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Résumé
Cetarticle s'intéresseauproblèmedel'estimationdumou-
vementapparent dansdesséquencesd'imagesde �uides
géophysiques.Dansunpremiertemps,nousproposonsd'ap-
pliquer le modèlede Suterà desmouvements�uides in-
compressiblesa�n d'expliquerlecontextethéoriquedenot-
re travail. Dansunsecondtemps,nousdé�nissonsunnou-
veaumodèle, SVC,pour le casde�uides compressibles.Le
problèmed'ouverture estrésoluen considérant unecont-
rainte de régularité du secondordre, baséesur desopé-
rateurs de divergenceet de rotationnel.L'implémentation
sefait dansun cadre desplinesvectorielles,rendantpos-
siblel'estimationd'un champdevecteursdenseà partir de
pointsdecontrôle, sélectionnésdansl'image initiale.
Nousprésentonsles résultatsdu modèlede Sutersur une
séquenced'images obtenuepar simulation d'un modèle
decirculationocéanographique. Nousprocédonsensuiteà
unecomparaisondesrésultatsdu modèledeSuteravecle
champdevitessesimulépar le modèledecirculationocéa-
nographique.
Dansle cascompressible, nousprésentonsuneapplication
denotre modèleSVC.Desrésultatssur desimagesdesa-
tellitesatmosphériquessontprésentéspouranalyserle cas
compressible.
Le cadre dessplinesvectoriellesestbasésur dessplines
plaqueminceetcelles-cinepermettentpasd'approchemul-
ti-échelles,n'ayant pasde supportcompact.Nousdécri-
vonssuccintementle travail encourspourpallier à cepro-
blème, basésuruneapprochepar quasi-interpolationavec
desfonctionsà supportcompact.

Mots Clef
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Abstract
This paperaddressesthe problemof apparent motiones-
timationin image sequencesof geophysical�uids. We �r st
proposeto applyStuter'smodelto incompressible�uid mo-
tion, in orderto explainthetheoreticalcontext of our work.

We thende�ne a new model,SVC,for compressible�uids.
Theapertureproblemis solvedbyusinga second-orderre-
gularisation,basedon thedivergenceandcurl operators.
Theimplementationis performedin a vectorsplineframe-
work, enablingthe reconstructionof a densevector �eld
froma setof control pointsselectedin theimage.
Weshowresultsof Suter'smodelonanimagesequenceob-
tainedfrom a simulationof an oceaniccirculationmodel.
Estimatedvelocitiesare compared to velocitiessimulated
by theoceaniccirculationmodel.
In thecompressiblecase, wepresentan applicationof our
SVCmodel.Resultsonimagesacquiredbyatmosphericsa-
tellitesarepresentedto analysethecompressiblecase.
Thevectorsplineframework is basedon thin platesplines,
which preventsfrom a multiscaleformulation,sincethin
plate splinesdo not havea compactsupport.We shortly
describethe work in progressto copewith this problem,
usingquasiinterpolationmethodsthat usebasisfunctions
with compactsupport.

Keywords
OpticalFlow, VectorSplineApproximation,Div-rot regu-
larization,MassConservation,ContinuityEquation,Quasi-
Interpolation,Satelliteimages,GeophysicalFluid Flows.

1 Intr oduction
Nous nous intéressonsdanscette étudeau problèmede
l'estimation du mouvementapparentdansdesséquences
d'imagesde �uides géophysiques.Uneapplicationpoten-
tielle de cestravauxconcernel'estimationdu mouvement
apparentsurdesséquencesd'imagesacquisesparsatellite
pourmesurerla circulationocéanique(imagesdetempéra-
turedesurfacedel'océan)ou atmosphérique(imagesmé-
téorologiques).
Une dif�culté concernela dé�nition d'hypothèsesadap-
téesà ce type de mouvement: équationde conservation,
contraintederégularité,formulationmulti-échelles.
L'équationdeconservationdoitpermettrelapriseencomp-
te du caractèrecompressibleou nondu �uide observé.De
plus,cetteéquationn'estgénéralementvéri�ée quesurun
ensembledepointsdel'image,qui doiventêtreidenti�és.



