Estimation de mouvement dense entre images distantes : intégration
combinatoire multi-steps et sélection statistique
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Résumé —Pour traiter le probléeme de la mise en correspondance dense entres idisigaites, nous proposons une méthode d’intégration
combinatoiremulti-steps permettant de construire un grand ensemble de champs de mouveamdintats via de multiples chemins de mouve-
ment. Une sélection du champ optimal est ensuite réalisée en utilisant, etepltechniques d’optimisation globale couramment utilisées, un
traitement statistique exploitant la densité spatiale des candidats ainsi qeehévencdorward-backward. Les expériences réalisées dans le
domaine de I'édition vidéo montrent les bonnes performances queméthmde permet d’obtenir.

Abstract — To address the problem of dense motion estimation between distant framgsesent a combinatoriatulti-step integration
procedure which allows one to obtain a large set of candidate motion fietdgén the two distant frames by considering multiple motion paths
across the video sequence. Given this large set, we propose tanpdintooptimal motion vector selection by combining a global optimization
stage with a new statistical processing which exploits the spatial distributioandiidates and introduces an intra-candidate quality based on
forward-backward consistency. Experiments show the effectiveness of our methodistanti motion estimation in the context of video editing.

1 Introduction toire consistant a construire un grand ensemble de champs de

Bien que robustes entre images consécutives, les méthodﬁewguvementdcand_|dats 'Sscl;_s de mUIt'SIeS cg)lncqtenz(ajml”ts il
d’estimation de mouvement de 'état de I'art [1, 2, 3, 4, 5ido steps entre deux images distantes. Une sélection du meilleur

tionnent généralement moins bien entre images distantes. Ucr)amp de m.ouveme_nt parmi Ie; gandidats gé_nérés est réali-
mise en correspondance directe entre images non-consgscuti seeen cpmbmant traltgment sta’tlsthue _Gt optimisatiobage.

peut s'avérer incorrecte, notamment dans les situations co Nous présentons des resultats d estimation d,e, rmouvem e’sﬂa de
plexes suivantes : variations d’illumination, occultasotem- entre images distantes dans le domaine de I'édition vidéo.

poraires, zoom, déformations non-rigides, transpareridae .

alternative consiste a accumuler des vecteurs de flotsugstiq 2 Construction de vecteurs de mouve-

élémentaires entre les deux images considérées. Cesngecteu  ment candidats

élémentaires peuvent étre calculés entre images congguti

ou davantage éloignées. Dans [6, 7], une méthode d’estima- Considérons une séquenceNe+ 1 images RGBI,,} avec

tion séquentielle repose sur la fusion a chaque image descartn € [0,..., N]. Soientl, et I, deux images distante$ (<

de mouvement reliant cette image a la premiére. Chaque carde< b < N) entre lesquelles nous souhaitons estimer le mouve-

candidate est obtenue en concaténant un champ estimé a ument. Définissons un chemin de mouvement comme une conca-

image précédente et un champ élémentaire issu d’un estimateénation de flots optiques élémentaires le long de la séguenc

standard. Des champs élémentaires sont donc estimés avec 8eit S,, = {s1,s2,...,5¢0,} C {1,...,N —n} I'ensemble

pas variablesnfulti-steps) entre paires d’'images. Les critéres des(Q,, steps disponibles a l'instanii. Cela signifie que les

géneralement considerés pour I'estimation du flot optiqeie nflots optiques élémentaire/;, 11 s, Vintsys - - - Vnnt s, t

sont pas adaptés a la sélection de vecteurs de mouvement ergeuvent ainsi étre utilisés a partir de I'imabge

images distantes a cause des hypothéses restrictivedibéH i La méthode proposée consiste a générer tout d’abord toutes

coulent. C’est pourquoi nous suggérons de baser cettdisélec les séquences dteps possibles entré, et I,. Chacune d’entre

sur un critere statistique exploitant la distribution sdatd’'un  elles définit, aprés concaténation des flots optiques quomes

large ensemble de candidats ainsi que leur qualité intfirsé  dants, un chemin de mouvement reliant chaque pixelans
Nous proposons ainsi une méthode d’intégration combinaF, a une position sub-pixélique daiis
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FIGURE 2 — Génération des chemins de mouvenmautti-steps
FIGURE 1 — Génération d&, ;, 'ensemble des séquences dereliant chaque pixet, del, a un ensemble de positions candi-
steps possibles entré, et I;,. dates dang;.

