une image d’une séquence vid́eo et ses points de référence. Le cadre représenteR0, les points d’int́er̂et sont en noir,
les points ŕeguliers en gris.

La régionR0 est un quadrilat̀ere dont les sommets sont
définis par l’utilisateur ou une autre méthodead hoc. Son
image parT (βt, .) est aussi un quadrilatère.
On suppose par ailleurs qu’entre les prises de vue, les mou-
vements des objets et de la caméra sontpetits. Ceci induit
un écartβt − βt−1 faible.
Cette hypoth̀ese est naturelle dans le domaine de la vidéo,
où l’impression de mouvement est créée justement par les
petites variations de la scène entre des images successives.

2 Résolution
Commeβ0 est connu etβt peu diff́erent deβt−1, il est
commode de faire un suivi« incrémental» : calculerβ̂t

revientà estimer∆βt = βt − βt−1.
Nous supposons qu’il est possible de faire unephase d’ap-
prentissage, arbitrairement longue, qui n’utilise que la
premìere image. C’est̀a ce moment que les points deR0

retenus dans̃R0 sont soigneusement choisis.
Ensuite, pour chaque nouvelle image, nous faisons les
opérations de laphase de suiviqui permettent de calcu-
ler ∆̂βt, à l’aide des ḿethodes d́ecrites dans la suite. Cette
phase doit s’ex́ecuter en temps réel.

2.1 Choix des points de ŕeférence

La tentation est grande de choisir les points d’intér̂et
habituellement utiliśes dans la mise en correspondance
d’images, parce qu’ils sont représentatifs de l’image. Ce-
pendant, comme ceux-ci s’accumulent autour des discon-
tinuités deI0, ils sont une source d’instabilité nuḿerique.
Nous utilisons donc un ḿelange deph points d’int́er̂et (de
Harris, [23]) et de points répartis (ditspoints réguliers)
arbitrairement surR0. Ici, nous les choisissons répartis sur
les nœuds d’une grille de taillepr × pr contenue dansR0

(figure 1).
Théoriquement, pour estimer les 8 paramètres de l’homo-
graphie, 4 points de référence suffisent (4 points→ 8 co-
ordonńees→ 8 équations). Cependant, pour assurer la ro-
bustesse du suivi, nous en choisissons beaucoup plus, de
l’ordre de quelques centaines.

2.2 Optimisation non linéaire
Le probl̀eme de minimisation deFNLS

t est un probl̀eme
de moindres carrés non lińeaires et pour le résoudre,
nous utilisons tout simplement l’algorithme de Levenberg-
Marquardt (LM) ([8] eq 10.2.15). Notonsrt la fonction qui
définit les ŕesidus,̀a savoir :

rt :


R8 −→ Rn

β 7−→

 It(T (β,m1))− I0(m0)
...

It(T (β,mn))− I0(mn)


L’ équation (2) devient alors :

β̂t = argmin
β∈Rp

‖ rt(β) ‖22

L’algorithme (LM) construit une suite(βi)i∈N à partir du
point initial β̂t−1 selon le sch́ema it́eratif suivant : β0 = β̂t−1

∆LMβ = (r′t(β
i)>r′t(β

i) + αiId)−1r′t(β
i)>rt(βi)

βi+1 = βi −∆LMβ

où :
– r′t(β

i) est la matrice jacobienne dert évalúee enβi ;
– αi = 0 si ‖ ∆GNβ ‖≤ δi, sinonαi est l’unique valeur

positive telle que‖ ∆LMβ ‖= δi ;



– le pas de Gauss-Newton est

∆GNβ = r′t(β
i)+rt(βi)

en notantM+ = (M>M)−1M> la pseudo-inverse
d’une matriceM de rang maximal ;

– δi est le rayon de la région de confiancèa l’intérieur de
laquelle l’approximation dert autour deβi, par la partie
régulìere du d́eveloppement de Taylor-Young̀a l’ordre
1, est acceptable.

Remarque 1 : Nous utilisons la mise en œvre de l’algo-
rithme (LM) (gestion deδi et estimation deαi) propośee
par Moŕe et al. [19] et leur code MINPACK.
Remarque 2 : β̂t est la solution retourńee par (LM) dont
nous limitons les it́erations̀anit ≈ 10.
Remarque 3 :La matrice jacobienner′t(β) s’écrit :

r′t(β) =

 I ′t(T (β,m1))>Tβ(β,m1)
...