En raisondu problèmed'ouverture,nousdevons,à partir
decespoints,utiliser unecontraintederégularitépoures-
timerunchampdense.Dansle casdemouvements�uides,
etenparticulierenprésencedestructuresturbulentes,cette
contraintedoit permettrel'estimation de champsà forte
vorticité.
En�n, lesmouvement�uides turbulentsengendrentdesst-
ructuresàdeséchellesspatialesettemporellesvariées: tour-
billon, front, �lament, . . . Il estdoncessentielde formuler
l'estimationdumouvementapparentdansuncadrepermet-
tantla priseencomptedecesdifférenteséchelles.
La section2 présenteun bref état de l'art de la problé-
matiqued'estimationdu mouvementapparentsur dessé-
quencesd'images.Nousy évoquonsles dif�cultés spéci-
�ques aux mouvements�uides, et sélectionnonsunemé-
thoded'estimationproposéepar Suter. Cetteméthodeest
baséesurl'équationdeconservationdela luminanceetsur
la régularitédiv-rot dusecondordre.Elle utilisepourla ré-
solutionnumériqueunetechniqued'interpolationà l'aide
de splinesvectorielles,ce qui permetd'estimerle champ
surtoutel'image à partir d'un ensembledepointsdecont-
rôlesélectionnésenfonctiondecritèreslocaux,dansle but
dedisposerencespointsd'une estimation�able du mou-
vement.Nous appliquonscetteméthodeen section3 sur
desdonnéessimulées,permettantainsiuneanalysedesré-
sultatsnumériquesobtenus.
Nousproposonsensuiteensection4 la dé�nition d'un nou-
veaumodèledansle casd'imagesde�uides compressibles.
Il esten effet fondamentald'estimer le mouvementpour
ces�uides, enparticulierpourlesapplicationsà la circula-
tion atmosphérique,et en imageriesatellitaireen général.
Desrésultatsobtenusparnotremodèle,quenousappelons
SVC pour splinesvectorielleset équationde continuité,
sontprésentésen section5, sur desdonnéesde structures
nuageusesen mouvementacquisespar le satelliteMété-
osat-7.
Nousprésentonsen�n, en section6, les travaux en cours
et résultatspréliminairesconcernantla priseencomptede
l'aspectmulti-échellesdansl'estimationduchampdemou-
vement.

2 Analysede la problématiquemou-
vement

Le problèmedel'estimationdu mouvementapparentdans
desséquencesd'imagesà étéabondammentétudiédansle
domainedelavisionparordinateur[HS81, Nag83, BFB94,
MB96, Coh93, BB95]. La plupartdesméthodesexistantes
résolvent une équationde conservation en tout pixel de
l'image.Celle-cidé�nit leshypothèsesd'évolutiondesva-
leursdesniveauxdegrisaucoursdu temps.Le choixclas-
siquefait envision parordinateur, et introduit parHorn et
Schunk[HS81], consisteà direquel'intensitéI d'un pixel
nevariepasd'uneimageà la suivante.End'autrestermes,
que:

dI
dt

= 0 ( ) r I :w + I t = 0 (1)

oùw représentelevecteurvitesse,r I legradientspatialde
l'image et I t la dérivéetemporelledel'image.Enconsidé-
rantcetteéquation,seulunmouvementdansla directiondu
gradientspatialdel'image pourraêtreestimé.C'estceque
l'on nommecommunémentle problèmed'ouverture: pour
obtenirun vecteurvitesseuniqueen un point de l'image,
il estindispensablede rajouterunecontraintesupplémen-
taire.La plupartdesauteursutilisentla contraintederégu-
larité L 2, et le problèmevariationnelconsisteà minimiser
la sommededeuxfonctionnellesd'énergie: cellede l'hy-
pothèsedeconservationE1, et celledela contraintederé-
gularitéE2 :

E (w) = E1(w) + E2(w) =
Z



(r I :w + I t )2 + �

Z



kr wk2 (2)


 estle domaineimage,� > 0 un paramètredepondéra-
tion.

Dansle casd'imagesde �uides géophysiques,il faut re-
considérerle choix deséquationsdeconservationet cont-
raintesderégularité.

– La loi de conservation de la luminance (1) corres-
pondàuntransportàdivergencenulle,sansdiffusion,
sanstermede sourceni de puit. On peutdonc l'ex-
ploiter en premièreapproximationpour des images
de �uides incompressibles,commec'est le cas par
exempledesimagesdetempératuredesurfacedel'océ-
an.

