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Résumé

Ce papier traite de l’estimation du flot optique à par-
tir de l’analyse du champ de tenseurs de structure d’une
séquence vue comme un volume spatio-temporel. Il a deux
objectifs. Le premier est de présenter une synthèse de
quelques approches récentes en établissant leur lien. Nous
discutons en particulier les phases d’extraction du flot à
partir d’un champ de tenseurs et de d’obtention de tenseurs
lissés. Le second est de proposer une équation de diffusion
non linéaire sur les tenseurs controlée par la mesure in-
tuitive des coins. L’ensemble de ces approches fera l’objet
d’expérimentations sur plusieurs séquences test.

Mots Clef

Flot optique, tenseur de structure, cohérence, diffusion non
linéaire, équations aux dérivées partielles

Abstract

This paper is about optical flow estimation from struc-
ture tensor field analysis of a sequence seen as a spatio-
temporal volume. It tackles two issues. The first is to review
related recent techniques showing their relations. We es-
sentially discuss the stages of flow extraction from structure
tensor fields and the obtention of regularized tensor fields.
The second is to propose a nonlinear approach control-
led by the intuitive corner measure. The overall approaches
will be compared in details on serveral test sequences.

Keywords

Optical flow, structure tensor, coherence, nonlinear diffu-
sion, partial differential equations

1 Introduction
Une idée intuitive pour analyser une séquence d’images
est de la considérer comme un volume spatio-temporel
et d’analyser sa structure. La structure dans le volume
regroupe l’information spatiale des images pour un
temps donné mais aussi son évolution temporelle. Le
problème de l’analyse de vitesses devient analogue à
celui de l’analyse des orientations dans un volume 3D.
Une méthode pour analyser cette structure est de calculer
le Tenseur de Structure (TS) qui décrit une information
locale moyennée des orientations. A l’origine, ce moyen-
nage était implémenté au moyen de convolutions par des
gaussiennes spatiales ou spatio-temporelles [17]. Si l’on
voit la convolution gaussienne comme la solution d’une
Equation aux Dérivées Partielles (EDP) de diffusion,
on peut alors envisager d’appliquer des EDP linéaires
ou non linéaires pour améliorer la qualité des résultats.
A partir des nombreuses contributions dans le domaine
des EDP appliquées au traitement d’images (voir par
exemple [3, 32] pour des synthèses), des méthodes ont été
proposées pour mieux diffuser la donnée ou le tenseur de
structure pour en extraire le flot. Parmi ces approches, on
peut citer [22, 25, 35, 7, 18, 22, 21, 20].

La démarche dans ce type d’approches comprend trois
ingrédients. Le premier est une phase de prétraitement
du volume par convolution ou diffusion non linéaire. Le
second est le lissage du champ des tenseurs de structure
de manière à récupérer au mieux l’information de vitesse.
Le troisième est la phase d’extraction qui consiste à
obtenir une estimation du flot à partir des tenseurs. Cette
description parcellaire illustre les différents types de trai-
tements mis en jeu, mais elle aussi caricaturale : certaines



approches combinent par exemple les lissages de l’image
et des tenseurs. L’un des objectifs de cet article sera de
présenter dans un formalisme commun une synthèse de
certaines stratégies, et de les comparer expérimentalement.

L’article suit le plan suivant. La section 2 présente les
différentes approches permettant d’extraire le flot à partir
du TS, à commencer par l’approche standart de Lucas et
Kanade [19]. La raison de commencer par la phase de post-
traitement et [19] est que cela permet de montrer comment
les TS apparaissent de manière naturelle dans l’estimation
du flot. Deux autres approches sont ensuites présentées,
l’une basée sur l’étude des éléments propres, l’autre sur
une formulation voisine de [19] utilisant le flot normal et
des mesures de cohérence. La section 3 porte sur les pro-
cessus de diffusion par EDP non linéaire pour l’obtention
d’un champ tensoriel lissé. Nous y présentons aussi une
nouvelle approche dans laquelle le coefficient de diffusion
dépend d’une mesure de coin. Enfin, la section 4 présente
un certain nombre de résultats expérimentaux pour donner
une idée des performances ce type d’approches.