I ′t(T (β,mn))>Tβ(β,mn)

 (3)

où :
– I ′t(m) est la d́erivée spatiale deIt évalúee enm (identi-

fiableà un vecteur deR2) ;
– Tβ(β,m) est la d́erivée partielle deT par rapport̀a β,

évalúee en(β,m) (identifiableà une martrice2× 8).
Le calcul deTβ ne pose pas de problème. Par contre,̀a
cause de la nature discrète des images, il est nécessaire de
travailler sur des valeurs interpolées deIt (Cf. annexe).

2.3 Méthode de Hager et Belhumeur
Réécrivons l’́equation (13) de l’article de Hager et Belhu-
meur [12] en utilisant nos notations, nous obtenons :

∆HBβ = r′t−1(β̂t−1)+rt(β̂t−1)

∆HBβ serait le pas de la première it́eration de Gauss-
Newton sir′t−1 était remplaćee parr′t.
Remarque 1 : Cette approximation faisant intervenir
l’image It−1 dans le calcul de la matrice jacobienne pro-
vient d’un d́eveloppement de Taylor-Young̀a l’ordre 1 de
It consid́eŕee d́ependante det etβ.
Remarque 2 : Hager et Belhumeur proposent de pousser
l’approximation plus loin en utilisant l’hypoth̀ese forte en
t− 1. Ils aboutissent logiquementà une« estimation» de
r′t−1(β̂t−1) indépendante deIt−1, ne reposant que sur la
dérivée deI0, qui peutêtre pŕecalcuĺee pendant la phase
d’apprentissage.
Avec nos notations, l’équation (19) de Hager et Belhumeur
s’écrit :

r′t−1(β̂t−1) ≈

 I ′0(m1)>Tm(β̂t−1,m1)−1Tβ(β̂t−1,m1)
...

I ′0(mn)>Tm(β̂t−1,mn)−1Tβ(β̂t−1,mn)


où Tm(β,m) est la d́erivée partielle deT par rapport̀am
évalúee en(β,m) (identifiableà une matrice2× 2).

2.4 La méthode de Jurie et Dhome
La méthode de Jurie et Dhome [15] commence par une
coûteuse phase d’apprentissage reposant uniquement sur
I0.

Phase d’apprentissage. Le but de cette phase est
d’éviter tout calcul der′t(β) pendant le suivi,̀a la manìere
des variantes de Newton, dites« méthodes de Newton
géńeraliśees» ([6] p161) : c’est donc une extension de la
proposition de Hager et Belhumeur.
Soit ∆β une « petite » perturbation deβ0. La partie
régulìere du d́eveloppement de Taylor-Young̀a l’ordre 1
der0 autour deβ0 donne :

r0(β0 + ∆β) = r′0(β0)∆β (4)

Étant donńee une valeur mesurée r̃∆β de r0(β0 + ∆β),
on peut retrouver une approximation de∆β par le pas de
Gauss-Newton :

∆β ≈ ∆GNβ = r′0(β0)+r̃∆β

Ceci montre qu’une relation linéaire de matrice
A = r′0(β0)+ permet d’approcher la valeur de la per-
turbation à partir de la variation de niveaux de gris
qu’elle induit . C’est cette relation que Jurie et Dhome uti-
lisent pendant la phase de suivi.
Cependant, plutôt que de calculerA selon l’expression
sugǵeŕee ci-dessus (qui souffre du grand nombre d’ap-
proximations utiliśees), ces auteurs proposent un processus
d’estimation correspondantà la« bôıte noire» suivante :

∆β ∈ Rp →
A ∈ Rp×n

m′ = p;n′ = N ;
p′ = p× n; q′ = p

→ Ar̃∆β −∆β = 0Rp

(5)
L’estimation deA repose surN « exṕeriences» consis-
tantà tirer aĺeatoirement une perturbatioñ∆βk età mesurer
r0(β0 + ∆̃βk) not́e r̃k.
Jurie et Dhome proposent une résolution à partir du
probl̀eme aux moindres carrés suivant :

(POLS)
{

Min
∑n

k=1 ‖ Ar̃k − ∆̃βk ‖22
A ∈ Rp×n

En notant :