– Pour imagesde �uides compressibles,tel que l'air ,
plusieursauteurs[CMP02, BYH99, WA97] suggèrent
d'utiliser uneéquationdecontinuité,plusconformeà
cetypededonnées:

r I :w + I t + I div w = 0 (3)

Cetteéquation,appeléeéquation de continuité, tra-
duit la conservationdela masse(volumique)aucours
dutemps.Elle peutêtreconsidéréesurlescanauxMé-
téosatinfrarougeet absorptionde la vapeurd'eau:
leursvaleursmesuréessontliéesdansle premiercas
à l'altitude etdansle deuxièmecasà la densitédeva-
peurd'eau.

Pourremédierauproblèmed'ouverture,unecontraintede
régularitédoit êtrerajoutéeà l'hypothèsedeconservation.
Danscetteétude,plusieurspossibilitésontétéanalysées:

– contraintesurla normeL 2 :

E 1
2 (w) =

Z



kr wk2: (4)

C'est la contrainteutiliséedansle modèledeHorn et
Schunck.Elle n'est pasadaptéeà notreétudecarelle
favorisedeschampsàdivergenceet rotationnelnuls;



– Contraintesurla normeL 1 :

E 2
2 (w) =

Z



jr w j (5)

C'est le mêmetypedelissagequela précédentecont-
rainte,cependantelle ne lissepasle mouvementaux
endroitsoù le gradientspatialdel'image estfort, a�n
demieuxestimerlesdiscontinuitésdansl'image;

– Contraintediv-rot dupremierordre:

E 3
2 (w) =

Z



� kdiv wk2 + � krot wk2 (6)

C'est équivalentà la régularitéde la normeL 2 si �
et � sontégaux.Cettecontrainteestinadaptéedansle
casdemouvements�uides, carellefavorisedesdiver-
genceet rotationnelnuls;

– Contraintediv-rot dusecondordre:

E 4
2 (w) =

Z



� kr div wk2 + � kr rot wk2 (7)

Cettecontraintefavoriseuneestimationd'un champ
régulierendivergenceet envorticité.Le rapport�=�
permetde choisir le type de pénalisationsouhaitée:
davantageportésurladivergencesi � estgranddevant
� , et inversement.

Lesexpérimentationsdéjàfaitesdansle domainemétéoro-
logiquepar plusieursauteurs[Amo91, CMP02] montrent
quelacontraintediv-rotdusecondordredonnelesmeilleurs
résultatssurlesimagesde�uides géophysiques.

Toutefois,surcetypededonnées,l'équationdeconserva-
tion n'estpasvalidesurtoutel'image,notammentdansles
zonesà faiblescontraste,ou lorsquele mouvementestpa-
rallèleauxcontours.Aussi,on s'intéresseauproblèmede
la sélectiondepointspourlesquelsl'hypothèsedeconser-
vationestlamieuxvéri�ée. A partirdescespointsdecontrôle,
on souhaiteensuiteavoir uneestimationdensedu champ
de déplacement.Nousconsidéronségalementqu'une ap-
prochepar régularisationglobale,commec'est classique-
ment fait en vision par ordinateur, n'est passouhaitable
parcequ'elle va détériorerl'estimation sur cespoints de
contrôle.Danscetteoptique,nousoptonspour l'approche
d'interpolationparsplinesvectoriellesintroduiteparAmo-
dei [Amo91], pour reconstruireun champglobal,à partir
de vecteursinitiaux. Initialement,Amodei reconstruitun
champglobal,dense,régulierendivergenceet envorticité
à partir de quelquesobservationsde vecteursmouvement
2D situéesà desendroitsr i = (x i ;yi ) du plan image.Sa
méthodea étéensuiteadaptéepar Suter[Sut94], dansle
casoù les observationsne sont plus les vecteursvitesse
2D, maisla projectiondeceux-cisurle gradientspatialde
l'image: c'estprécisémentle casquandon chercheà esti-
merunmouvementenutilisantla loi deconservationdela
luminance.Suterintroduit l'opérateurde produit scalaire
L = r I � qui agit commeunopérateurdeprojection.Si le

mouvementw peutêtremodéliséà l'aide de l'hypothèse
deconservationdela luminance,alorsLw = � I t .
Dansle modèledeSuter, w estcontraintàrespecterl'équa-
tion deconservationsur lespointsdecontrôleet véri�e la
régularitédiv-rot dusecondordresurtoutel'image:

