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Résuḿe
Dans cet article, nous présentons une nouvelle méthode de
suivi par maillage triangulaire qui maintient la connecti-
vité du maillage lors du suivi. Cette méthode est basée sur
la méthode de suivi de motif rigide, proposée par Jurie et
Dhome [8]. La compensation de mouvement par maillage
est une technique de suivi intéressante, en particulier pour
le codage tr̀es bas d́ebit.
Notre ḿethode est plus simplèa impĺementer et moins coû-
teuse que d’autres ḿethodes de suivi par maillage comme
l’appariement hexagonal [13] ou les ḿethodes d’Altunba-
sak et al. [1]. En effet, gr̂ace à une phase d’apprentis-
sage qui peut̂etre faite hors-ligne, la phase de suivi est
simplifiée. En particulier, nous montrons que les transfor-
mations du maillagèa apprendre ne sont pas intuitives et
justifions l’int́erêt de les paraḿetrer par les coordonńees
barycentriques ǵeńeralisées.

Mots Clefs
triangulation, transformation nodale, transformation loca-
le, apprentissage, suivi temps-réel, relaxation, maintien de
la connectivité du maillage, coordonnées barycentriques
généralisées.

Abstract
In this article, we present a new triangular mesh tracking
method preserving the mesh connectivity during the tra-
cking. This method is based on the rigid template tracking
method, proposed by Jurie and Dhome [8]. The mesh mo-
tion estimation is an interesting tracking technique, in par-
ticular, for very low bitrate coding.
Our method is simpler and of lower complexity than other
comparable mesh tracking methods: Hexagonal Matching
[13], Altunbasak et al. [1] method. In fact, thanks to a lear-
ning step that can be performed off-line, the tracking step
is simpler. In particular, we show that the mesh transfor-
mations to learn are not intuitive and propose and justify a

parametrization using the generalized barycentric coordi-
nates.
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1 Introduction
Le suivi de mouvement dans des séquences d’images se fait
généralement par l’intermédiaire des différentes approches
suivantes :

– la minimisation d’un critère fondé sur la différence
d’image déplacée,

– l’équation du flot optique,

– l’appariement par blocs ou autres indices visuels.

Ces approches permettent d’estimer un modèle de mouve-
ment choisi (rigide ou non-rigide).
Dans le contexte du suivi d’objets plans rigides et de la
minimisation du critère fondé sur la différence d’image
déplacée, Hager et Belhumeur [7] ont travaillé sur la linéari-
sation du critère et sur la modélisation des mouvements afin
d’obtenir un algorithme de suivi efficace. Jurie et Dhome
[8] ont rendu plus robuste la convergence de cette méthode.
De plus, l’introduction d’une étape d’apprentissage leur
permet d’effectuer le suivi en temps réel.
Dans le cadre du suivi d’objets non-rigides, Bookstein [3]
propose une manière de trouver les paramètres d’un modèle
de déformations non-rigides combinant une transformation
affine et des non-rigidités (plus ou moins complexes) cen-
trées en un nombre (plus ou moins grand) de points. Glei-
cher [6], quant à lui, propose une nouvelle méthode ca-
pable de mieux suivre des petites régions d’une image se
déformant avec des transformations non-linéaires. Il intro-
duit des transformations projectives par morceaux pour
modéliser le suivi d’objets non-plans. Pour notre part, nous



nous intéressons à l’utilisation des maillages triangulaires
modélisant des transformations affines par morceaux.
Les maillages trianglaires ont été étudiés dans différents
travaux de recherche : le maillage hiérarchique et basé con-
tenu [18, 2, 15], l’estimation de mouvement hiérarchique
[10], le codage et la transmission permettant la mise à
l’échelle [10], les modèles d’occultation [14]. Le suivipar
maillage bidimensionnel, historiquement destiné à la com-
pression vidéo bas débit [4], est un outil également très
intéressant pour la segmentation d’objets, le codage ou la
génération de mouvement [16, 14, 15].
Nous exposons dans cet article comment adapter la méthode
de Jurie et Dhome [8] au cas du suivi d’objets déformables
grâce à une triangulation tout en maintenant la connectivité
du maillage.
Dans une première partie, nous présentons les transforma-
tions du maillage auxquelles nous nous intéressons. Dans
une deuxième partie, nous posons le problème à résoudre,
en l’occurrence nos hypothèses et le critère à minimiser.
Dans une troisième partie, nous donnons un état de l’art sur
la résolution de ce problème. Ensuite, dans une quatrième
partie, nous proposons notre méthode pour le résoudre.
Dans une dernière partie, nous donnons quelques résultats
de validation. Finalement, nous concluons.

2 Transformations et transformations
inverses

Dans ce paragraphe, nous nous intéressons aux déforma-
tions du maillage ainsi qu’à leur paramétrisation. Nous
présentons le cas particulier des transformations nodales.
Notre méthode utilisant aussi les transformations inverses,
nous les définissons donc.