B =
[
∆̃β1 · · · ∆̃βN

]
=

 b1

...
bp


R̃ = [r̃1 · · · r̃N ]

A =

 a1

...
ap


on montre [10] quêAOLS = BR̃+ déduite de :

âOLS
k =

(
argmin

a∈Rn

‖ R̃>a− b>k ‖22
)>

=
(

argmin
a∈Rn

FLS
k (a)

)>

∀k = 1..p



Cette solution conduit̀a deux remarques :
– la matriceR̃> est communèa toutes les fonctionnelles

aux moindres carrésFLS
k . Seul le« second membre»

b>k change !
– les mesures faites sur les« second membres» b>k sont

sans erreur : ce sont de« bonnes valeurs aléatoires» !
Par contre, l’́elément(i, j) de la matriceR̃ fait interve-
nir le niveau de gris du pointT (β0 + ∆̃βj ,mi) : il est
donc sujet̀a une impŕecision líeeà l’interpolation sous-
jacente.

La conśequence logique de cette dernière remarque serait
d’envisager la d́etermination deÂ comme solution d’un
probl̀eme (DLS) (« Data Least Squares») ([7] eq4), pour
lequel seul le second membreb′ du syst̀eme ǵeńerique
(A′x′ ≈ b′) est entach́e d’erreurs.
Partant de l̀a, la premìere remarque conduiraità se placer
dans le cadre multidimensionnel (MDLS) età envisager un
probl̀eme de la formeA′

N×nX ′
n×8 ≈ B′

N×8 ([26] p50-51).
Dans les faits, les nombreuses expériences meńees dans
ce sens sur nos données, en collaboration avec Sabine
Van Huffel et Yvan Markovsky (de l’université catho-
lique de Louvain), nous permettent de conclure que le
meilleur compromis, pour tenir compte dela relative
impr écision du mod̀ele math́ematique linéaire sous-
jacent à l’ équation (5), est de rechercher̂A comme so-
lution d’un probl̀eme de moindres carrés totaux pond́eŕes
dans le cas multidimensionnel (MWTLS) ([21] p14) et
([20] eq5, eq6).
La pond́eration est cibĺee pour accorder une importance
plus ou moins grande aux erreurs surb′ par rapport̀a celles
surA′. (POLS) est donc remplaće ([16], eq1) par

(PMWTLS)


Min ‖ [∆̃R

>
|γ∆B>] ‖2F= FMWTLS(A)

A ∈ Rp×N

∆̃R ∈ Rn×N

∆B ∈ Rp×N

(R̃ + ∆̃R)>A> = (B + ∆B)>

où :
– la norme matricielle‖ . ‖F est celle de Frob́enius ;
– γ > 0 est la pond́eration permettant de naviguer entre

(LS) (γ → 0) et (DLS) (γ → ∞) en passant par (TLS)
(γ = 1) ([20], p26).

En pratique :

1. γ ∈ [10−4, 10−2] convient en ǵeńeral ;

2. la mise en œuvre est une adaptation (pour intégrer
γ) de l’algorithme 3.1 de Van Huffel et Vanderwalle
([26] p87) qui transcrit le th́eor̀eme 3.1 ([26] p52)
dans le cas d’une solution unique.

Phase de suivi. On suppose que l’ensemble des pa-
ramètres est un groupe (on note l’opération comme un pro-
duit) dont la structure est préserv́ee parT :

T (β1, T (β2,m)) = T (β1β2,m)

Nous avons vu (Cf.§1.2) que c’́etait le cas pour l’homo-
graphie.

Pendant la phase de suivi,à l’étapet, on mesurert(β̂t−1),
et on calculeβ′0 = β0 + Ârt(β̂t−1).
On a donc, pourm ∈ R̃0 (et par extension, pourm ∈ R0),

It(T (β̂t−1,m)) ≈ I0(T (β′0,m))

Posonsβ = β̂t−1β
′−1
0 et vérifions, pourm ∈ R̃0 :

It(T (β,m)) = It(T (β̂t−1β
′−1
0 ,m))

= It(T (β̂t−1, T (β′−1
0 ,m)))

≈ I0(T (β′0, h(β′−1
0 ,m)))

≈ I0(T (β′0β
′−1
0 ,m))

≈ I0(m)

doncβ est une bonne approximation deβt, si les mouve-
ments ne sont pas trop grands :

β̂t = β = β̂t−1(β0 + Ârt(β̂t−1))−1

Dans cette ḿethode, les param̀etres susceptibles d’ajuste-
ment sont :
– le nombre d’exṕeriencesN faites pendant la phase d’ap-

prentissage ;
– l’ écart-typeσ des perturbations appliquéesàβ0. En pra-

tique, nous ajoutons un bruit gaussien, centré d’écart-
type σ, aux coordonńees des sommets du quadrilatère
suivi ; β′ (unique) correspond alors̀a l’homographie qui
aurait induit cette perturbation et∆β′k = β′ − β0.