8
>><

>>:

min
Z



� kr div wk2 + � kr rot wk2

et
L i w = r I :w(r i ) = � I t (r i ) i 2 f 1 : : : N g

(8)

où w = (u;v) estle vecteurvitessequel'on chercheà es-
timer, r I = (I x ;I y ) le gradientspatialet I t le gradient
temporel.Lesopérateursdivergenceet rotationnelsontdé-
�nis par: div w = ux + vy et rot w = vx � uy .
Le système(8) admetunesolutionunique,déterminéeex-
plicitement,du type dessplinesplaquemince[Duc76], et
fait appelà la fonction radialede baseK (r ) = r 4 logr ,
centréeen chacundespoint observés(r étantla distance
euclidienneà cepoint) [Pow92].

Le modèlede Suterprésentedeuxavantagesprincipaux:
il garantitla régularitédiv-rot, et calculele champà partir
d'un ensemblede pointsde contrôle.Desrésultatsd'esti-
mationdumouvementsurdes�uides compressiblesparce
modèlesontmontréset discutésdansla section3. Cepen-
dant, l'application de ce modèleà desimagesde �uides
géophysiquescompressiblesn'est paspossible.En effet,
surdetellesimages,lesstructuresprésentespeuventsedé-
placer, mais aussisecontracterou se dilater: il estdonc
nécéssairede formulerunehypothèsedeconservationap-
plicable à desmouvementsde divergencenon nulle. Ce
constatnousconduità dé�nir un nouveaumodèlepour le
casdes�uides géophysiquescompressibles,en nousap-
puyantsur l'équation de continuité(3). Nous présentons
ce nouveaumodèleSVC dansla section4 et les résultats
obtenussurdesimagesMétéosatdansla section5.

3 Analysedu modèledeSuter
Les résultatsque nousprésentonsont été obtenusà par-
tir d'une simulationdu modèlede circulationocéanogra-
phiqueOPA [MIL99]. Le résultatde cettesimulationest
uneséquenced'imagesdetempératuredesurfacedel'océ-
an,pourunerésolutionspatialed'environ 5 Km/pixel, une
résolutiontemporelled'un jour, et le champdevitesseas-
socié.Laséquenceprésentedesstructuresturbulentes: tour-
billonsdedifférentestailleset durées,et �laments.

L'utilisation de cetteséquenceoffre plusieursavantages:
les donnéesimagesont comparablesà cellesdesimages
satellitesd'observationde la surfacede la mer(résolution
spatialeet temporellesimilaires,mesuresdetempérature),
et le modèleOPA fournit en parallèleun champde réfé-
rencepourl'analysedesrésultats.
Le choix de l'ensembledespointsde contrôleestcrucial
et doit être fait de manièreà avoir unebonnerépartition
dansl'image pour permettrel'estimation dense,mais en



despointsoù l'équationdeconservationestla mieuxvéri-
�ée.

Ceprocessusinitial desélectiondepointsdecontrôleaété
décritdans[HLDHB04]. Il consisteentrois étapes:

1. Elimination desstructuresde �laments dont le mou-
vementn'est pasobservablesur l'image. Cesstruc-
turessontsegmentéesàl'aide d'opérateursmorpholo-
giquespic et vallée;

2. Elimination despixels où l'information imagen'est
passuf�sante.Ceciestréaliséendeuxtemps:

– Dansun premiertemps,parseuillagedespixels
où la normedugradientestfaible;

– Dansun deuxièmetemps,par seuillagesur un
indicedemouvement� I t =kr I k.

3. Sélectiondespointsàproximitédescontoursdel'ima-
ge,caruneanalysedesrésidusdel'équationdeconser-
vationaconcluquecetteéquationestlamieuxvéri�ée
à proximitédescontours.

3.1 Analysequantitati vedesrésultats
Dansle casdesimagessimuléeparle modèleOPA, comme
nousdisposonssimultanémentdesdonnéesimageset du
champde déplacementassocié,il est possiblede fournir
uneanalysequantitativedel'erreurentrele mouvementes-
timéet le mouvementderéférencefourni.

