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Résumé

Cetarticle s'intéresseau problemedel'estimationdu mou-
vementappaent dansdesséquencesimagesde uides
géophysiquefansunpremiertempsnousproposonsl‘ap-
pliquer le modélede Sutera des mouvementsuides in-
compessibles n d'expliquerle contextethéoriquedenot-
retravail. Dansun secondempsnousdé nissonsunnou-
veaumodeéle SVC pourle casde uides compessiblesLe
problémed'ouverture estrésoluen considéant une cont-
rainte de régularité du secondordre, baséesur desopé-
rateurs de divergenceet de rotationnel.L'implémentation
sefait dansun cadre de splinesvectorielles rendantpos-
siblel'estimationd'un champdevecteus densea partir de
pointsde contrdle sélectionnéslansl'imageinitiale.
Nousprésentongdes résultatsdu modélede Sutersur une
séquencel'images obtenuepar simulationd'un modéle
decirculationocéangraphique Nousprocédonensuitea
unecompaaisondesrésultatsdu modeélede Suteravecle
champdevitessesimulépar le modéledecirculationocéa-
nographique

Dansle cascompessible nousprésentonsineapplication
de notre modéleSVC.Desrésultatssur desimagesde sa-
tellitesatmosphériquesontprésentépouranalyseile cas
compessible

Le cadre dessplinesvectoriellesestbasésur dessplines
plagueminceetcelles-cinepermettenpasd‘approchemul-
ti-échelles,n'ayant pas de supportcompact.Nousdécri-
vonssuccintemenie travail encours pour pallier a cepro-
bleme basésur uneappmchepar quasi-interpolatioravec
desfonctionsa supportcompact.
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Abstract

This paperaddresseshe problemof appaent motiones-
timationin image sequencesf geophysicaluids. We r st
proposeo applyStutersmodeltoincompeessibleuid mo-
tion, in orderto explainthetheoetical context of our work.

We thende ne a new model,SVC,for compeessible uids.
Theaperture problemis solvedby usinga second-oderre-
gularisation,basedon the divergenceand curl opemtors.
Theimplementatioris performedn a vectorsplineframe-
work, enablingthe reconstructionof a densevector eld
froma setof control pointsselectedn theimage.

We showresultsof Sutersmodelonanimage sequenceb-
tainedfrom a simulationof an oceaniccirculation model.
Estimatedvelocitiesare compaedto velocitiessimulated
by theoceaniccirculationmodel.

In thecompessiblecase we presentan applicationof our
SVCmodel Resultonimagesacquiredby atmospherisa-
tellitesare presentedo analysethe compessiblecase
Thevectorsplineframevorkis basedon thin plate splines,
which preventsfrom a multiscaleformulation, sincethin
plate splinesdo not havea compactsupport.\We shortly
describethe work in progressto copewith this problem,
usingquasiinterpolationmethodghat usebasisfunctions
with compactsupport.
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1 Intr oduction

Nous nous intéressonglans cette étude au problémede
I'estimation du mouvementapparentdansdes séquences
d'imagesde uides géophysiquedJne applicationpoten-
tielle de cestravaux concernd'estimation du mouvement
apparensur desséquenced'imagesacquisepar satellite
pourmesureta circulationocéaniqudimagesdetempéra-
turede surfacedel'océan)ou atmosphériquéimagesmé-
téorologiques).

Une dif culté concernela dé nition d'hypothesesadap-
téesa ce type de mouvement équationde conseration,
contraintede régularité formulationmulti-échelles.
L'équationdeconsenrationdoit permettrda priseencomp-
te du caractereompressibl®u nondu uide observéDe
plus, cetteéquationn'estgénéralemeniéri ée quesurun
ensemblale pointsdelimage, qui doiventétreidenti és.



En raisondu problémed'ouverture,nousdevons,a partir
de cespoints, utiliser unecontraintede régularitépour es-
timerun champdenseDansle casde mouvementsuides,
etenparticulierenprésencelestructuregurbulentescette
contraintedoit permettrel'estimation de champsa forte
vorticité.

En n, lesmouvementuides turbulentsengendrentiesst-
ructuresadeséchellespatialegttemporellevariées tour
billon, front, lament, ...Il estdoncessentiete formuler
I'estimationdu mouvementapparentiansuncadrepermet-
tantla priseencomptede cesdifférenteséchelles.