2 Flot optique et tenseur de structure
Nous noterons

�
le domaine spatio-temporel correspon-

dant à la séquence �������	�
���
������� �����
, � le domaine

spatial des ������������� et ������������� �
���!� �"�#� � le champ de
vitesse instantané au temps � . Etant donné � le problème est
de trouver � au temps � . Une hypothèse classique consiste
à supposer l’intensité constante le long des trajectoires, soit�$��� � �����%�
� � �����&�����('*)%�,+ , ce que l’on peut dériver formelle-
ment pour obtenir la Contrainte du Flot Optique (CFO) :- �/.0�213��4�' -65 47�2.98�:'*;9� (1)

où 8�<'=�>� � �
� � �@?�� 4 . Cette équation scalaire ne permet que
d’obtenir la composante ��A , normale au isophotes, i.e. pa-
rallèle à BC ' - ��D9EFE - ��EGE , c’est le problème d’ouverture.
De nombreuses approches ont été proposées pour incorpo-
rer une connaissance a priori sur la solution, comme par
exemple la prise en compte de critères de régularité sur la
solution ou de modèles, pour résoudre le problème d’ou-
verture et restreindre le champ de � admissibles.

2.1 L’approche de Lucas et Kanade [19]

La solution proposée par Lucas et Kanade [19] est de faire
l’hypothèse que le flot est localement constant sur un voisi-
nage et de chercher quel flot vérifie au mieux les équations
de CFO dans ce voisinage. Plus précisement, la méthode
consiste à résoudre la CFO dans le sens des moindres carrés
dans une fenêtre HI�����KJL� : à une position � donnée, le
flot � est obtenu comme minimum de l’énergie :M9NPO 5@Q� -65 47�2.98�R� �TS ��U�' M9NPO 5�Q8� 4 � -65 47���&� -65 47��� 4 8� S ��U>V (2)

Au lieu d’avoir un simple moyennage sur un voisinage � ,
[19] propose de pondérer la CFO par une fonction WX����� qui

est habituellement un noyau gaussien de moyenne nulle et
d’écart type Y 5 : WX�����Z' ?[]\ Y �5 + ^`_
a9_bdc b _ V
Si l’on notee>f�g ���R�
���(' M NPO 5�Q WR���2hi� U � f ��� U ����� S � U et (3)j ' e � -65 47���0� -65 47��� 4 g � (4)

qui est par définition le Tenseur de Structure (TS), alors le
problème (2) peut se réécrire ( 8� est constant sur � ) :

Arg minkl m O l]npo l b o � Q a 8��q j 8��V (5)

La minimisation de (5) est un problème de moindres
carrés pondérés et le résoudre revient donc à considérer le
système d’équations :r#s � �� �&t '*u où (6)r ' s e � �5 n g e � 5 n � 5 b ge � 5 n � 5 b g e � �5 b g t et uv' s e � 5 n ��4 ge � 5 b ��4 g t V
Moyenner (1) sur une petite fenêtre peut être insuffisant
si le problème d’ouverture persiste, c’est-à-dire que la str-
cuture est linéaire et donc

S +@�&� r �I'w; . Une solution
envisageable est d’augmenter la régularisation locale en
remplaçant dans (2) le lissage spatial par un lissage spatio-
temporel. Cela conduit au même système (6) mais où

edf�g
est remplacé par

e edf�g g
défini par :e e7f�g g ���R�
���(' M NPO 5 o 4 Q WX���/hi� U �
�Xh<� U � f ���R����� S � U S � (7)

où WR���R�
��� est un noyau de lissage spatio-temporel du type :WX���X�����(' ?[]\ Y �5 ?x []\ Y �4 + ^ _
ay_bdc b _ ^{z bb7c bzY 4 désignant l’écart type temporel. Cette méthode corres-
pond aux travaux de [5].