Nousconsidéronsdeuxcritèresd'erreurs:

– L'erreur angulaire A = arcos(we � w r ), où we est
le champestiméetw r le champderéférence,comme
proposéparBarronet al. [BFB94] ;

– L'erreur quadratiqueen vorticité � =
p

(� r � � e)2,
où � r est le rotationneldu champde référenceet � e

celuiduchampestimé;

Pourchacundecesdeuxcritères,nousobtenonsquatreme-
sures:

– Les erreurs � ,  min ,  max et  � , qui représentent
respectivementlesvaleursmoyenne,minimum,maxi-
mumetécart-typedel'erreur angulaire A ;

– Leserreurs� � , � min , � max et � � , qui représententres-
pectivementlesvaleursmoyenne,minimum,maxim-
um et écart-typede l'erreur quadratiqueen vorticité
� ;

Le tableau1 présentelesperformancesdequatreméthodes
d'estimationdu mouvement,qui utilisent la conservation
de la luminancemaisdescontraintesde régularitéet des
méthodesderésolutionnumériquesdifférentes: Cas1: mi-
nimisationparsplinesvectoriellesdeSuterpour � = � =
0:5. Cas2: minimisationpar splinesvectoriellesde Suter
pour � = 0:9 et � = 0:1. Cas3: minimisationparrésolu-
tion itérativeaveccontraintederégularitédiv-rot dusecond
ordre,pour � = � = 0:5 [CMP02]. Cas4: minimisation

parrésolutionitérativeclassique(schémadeGauss-Seidel)
aveccontraintederégularitésurla normeL 2 [HS81].

Encomparantlescas1 et3 (� = � = 0:5), onpeutconsta-
terqueleserreurscalculéessontplusfaiblesdansle casde
l'utilisation dessplinesvectoriellesquedanscelui où on
minimiseun critèrequi réalisesur toutel'image un com-
promisentreattacheauxdonnéeset régularité.
Encomparantlescas1,2et3 aucas4,nousconstatonsque
la contraintederégularitédiv-rot dusecondordredonnede
meilleursrésultatsquela normeL 2.
En pénalisantfortementla divergence(cas2) on constate
queles erreursangulaireset de vorticité sontplus faibles
quepour le cas1 où le rotationnelestautantpénaliséque
la divergence.Le choixd' � et � permetdoncd'utiliser une
connaissancea priori surle typedemouvementà estimer:
surlesdonnéessimuléesparOPA, le mouvementestàforte
composanterotationnelleavecunedivergencefaible.

Bienqu'étantunstandarddansl'estimationnumériqued'er-
reursdansle calcul du �ot optique,nouspensonsque le
critèred'erreursangulaire A n'est pasreprésentatifpour
desdonnéesde�uides géophysiques.Eneffet, le calculdes
dérivéespardifférences�nies impliquedespossiblesdéca-
lagesdansle �ot résultantet peutinduiredeforteserreurs,
mêmesi le champestvisuellementprocheduchampderé-
férenceen termedestructuresdemouvement.Dansnotre
contexte, c'est la bonnelocalisationdesstructuresturbu-
lentesqui est primordiale.Ainsi, l'erreur quadratiqueen
vorticiténoussembledavantagepertinente.

4 ModèleSVC
Le modèlede Suterne peuts'appliquerà l'estimationdu
mouvementde �uides compressibles,car il est basésur
l'équationdeconservationdela luminance.Or, l'étudedu
mouvementdes�uides compressiblesconstitueun champ
d'applicationimportantenimageriesatellitaire,notamment
pour l'étude dela circulationatmosphérique.Nouspropo-
sonsdonc de dé�nir un nouveaumodèlepour le casdes
�uides compressibles,ennousbasantsurl'équationdeconti-
nuitéaulieu decelledela luminance.
LescaractéristiquesdenotremodèleSVC sontlessuivan-
tes: nousestimonslemouvementàpartirdepointsdecontrôle
oùl'équationdecontinuitéesteffectivementcalculée.Nous
choisissonsd'utiliser unecontraintederégularitédiv-rotdu
secondordre,et réalisonsl'estimationglobaledu mouve-
ment sur l'image par interpolationà partir despoints de
contrôle.Le modèleSVCestdé�ni parle problèmedemi-
nimisationsuivant:
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� kr divwk2 + � kr rotwk2

et
L i w = r I :w(r i ) + I divw(r i ) = � I t (r i ) i 2 f 1 : : : N g

(9)
oùr i = (x i ;yi ) sontlespointsdecontrôle.