2.1 Transformations du maillage
Un maillage est déformé si au moins un de ses nœuds bouge
(voir figure 1). Tandis que Nakaya et al. [13] et Altunba-
sak et al. [1] ont choisi de paramétrer cette déformation
sur chaque triangle par les six paramètres de leur transfor-
mation affine, Lechat [9] et Marquant [10, 11] ont, quant
à eux, choisi de la paramétrer en chacun des nœuds par
les deux paramètres de leur déplacement cartésien. Nous
avons opté pour cette dernière paramétrisation. En effet,
tous les paramètres représentant une même donnée phy-
sique (un déplacement dans une des deux dimensions), ils
ont la même sensibilité à une même perturbation. Ceci n’est
pas le cas, par exemple, pour les six paramètres d’une trans-
formation affine. En vue du suivi, si le maillage aN nœuds,
nous avons donc2N paramètres à estimer. Nous les regrou-
pons dans un vecteurµ.
La figure 1 illustre une transformation du maillage. Toute
déformation du maillage est donc une transformation af-
fine par morceaux (les morceaux étant les triangles en traits
pleins). La déformation inverse est elle-aussi une transfor-
mation affine par morceaux (les morceaux étant, cette fois-
ci, les triangles en traits discontinus) : l’image du maillage
en traits discontinus est le maillage en traits pleins.

FIG. 1 – Exemple de maillage déformé : en traits pleins, le
maillage initial ; en traits discontinus, le maillage déformé.

2.2 Transformations nodales

Toute transformation du maillage peut se décomposer en
une succession de transformations nodalesTnod qui sont
caractérisées par le déplacement d’un seul nœud du mail-
lage (les autres nœuds ne bougeant pas) (voir figures 2 et 3-
haut). Ces transformations sont donc les plus simples que
l’on puisse appliquer à un maillage. C’est la raison pour
laquelle nous nous y intéressons.
Nous supposons que la transformation nodale du maillage
est un modèle de déformation localement exact, ce qui im-
plique que l’image se déforme localement selon une trans-
formation affine par morceaux (voir figure 2) définie sur
chacun des triangles∆i de son support polygonal qui est
délimité par l’ensemble des nœuds adjacents au nœud
d’intérêt (voir figure 4).
Sur chacun des triangles∆i, la transformation affineAffi

est celle qui fait correspondre le triangle à un triangle∆′

i

où seul le sommetC a bougé en une nouvelle positionC′.

Tnod : ∆i → ∆′

i

p 7→ Tnod(p) = Affi(p)

De manière naı̈ve, on peut penser que la transformation
nodale inverse de la transformation nodale qui déplace le
nœudC d’un déplacementd est la transformation qui dépla-
ce le nœudC par le déplacement−d. Cette transforma-
tion T−1

naive est illustrée sur la figure 3-a. Nous étudierons
cette approche inexacte dans la partie validation (voir pa-
ragraphe 6).
De manière exacte, la transformation nodale inverseT−1

nod

est la transformation affine par morceaux qui ramène donc
le noeudC′ en la positionC (voir figure 3-b).

T−1

nod : ∆′

i → ∆i

p 7→ T−1

nod(p) = Aff−1
i (p)

La transformation inverse naı̈veT−1
naive diffère donc natu-

rellement de la transformation inverse exacteT−1

nod.
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FIG. 2 – Transformation nodale : maillage initial en traits
continus (à gauche et à droite), maillage ayant subi une
transformation nodale en traits discontinus (à droite).À
gauche : image initiale, à droite : image ayant subi une
transformation nodale (c’est-à-dire une transformationaf-
fine par morceaux sur chacun des triangles du maillage).

Tnod

T−1
naive T−1

nod

a b

FIG. 3 – En traits pleins, le maillage initial. En haut, en
traits discontinus, la transformation nodaleTnod qui main-
tient la connectivité du maillage. En bas : à gauche, en traits
discontinus, la transformation nodale inverse naı̈veT−1

naive

du maillage ; à droite, en traits discontinus, la transforma-
tion nodale inverse exacteT−1

nod du maillage.

n

Ωn

support polygonal /
hexagone

FIG. 4 – Exemple de motif d’échantillonnage.Ωn : le motif
d’échantillonnage associé au nœudn.

3 Position du problème
3.1 Nos hypoth̀eses
Dans le cadre de notre méthode de suivi, nous faisons les
hypothèses de travail suivantes :

– nous supposons que les déplacements à suivre d’une
imageIt−1 à la suivanteIt sont petits ;

– nous faisons l’hypothèse de l’invariance des niveaux
de gris, c’est-à-dire que les niveaux de gris associés
aux images d’un même point tridimensionnel sur les
imagesIt−1 et It sont les mêmes ;

– nous supposons que chaque support polygonal (voir
figure 4) a subi une déformation affine.

3.2 Les critères
Pour estimer les transformations nodales du maillage, nous
nous intéressons au critère basé sur la différence
d’image déplacée exprimé dans le domaine discret :

Et(µ) =
∑

p∈Ω

(It(f(p; µ)) − Iref (p))2 (1)

La nullité de ce critère signifie que pour tous les pointsp
appartenant à un domaineΩ, le niveau de gris de ce point1

sur l’image de référenceIref (en général,Iref = I0 ou
It−1) est celui de la nouvelle position du pointp ayant subi
la transformationf paramétrée par le vecteurµ sur l’image
It.
Nous cherchons le vecteurµt qui minimise ce critère.