Définissond, ;, comme étant I'ensemble dés séquences rés pour une distance d® images avec lesteps 1, 2, 5 et
desteps-~y, possiblesentré, etl; : Ty, = {vg,Y1,---»Yx_1}- 10 par exemple. C’est pourquoi la procédure décrite ci-dessus
I',, est calculé en construisant un arbre (Fig. 1) pour lequetst restreinte a un sous-ensemble des chemins de mouvement.
chaque nceud correspond a un champ de mouvement déflbeéux dépassant un nombre maximum de concaténafigns
pour une image donnée et pour une valeustde donnée (va- sont supprimés. De plus, une sélection aléatoiréVdeche-
leur du nceud). L'arbre est crée récursivement a partir dudnoeumins de mouvement parmi ceux restants est réalisée. Gelle-c
racine en générant autant de nceuds fils quetdes dispo-  est guidée par le principe selon lequel la fréquence d'éqar
nibles a l'instant courant. La génération d'une branchegre d’un step donné a un instant donné doit étre uniforme par rap-
fin lorsquel, est atteint ou dépassé. Les séquencetegesont  port aux autresteps disponibles. Cela évite tout biais envers
obtenues en parcourant I'arbre du nceud racine aux feuillekes branches de I'arbre les plus peuplées.

Ainsi, I'arbre présenté Fig. 1 indique que quatre séquedees  Nous proposons de combiner des chemins de mouvement
steps peuvent étre générées enfieet I5 avec lessteps 1,2 et forward et backward lors de la construction des candidats as-
3:Tos={{1,1,1},{1,2},{2,1}, {3} }. sociés ax, danslI,. Similairement au calcul d&;, ,(x,), de

Une fois toutes les séquencesstigps v, € T',, obtenues, multiples positions candidates dahsassociées aux pixels,
la génération des chemins de mouvement est ensuite effectude I, peuvent étre calculées via des chemins de mouvebaent
par intégration via la méthodeElller (Fig. 2). En partant de ckward. Ces derniers peuvent étre inversés pour obtenir de nou-
chaque pixelx, de I, et pour chaque séquence dgeps v,  veaux chemins de mouvemeatward et peuvent ainsi étre uti-

Vi € [0,..., K — 1], l'intégration consiste a accumuler les lisés pour enrichifl;, ;(X,) de nouvelles positions candidates.
flots optiques élémentaires dont kégps correspondent a ceux Ces candidats, issus de chemins de mouverashvard in-
constituant la séquence deps courante. Ainsi, Fig. 2 illustre versés, sont définis comme des candidtaterses. Dans le cas

la construction des quatre chemins de mouvement possilsies (contraire, les candidats sont qualifiésdifescts.

pour chaque séquence stepsdeT’y 3) entrel, et I3 avec les , )

Steps 1, 2 et 3. Soit fi = a + Y)_, sk le numéro dimage 3 Sélection de vecteurs de mouvement
courant durant la construction du chemin de mouvenient Optimaux

partir de I, ou j correspond a l'index detep au sein de la

séquence deteps ;. Pour chaquey; € T, et pour chague  Nous souhaitons désormais sélectionner pour chaque pixel
step s € ;, l'intégration débute en partant dg et se poursuit  z, de I, la position candidate optimabe; parmi I'ensemble

itérativement comme suit : des positions candidates dafis 7, ,(X,) = {x{} oli €
[0,...,Kx, — 1], obtenu lors de I'étape de construction des
Xpo =X+ Vps pi(Xpr ) (1)  vecteurs de mouvement candidats. Avec I'hypothése d’un mo-

, ) déle Gaussien décrivant la distribution spatiale dE, ;(X,),
En parcourant tous leseps s; € v;, nous obtenons;, la  cette étape de sélection se résume & obtenir la valeur eetiéra
position correspondantexg dansi,, via y;. L'ensemble des sé- |3 distribution. Nous utilisons pour cela I'estimateur daxi
guences deteps permettent d'obtenir 'ensemble des positionsmum de vraisemblance :
candidates dang : T, ,(x,) = {x} } aveci € [0,..., Ky, —1]

ou Ky, est le cardinal d€}, ,(X,). Des informations d’occul- Bxa 71
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tation, fournies avec les flots optiques élémentaires Bent Xy = arg mn E ‘ Xy = Xp ) 2)
peuvent étre utilisées pour arréter la construction d’ventdh ’ J];(;

de mouvement si I'un des flots optiques est considéré comme

étant occulté. Ainsi, la positiomf]@ ne peut étre créée que sile bu

vecteur de flot optiquef;_l’f; partant de la position pixel la

plus proche deJ{f}-,i1 est non-occulté pour caep. X; = argminmed;;
En pratique, les séquencesstips ne peuvent pas étre toutes X

prises en compte en raison de problémes mémoires et calcu-Chaque candidat] se voit assigner une valeur de qualité

latoires.5877241 chemins de mouvement peuvent étre généentiéreQ(x;) calculée en utilisanfnc(x}), sa valeur d’inco-