2.2 L’analyse des éléments propres
Au lieu de résoudre le problème de minimisation (5), on
peut chercher la solution du problème voisin

Arg min| m O | n%o | b o |]} Q a�~ q j ~ (8)

où la contrainte ~ q ~ '�? est ajoutée pour éviter la solu-
tion triviale ~ '�; (remarquez que

j
sera être en général

calculé par un lissage spatio-temporel (7)). Le flot corres-
pondant sera donné par :��' ~ ^ �� s ~ �~ � t V



En incorporant la contrainte à l’aide d’un multiplicateur de
Lagrange � , on se ramène à résoudre le problème de mini-
misation :

Arg min| m O | n%o | b o |]} Q a � � ~ ����� ' ~ q j ~ 1��X�,?!h ~ q ~ �&V (9)

La différenciation de (9) par rapport à ~ conduit à la condi-
tion d’optimalité : j ~ '�� ~ (10)

i.e. � doit être une valeur propre de
j

et ~ son vec-
teur propre correspondant. Pour un tel couple � ~ ����� on
a

� � ~ ����� '�� et donc le minimum de (8) est atteint
quand � est la valeur propre la plus faible de

j
. Puisquej

est le résultat d’une intégration de tenseurs ���	� positifs
semi-définis 
 ���X�����2' -65 4d� -65 4d� q ,

j
est de même na-

ture et possède donc trois valeurs propres réelles positives�����
� ���
� � � ; .
La formulation (8)-(10) est un problème de type moindres
carrés totaux pondérés et ce type d’approche pour le flot a
été notamment étudié dans [17, 15].

Analyse qualitative. On peut donc analyser le problème
du mouvement de la façon suivante, en considérant quatre
cas [15] :
– � � '�� � '�� � ' ; . Dans cette situation, il n’y a pas de

variation en niveaux de gris dans le voisinage ���X����� et on
ne peut donc pas distinguer de mouvement apparent.

– � ��� ; , � � '�� � ' ; . Cela signifie qu’il y a une fa-
mille de solution 1D et que le problème d’ouverture n’est
pas résolu. L’information contenue dans le voisinage du
point ���X����� n’a pas été suffisante pour supprimer l’ambi-
guité mais on peut extraire un flot normal :��A ' ~ � o �~ � � o � 1 ~ � � o �

s ~ � o �~ � o � t (11)

où ~ � est le vector propre correspond à la plus grande
valeur propre ��� .

– ��� � ; , � � � ; , � � ' ; indique que le voisinage de de���R����� contenait suffisamment d’informations pour don-
ner une direction unique et résoudre le problème d’ou-
verture. Le flot est donné par :�:' ~ ^ �� o � s ~ � o �~ � o �&toù ~ � est le vecteur propre correspondant à la valeur
propre unique � � '*; .

– ��� � ; , ��� � ; , � � � ; correspond au cas où au-
cun mouvement cohérent ne peut être déterminé ce qui
correspond à une discontinuité du flot.

Cette approche reste théorique et une implémentation a été
par exemple proposée par Nagel et Middendorf [21, 20].
Ayant choisis des seuils ��� et ��� , ils définissent un mouve-
ment neutre si � � 1�� � 1�� ��� ��� . Le cas de direction domi-
nante du gradient correspond au problème d’ouverture où� b�� � }� n � � b�� � } � � � . Néanmoins, si

� b� } ��!�; , le mouvement

peut être estimé de façon fiable. Le cas � � � ; corres-
pond à une discontinuité du mouvement, c’est-à-dire une
zone de rencontre entre deux régions subissant des mouve-
ments différents. On retrouve dans cette classification les
cas précédents. L’intérêt de leur approche réside dans la
mise en œuvre de seuils pour segmenter le flot en pratique.

Interprétation géométrique. La figure 1 permet
d’illustrer les diverses configurations possibles lors de
l’éevaluation du flot. Le premier cas correspond à la situa-
tion idéale. On peut en effet voir l’approche par moindres
carrés totaux comme l’estimation des 3 paramètres
décrivant un plan de

� �
. Si, dans le voisinage considéré,

les vecteurs propres sont suffisamment coplanaires, le
flot calculé est fiable. Si par contre les vecteurs propres
sont principalement orientés dans une direction (celle du
gradient), une famille de solution existe, c’est le problème
d’ouverture. Enfin, si les vecteurs ne présentent aucune
cohérence, ils décrivent un domaine isotrope. Ceci corres-
pond à des régions trop homogènes ou d’occultations (en
fonction de la taille des tenseurs).

FIG. 1 – Répartition des vitesses dans un voisinage spatial
dans les cas coplanaire, anisotrope et isotrope, et exemples
de champs tensoriels réels dans ces configurations (seuls
les axes principaux sont affichés, � ��"
� en rouge, � ��"�� en
vert et � � " � en cyan).