2.5 Discussion
La méthode non lińeaire :
– ne s’appuie sur aucune phase d’apprentissage ;
– nécessite une approximation initiale dans le domaine

d’attraction de la solution comme tout algorithme appa-
rent́e à la ḿethode de Newton ;

– a un côut proportionnel au nombre d’itérations (le côut
d’une it́eration est enO(np2)) ;

– est tr̀es pŕecise.
La méthode de Hager et Belhumeur + WTLS a les ca-
ract́eristiques suivantes :
– seuleI ′0 peutêtre pŕecalcuĺee pendant la phase d’appren-

tissage ;
– la phase de suivi est relativement coûteuseà cause du

calcul de la SVD ;
– une bonne approximation de la solution est d’autant plus

nécessaire qu’il n’y a qu’une itération ;
– le ŕesultat est pŕecis.
À l’opposé, la ḿethode de Jurie et Dhome :
– est plus rapide lors de la phase de suivi ;
– requiert une phase d’apprentissage coûteuse ;
– dépend d’un param̀etreσ qui permet d’ajuster le com-

promis robustesse/précision, en restant tributaire de l’ap-
proximation de mod́elisation, inh́erenteà l’équation (5).
En augmentantσ, le suivi gagne en robustesse mais perd
en pŕecision et vice-versa.

Ces remarques, que nous avons déduites des algorithmes,
sont confirḿees par l’exṕerience (Cf.§4).



3 Notre algorithme
La méthode que nous proposons consisteà « enchâıner»
les 3 algorithmes préćedents pour passer dêβt−1 à β̂t.
Naturellement, nous commençons pas appliquer les algo-
rithmes les plus robustes, avant d’utiliser les plus précis.
L’algorithme est d́ecrit dans les figures 2 et 3.

Phase d’apprentissage
entŕees :(σ1, ..., σe), I0, ph, pr

avecσ1 > σ2 > · · · > σe

R̃0 ←−points choisis (I0, ph, pr)
-- G contient[I0(m1) · · · I0(mn)]>

G←−échantillon (I0, R̃0, β0)
Pour i de1 à e faire

-- phase d’apprentissage de Jurie et Dhome
-- écart-typeσi sur les perturbations

Ai ←−apprentissage jd (I0, σi, R̃0)
Finpour

FIG. 2 – Phase d’apprentissage de notre algorithme.

Phase de suivi
entŕees :βt−1, It.

-- ε correspond auβ courant
β ←− βt−1 ; ε←− FNLS

t (β)
r̃ ←−échantillon (It, R̃0, β)−G

-- e itérations de Jurie et Dhome
Pour i de1 à e faire

β′ ←− β(β0 + Air̃)−1

ε′ ←− FNLS
t (β′)

Si ε′ < ε alors
β ←− β′ ; ε←− ε′

r̃ ←−échantillon (It, R̃0, β)−G
Finsi

Finpour
-- une it́eration de Hager et Belhumeur

β′ ←−suivi hb(It, R̃0, β)
ε′ ←− FNLS

t (β′)
Si ε′ < ε alors

β ←− β′ ; ε←− ε′

r̃ ←−échantillon (It, R̃0, β)−G
Finsi

-- quelques it́erations non lińeaires
β′ ←−suivi nl (It, R̃0, β)
ε′ ←− FNLS

t (β′)
Si ε′ < ε alors

β ←− β′ ; ε←− ε′

r̃ ←−échantillon (It, R̃0, β)−G
Finsi
βt ←− β

FIG. 3 – Phase de suivi de notre algorithme

Les fonctions qui apparaissent dans le code sont :
– points choisis (I, ph, pr) : renvoie les points de

référence (Cf.§2.1) ;
– échantillon (I, R̃0, β) : mesure les niveaux de gris

de l’imageI aux points(T (β,m))
m∈R̃0

. Nous utilisons
la « méthode brute» (annexe 4.2) pouŕevaluerI ;