FIG. 1 – Enhautà gauche: imagedela séquencesimuléepar OPA; Enhautà droite: pointssélectionnésenblanc; Enbas
à gauche: mouvementestimépar le modèledeSuter; Enbasà droite: mouvementderéférencefourni par le modèleOPA.

Modèle  �  min  max  � � � � min � max � �

cas1 33:92o 0:21o 146:25o 25:91o 2:66 0 8:66 4:97
cas2 28:70o 0:21o 133:90o 23:25o 2:26 0 8:47 3:72
cas3 47:51o 1:77o 118:72o 20:05o 3:02 0 9:08 6:44
cas4 47:64o 2:38o 118:34o 19:91o 3:02 0 9:09 6:46

TAB. 1 – Résultatsnumériques.Valeurs moyennes,extrémaleset écart-typepour un plan dela séquencegénéréepar OPA
suivantlesdifférentsmodèles,et pour lesdeuxcritèreserreur angulaireetvorticité.



Lepremiertermedel'équation(9)correspondàlacontrain-
tederégularitéqui régitl'interpolationduchampsurl'ima-
ge,le deuxièmedé�nit la contrainted'attacheauxdonnées
surlespointsdecontrôle.Le problème(9) peuts'écrirede
manièreéquivalentesousla forme d'un systèmed'équa-
tionsauxdérivéespartielles:

9ci et

(
�( �@x div w � � @y r ot w) =

P N
i =1 ci L i w

�( �@y div w + � @x r ot w) =
P N

i =1 ci L i w
(10)

où� estl'opérateurdifférentiellaplacien.Matriciellement,
cesystèmes'écrit:

Pw = cL (11)

Nousobtenonsla solutionde ce systèmeen additionnant
lessolutionsdusystèmehomogèneà unesolutionparticu-
lière.
Les solutionsdu systèmehomogènesontengendréespar
lespolynômesdedegré1 auplus:

� = f (1;0);(x;0);(y;0);(0;1);(0;x);(0;y)g (12)

On obtientunesolutionparticulièrepar la techniquede la
solutionfondamentale: si f estunesolutionfondamentale,
c'estàdiresolutiondusystème: Pf = � , où � estle Dirac
en0, alorsunesolutionparticulièrede(10) estdonnéepar
w0 = f ? cL .
Unesolutionfondamentaleest:

f =
1
�

�
K xx K xy

K xy K yy

�
+

1
�

�
K yy � K xy

� K xy K xx

�
(13)

oùK (r ) = krk4 logkrk, estunefonctionradialedessplines
plaquemince,lesnotationsK xx , K xy et K yy correspon-
dantà sesdérivéespartielles.On trouveunesolutionparti-
culièreenconvoluantf avecl'opérateurcL , soit:

w0(r ) =
X

ci � i (r ) (14)

avec:

� i (r ) = L i f (r � r i )

� i = 1
�

�
I x i K xx i + I yi K xy i + I i K xxx i + I i K xy y i

I x i K xy i + I yi K yy i + I i K xxy i + I i K yyy i

�
+

1
�

�
I x i K yy i � I yi K xy i

� I x i K xy i + I yi K xx i

�

(15)
où les notationsdu type K x i correspondentaux dérivées
partiellesdeK par rapportà la positiondu i èmepoint de
contrôle.
Au �nal, en additionnantsolution homogèneet solution
particulière,la solutiongénéraledu problèmede minimi-
sation(10)estunesplineplaquemincedela forme:

w =
NX

i =1

ci � i +
MX

p=1

dp � p (16)

Lescœf�cients réelsc et d nécessairesau calculde la so-
lution splinesont trouvéspar la résolutiondu systèmeli-
néairesuivant:

�
Q S
St 0

� �
c
d

�
=

�
g
0

�
(17)

avec:
8
>><

>>:

Si = L i �
= (I x i ;I x i x i + I i ;I x i yi ;I yi ;I yi x i ;I yi yi + I i )

Qij = L j � i (r j )
gi = � I t (r i )

(18)
Le nouveaumodèleSVC de calcul du mouvementappa-
rent, dé�ni danscette sectionpour les �uides compres-
sibles,permet,à partir de pointsdecontrôler i où l'équa-
tion de continuitéestvéri�ée, d'estimerle champen tout
pointdel'image parinterpolationvéri�ant la contraintede
régularitédiv-rot.