µt = argminµ Et(µ) (2)

Ce problème est un problème aux moindres carrés non-
linéaire. Le vecteurµt contient les paramètres de la défor-
mation du maillage entre les imagesIref etIt.
La fonctionf est une transformation affine par morceaux :
affine sur chacun des triangles du maillage. Le déplacement
de n’importe quel pointp se trouvant à l’intérieur d’un tri-
angle est obtenu par interpolation linéaire de Lagrange des
déplacements des sommets du triangle.
Le critère global peut se décomposer en un critère local
associé à chaque nœudn du maillage :

∀n ∈ 1..N, Et(µ,n) =
∑

p∈Ωn

(It(f(p; µ)) − Iref (p))2,

(3)
oùp est un point du domaineΩn, non dense dans notre cas,
associé au nœudn (voir figure 4) etN est le nombre de
nœuds du maillage. Le domaineΩn est défini comme étant
l’ensemble des points régulièrement répartis à l’int´erieur
du cercle centré sur le nœudn et de diamètre la longueur
de la plus petite arête partant de ce nœud.
La déformation d’un maillage pouvant être obtenue par
composition de transformations nodales, nous allons dans
un premier temps nous intéresser à ces transformations et

1. Pour déterminer le niveau de gris en n’importe quel pointde co-
ordonnées non-entières, une interpolation bilinéaireentre les niveaux de
gris des quatre plus proches pixels est utilisée.



à leurs critères locauxEt(µ,n). Le vecteur de paramètres
µ peut être réduit à seulement deux paramètres : les coor-
données cartésiennes du déplacement du nœudn. Nous re-
viendrons au critère global de l’équation (1) au paragraphe
5.4.

4 État de l’art de la r ésolution
Dans le cadre du maillage, parmi les méthodes existantes
pour résoudre le problème (équation (2)), nous présentons
dans ce paragraphe celles auxquelles nous pourrons nous
comparer : la méthode d’appariement hexagonal [13] pour
les transformations nodales, la méthode d’Altunbasak et al.
[1] pour le maintien de la connectivité et les méthodes glo-
bales [9, 10, 11] pour le choix des paramètres. Ces méthodes
peuvent être classées en deux catégories : les méthodesglo-
bales pour lesquelles tous les paramètres (c’est-à-diretous
les déplacements pour tous les nœuds) sont estimés en
même temps et les méthodes locales pour lesquelles seul
un sous-ensemble de paramètres est estimé localement.

4.1 Méthodes locales

La méthode d’appariement hexagonal [13] est une méthode
locale basée sur le déplacement d’un nœud, décomposée
en deux étapes, qui optimise les vecteurs mouvement de
chaque nœud du maillage par une compensation de mou-
vement affine sur chaque triangle. La première étape de
la méthode d’appariement hexagonal consiste à faire de
l’appariement par bloc autour du nœudn considéré pour
trouver un vecteur de mouvement initial. La seconde étape
consiste à affiner cette estimation du mouvement par une
recherche exhaustive à l’intérieur d’une fenêtre centrée sur
le nœud. Pendant cette étape, les nœuds de l’hexagone sup-
port den sont immobiles. Seul le nœudn peut bouger et
ainsi engendrer des transformations affines sur chaque tri-
angle. Le vecteur de mouvement du nœudn est perturbé
dans la fenêtre de recherche. A chaque perturbation, les six
paramètres affines de chacun des six triangles de l’hexa-
gone sont recalculés ainsi que l’erreur de compensation de
mouvement. Cette erreur peut être basée sur le critèreEt de
la différence d’image déplacée défini par l’équation (1), où
µ est le vecteur des trente-six paramètres à estimer,Ω est
l’ensemble des pixels de l’hexagone considéré (voir figure
4) et l’image de référence estIt−1. La perturbation qui mi-
nimise le plus ce critère est acceptée comme affinement du
vecteur de mouvement.
À cause de l’exhaustivité des recherches, cette méthode est
très coûteuse en temps de calcul. Par contre, elle fait par-
tie des plus performantes en terme de qualité des résultats.
Elle doit mettre en place un algorithme de relaxation pour
prendre en compte tous les nœuds du maillage. Il est de
plus possible de traiter simultanément plusieurs nœuds grâ-
ce à une partition des nœuds en trois sous-ensembles indé-
pendants.̀A l’intérieur d’un sous-ensemble, le mouvement
d’un nœud n’influe pas sur le mouvement des autres.
Altunbasak et al. [1] proposent des méthodes locales. Ils
établissent des solutions analytiques localement optimales