– apprentissage jd (I, σ, K) : effectue la phase
d’apprentissage de Jurie et Dhomeaméliorée par la
r ésolution en MWTLS (Cf. §2.4), avec uńecart-type
σ pour les perturbations. Le nombre d’expériences est
N = 5000 ;

– suivi hb(I, R̃0, β) : l’ étape de suivi de Hager et Bel-
humeuraméliorée par la résolution en WTLS (Cf.
§2.3), en utilisant une convolution (σ = 1, k = 1, d = 1)
pour d́eriverI ;

– suivi nl (I, R̃0, β) : entre 2 et 20 it́erations d’estima-
tion (Cf. §2.2). It et I ′t sont évalúees par interpolation
bilinéaire.

4 Expérimentation
Nous avons fait des expériences d’abord sur des images
de synth̀ese pour optimiser les paramètres des algorithmes,
puis sur des images réelles.
La mise en œuvre de notre algorithme en langage C utilise
les biblioth̀eques en langage Fortran suivantes :
– MINPACK [19] pour la mise en œuvre de Levenberg-

Marquardt ;
– LAPACK pour les d́ecompositions QR ;
– VANHUFFEL pour les ŕesolutions TLS.
Les trois sont disponibles sur Netlib (http://netlib.
enseeiht.fr ).

4.1 Images de synth̀ese

Nous avons choisi une imagea priori idéale pour faire le
suivi (figure 4). Nous avons ensuite perturbé l’image de
trois manìeres diff́erentes :
– Rotation : de 1◦ à 20◦ entre deux images successives.
– Zoom : nous alternons entre agrandissement et rapetisse-

ment de l’image, jusqu’à un facteur 2.5 et par pas variant
de 1%à 20%.

– Déformation : le motif est d́eformé comme si son
ant́ećedent 3D avait subi une rotation autour d’un axe
coplanaire d’angle variant entre -40◦ et +40◦.

Les perturbations sont de plus en plus intenses au fur età
mesure du suivi. Par exemple, pour la séquence rotation,
l’angle de rotationθ entre deux images est (en degrés) :
θ = t

20 + 1
Comme nous disposons ici de la« vérité terrain, »
nous pouvons mesurer directement l’erreur de suivi. Si
βt est la tranformation réelle, β̂t la version estiḿee et
(w1,w2,w3,w4) les sommets du quadrilatère suivi, l’er-
reur (crit̀ere ǵeoḿetrique) est d́efinie par :

εt =
4∑

i=1

‖ wi − T−1(βt, T (β̂t,wi)) ‖2



FIG. 4 – FIG : De gauchèa droite : l’image synth́etique utiliśee pour les tests, l’image après rotation, zoom et déformation.
L’image fait1024× 768 pixels. La ŕegion d’int́er̂etR0 est choisièa l’intérieur du motif central texturé.

0

50

100

150

200

250

300

350

400

0 50 100 150 200 250 300

rotation
zoom

deformation

t

εt

FIG. 5 –Évolution de l’erreurεt en fonction du temps pour les trois séquences, avec notre algorithme.

Un seuil s fixe l’erreur au-del̀a de laquelle l’objet est
« perdu». Comme les mouvements sont de plus en plus
intenses, le suivi est de plus en plus difficile. La qualité du
suivi est caract́eriśee par let∗ minimal satisfaisantεt∗ > s.
Nous choisissonss = 400 = 4 × 102, ce qui repŕesente
une erreur quadratique moyenne de 10 pixels par sommet.
Pour notre algorithme, les résultats sont présent́esà la fi-
gure 5. On voit que le suivi est toujours très pŕecis jusqu’au
moment òu il échoue.

Influence du nombre de points de ŕeférence.
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FIG. 6 – Duŕeet∗ du suivi ŕeussi en fonction du nombre de
points d’int́er̂etph et de points ŕeguliersp2

r .

