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R�esum�e { Dans ce travail nous proposons une approche d'estimation dense coupl�ee avec un mod�ele param�etrique non-lin�eaire.
Ce mod�ele permet de d�ecrire la forme du champ des vitesses apparentes de l'�ecoulement �a l'aide d'entit�es cin�ematiques particuli�eres
telles que les vortex, puits ou sources. Il permet de rendre compte des composantes sol�eno��dale et irrotationnel du champ des
vitesses tandis que le champ dense permet de d�ecrire la composante laminaire de l'�ecoulement. L'estimation du champ dense et
l'extraction des entit�es dynamiques sont e�ectu�ees de fa�con conjointe et coop�erative.

Abstract { In this work we propose an approach for dense estimation of motion coupled with a non linear parametric model.
This model allows to describe the shape of the apparent velocity �eld of the 
ow by the way of particular kinematics cues like
vortices, sources, or sinks. It allows to capture the soleno��dal and the irrotational part of the velocity �eld whereas the dense
�eld allows to describe the laminar component of the 
ow. The estimation of the dense �eld and the extraction of the dynamical
entities are done in a joint and cooperative way.

1 Analyse du mouvement pour des

�ecoulements 
uides

Dans un certain nombre de domaines, des s�equences
d'images repr�esentatives de ph�enom�enes 
uides doivent
être analys�ees. Dans le cas des sciences environnementales
(oc�eanographie, m�et�eorologie, climatologie), l'�evolution en
terme de courant ou de temp�erature des oc�eans ou de l'at-
mosph�ere est �etudi�ee �a l'aide d'images satellitales [3, 5] ;
en imagerie m�edicale, l'�ecoulement du sang peut être me-
sur�e et suivi �a l'aide de techniques angiographiques [9] ;
en m�ecanique des 
uides exp�erimentale un grand nombre
de techniques d'imagerie permettent de rendre compte des
ph�enom�enes a�ero- ou hydrodynamiques observ�es [4, 6, 10].
Dans tous ces domaines, �a l'oppos�e de techniques de

mesures in situ complexes et la plupart du temps �eparses,
la vid�eo o�re de fa�con non-intrusive et versatile un moyen
d'obtenir une tr�es grande vari�et�e d'informations spatio-
temporelles continues. Par contre, dans le premier cas, des
sondes fournissent g�en�eralement directement les quantit�es
recherch�ees alors que dans le cas de s�equences d'images
cette information doit être extraite des donn�ees de lumi-
nance.
L'analyse du mouvement dans ces s�equences relatives �a

des ph�enom�enes 
uides est particuli�erement d�elicate. La
di�cult�e r�eside dans les grandes distortions spatiales et
temporelles de la fonction de luminance pour de telles s�e-
quences. Dans ce contexte, les techniques standard issues
de la communaut�e de vision par ordinateur, bas�ees sur
des caract�eristiques image stables et un mouvement ri-
gide, sont mal adapt�ees. La conception de m�ethodes alter-
natives d�edi�ees au mouvement 
uide constitue un champ
d'investigation de premier ordre relativement peu abord�e.
Le travail que nous d�ecrivons ici, vise, dans ce contexte, �a

proposer un estimateur de mouvement d�edi�e aux ph�eno-
m�enes 
uides.
En analyse du mouvement 
uide, deux types d'informa-

tions de mouvement d'int�erêts majeurs sont recherch�es.
En premier lieu, le champ dense des vitesses [3, 5] consti-
tue une source d'information pr�ecieuse. Il permet soit de
valider, soit d'initier un mod�ele num�erique. Le champ des
vitesses est �egalement utilis�e �a des �ns de visualisation ou
pour extraire la vorticit�e de l'�ecoulement [10]. En second
lieu, des caract�eristiques g�en�eriques de la forme globale
du champ des vitesses peuvent être �egalement recherch�ees.
Les vortex [9, 11], ou plus g�en�eralement les points singu-
liers du 
ot [3, 4, 6] sont d'un int�erêt particulier en ima-
gerie 
uide. Ces entit�es cin�ematiques procurent en e�et
une repr�esentation compacte et pertinente du ph�enom�ene
observ�e (centres d�epressionnaires en imagerie m�et�eorolo-
gique par exemple) ; elles sont parfois même la seule source
d'information �able dont on peut disposer pour expliquer
le ph�enom�ene sous-jacent (vortex dans les �ecoulements
turbulents) et constituent des marqueurs de choix pour
un suivi temporel [6]. Les points singuliers peuvent être
extraits du champ des vitesses [3, 4, 9, 11] ou directement
�a partir des images [4, 6].
Ces deux types d'informations devraient pouvoir être