pour l’estimation de mouvement. Ils proposent deux appro-
ches : une approche basée triangle dont nous ne parlerons
pas ici et une approche basée nœud qui nous intéressera.
Leur méthode n’est pas limitée aux hexagones. Elle fonc-
tionne pour n’importe quel polygone. Ils s’intéressent àun
nœudn et à son support polygonal ainsi qu’à ses som-
mets. Dans cette approche, ils cherchent à déterminer les
paramètres des transformations affines de chacun des tri-
angles du polygone. Pour cela, ils supposent connaı̂tre un
champ dense de mouvement et ils cherchent à “traduire”
ce champ en transformations affines par triangle tout en
conservant la connectivité entre les triangles. Ces contrain-
tes de connectivité traduisent donc le fait que les vecteurs
déplacement du nœud considéré, obtenus par chacune des
transformations affines des triangles du polygone, sont les
mêmes. De même, le déplacement du sommet commun
entre deux triangles du polygone est le même. Ce problème
de minimisation avec contraintes est résolu grâce au La-
grangien.
Leur méthode a l’avantage de proposer une solution ana-
lytique. Elle est moins coûteuse que la méthode d’appa-
riement hexagonal mais donne des résultats un peu moins
bons.

4.2 Méthodes globales
Dans les méthodes globales, on s’intéresse à la minimisa-
tion itérative directe du critère non-linéaireEt (équation
(1)) pour lequelΩ représente l’ensemble des pixels de
l’image, l’image de référence estIt−1 et le vecteur des pa-
ramètresµ contient2N paramètres (oùN est le nombre
de nœuds du maillage). Parmi ces méthodes, les méthodes
itératives du premier ordre (basées sur une approximation
du premier ordre du critèreEt à minimiser) ne sont plus
utilisées car leur convergence est trop lente [9]. Les métho-
des du second ordre (basées sur un développement de Tay-
lor du second ordre) convergent plus rapidement [9, 10,
11]. Néanmoins, ces approches globales sont coûteuses en
calcul car elles nécessitent à chaque itération de mettre à
jour un système de grande dimension (2N ∗ 2N ). L’utilisa-
tion de la méthode de Levenberg-Marquardt a été étudiée
pour améliorer la convergence [9].

5 Estimation des transformations no-
dales par apprentissage

Nous avons vu que nous pouvons nous limiter à l’étude
du mouvement d’un seul nœud. Nous allons maintenant
étudier ce qui se passe entre l’image de référenceI0, dans
notre cas, et l’image suivanteI1 dans la séquence vidéo.
Notre méthode adapte la méthode de Jurie et Dhome [8]
pour les motifs plans à des transformations nodales. Elle
se décompose en deux étapes : une étape d’apprentissage
qui consiste à apprendre des relations entre des différences
d’intensité lumineuse dues aux transformations nodales du
maillage et les paramètres de cette transformation et une
étape de suivi qui consiste à retrouver les paramètres de
la transformation du maillage de manière à se recaler sur



l’image.
Nous présentons tout d’abord le principe de la méthode.
Ensuite, nous détaillons le cas, qui nous intéresse plus par-
ticulièrement, de l’apprentissage et du suivi des transfor-
mations nodales.

5.1 Suivi par apprentissage : le principe
A l’instar d’Hager et Belhumeur [7], notre méthode se base
sur un critèreEt(µ,n) (équation (3)) pour lequelΩn repré-
sente un motif d’échantillonnage (c’est-à-dire un ensemble
de pixels épars) (voir figure 4). L’image de référence estI0.
Le critèreEt(µ,n) peut être réécrit ainsi :

Et(µ,n) =‖ It(µ) − I0(0) ‖2 ,

où It(µ) est le vecteur[It(f(p; µ))]p∈Ωn
et I0(0) =

[I0(f(p; 0))]p∈Ωn
= [I0(p)]p∈Ωn

. En supposant une petite
variation∆µ entre deux images successivesIt etIt+τ (τ =
1, en général) et en effectuant un développement du pre-
mier ordre deIt+τ (µ + ∆µ), on obtient :

It+τ (µ + ∆µ) ≈ It(µ) + M(µ,t)∆µ + τ∇tIt(µ),

où la matriceM(µ,t) (notéeM dans la suite) est la ma-
trice jacobienne de l’image. En utilisant l’approximation
τ∇tIt(µ) ≈ It+τ (µ) − It(µ), on a :

Et(∆µ,n) ≈‖ M(µ,t)∆µ + It+τ (µ) − I0(0) ‖2 .

En résolvant∇Et(∆µ,n) = 0 et en posant∆I = It+τ (µ)
−I0(0), on a :

∆µ = −(MT M)−1MT ∆I,

où MT est la matrice transposée deM . On obtient donc
une relation linéaire∆µ = At∆I entre∆µ, une petite va-
riation des paramètresµ, et∆I, une différence d’intensité
lumineuse entre les pixels du motif déformé surIt+τ et
ceux du motif initial surI0. Les auteurs estimentAt par
la pseudo-inverse de la jacobienneM de l’image. Le suivi
consiste à utiliser la dernière estimation des paramètresµ
pour calculer la différence∆I entre les niveaux de gris du
dernier motif estimé et du motif de référence ainsi queAt.
On obtient donc∆µ par la relation∆µ = At∆I.
Tout comme Jurie et Dhome [8], nous supposons que nous
pouvons nous ramener à tout instant à l’image de référence,
puis revenir à l’image courante. Alors que Jurie et Dhome
utilise la transformation entre l’image de référence et
l’image It−1, c’est-à-diref(.; µt−1), nous avons choisi de
substituer/remplacer cette transformation par l’utilisation
des coordonnées barycentriques généralisées (voir paragra-
phe 5.2). Il est donc possible d’estimer une seule fois la ma-
trice A sur l’image de référence, à partir de perturbations
du motif d’échantillonnage sur celle-ci.
Dans le paragraphe 5.2, nous détaillons comment cette ma-
trice est estimée dans le cas de la transformation nodale.
Pendant le suivi, la connaissance deA, appelée matrice
d’apprentissage, et le calcul des∆I permettent de déter-
miner par simple produit “matrice-vecteur”, les paramètres