Nous avons cherché à quantifier le nombre de points de
référence ńecessaires pour le suivi le plus robuste. Pour
cela, nous utilisonsnotre algorithme sur la śequence« ro-
tation», en faisant varier le nombrep2

r de points ŕeguliers
et le nombreph de points d’int́er̂et. Le ŕesultat est d́ecrit
dans la figure 6.
Les ŕesultats sont assez instables. Cependant, on peut voir
que :
– pour un nombre de points réguliers donńe, il y a une va-

leur optimale du nombre de points d’intér̂et ;
– la valeur optimale depr est5.
Pour cette śequence, les valeurs optimales sont donc
(ph, pr) = (500, 5). Les ŕesultats sont semblables pour les
deux autres śequences.

Influence du choix des algorithmes. Nous avons fait
des tests en n’appliquant qu’un algorithme par image de la
séquence« déformation». On voit sur la figure 7 que la ro-
bustesse de l’algorithme est caractériśee par le nombre (t∗)
d’it érations pendant lesquellesεt ne d́epasse pas le seuil.
Sa pŕecision est donńee par la valeur moyennēε deεt, cal-
culée entret = 0 et t = t∗ − 1.
Nous avons ensuite« enchâıné » les algorithmes de di-
verses manières, pour observer l’effet surt∗ et ε̄. Les
résultats sont ŕesuḿes dans le tableau 1.
On voit que l’enchâınement qui offre le meilleur com-
promis robustesse/précision correspond̀a notre algorithme
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Belhumeur,jd σ = Jurie et Dhome avec une perturbationσ pendant l’apprentissage.

avec :

e = 4, (σ1, σ2, σ3, σ4) = (15, 10, 5, 2.5)

séquence t∗ ε̄
nl 11 40.66
hb 11 70.46
jd 5 85 98.41
hb, nl 19 49.17
jd 5, nl 111 106.84
jd 5, hb 111 30.82
jd 5, hb, nl 121 27.04
jd 5, jd 2.5, hb, nl 134 14.34
jd 10, jd 5, jd 2.5, hb, nl 149 14.98
jd 12.5, jd 10, jd 5, jd 2.5, hb, nl 238 28.10
jd 15, jd 10, jd 5, jd 2.5, hb, nl 278 31.67
jd 20, jd 10, jd 5, jd 2.5, hb, nl 112 10.09

TAB . 1 – Duŕee t∗ (en images) du suivi réussi et erreur
moyenne (en pixels)̄ε pour différentes combinaisons de
méthodes (en utilisant la notation compacte de la figure 7).

Apport de WMTLS. Nous avons comparé les perfor-
mances de notre algorithme en utilisant la méthode OLS
ou WMTLS pendant la phase d’apprentissage desétapes
de Jurie et Dhome. Ces performances dépendent fortement
du nombre d’exṕeriences (figure 8). La ḿethode WMTLS
est en ǵeńeral plus efficace, m̂eme si ses performances s’es-
tompent pour les valeurśelev́ees deN .
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FIG. 8 – Duŕeet∗ du suivi ŕeussi selon la ḿethode d’esti-
mation de la matriceA



nombre de points de référence 125 175 225 325 425 525
échantillon 0.074 0.113 0.127 0.181 0.238 0.289
calcul deFNLS

t 0.012 0.015 0.018 0.027 0.031 0.038
calcul de Jurie et Dhome 0.209 0.237 0.264 0.351 0.415 0.490
suivi bh 1.269 1.741 2.272 3.269 4.317 5.328
suivi nl 1.527 2.024 2.640 3.781 5.095 6.020

TAB . 2 – Temps d’ex́ecution pour les diverseśetapes du suivi (figure 2), en millisecondes. Nous les avons mesurés sur notre
combinaison d’algorithmes, en fonction du nombre de points de référence.

FIG. 9 – Images de śequences vid́eo prises par une caméra DV, suivies par notre algorithme.