La section2 présenteun bref étatde I'art de la problé-
matiqued'estimationdu mouvementapparensur dessé-
guenced'images.Nousy éwquonsles dif cultés spéci-
ques aux mouvements uides, et sélectionnonsine mé-
thoded'estimationproposéepar Suter Cetteméthodeest
baséesurl'équationdeconserationdela luminanceet sur
la régularitédiv-rot du secondbrdre.Elle utilise pourla ré-
solutionnumériqueunetechniqued'interpolationa l'aide
de splinesvectorielles,ce qui permetd'estimerle champ
surtoutel'image a partird'un ensemblele pointsde cont-
role sélectionnégnfonctiondecritéreslocaux,dansle but
de disposeren cespointsd'une estimation able du mou-
vement.Nous appliquonscette méthodeen section3 sur
desdonnéesimuléespermettanainsiuneanalysedesré-
sultatsnumériquedbtenus.
Nousproposongnsuiteensectiord ladé nition d'un nou-

veaumodéledande casd'imagesde uides compressibles.

Il esten effet fondamentald'estimerle mouvementpour

ces uides, enparticulierpourlesapplicationsala circula-

tion atmosphériquest enimageriesatellitaireen général.
Desrésultatobtenugparnotremodéle quenousappelons
SVC pour splinesvectorielleset équationde continuité,

sontprésenté®n section5, sur desdonnéegle structures
nuageuse&n mouvementacquisespar le satellite Mété-

osat-7.

Nousprésentongn n, en section6, les travaux en cours

etrésultatgpréliminairesconcernanta priseencomptede

l'aspectmulti-échellesland'estimationduchampdemou-

vement.

2 Analysede la problématique mou-
vement

Le problemede I'estimationdu mouvementapparentians
desséquenced'imagesa étéabondammendtudiédansle
domainedelavisionparordinateufHS81, Nag83 BFB94,
MB96, Coh93 BB95]. La plupartdesméthodesxistantes
résolent une équationde conseration en tout pixel de
I'image. Celle-cidé nit leshypothéses'évolution desva-
leursdesniveauxdegris aucoursdutemps.Le choix clas-
siquefait envision parordinateur et introduit par Horn et
SchunkfHS817], consisteadire quel'intensité| d'un pixel
nevarie pasd'uneimageala suivante.En d'autrestermes,
que:

d

d—It:O() riw+1;=0 Q)

ouw représentée vecteunitesser | legradientspatialde
limage etl; la dérivéetemporelledel'image. En considé-
rantcetteéquationseulunmouvementansa directiondu
gradientspatialdel'image pourraétreestimé C'estceque
I'on nommecommunémenie problémed'ouverture: pour
obtenirun vecteurvitesseuniqueen un point de l'image,
il estindispensabl@le rajouterune contraintesupplémen-
taire.La plupartdesauteuraitilisentla contraintede régu-
larité L », etle problémevariationnelconsistea minimiser
la sommede deuxfonctionnellesd'énemie: celledel'hy-
pothésaleconserationE, etcelledela contraintederé-
gularitéE; :

L E(W) = Ex(w) + Fo(w) =

(r I:w+ 1()%+ kr wk? (2)
estle domaineimage, > 0 un paramétrele pondéra-
tion.

Dansle casd'imagesde uides géophysiques] fautre-
considérete choix deséquationsle conseration et cont-
raintesderégularité.

— La loi de consewation de la luminance (1) corres-
pondauntransportidivergencenulle, sandiffusion,
sanstermede sourceni de puit. On peutdoncl'ex-
ploiter en premiéreapproximationpour desimages
de uides incompressiblescommec'est le cas par
exempledesimagesietempératurelesurfacedel'océ-
an.

— Pourimagesde uides compressiblestel que I'air,
plusieursauteurCMP02 BYH99, WA97] suggérent
d'utiliser uneéquationde continuité,plusconformea
cetypededonnées

risw+ 1+ 1dvw =0 3)

Cetteéquationappeléetquation de continuité, tra-
duit la conserationdela masse€volumique)aucours
dutempsElle peutétreconsidérésurlescanauxvié-

téosatinfrarougeet absorptionde la vapeurd'eau:

leursvaleursmesuréesontliéesdansle premiercas
al'altitude etdansle deuxiémecasala densitédeva-
peurd'eau.