de la déformation du maillage sur l’image de référence. Il
ne reste plus qu’à revenir à l’image courante. Ce suivi peut
donc s’effectuer en temps réel.

5.2 Apprentissage et suivi d’une transforma-
tion nodale

L’apprentissage. Nous nous intéressons à l’apprentis-
sage d’une transformation nodale du maillage, par exemple
au nœudn. Pour cela, nous utilisons le critère local
Et(µ,n) (équation (3)). Nous cherchons donc à apprendre
la matriceAn d’apprentissage du nœudn qui lie linéaire-
ment la différence d’intensité lumineuse∆I aux points
d’intérêtΩn, associés au nœudn, à un déplacementµ(n)
du nœudn. La phase d’apprentissage est effectuée uni-
quement sur l’image de référenceI0 sur laquelle la région
d’intérêt à suivre est échantillonnée.
Afin de suivre une transformation nodaleTnod de l’image,
le motif nodal d’échantillonnageΩn (voir figure 4) sur le
support polygonal est perturbé par la transformationT−1

nod

pour recueillir des différences d’intensité∆I entre le ni-
veau de gris aux points du motif nodal et celui aux points
perturbés :

∆I = [Iref (T−1

nod(p; µ(n))) − Iref (p)]p∈Ωn

A partir de la simulation de nombreuses expériencesj (j ∈
[1..J ], où J ≈ 400), consistant à appliquer des perturba-
tions(T−1

nod)
j puis à mesurer les∆Ij induits, nous pouvons

estimer, au sens des moindres carrés, la matrice d’appren-
tissageAn (qui suit le modèle linéaire proposé par Jurie
et Dhome) telle queAn∆Ij ≈ ∆µ(n)j , pour toutj, où
∆µ(n)j est le vecteur des paramètres de la transformation
nodale(Tnod)

j à suivre.

Algorithme d’apprentissage:
Estimation de la matriceAn d’apprentissage

- Initialiser les variables
+ ∆I = []
+ ∆µ = []

- Pour chaque perturbation∆µ(n)j

+ Calculer∆Ij

+ Construire∆I = [∆I ∆Ij ]
+ Construire∆µ = [∆µ ∆µ(n)j ]
Fin Pour

- Résoudre le problème :
An = argminA||A∆I − ∆µ||2

Le suivi entre I0 et I1. Supposons queI1 est l’image
résultat de l’imageI0 qui a subi une transformation no-
dale au nœudn. Pendant l’étape de suivi entre ces deux
images, la connaissance de la position du maillage initial,
donc du motif sur l’imageI0, et de la matrice d’apprentis-
sageAn suffit pour estimer le mouvement. Le simple cal-
cul des différences de niveaux de gris∆I(n) aux points du
motif nodal sur les imagesI0 et I1

∆I(n) = [I1(p) − I0(p)]p∈Ωn



et la multiplication “matrice-vecteur”An∆I(n) nous
donnent directement les paramètres∆µ(n) de la transfor-
mation utiles au recalage du nœudn sur l’imageI1.

Le suivi entre It−1 et It. Supposons queIt est l’image
résultat de l’imageIt−1 qui a subi une transformation no-
dale au nœudn. Pendant l’étape de suivi entre ces deux
images, l’imageIt−1 étant quelconque, la connaissance de
la position du maillage sur l’imageIt−1 et de la matrice
d’apprentissageAn nous donne par le simple calcul des
différences de niveaux de gris∆I(n) aux points du motif
nodal sur les imagesI0 et It−1

∆I(n) = [It(f(p; µt−1)) − I0(p)]p∈Ωn
,

et de la multiplication ”matrice-vecteur”An∆I(n), les pa-
ramètres utiles au recalage du nœud sur l’image de référen-
ce. Pour revenir à l’image courante, nous paramétrons ces
transformations avec les coordonnées barycentriques géné-
ralisées. En effet, elles nous permettent d’exprimer le d´epla-
cement non plus par rapport au repère lié à l’image de
référence mais par rapport à un repère relatif au support po-
lygonal. Cette paramétrisation permet, sous les hypothèses
vues au paragraphe 3.1, de transposer naturellement la si-
tuation de l’image de référence à l’image courante.
Dans le paragraphe suivant, nous donnons la définition des
coordonnées barycentriques généralisées ainsi que leur uti-
lisation.