Définition des mesures de cohérences. L’étude de la
section 2.2 a montré comment utiliser les valeurs propres
pour identifier la nature du problème de flot optique. Pour
mieux quantifier les valeurs relatives des valeurs propres
dans les différentes situations, il est d’usage d’introduire
les quantités suivantes, comprises entre 0 et 1 :
– La mesure de cohérence totale définie par) 4 ' # ��� h$� �� � 1%� �'& � V (12)

Elle représente la confiance en l’estimation du mouve-
ment. Quand ) 4 est proche de 1, on peut alors estimer un
mouvement qui correspondra soit au flot normal soit au
flot optique. Si ) 4 est proche de 0 cela indique qu’il n’y a
pas de mouvement cohérent dans le voisinage de ���R�
��� .



– La mesure de cohérence spatiale définie par)��`' # � � h$� �� � 1%� � & �
(13)

symbolise la présence du problème d’ouverture. Une va-
leur de )�� proche de 1 signifie que le problème d’ouver-
ture est présent. Dans toutes les autres situations, ) � sera
faible.

– La mesure de coin )�� définie par)�� '�) 4 h ) � V (14)

Quand ) � est proche de 1, il n’y pas de problème d’ou-
verture et le flot peut être déterminé sans ambiguité.
Cette situation correspond au cas coplanaire de la figure
1. Dans la suite de cet article nous proposerons une utili-
sation directe de )�� dans une processus de diffusion ten-
sorielle.

2.3 Utilisation du flot normal et des mesures
de cohérences

La présence d’un problème d’ouverture permet quand
même le calcul du flot normal � A en un point donné, par la
formule (11) et il est lié au flot optique par :� A '*� q BC (15)

où BC ' - ��D � - � � est la direction du gradient spatial nor-
malisé qui peut aussi être calculée à partir du tenseur de
structure parBC ' s C �C � t ' ?� ~ � � o � 1 ~ � � o �

s ~ � o �~ � o � t (16)

où ~ � est le vecteur propre correspondant à la plus grande
valeur propre de

j
. Alors, en considérant un voisinage un

peu plus grand HI���R�
��� U�� HI���X����� de ���R����� , avec un nou-
veau noyau de lissage W U ���X����� , on peut calculer � avec (15)
dans le sens des moindres carrés, comme suit :�:' Arg min� m O � n o � b Q a e e ) g g ^ �M9N	��O 5 o 4 QW U ��� U hR�R��� U h�����)���� U ��
GY@q BC ������hR��A!�����
� � S � U S � U (17)

où ) ��� U � est une mesure de confiance en l’estimation du flot
normal basée sur les mesures de cohérences de la section
précédente et icie e7f�g g ' M N���O 5 o 4 QW U ��� U h��R�
� U h���� f ��� U �
� U � S � U S � U V
La minimisation est menée en résolvant le système
d’équations r#s � �� �&t ' u où (18)r ' s e e ) C � � g g e e ) C � C � g ge e ) C � C � g g e e ) C �� g g t et u`' s e e ) C �%� A g ge e ) C � ��A g g t V

Si
S +��&� r �2' e e ) C � � g g0e e ) C �� g g h e e ) C � C � g g � ' ; , le problème

d’ouverture persiste dans H U ���R�
��� , les vecteurs normaux
dans H U ���X����� sont toujours collinéaires.

Dans cette démarche, citons aussi les travaux [12, 24,
30] qui sont basés sur des idées voisines et proposent
différentes mesures de confiances ou des modèles polyno-
miaux d’ordres supérieurs.

2.4 Commentaire sur ces techniques

Dans la section 2, trois méthodes d’extraction de flot en un
point ���X����� ont été introduites.
– La première est une simple estimation en moindres

carrés pondérés pour le système formé des contraintes
de flot optique au voisinage de ���R�
��� . Cela correspond à
une hypothèse implicite de grande précision sur le calcul
des dérivées spatiales de l’image, l’erreur étant supposée
porter uniquement sur les dérivées temporelles. C’est la
la plus simple à mettre en œuvre et est numériquement
la plus stable. L’hypothèse implicite de précision sur
les dérivées spatiales est néanmoins rarement vérifiée
sur des exemples réels, et ceci entraine un biais sur
le résultat : le flot estimé a tendance à être de norme
inférieure au flot réel et biaisé dans la direction du
flot normal. De plus, dans le cas bruité, elle fournit en
général un flot même si celui-ci n’est pas défini.