En remplacant la moyenne par la médiane pour étre plus ro-
ste aux valeurs aberrantes, le choixglest définit par :

i il
X — Xj
b b,

3




(a) I2s » B ‘ (d) 146 (e)Ts (f) OG (9) TS+0OG

FIGURE 3 — Images sources dédPI Sl [8] (a, b, c) et reconstruction du kiosque fig (d) a partir delss avec : (e) traitement
statistique T9), (f) optimisation globale@G) résolue pafusion moves [9], (g) les deux approches combiné@S¢0G).

hérence. Celle-ci correspond a la distakcelidienneentrex!  TABLE 1— Comparaison via reconstruction et évaluation PSNR
et le candidatnverse (resp.direct) le plus proche sk estdi-  (calcul local pour le kiosque déPI S1, Fig. 3) entre 1) trai-

rect (resp.inverse). Nous souhaitons ainsi assigner une quatement statistiquery), 2) optimisation globale@G) [9], 3) les

lité haute aux candidats pour lesquels le vecteur de mouvemedeux approches combiné&ssi-0OG).

correspondant entrg, et I, est cohérent avec un vecteur entre

. ; N ; . Paires d'imagesg {25,45 25,46 25,47 25,48 25,49 25,50
I, et I,. Le score de qualité)(x}) correspond dnc(x;) mis geq (2545 | (2549} | 2547) | 2549) | 2549) | 25.50)
A g ) TS 12.72 15.27 21.7 25.33 24.48 24.7
a I'échelle entre 0 e),,.. (par rapport aux valeurs d’inco-
- . .. . . . . .| OG 11.19 14 11.14 13.7 21.7 22.22
hérence maximum et minimum au sein de la distribution) puis
arrondi a la valeur entiére la plus proche. Lors du calcuhaés TS+06 1284 | 1641 | 2475 | 2555 2 24.19

dignes dgns I'EQ. (3)’ chaqug candielptest qons.idéré)(xg) mouvement et d’une régularisation spatiale. En pratiqoar p
fois ce qui se traduit par la prise en comgiéx; ) fois du terme  chaque pixek, € I,, nous appliquons le traitement statistique
. Ce mécanisme de vote permet de favoriser les car? tout 'ensembld’, ,(X,). Le critére de minimisation de mé-

[ |
2 Afini ! 4 i
didats situés dans le voisinage de candidats de bonneéetlit d|ape définie qans ! Eq. (2) permgt de s.elec:uonnerﬂe;t
meilleurs candidats qui sont ensuite fusionnés par paiaes p

de renforcer la cohérenderward-backward. . e . N
. - . L la méthode d’optimisation globale (Eqg. (4)) et cela jusda’a
Le traitement statistique étant appliqué indépendammantp ., . . .
sélection du meilleur candidat.

chaque pixel, nous proposons d'y combiner une méthode d’'op-

timisation globale incluant une régularisation spati&lap-

proche envisagée suit celle décrite dans [10] et permet-de s4 Résultats
lectionner un champ de mouvement optimal parmi plusieurs

champs candidats. Salt = {Ix, } I'étiquettage des pixelz, Nos tests concernent des paires d'imafEs I, } issues de
de I, ou chaque étiquette definit un candidatide,(x.). Dé-  trois séquencesMPI Sl [8], Hope et Newspaper. La construc-
finissons également>: comme étant les vecteurs de mouve-tion des candidats a été effectuée via intégration contineat
ment correspondanté aux candidatsTe (x,). La méthode multi-steps avec en entrée des champs de mouvement élémen-
d’optimisation globale consiste a minimiser avec l'algjumie  taires desteps 1, 2, 3, 4, 5, 15 et 30 estimés avec une version
fusion moves [9, 10] I'énergie que nous proposons ci-dessous 2D de I'estimateur de disparité décrit dans [11].
Une fois I'étape d’intégration combinatoire réalisée, s10u
E,p(L) = Z pa(C(Xa, df;‘;, (X)) + Inc(X, + dff“b(xa))) avons comparé trqis_mé_thodes de sélectibntraitement sta-
o ' ' tistique (TS), 2) optimisation globale@G) [9], 3) les deux ap-
proches combinée3J &+0G). Les parametres utilisés sont les
+ Z O‘Xa,,ya-lor(
<Xa,Yq>