5.3 Paraḿetrisation “affine invariante” des
transformations nodales

Coordonnées barycentriques ǵenéralisées. Définition:
SoientP,P1,...,Pk k + 1 points du plan avecP1,...,Pk or-
donnés dans le sens direct autour deP . Cesk points forment
un polygoneΠ.
On appelle n’importe quel ensemble de fonctionsλi : Ω →
ℜ, i = 1..k coordonnées barycentriques si elles satisfont
∀P ∈ Π les trois propriétés :

(i) λi(P ) ≥ 0, i = 1..k

(ii)
∑k

i=1
λi(P ) = 1

(iii)
∑k

i=1
λi(P )Pi = P

(4)

Dans le plan, nous parlons de coordonnées barycentriques
généralisées (abrégées en cbg dans la suite), lorsquele nom-
bre de sommets du polygone est supérieur à trois. Il n’y a
pas unicité des cbg. Wachspress [17], Floater [5], Meyer
et al. [12] se sont intéressés à la définition de telles coor-
données. Toutes ces coordonnées ont des propriétés diffé-
rentes et particulières. Parmi ces définitions, nous avons
choisi les coordonnées de Wachspress [17, 12] pour leurs
propriétés : elles sont polynomiales rationnelles de degré
minimum et invariantes par transformation affine. Par con-
tre, elles ne sont définies que pour des polygones convexes.
Dans notre cas d’utilisation, lors de l’évolution du maillage,
nous ne pouvons pas toujours assurer cette contrainte, il
faudra donc prévoir comment le traiter.

αi−1

αi

βi−1

βi
γi−1

γi

P

Pi−1 Pi

Pi+1

FIG. 5 – Notations pour les coordonnées barycentriques
généralisées.

Lesk coordonnées barycentriques généralisées de Wachs-
press associées à un pointP appartenant au polygone sup-
port du nœudn ont pour expression (pour les notations,
voir la figure 5):

λ(n,i) =
cotg(γi−1) + cotg(βi)

||P − Pi||2
, i = 1..k.

Où et comment sont-elles utiliśees?. Les cbg de Wachs-
press étant invariantes par transformation affine, si nous
supposons que chaque support polygonal a subi une trans-
formation affine entre l’image de référence et l’imageIt−1,
alors nous pouvons utiliser les cbg pour exprimer la trans-
formation globale du polygone entreI0 etIt−1. Les cbg du
déplacement cartésien exprimées dans l’image de référence
seront les mêmes que celles dans l’imageIt. Nous pourrons
donc les traduire en déplacement cartésien dans l’image
courante.
Connaissant la position des nœuds du maillage sur l’image
de référenceI0 et le déplacement cartésien∆µcart = dref

estimé dans l’image de référence par le suivi, nous pouvons
donc exprimer ce déplacementdref en cbg :dref = ∆µcbg

= (λn,i)i∈1..K , où K est le nombre de sommets du sup-
port polygonal. Ces sommets doivent être ordonnés. En
supposant que le support a subi une transformation affine,
alors les paramètres de la transformation exprimés en co-
ordonnées barycentriques généralisées sont les mêmes sur
l’image It. D’après cette connaissance et celle de la po-
sition des nœuds du maillage surIt−1, nous pouvons cal-
culer le déplacement cartésiend permettant de recaler le
maillage de l’imageIt−1 sur l’imageIt.

5.4 Apprentissage et suivi d’une d́eformation
quelconque d’un maillage

Nous venons de voir comment faire pour apprendre et
suivre une transformation nodale. Nous allons maintenant
généraliser ceci au cas de la déformation d’un maillage en
utilisant la relaxation.

L’apprentissage. Pour prendre en compte tous les
nœuds, pendant l’étape d’apprentissage, une matriceAn

d’apprentissage par nœudn du maillage est estimée.



Le suivi. Pendant l’étape de suivi entre deux imagesIt−1

et It, la connaissance de la position du maillage, donc du
motif surIt−1, et des matrices d’apprentissage{An}n∈1..N

en chacun des nœuds du maillage suffit pour estimer le
mouvement. Le calcul des différences de niveaux de gris
∆I(n) aux points des motifs nodaux sur les imagesI0 et
It (c’est-à-dire∆I(n) = [It(f(p; µt−1) − I0(p)]p∈Ωn

), la
multiplication “matrice-vecteur”An∆I(n) et l’utilisation
des cbg donnent les paramètres de la transformation utiles
au recalage d’un nœud sur l’imageIt.
Pour prendre en compte tous les nœuds, un algorithme de
relaxation est mis en œuvre (voir ci-dessous).

Algorithme de relaxation:
- Pour chaque nœudn,

+ Calculer∆I(n)
+ Déterminerµ(n), en utilisant les cbg
+ Calculer le critèreEt

Fin Pour
- Traiter le nœudn qui fait le plus diminuerEt

- Tant que le gain surEt est inférieur à un seuil faire
+ Mettre à jour :

◦ les points d’intérêt du polygone support du
nœudn
◦ les vecteurs déplacement des nœuds du
polygone support et du nœudn
◦ le critère global des nœuds du polygone support
et du nœudn

+ Traiter le nœudn qui fait le plus diminuerEt

Fin Tant Que

5.5 Restrictions
Actuellement, nous ne nous intéressons qu’aux nœuds in-
ternesNint du maillage. Nous supposons connus et impo-
sons les déplacements des nœuds du bordNbord du mail-
lage. Nous pourrions aussi, par exemple, les estimer par
une méthode d’appariement par bloc ou hexagonal.