4.2 Images ŕeelles

Mise en œuvre. Nous traitons en temps réel un flux vid́eo
DV sur un PowerPC G4 866, en visualisant les résultats̀a
l’aide d’une petite interface. Nous avons accéléŕe la phase
d’apprentissage en tirant parti des instructions vectorielles
du processeur. Elle prend donc de 3à 10 secondes selon le
nombre de points de référence.
Les images arrivent̀a une fŕequence de 25 Hz, mais
leur traitement doit durer moins de 20 ms parce que la
décompression DV et l’affichage prennent les 20 ms res-
tantes. Nous ne pouvons pas nous permettre de sauter des
images, parce que des mouvements brutaux de la scène
pourraient nouśechapper.
Comme on le voit dans le tableau 2, les opérations sont
assez rapides pour faire plusieursétapes d’estimation pour
chaque image. La ḿethode de Jurie et Dhome est la plus
rapide. La ḿethode de Hager et Belhumeur est plus lente,
parce qu’elle ńecessite la d́ecomposition SVD d’une ma-
trice n × (p + 1). La méthode non lińeaire, bien que
plus lente, demeure dans les délais. Une śequence vid́eo
d’exemple est disponiblèa [27].
Les différents types de mouvement sont présent́es (transla-
tion, rotation, zoom, etc.) Le suivi est correct pendant les
360 images de la séquence.

Exemples. Nous avons fait les expériences en d́eplaçant
devant la caḿera une surface plane, plus ou moins vigou-
reusement (figure 9), tout en effectuant des zooms.
En tournant les actes de RFIA 2002 (première image) en
tous sens, nous nous sommes rendus compte de l’impor-
tance de la plańeité de la surface. Nous avons donc collé
une feuille textuŕee et mate sur un carreau de verre. Le suivi
devient alors tr̀es fiable.
Par contre, la ḿethode n’est pas du tout robuste aux occul-
tations :« presque tous» les points de ŕeférence doivent

être visibles. Ce constat est inhérent au caractère non
robuste des moindres carrés. Hager et Belhumeur pro-
posent un M-estimateur ([12] eq49) pour remédier à cet
inconv́enient. C’est́egalement cette voie qui est empruntée
par Black et Jepson qui définissent une version« robuste»
de l’hypoth̀ese de conservation des niveaux de gris ([3]
eq13).

Conclusion
Nous avons pŕesent́e une synth̀ese de diff́erents algo-
rithmes de suivi en temps réel pour des motifs plans. Les
résultats d́emontrent sans conteste l’intér̂et de cette phase
d’intégration, tant sur des images de synthèse que sur des
images ŕeelles. Cependant, le choix des paramètres des
méthodes est d́elicat à cause de leur nombre et de leur in-
terd́ependance.
Cet algorithme est en cours d’adaptation pour réaliser,
au rythme de la vid́eo, le recalage des images capturées
par une caḿera qui filme une sc̀ene avec une image pa-
noramique de ŕeférence de ladite scène. Nous sommes
confront́esà de nouveaux problèmes tels que :
– objets non plans et/ou non rigides ;
– objets occult́es ;
– absence locale de texture.

Annexe
Échantillonnage et d́erivation d’images
discrètes
Soit une image discrèteI. On cherchèa l’« étendre» pour
des coordonńees non entières(x, y) enÎ. On cherche aussi
à calculer une d́erivéeÎ ′. Plusieurs techniques existent pour
ce faire. En voici trois, classées par ordre de robustesse
croissante, en notant(u, v) = (bxc, byc) les coordonńees
pixel surI.



Interpolation bilin éaire.

Î(x, y) =

(1 + u− x)(1 + v − y)I(u, v)+
(x− u)(1 + v − y)I(u + 1, v)+
(1 + u− x)(y − v)I(u, v + 1)+
(x− u)(y − v)I(u + 1, v + 1)

Cette expression est continue et dérivable par morceaux,
mais elle est sensible au bruit.

Méthode brute. Î(x, y) = I(u, v). C’est la ḿethode la
plus simple et la plus rapide. Elle ne donne pas une fonction
continue et ńecessite des différences finies (par exemple
centŕees) pour calculer sa« dérivée» (en ǵeńerald = 1) :

Î ′(x, y) =

[
Î(u+d,v)−Î(u−d,v)

2d
Î(u,v+d)−Î(u,v−d)

2d

]

Par convolution[17]. Î(x, y) = (I ⊗ Γ)(u, v), où Γ est
une matrice de terme géńeral

exp
(
− i2 + j2

2πσ2

)
où i, j(= −k..k). Cette expression est beaucoup plus
résistante au bruit, mais elle n’est pas continue et nécessite
des diff́erences finies pour calculer sa« dérivée» (avec
d du même ordre de grandeur queσ). Notons quêI(u, v)
diff ère ǵeńeralement deI(u, v) et que les param̀etresσ et
k sontà d́efinir.
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