– La seconde méthode est quant à elle une estimation en
moindres carrés totaux pondérés, sur le système formé
des différentes contraintes de flot optique au voisinage
de ���R����� , une erreur de mesure sur les dérivées spatiales
étant cette fois-ci prise en compte. Cette approche est
aussi en général biaisée. Néanmoins, lorsque le bruit est
homogène, une estimation de l’orientation non biaisée
peut être obtenue, ce qui n’est pas le cas pour la norme,
qui aura aussi tendance a être sous-estimée. Dans la pra-
tique, nous avons rencontré quelques problèmes de sta-
bilité numérique.

– La troisième méthode présuppose l’extraction du flot
normal au voinage de ���R�
��� et estime le flot optique
par une méthode de moindres carrés pondérés pour le
système de projection du flot optique sur le flot nor-
mal. Cette méthode cherche à prendre en compte l’er-
reur dans l’estimation locale du flot normal. Comme les
méthodes précédentes, elle s’avère biaisée en présence
de bruit mais peut fournir des estimations plus précises
que la deuxième méthode. La difficulté de cette ap-
proche réside notamment dans le choix du coefficient de
confiance sur le flot normal.

Ces problèmes d’estimations sont rencontrés dans de nom-
breuses situations [28] et pour le cas du flot optique le lec-
teur pourra consulter [16, 6, 11].



3 Méthodes de diffusion non linéaire
pour trouver la structure

3.1 Motivation
Dans la section précédente, nous avons étudié trois
modèles locaux pour extraire le flot optique. Leur prin-
cipe est d’estimer la vitesse en intégrant une équation de
type CFO sur un voisinage, la contrainte étant en général
pondérée par une gaussienne. Cela revient à lisser le champ
des tenseurs associé, ce qui peut être fait dans le domaine
spatial (3) ou spatio-temporel (7). Ainsi, minimiser ces
énergies conduit à des systèmes algébriques où les coef-
ficients moyennés des TS sont utilisés.
Si l’on envisage le lissage gaussien comme un proces-
sus de diffusion linéaire, l’idée est alors de considérer des
méthodes non linéaires pour obtenir des coefficients des TS
lissés, ce que nous allons étudier dans cette section. L’idée
sera alors d’utiliser les coefficients de ces tenseurs lissés
à la place de ceux obtenus par convolution gaussienne (cf
section 2).

3.2 Synthèse des approches existantes
Dans cette section nous revisitons quelques contributions
majeures sur des traitement de champs de tenseurs pour
l’estimation du flot optique.

Spies et Scharr [25]. Les auteurs proposent une méthode
combinant le lissage des données images et le calcul des
tenseurs. L’équation sur la séquence � est gouvernée par
le champ de tenseurs dans le but de rehausser les struc-
tures spatio-temporelles. Cette méthode entre dans le for-
malisme des approches proposées par Weickert etal. pour
l’amélioration d’images [33, 34]. Les auteurs proposent de
résoudre : � 4 '�������� �P- ��� (19)

où le tenseur
�

utilise les mêmes vecteurs propres � "��
	 que
ceux du TS (4) :� '�� �� m ��
 � " 4� " � avec (20)


 � ' � ? si � � ��� �?vh +@����� ^�� nO ��� ^�� b Q b�� sinon
(21)

où � � � 	 � m � o ��� ; sont des constantes (voir [25]). Com-
parée aux modèles initiaux de Weickert [33, 34], cette
approche traite toutes les directions de façon individuelle
et se révèle plus efficace aux discontinuités du mouvement.
Les TS résultants sont régularisés par un lissage gaussien
et le flot est extrait par la méthode standart d’analyse de
valeurs propres développée dans la section 2.2.