5 Résultatspour l'estimation demou-
vements�uides compressibles

Nousprésentonslesrésultatsobtenussuruneséquenced'i-
magesMétéosatdanslecanalabsorptiondelavapeurd'eau.
Cesdonnéessont,souscertainesconditions,homogènesà
l'humidité relativeprésentedanslesbassescouchesdel'at-
mosphèreet peuventdoncêtreassimilablesà unedensité
volumique.Dansle casde�uides atmosphériques,l'équa-
tion decontinuitéestidéale,l'air étantcompressible.

La �gure 2 montrel'exempled'une telle imageavec un
zoomsur le vortex, entrainépar unerotationdansle sens
inversedesaiguillesd'un montre.Leschampsestiméssont
trèssensiblesau choix desparamètres� et � . Il estdonc
importantd'avoir uneconnaissancea priori sur le typede
mouvementque l'on chercheà estimer, notammentpour
les composantesirrotationnelleset solénoïdales.Sur cette
image, le mouvementglobal a une forte composanteen
vorticité, et nouschoisissonsde pénaliserplus fortement
la divergencedevantle rotationnel.

L'ensembledespointsdecontrôleestchoisiendeuxétapes:
– Seuillagedespixelsoùlanormedugradientestfaible;
– Seuillagedespixelssuivantun indicedemouvement,

commedé�ni en�n desection3.
Concernantle nombrede points de contrôlesN : si l'on
prendtroppeudepointsdecontrôle,onrisquedenepases-
timer le mouvementdanssaglobalité,ennecapturantpas
certainesstructuresimportantesdel'image.A l'in verse,un
tropgrandnombredepointsrisquedeproduireunematrice
malconditionnéelorsdela recherchedescoef�cients dela
solution.

Concernantlavalidationdesrésultats,celle-ciestessentiel-
lementqualitative étantdonnéquenousne disposonspas
d'un champdevitessederéférence.On peutquandmême



FIG. 2 – Gauche: image Météosat-7,canal absorptionde la vapeurd'eau; Droite: zoomsur unestructure vortex. La
structure tournedansle sensinversedesaiguillesd'unemontre.

FIG. 3 – Mouvementestimépar splinesvectorielleset régularisationdiv-rot du secondordre sur une image de �uide
compressible, � = 0:8; � = 0:2. Gauche: modèledeSuter, Droite: modèleSVC.



constaterquelemouvementsembleglobalementmieuxres-
tituéparle modèleSVCqueparle modèledeSuter, comme
montrésurla �gure 3.