extraits de fa�con simultan�ee et coop�erative. A cette �n,
nous proposons une approche coupl�ee mêlant une tech-
nique de mesure du champ des vitesses propos�ee dans [8]
avec une param�etrisation non lin�eaire du 
ot s'appuyant
sur les vortex, puits et sources de l'�ecoulement.



2 Mod�elisation robuste dense et pa-

ram�etrique

Soit w
4
= fw(s) = [u(s); v(s)]T ; s 2 Sg le champ des

vitesses apparentes �a estimer en chaque point de la grille
image S �a partir de la luminance I(t) = fI(s; t); s 2 Sg
�a deux instants cons�ecutifs t et t + 1. Les estimateurs de
mouvement denses s'appuient usuellement l'�equation dite
de contrainte du mouvement apparent (ecma) :

rI(s) �w(s) + It(s) = 0:

Cette �equation issue d'une lin�earisation de l'hypoth�ese de
conservation de la luminance (I(s+ws; t+1)�I(s; t) = 0)
et reliant les gradients spatiaux et temporel de la fonction
de luminance au vecteur vitesse inconnu est en g�en�erale
prise en d�efaut dans un certain nombre de situations. En
particulier, les grands d�eplacements et les zones d'occul-
tation sont sources de probl�emes. A�n de pallier ces limi-
tations, une extension robuste et incr�ementale de la fonc-
tionnelle propos�ee par Horn et Schunck [1, 7] est consi-
d�er�ee. Cette formulation, usuellement associ�ee �a un cadre
multir�esolution consiste �a supposer connu un estim�e gros-
sier du champ w = fws; s 2 Sg. Le probl�eme est alors for-
mul�e comme l'estimation d'un incr�ement, dw = fdws; s 2
Sg, minimisant une fonction d'�energie non quadratique de

la forme H
4
= H1 + �H2 avec :

H1

4
=
X
s2S

�[rI(s+ws; t+1) � dws+It(s;ws)]; (1)

H2

4
=

X
<s;r>2C

� [k(ws + dws)� (wr + dwr)k] ; (2)

o�u � > 0 est un param�etre �equilibrant le lissage spa-
tial du champ des vitesses, C est l'ensemble des points
mutuellement voisins au sens d'un syst�eme de voisinage

�, It(s;ws)
4
= I(s + ws; t + 1) � I(s; t) est la di��erence

inter image d�eplac�ee et � est un M -estimateur du type
1 � exp(�x2) [8]. Ce type de fonction permet d'att�enuer
l'in
uence des r�esiduels importants.
Ce mod�ele ne s'appuie que sur une hypoth�ese de conser-

vation de la luminance au cours du temps (premier terme)
et sur un lissage au premier ordre du champ (deuxi�eme
terme). Même s'il a �et�e utilis�e avec succ�es dans des si-
tuations comportant des mouvements 
uides [3, 8], cet
estimateur ne repose sur aucun a priori relatif aux �ecou-
lements 
uides.
Dans la plupart des situations de ce type, il est souhai-

table de d�ecomposer le champ en trois composantes : une
composante lisse laminaire, une composante �a divergence
nulle (soleno��dale) issue de vortex et une composante �a
rotationnel nul (irrotationelle) produite par des puits ou
des sources. Les vortex correspondent �a des concentrations
locales de vorticit�e rotw = vx�uy, tandis que les puits et
sources sont associ�es �a des concentrations de divergence
divw = ux + vy.
Nous introduisons maintenant un mod�ele uni��e de ces

entit�es en �etendant le mod�ele de vortex de Rankine [9].
Consid�erons un vortex, puits ou source localis�e en si =
(xi; yi). Dans un certain voisinage autour de si, le champ
des vitesses est approch�e par un mod�ele lin�eaire. Au-del�a