Brox et Weickert [7]. Les auteurs présentent une
méthode de diffusion non linéaire sur les matrices qui a
été appliquée au TS. L’équation est :� j ��� � 4 ' �����T� �/- j ��� � (22)

où le tenseur de diffusion
�

est défini par :� ' � �� m �!
 �#" 4� "$� avec (23)
 �X' WR�&%��d�&��WX�>Y	� 'L?vh<+����('�h ��*)�+ � (24)

où � est une constante fixée selon [31] et �,% � �
" � � sont les
éléments propres de - défini par :

- '=� - l C �&� - l C � 4 avec C ' )� .0/21 Y � /21 V (25)

La fonction C est la racine de la norme de Frobenius du
tenseur et au temps initial, elle correspond à la norme du
gradient de l’image. Cela représente une façon indirecte de
coupler le lissage des TS avec la structure de l’image. D’un
point de vue numérique, après avoir stoppé la diffusion à
un temps � qui constitue un paramètre déterminant, le flot
est extrait à partir de l’approche décrite dans la section 2.1
où les coefficients de (6) ont été remplacés par ceux des
TS lissés de manière non linéaire.

Nagel etal. [22, 21, 20]. Cette approche repose sur le
fait qu’un noyau gaussien multidimensionnel constitue
un opérateur de voisinage linéaire dont l’orientation et
l’étendue spatiale peuvent être adaptées à la structure lo-
cale de l’image. L’aspect adaptatif de cette méthode se
traduit par l’utilisation du tenseur de structure pour raffi-
ner l’orientation et l’étendue spatio-temporelle d’un noyau
gaussien à une position ���X����� . Pratiquement, le tenseur de
structure 
 est calculé itérativement par :


 ���R�
��� ' ' � - ���0� - ���,q436587�9 + ���R�
���
avec - �����R�
���(' ���:3 - 587!;��&���R�
���.=<

étant un pseudo-inverse du tenseur de structure ob-
tenu à l’itération précédente et

.$>@? [ .=<
. Afin d’éviter

les solutions dégénérées, les valeurs propres subissent une
transformation qui les projette dans un intervalle dépendant
essentiellement du nombre d’images dans la séquence et
de seuils minimaux et maximaux. Elle permet d’évaluer la
qualité du flot grâce aux critères qualitatifs proposés par
les auteurs et rappelés dans la section 2.2. L’inconvénient
majeur de cette méthode réside dans ses temps de cal-
cul extrêmement élevés et ses besoins conséquents en
mémoire. Le calcul exhaustif des masques de convolution
orientés non-séparables en est la cause principale.
Cette méthode basée sur du filtrage gaussien présente
des similarités avec [25] et [7]. Elle cherche a estimer de
manière couplée l’image et un champ de tenseurs lissés.
L’image est lissée par un pseudo-inverse du tenseur de
structure comparable à (20). Le TS est à son tour lissé en
utilisant ce pseudo-inverse selon un processus de diffusion
comparable au formalisme EDP présenté dans [35].



Méthodes pour l’IRMd. L’amélioration des tenseurs de
structure intervient dans d’autres applications comme en
IRM de diffusion où l’on s’intéresse à l’extraction des
fibres dans la matière blanche correspondant aux lignes
de champ des directions principales des tenseurs. [9, 10,
26, 27, 29]. A cause de leur utilisation a posteriori, les
opérations effectuées sur ces tenseurs ont pour but de re-
hausser des structures unidimentionnelles dans des direc-
tions quelconques, ce qui ne correspond pas à notre ob-
jectif, où l’on cherche à obtenir des tenseurs plateaux (cf
figure 1).

3.3 Vers une utilisation des mesures de
cohérence

Dans la section 2.2, plusieurs quantités permettant de sa-
voir si un flot peut être extrait de manière fiable à partir des
TS. En particulier, il parait important d’avoir une mesure
de coin élevée pour pouvoir résoudre le problème d’ouver-
ture. Une solution possible pour augmenter la cohérence
est d’utiliser des gaussiennes de variance croissantes afin
de récupérer de la structure. Pour l’illustrer, nous mon-
trons dans la figure 2 l’évolution de la mesure de coin d’un
champ de tenseur associé à une séquence en fonction de
la variance des gaussiennes. La moyenne commence par
augmenter ce qui signifie que l’on récupère de la struc-
ture, avant de diminuer car trop d’information est prise
en compte. Cette évolution montre donc qu’il est impor-
tant de savoir stopper la diffusion dès que suffisamment
d’information a été incorporée dans le TS. D’autre part, il
semble clair que la taille du voisinage que l’on souhaite
prendre en compte doit dépendre de la configuration lo-
cale de la scène. Ces remarques peuvent être transcrites en
terme d’EDP et l’on propose de diffuser le champ de TS en
utilisant la cohérence, selon :� j ��� � 4 '���� �T� � �>)�� � - j ��� � (26)