6 Perspectivespour un schémamulti-
échelles

La méthodede Suteret notre méthodeSVC permettent,
dansles casincompressibleset compressiblesrespective-
ment,unboncontrôledela divergenceetdela vorticitédu
champestimé,ce qui en font desméthodestrèsadaptées
pourl'estimationdumouvementapparentde�uides turbu-
lents.
Néanmoins,toutesdeuxreposentsurl'utilisation desplines
plaquemince,utilisant desfonctionsde baseconstruites
sur lesdérivéesde la fonctionK (r ) = krk4 logkrk, cen-
tréeautourdespointsde contrôle.Aussi, les fonctionsde
basecroissentavec la distancekrk au point de contrôle
associé.Pour cetteraison,on ne peut envisagerune for-
mulationmulti-échellesdecesméthodes: uneformulation
multi-échellesnécessiteeneffet desfonctionsdebasesdé-
croissantavec r , la vitessede décroissanceétant liée au
paramètred'échelle.
Lesméthodesdequasi-interpolation,proposéespar[BL93,
CS99,Buh88], réalisentune approximationdu problème
d'interpolation par spline vectorielleavec régularitédiv-
rot. Cesméthodescherchentà approximerun champde
vecteursconnu,àpartirdepointsdecontrôlerépartisselon
une grille régulière,dont l'espacementest lié au facteur
d'échelle.Le champestestimésurtout le domaineenuti-
lisant la régularitédiv-rot, avec discrétisationdu sytème
différentiel (10). On obtient alors des fonctionsde base
tendantvers0 quandr croît, la taille de leur supportdé-
pendantdufacteurd'échelle.Quandcelui-ci tendvers0, la
quasi-interpolationconvergeuniformémentversla solution
obtenueparuneméthoded'interpolation.Lesméthodesde
quasi-interpolationconstituentdoncunbonpointdedépart
pouruneformulationmulti-échellesduproblèmed'estima-
tion dumouvementaveccontraintederégularitédiv-rot.
La �gure 4 montrel'application d'une méthodede quasi-
interpolationau champsimulépar le modèleOPA de cir-
culationocéanique,avecdeuxfacteursd'échelledifférents
(échantillonnagetous les 2 et 21 pixels).Hors despoints
decontrôle,le champestestimépar la versiondiscrètede
la contraintederégularitédiv-rot. Onconstatequ'à grande
échelle(21 pixels),onn'observepluslespetitesstructures
turbulentes,tandisqu'à faibleéchellele champapproximé
estquasimentidentiqueauchamporiginal.
Noustravaillonsactuellementà l'adaptationdesméthodes
dequasi-interpolationà l'estimationdu mouvementappa-
rentdansun cadremulti-échelles,cequi nécessitela réso-
lutiondesdeuxproblèmessuivants: toutd'abord,la formu-
lationdela quasi-interpolationdansle casoù l'attacheaux
donnéesest fournie par uneéquationde conservation,au
lieudel'observationdumouvementauxpointsdecontrôle;
en�n, l'utilisation de pointsde contrôlesissusde critères
locaux,aulieu depointsdecontrôlerépartisuniformément

surl'image.

7 Conclusion
Nous étudionsdanscet article le problèmed'estimation
du mouvementapparentpour desséquencesd'imagesde
�uides turbulents,compressiblesounon.Ceproblèmeade
nombreusesapplications: lescirculationsocéanique(�uide
incompressible)etatmosphérique(�uide compressibles)sont
observéespar imageriesatellitaire,et disposerd'une mé-
thodologied'estimationdu mouvementapparentsur ces
imagespermetd'envisagerleur assimilationdansdesmo-
dèlesdeprévisionenvironnementale.
Nousavonstoutd'abordappliquéaucasde�uides incom-
pressiblesla méthodeproposéepar Suter pour résoudre
l'équation de conservation de la luminancepar une tech-
niqued'interpolationà l'aide desplinesvectorielles.Cette
méthodeutilise unensembledepointsdecontrôle,où l'at-
tacheaux donnéesestfourniepar l'équationdeconserva-
tion de la luminance,et interpolele champsur le restede
l'image engarantissantla régularitédiv-rot, cequi permet
decontrôlerlavorticitéduchampestimé.Nousavonsmené
uneanalysedesrésultatsnumériquesobtenusparcettemé-
thodesur desdonnéessimuléesà l'aide d'un modèlede
circulationocéanique,pour conclureà sapertinencedans
le casd'imagesde�uides incompressibles.
Nousproposonsensuiteunedé�nition d'un nouveaumo-
dèlepour le casde�uides compressibles: la modèleSVC
(splinesvectorielleset équationdecontinuité).Cemodèle
utilise l'équation de continuité,plus adaptéeaux �uides
compressibles,car permettantdesdivergencesnonnulles.
Elle sebasesurdespointsdecontrôleoùl'attacheauxdon-
néesvient de l'équationde continuité,et le champestes-
timésurle restedel'imageparinterpolationsouslacontrainte
de régularitédiv-rot. Desrésultatsqualitatifsprometteurs
ontétéobtenussurdesséquencesdecirculationatmosphé-
riquefourniesparle satelliteMétéosat.
Nousavonsen�n présentéles travauxen courssur la for-
mulation,à l'aide detechniquesdequasi-interpolation,de
l'estimationdu mouvementdansun cadremulti-échelles.
Celaestnécessairedansle casdemouvementsturbulents,
qui présententdesstructuresàdeséchellesspatialeet tem-
porellevariées.
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