Fig. 1: Exemple de vortex (roti > 0), source (divi > 0), et
de spirales avec cisaillement et translation (ai; bi; roti; divi

et cisi
4
=
p
(ci � fi)2 + (ei + di)2 > 0).

de ce voisinage, ce même mod�ele lin�eaire est pond�er�e par
l'inverse du carr�e de la distance au point si. En faisant
l'hypoth�ese d'un voisinage circulaire de rayon ri, on ob-
tient le mod�ele param�etrique suivant :

wi(s)
4
= min

�
1;

r2i
ks� sik2

�
:

��
ai
bi

�
+

�
ci di
ei fi

� �
x� xi
y � yi

��
;

pour s = (x; y) 2 S:

Il est possible de v�eri�er que la divergence et la vorticit�e
de ce champ d�ecroissent en ks� sik

�2 au-del�a du disque
de rayon ri centr�e en si, et que l'une et l'autre ont pour

expression divi
4
= ci + fi et roti

4
= ei � di �a l'int�erieur du

disque. Les vortex correspondent �a des valeurs signi�cati-
vement non-nulles du rotationnel tandis que les amas de
divergence signi�cativement positive (resp. n�egative) sont
associ�es �a des sources (resp. des puits). Ces deux situations
�etant mêl�ees dans le cas des spirales (�gure 1).
Dans le cas o�u l'on est en pr�esence deK vortex, puits ou

sources le champ total r�esulte alors de la composition de
tous les champs wi. Ce mod�ele param�etrique non-lin�eaire
interagit alors avec le champ dense par le biais d'un po-
tentiel robuste de \ressemblance":

H3(w; dw; �1 � � � �K)
4
= �

X
s

�[kws + dws �

KX
i=1

wi(s)k]

o�u � est un param�etre positif et (si; ri; ai; bi; ci; di; ei; fi)
T

regroupe les param�etres du mod�ele relatif au i�eme vor-
tex/puits/sources.

3 Estimation conjointe
En raison de la non convexit�e des fonctions robustes

usuellement employ�ees la minimisation de la fonction glo-
bale peut être d�elicate. Un r�esultat de reformulation des
M -estimateurs [2] permet n�eanmoins de l'e�ectuer de fa-
�con souple. L'estimation des di��erentes variables dw, K
et �1 � � � �K est conduite de mani�ere altern�ee par moindres
carr�es pond�er�es it�er�es. Pour K et l'ensemble des �i �g�es,
w est obtenu en minimisant H1 + H2 + H3. A cette �n,
la technique multigrille adaptative et multi-param�etrique
introduite dans [8] a �et�e employ�ee. Le champ obtenu est
en g�en�eral assez �able dans les r�egions poss�edant des gra-
dients photom�etriques non nul. Il peut être compl�etement
erron�e dans le cas de grandes r�egions poss�edant un pro-
�l de luminance quasi-uniforme. L'absence de contraste
photom�etrique est malheureusement monnaie courante en
imagerie de 
uides. Ceci est particuli�erement vrai en m�e-
canique des 
uides exp�erimentale o�u l'absence de traceurs
(particules illumin�ees) se traduit par une luminance uni-
forme. Pour s'a�ranchir de ce probl�eme, le premier terme



de la fonction H1 a �et�e modi��e de la fa�con suivante. Un

�etiquetage pr�eliminaire l
4
= fls 2 f0; 1g; s 2 Sg en r�egions

�a faible gradient de luminance (ls = 0) et en r�egions �a
contraste su�sant (ls = 1) est e�ectu�e en consid�erant un
mod�ele markovien binaire. Dans ce mod�ele, d'�energie :

J(l;rI)
4
=
X
s

�
krI(s)k � �ls

�2
+ 


X
hs;ri

[1� �(ls; lr)]

le premier terme avec (�0 = 0, �1 > 0) agit comme
un seuillage tandis que le deuxi�eme favorise la compacit�e
des di��erentes r�egions. Le premier terme de H1 est alors
�etendu en ajoutant un terme d'amortissement du champ
des vitesses dans les zones uniformes

P
s ls�[rI(s+ws; t+

1) � dws + It(s)] + (1� ls)kws + dwsk
2.