6 Validations locales et globale
6.1 Protocole exṕerimental
Dans le schéma de validation, nous nous intéressons tout
d’abord à une validation locale de la méthode puis à une
validation globale.
Nous avons travaillé sur les deux séquences vidéo “Miss
America” et “Foreman” ainsi que sur des séquences vidéo
de synthèse construites à partir de deux images de référen-
ce : la première image de la séquence “Miss America” ainsi
que celle de la séquence “Foreman”. La figure 6 montre ces
deux images avec leur maillage initial associé. Le motif
d’échantillonnage est formé de points régulièrement répar-
tis autour des nœuds du maillage (voir figure 4).
Dans ces séquences de synthèse, nous faisons aussi l’hy-
pothèse que nous connaissons parfaitement le déplacement
des nœuds du bord du maillage, donc qu’ils sont parfaite-
ment recalés d’une image à l’autre.

FIG. 6 – Les maillages considérés : à gauche, sur “Miss
America” ; à droite, sur “Foreman”.

Nous comparons les deux apprentissages : l’apprentissage
naı̈f qui consiste à déformer le motif lors de l’apprentis-
sage par l’opposé du déplacement qu’on veut suivre, c’est-
à-dire parT−1

naive et l’apprentissage exact qui consiste à le
déformer par la transformation nodale inverseT−1

nod (voir
figure 3).
Nous avons testé ces apprentissages sur différentes séquen-
ces vidéo de synthèse construites à partir de l’une des deux
images de référence. Ces différentes vidéos sont composées
d’une succession d’images ayant subi des transformations
nodales ou globales (translation, rotation, zoom) ainsi
qu’éventuellement d’un mélange ou d’une composition de
celles-ci.
Notre critère de comparaison est le nombre d’itérations et
l’erreur quadratique entre le déplacement trouvé et à trou-
ver.
Les déplacements appris ont des amplitudes comprises
entre−10 et10 pixels dans toutes les directions.

6.2 Validation locale
Suivi d’une transformation nodale exacte. L’image de
référence est l’image de ”Miss America”. Dans le cadre
de cette validation locale, nous supposons que le maillage
est parfaitement recalé sur l’imageIt−1 et que l’imageIt

est le résultat de la déformation de l’imageIt−1 par une
transformation nodale à un nœudn.
Nous avons effectué trois séries d’expériences. Dans l’expé-
rience 1, nous supposons qu’entre l’image de référenceI0

et l’image It−1, le support polygonal et l’image se sont
exactement transformés par une transformation affine. Dans
l’expérience 2, nous perturbons plus ou moins fortement la
position du nœudn à partir de sa position définie par la
transformation affine. Enfin, dans l’expérience 3, ce sont
les nœuds du support polygonal que nous perturbons.
Le tableau 1 illustre les résultats de la première expérience
et nous permet de conclure que l’apprentissage exact donne
des résultat très proches de la solution dès la premièreitéra-
tion et que, généralement, une seule itération suffit. Cen’est
pas le cas de l’apprentissage naı̈f. L’implémentation de l’ap-
prentissage naı̈f est plus simple que celui de l’apprentissage
exact, mais l’apprentissage naı̈f demande plus d’itérations
lors du suivi.
Les tableaux 2 et 3 montrent que plus la perturbation de la
position du nœud n ou des nœuds du support polygonal est
forte, plus le déplacement trouvé à la première itération est



loin du déplacement à trouver. Ils montrent aussi que si le
déplacement est petit, l’utilisation des cbg reste valable.
Ces expériences montrent aussi que lorsque le maillage est
trop déformé (ce qui est le cas dans les grosses perturba-
tions), il serait peut-être utile de réapprendre.

app. naı̈f app. exact
nb ité 7 1

rotation errdepl1 0.1515 0.0025
errdeplfin 0.0063 0.0025

nb ité 2 1
zoom errdepl1 0.3898 0.0088

errdeplfin 0.0464 0.0088
nb ité 3 3

Taffine errdepl1 0.2846 0.0270
errdeplfin 0.0086 0.0083

TAB . 1 – Expérience 1 : Tableau donnant le nombre
d’itérations (nbité) et les erreurs quadratiques entre les
déplacements trouvés et à trouver à la première itération
(errdepl1) et à la dernière (errdeplfin). Comparaison entre
l’apprentissage naı̈f (app. naı̈f) et l’apprentissage exact
(app. exact) dans le cas où, entre l’image de référenceI0 et
l’image It−1, le support polygonal a subi une transforma-
tion affine (rotation de 75 degrés, zoom de 0.9 et Taffine :
une combinaison de translation, rotation et zoom). Entre
It−1 et It l’image s’est déformée selon une transformation
nodale.

perturbation
petite moyenne grande

nb ité 4 7 4
Taffine errdepl1 0.0279 0.1773 2.4175

errdeplfin 0.0107 0.0201 0.0089

TAB . 2 – Expérience 2 : EntreI0 et It−1, le support poly-
gonal s’est déformé de façon affine par la transformation
Taffine et la position du noeudn de la transformation no-
dale est perturbée de l’ordre d’un pixel dans le cas d’une
petite perturbation, de 5 pixels pour une moyenne et de 30
pixels pour une grande.