où � est une fonction continue telle que :� � �>Y	�(' ��� �� ? si Y ��� h���dY!h � 1�� �
D9� [ � � si � h�� � Y � � 1��; si Y�� � 1	�
(27)

où � ' ;9VF? et � ' ;9V 
 dans les expériences. Cette ap-
proche rentre dans le cadre des méthodes proposées par
Brox et Weickert qu’ils résument dans [35]. Notre contri-
bution vient ici de l’introduction de la mesure de coin de
manière simple et explicite dans le processus de diffusion.
L’interprétation de (26)-(27) est qu’une diffusion isotrope
va se poursuivre jusqu’à ce que de la structure permettant
de résoudre la CFO soit trouvée. La différence de compor-
tement de l’évolution de la cohérence est illustrée dans la
figure 2.

4 Résultats expérimentaux
Protocole. Les méthodes que nous avons cherchées à
comparer sont :

FIG. 2 – Evolution de la cohérence pour un champ d’un
champ de tenseur lissé avec des gaussiennes de taille crois-
sante (Gauche) ou au cours des itérations de l’approche
proposée.

– � 5 5 5 5
� la méthode qui consiste en un lissage spatial par
une gaussienne du volume des images et des tenseurs,

– � 5 5 4 5 5 4 � la même méthode que précédemment mais
avec un lissage spatio-temporel,

– [25] la méthode de Spies et Scharr,
– [7] la méthode de Brox et Weickert,
– [22, 21, 20] la méthode de Nagel etal.,
– [DTMC]la méthode de diffusion proposée (26).
Toutes les séquences que nous avons utilisées sont des
séquences synthétiques pour lequel le mouvement réel
est connu. Cela permet donc de faire des comparaisons
entre le flot réel et le flot calculé. Les méthodes de type
TS étant peu adaptées aux méthodes multiéchelles, nous
avons choisi des séquences avec de faibles déplacements.
Les expériences effectuées semblent confirmer un meilleur
comportement des méthodes de type TS par rapport aux
méthodes globales. Cela n’est plus vrai pour des séquences
qui comportent des mouvements importants.
Les critères d’erreur que nous avons utilisés sont des
critères d’erreur standard dans la littérature, l’erreur angu-
laire, calculée de la même façon que dans [4] :��� '�������������� ���&� � 1 " � " � 1*?x ��� �� 1 " �� 1�?	�&��� � � 1 " �� 1�?	�! 
et l’erreur en norme- � ' x �����`h<� � � � 1*� " �vh " � � �
où ����� � " ��� est le flot réel et ��� � � " � � le flot calculé.

Résultats. Nous commençons par présenter des cal-
culs d’erreurs sur deux séquences test synthétiques. Les
résultats sont donnés dans les figures 3, 4 et 5 et la table
1 :
– Dans la séquence Street les erreurs sont d’ordre

équivalent alors que la séquence Yosemite révèle
des différences plus importantes. L’approche proposée
[DTMC] donne les meilleures résultats. Une possible ex-
plication est la présence de beaucoup structure non li-
neaire (i.e. de coins) favorisant une diffusion basée sur)�� .

– Afin de mieux situer les performances des approches
type TS par rapport aux méthodes de minimisation cher-
chant directement un flot régularisé, nous avons testé



les approches [13, 1, 2, 23]. Les meilleurs résultats sont
obtenus avec les méthodes type TS. On observe cepen-
dant une différence de comportement en fonction du cas
traité. Les résultats inférieurs de la plupart des approches
[13, 1, 2, 23] dans le cas de la séquence Street sont
essentiellement dus à une propagation excessive de l’er-
reur dans la direction du mouvement (cf figure 3).