Pour un champ w donn�e, les vortex, puits et sources
sont extraits comme dans [3] �a l'aide des indices d'un
champ de vecteur. L'index d'un champ de vecteur le long
d'une courbe ferm�ee est d�e�ni par 1

2�

H
d(tan�1 u=v) 2 Z.

C'est le nombre de \tours" qu'e�ectue le champ le long
de la courbe. Sa valeur est de +1 si la courbe de Jordan
entoure un vortex, un puits ou une source. Ces indices
sont calcul�es en chaque pixel en utilisant une courbe fer-
m�ee de petite taille. Autour de chaque vortex, puits ou
sources on obtient un petit amas d'indices de valeur +1.
Le nombre d'amas fournit le nombre de points singuliers,
k, et leurs barycentres respectifs fournissent les centres si
des disques.
A ce point, il reste �a estimer pour chaque i, les rayons,

ri, et les param�etres , (ai � � � fi). Pour un rayon donn�e ri, la
minimisation de H3 selon (ai � � � fi) revient �a un probl�eme
de moindres carr�es non-lin�eaires pouvant être r�esolu par
moindres carr�es pond�er�es it�er�es. La minimisation de H3

vis-�a-vis des rayons ri est plus d�elicate. Une technique
de descente de gradient pourrait être utilis�ee. Cependant
nous avons pr�ef�er�e une technique heuristique plus simple.
Cette technique est une extension de celle utilis�ee dans [6]
o�u il s'agit de trouver un compromis entre une r�egression
lin�eaire robuste avec le support le plus large possible et la
r�egression lin�eaire la moins biais�ee (en utilisant un voisi-
nage n'exc�edant pas le domaine de \lin�earit�e" du champ).
En partant d'une petite valeur de ri chaque disque est suc-
cessivement augment�e. Pour chaque nouvelle valeur de ri,
les param�etres associ�es (ai � � � fi) sont estim�es. Si le point

singulier correspondant

�
xi
yi

�
+

�
ci di
ei fi

��1 �
ai
bi

�
reste �a l'in-

t�erieur de l'amas d'indices de valeur \+1", l'estimation
est consid�er�ee comme �able ; elle est alors r�eit�er�ee avec
un nouveau rayon. Dans le cas contraire le processus est
stopp�e et la valeur pr�ec�edente de ri est s�electionn�ee.

4 R�esultats exp�erimentaux
Di��erents r�esultats exp�erimentaux obtenus sur des images

des canaux infra-rouge et visible de Meteosat sont ici in-
clus (Fig. 2 et 3). Exception faite de l'image du canal
visible qui a n�ecessit�e une valeur plus importante du pa-
ram�etre de r�egularisation, le même jeu de param�etres a
�et�e syst�ematiquement employ�e.
Dans les trois cas le champ estim�e semble physiquement

plausible. Le champ param�etrique, quant �a lui, rend bien

compte des mouvements spiral�es correspondant aux d�e-
pressions, ainsi que des contre-vortex et de deux puits (en
bas �a gauche et en haut �a droite de la deuxi�eme image). Le
reste de l'�ecoulement semble quant �a lui bien repr�esent�e
par le champ dense estim�e conjointement.

5 Conclusion

Dans cet article nous avons propos�e une m�ethode per-
mettant d'estimer le mouvement dans des s�equences d'images
impliquant des ph�enom�enes 
uides. Cette m�ethode cou-
plant un mod�ele dense d'estimation et un mod�ele para-
m�etrique permet d'être plus robuste aux zones de faibles
gradients et autorise l'estimation de mouvement spiral�es
ou divergents de grande amplitude. Elle fournit simulta-
n�ement, en sus du champ des vitesses, une repr�esentation
param�etrique structur�ee porteuse d'information physique
d'importance majeure.
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Fig. 2: R�esultats sur des images satellitales : images infrarouge ; vortex/puits/sources extraits (fsi; rig
K
i=1), avec K = 3;

champs dense estim�es w ; champs param�etrique estim�es
PK

i=1wi.
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Fig. 3: R�esultats sur des images satellitales : (a) images infrarouge ; (b) images visibles ; vortex/puits/sources extraits

(fsi; rig
K
i=1), avec K = 5; champs dense estim�es w ; champs param�etrique estim�es

PK

i=1wi.
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