Suivi d’une transformation globale. Dans le cadre de
cette validation locale, l’imageIt−1 est déformé par une
transformation affine globale. Nous faisons l’hypothèse que
le maillage est parfaitement recalé sur l’imageIt−1 et que
tous les nœuds sont parfaitement recalés sur l’imageIt

sauf un, le nœudn par exemple. Nous cherchons donc à
le recaler. Nous nous situons donc dans un cas similaire à
l’expérience 2.
Le tableau 4 permet de comparer nos deux apprentissages
entre eux et avec la résolution directe du problème non-
linéaire obtenu par l’utilisation de la fonction “lsqnonlin”
de MATLAB qui utilise l’algorithme de Levenberg-
Marquardt.
Cette expérience montre que l’apprentissage exact donne

perturbation
petite moyenne grande

nb ité 2 8 5
Taffine errdepl1 0.0452 0.1610 1.0254

errdeplfin 0.0361 0.0130 0.0057

TAB . 3 – Expérience 3 : EntreI0 et It−1, les nœuds du
support polygonal ont été tout d’abord transformés par une
transformation affine Taffine puis perturbés plus ou moins
fortement selon une loi uniforme bidimensionnelle définie
sur un disque, centré sur chaque nœud, de rayon 1 pixel
pour la petite perturbation, 5 pixels pour la moyenne et 20
pixels pour la grande.

de meilleurs résultats que l’apprentissage naı̈f et proche de
la résolution non-linéaire.

Méthodes tgr tgtrz tgz
(f8,n4) (f9,n5) (f5,n3)

app. naı̈f 0.0158 0.0721 0.1040
app. exact 0.0004 0.0411 0.0846

non-linéaire 0.0053 0.0580 0.0235

TAB . 4 – Erreur quadratique entre les déplacements trouvés
et à trouver sur les séquences générées à partir de “Fore-
man”. “tg*” indique le nom de la séquence (tg pour trans-
formations globales puis r pour rotation, t pour translation
et z pour zoom. Par exemple, la séquence tgtrz est donc
une séquence obtenue à partir de translation, rotation et
zoom des images.), “fi” la ième image et “ni” le ième nœud.
Comparaison entre nos deux apprentissages et la résolution
non-linéaire du problème.

6.3 Validation globale

La figure 7 montre des résultats obtenus sur la séquence
“Miss America” en utilisant l’appariement hexagonal (à
gauche) et notre méthode (à droite) (le mouvement des
nœuds du bord n’est pas connu). Pour l’appariement hexa-
gonal, l’étape d’appariement par bloc s’effectue avec un
bloc de dimension 14x14 pixels, une fenêtre de recherche
de dimension 15x15 pixels et un pas de recherche d’un
pixel. L’étape de raffinage s’effectue avec une fenêtre de
recherche de dimension 5x5 pixels et un pas de1/4 de
pixel et est itérée 3 fois sur chacun des nœuds du maillage.
Pour notre méthode, nous apprenons des mouvements des
nœuds dans une fenêtre d’apprentissage de dimension
21x21 pixels.
Le calcul du Pic du Rapport Signal à Bruit (PRSB ou PSNR
en anglais), entre l’image reconstruite à partir de la posi-
tion du maillage estimé et l’image correspondante de la
séquence vidéo, permet de quantifier le rendu de l’estima-
tion et de comparer notre approche avec d’autres méthodes,
en particulier : l’appariement hexagonal [13], les méthodes
d’Altunbasak [1] ou des approches non linéaires. La courbe
de la figure 8 permet de comparer notre méthode à



FIG. 7 – Séquence vidéo “Miss America”. En haut :
image de référence (image 1) et son maillage d’appren-
tissage.À gauche : image 78 et son maillage suivi par
la méthode d’appariement hexagonal. PRSB 31.41 dB.À
droite : image 78 et son maillage suivi par notre méthode.
PRSB 30.40 dB.

l’appariement hexagonal sur les 109 images de la séquence
vidéo “Miss America”.

7 Conclusion
Notre méthode de suivi par maillage basée sur un appren-
tissage maintient la connectivité du maillage. Cette méthode
donne des résultats similaires à celle de l’appariement hexa-
gonal qui est reconnue comme faisant partie des plus per-
formantes en terme de qualité du résultat [13, 1], tout en
étant moins complexe. Nous avons aussi montré dans nos
expériences que les hypothèses strictes de l’utilisation des
cbg peuvent être relaxées.
Cette méthode de suivi peut être utilisée pour la représenta-
tion d’un objet d’une séquence vidéo, pour la compensa-
tion de mouvement ou encore pour le codage vidéo. Elle
pourrait également être utilisée dans le cadre de modèles
génératifs de mouvement.
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