(Notez que les résultats obtenus pour la séquence Street
sont moins bons que ceux présentés dans [7] car nous avons
utilisé une sous-séquence, autour du véhicule en mouve-
ment).
La figure 6 représente l’orientation des flots pour une
séquence synthétique où deux textures évoluent en sens
opposé. L’idée est d’estimer qualitativement la localisa-
tion des discontinuités. Dans cette optique, certaines ap-
proches globales comme [2] permettent une bonne loca-
lisation des discontinuités (voir aussi dans la figure 4).
Les erreurs d’orientations au voisinage des discontinuités
sont présentes dans toutes les méthodes de type TS et de
manière importante pour [22, 21, 20], pour des raisons de
stabilité des moindres carrés totaux (il est d’ailleurs à noter
que ces méthodes cherchent plus à segmenter le champ de
mouvement qu’à l’éstimer à proprement parler).
La figure 7 illustre pour l’approche [DTMC] l’évolution de
la cohérence et de l’erreur en fonction des itérations. On
peut observer la disparition progressive des erreurs et la
conservation de mesures faibles dans les régions les moins
texturées. Expérimentalement, on observe également une
augmentation de la cohérence moyenne.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons cherché à regrouper sous
un même formalisme certaines des approches récemment
proposées dans la littérature. Cela a permis de révéler
un certain nombre de relations, notamment concernant
les méthodes d’obtention de tenseurs de structure lissés.
Dans ce cadre nous avons proposé une approche simple
de diffusion qui prend en compte directement la mesure
de coin. Cette présentation des différentes approches a été
complétée par un jeu d’expérimentations visant à les com-
parer quantitativement. Ces expériences illustrent le poten-
tiel des méthodes du type TS et de celle que nous avons
proposées et constituent une base expérimentale que nous
souhaitons développer. Notre objectif sera de poursuivre
de manière plus systématique cette étude et tenter d’analy-
ser les méthodes de diffusion en IRMd qui manipulent les
mêmes objets avec des objectifs différents.
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Street Yosemite
Méthode

� � - � Méthode
� � - �

Méthodes basées sur le TS� 5 5 5 5!� 10.7 0.32 � 5 5 5 5
� 4.90 0.28� 5 5 4 5 5 4 � 10.0 0.35 � 5 5 4 5 5 4 � 4.36 0.26
[25] 10.52 0.29 [25] 16.2 0.77
[7] 9.4 0.27 [7] 8.87 0.57

[DTMC] 10.2 0.30 [DTMC] 2.82 0.16
[21, 20] 16.5 0.5 [21, 20] 13.65 1.03

Méthodes variationelles globales
[13] 33.6 0.79 [13] 16.4 0.82
[1] 18.6 0.43 [1] 4.0 0.26
[2] 28.3 0.69 [2] 15.8 0.77
[23] 20.7 0.51 [23] 7.9 0.49

TAB. 1 – Calculs d’erreurs sur séquences synthétiques

[7] [7]

[DTMC] [DTMC]

[23] [1]

FIG. 3 – Images d’erreurs angulaires correspondant aux
mesures du tableau 1



Séquence Street Vraies orientations

[35, 7] [DTMC]

[2] [23]
www.cs.otago.ac.nz/research/vision/Research/OpticalFlow/opticalflow.html

FIG. 4 – Sequence synthétique avec un mouvement occulté
de la voiture sur un fond mobile dans la direction opposée.

Séquence Yosemite Vraies orientations

[35, 7] [DTMC]

[23] [1]

FIG. 5 – Séquence Yosemite où les nuages n’ont pas été
considérés dans les calculs.

Séquence TextureVraies orientations [22, 21, 20]

� 5 5 4 5 5 4 � O �
Q � 5 5 4 5 5 4 � O �

Q
[25]

[35, 7] [DTMC] [13]

[23] [2] [1]

FIG. 6 – Estimation des orientations du flot sur une
séquence synthétique où deux textures se déplacent en
sens inverse. Pour les résultats obtenus avec � 5 5 4 5 5 4 �
les valeurs des variances des noyaux gaussien est
(A) :pré=(1,0.5), post=(2,1), (B) :pré=(1,0.5), post=(1,0.5).
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FIG. 7 – Evolution de l’erreur et de la cohérence sur la
séquence Yosemite avec la méthode [DTMC]
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[26] D. Tschumperlé and R. Deriche. Diffusion tensor re-
gularization with constraints preservation. In IEEE



Computer Society Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, Kauai Marriott, Hawaii, De-
cember 2001.
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