1) ) suivants :N, = 7, Ny = 100, Qmaz = 2, Nopt = 3. Les
. . e . . champs de mouvement finaux ont d’abord été comparés via
L'énergie considérée inclut un terme de données combina
colt dematching C(X,, d;x“b) et valeur d'incohérencBnc(x, +

rPéconstruction dd, a partir del, et évaluation PSNR entre
I'image reconstruite ef, pour les régions non-occultées. Tab.
df;fb) ainsi qu’une régularisation mettant en jeu une similaritél et 2 présentent les scores PSNR calculés pour plusieues pai
de mouvement calculée localement ddps(8-connectivité). d'images dans la région du kiosque @I Sl et pour I'image
De plus,a., 4., pa €t p cOrrespondent respectivement a uneentiere dandNewspaper. Fig. 3 illustre la reconstruction du
similarité de couleur locale danfg, a la fonction robuste de kiosque pour une distance geimages. Les résultats montrent
Geman-McClure et au logarithme négatif d'une distributionh  queTSdonne de meilleurs résultats qO&. La Iégeére amélio-
Sudent [10]. Fusion moves fusionne les candidats par paires ration entréTS+ OG et TSs’explique par une faible diversité de
jusqu’a I'obtention d’'un champ optimal; ,. Bien qu'incluant  candidats en sortie du traitement statistique ce qui litegef-
une régularisation spatiale, cette méthode ne peut queildifi fets de la régularisation. L'exemple Fig. 3 prouve l'intédés
ment étre appliqguée a un grand ensemble de candidats. chemins de mouvemembulti-steps qui permettent de « sau-
Nous proposons par conséquent de combiner traitement st&@r » I'occultation temporaire du kiosque. Les champs de-mou
tistique et optimisation globale afin de bénéficier d’'uneseri vement ont aussi été évalués via compensation en mouvement
en compte de l'information de distribution spatiale, d'ws#&e  dansI, de logos insérés dang (Fig. 4). Dans ce contexte,
lection robuste basée sur la qualité intrinséque des vectieu TS+ OG fonctionne également significativement mieux Qe

lxa ! a
da,b(xa) - day,b(ya)




(a) Image sourcésoss

2

(e) Image sourcé;so

(f) Insertion de logos dankso

TABLE 2 — Comparaison via reconstruction et évaluation PSNR

(calcul sur toute I'image d&lewspaper, Fig. 4) entre : l'inté-
gration combinatoire suivie de I'optimisation globat®®) [9],
du traitement statistique combinéd& (TS+0OG), la méthode
de fusionmulti-steps (MSF) [7].

Paires d'images {160,190} | {160,200} | {160,210} | {160,220} | {160,230}
oG 21.11 19.33 18.11 17.06 16.29
TS+OG 21.42 19.53 18.3 17.74 17.09
MSF [7] 205 18.22 17.8 16.95 16.6

Enfin, la chaine de traitement compléte (intégration combi-
natoire et sélectiofS+0OG) est plus performante que la mé-

thode de fusiormmulti-steps (MSF) [7] comme lillustrent les
scores PSNR Tab. 2. Dans [7], la méthddig- s’est elle-méme

(9) Propagation d;60, OG

FIGURE 4 — a-d) Insertion de logos dafig)sg et propagation @954 (Hope). e-h) Insertion de logos daiiigso et propagation &40
(Newspaper). Nous comparons la méthode d’optimisation glob&e&) avec le traitement statistique combin®& (TS+0G).

(2]

(3]

(h) Propagation d;60, TS+OG
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Nous présentons deux contributions pour résoudre le pro{7] T. Crivelli, P.-H. Conze, P. Robert, M. Fradet, and P. Pé-
bléeme de la mise en correspondance dense entre images dis-
tantes. Un grand ensemble de champs de mouvement candidats

est tout d’abord généré via une méthode d’intégration combi
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ment statistique et optimisation globale. Dans le conteete

I’édition vidéo, cette nouvelle sélection méne a de meiieu
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