Pourremédierau problémed'ouverture,unecontraintede
régularitédoit étrerajoutéea I'hypothésede consenration.
Danscetteétude plusieurspossibilitésont étéanalysées

— contraintesurlanormeL » :

4

Eiw) = kr wk% (4)

C'estla contrainteutiliséedansle modélede Horn et

SchunckElle n'est pasadaptée notreétudecarelle
favorisedeschampsa divergenceet rotationnelnuls;



— ContraintesurlanormeL 1 :
Z

Efw) = Jr wj ()

C'estle mémetypedelissagequela précédenteont-
rainte,cependantlle ne lisse pasle mouvementaux
endroitsou le gradientspatialdel'image estfort, a n
demieuxestimeresdiscontinuitégansl'image;
— Contraintediv-rot du premierordre:
Z
E3(w) = kdivwk? + krotwk?®  (6)
C'est équivalenta la régularitéde la normeL ? si
et sontégaux.Cettecontrainteestinadaptéelansle
casdemouwvementsuides, carellefavorisedesdiver-
genceetrotationnelnuls;
- Contraintediv-zrot duseconcordre:

Es(w) = kr divwk®+ kr rotwk?® (7)

Cettecontraintefavorise une estimationd'un champ

régulierendivergenceet envorticité. Le rapport =

permetde choisir le type de pénalisationsouhaitée

davantageportésurladivergencesi  estgranddevant
, etinversement.

Lesexpérimentationsléjafaitesdansle domainemétéoro-
logique par plusieursauteurJAmo91, CMP0ZJ montrent
guelacontraintediv-rot dusecondrdredonneesmeilleurs
résultatssurlesimagesde uides géophysiques.

Toutefois,sur cetype de donnéesl'équationde consera-
tion n'estpasvalidesurtoutel'image, notammentansles
zonesa faiblescontrastepu lorsquele mouvementestpa-
ralléle aux contours Aussi,on s'intéresseau problémede
la sélectionde pointspourlesqueld'hypothésede conser

vationestlamieuxvéri ée. A partirdescespointsdecontrdle,

on souhaiteensuiteavoir une estimationdensedu champ
de déplacementNous considéronsggalementju'une ap-
prochepar régularisatiorglobale,commec'est classique-
ment fait en vision par ordinateuy n'est pas souhaitable
parcequ'elle va détériorerl'estimation sur cespoints de
contréle.Danscetteoptique,nousoptonspour l'approche
d'interpolationparsplinesvectoriellesntroduitepar Amo-
dei [Amo91], pour reconstruireun champglobal, a partir
de vecteursinitiaux. Initialement, Amodei reconstruitun
champglobal,denserégulierendivergenceet envorticité
a partir de quelquesobsenationsde vecteursmouvement
2D situéesa desendroitsr; = (x;j;y;) du planimage.Sa
méthodea été ensuiteadaptéepar Suter[Sut94, dansle
casou les obsenations ne sont plus les vecteursvitesse
2D, maisla projectionde ceux-cisurle gradientspatialde
l'image: c'estprécisémente casquandon cherchea esti-
merun mouvementenutilisantla loi deconserationdela
luminance.Suterintroduit I'opérateurde produit scalaire
L = r | quiagitcommeun opérateude projection.Sile

mouvementw peutétre modéliséa I'aide de I'hypothése
deconserationdela luminancealorsLw = ;.
Dansle modelede Suterw estcontraintarespecteféqua-
tion de conserationsurles pointsde controleet véri e la
régularitédiv-rot du secondordresurtoutel'image:

8 Z

3 min kr divwk?+ kr rotwk?

ot 8

Liw=rl:w(ri)= l¢(r;) i2f1:::Ng

ouw = (u;v) estle vecteurvitessequel'on cherchea es-
timer, r | = (Ix;ly) le gradientspatialet | ; le gradient
temporel Lesopérateurslivergenceet rotationnelsontdé-
nis par: divw = uyx + vy etrotw = vy Uy.

Le systémg8) admetunesolutionunique,déterminéex-
plicitement,du type dessplinesplaquemince[Duc7§, et
fait appela la fonction radialede baseK (r) = r#logr,
centréeen chacundespoint observéqr étantla distance
euclidiennea cepoint) [Pow92].

Le modeélede Suterprésentedeux avantagerincipaux
il garantitla régularitédiv-rot, et calculele champa partir
d'un ensemblele pointsde contrble.Desrésultatsd'esti-
mationdu mouvementsurdes uides compressibleparce
modélesontmontréset discutésdansla section3. Cepen-
dant, I'application de ce modélea desimagesde uides
géophysiquesompressibles'est pas possible.En effet,
surdetellesimages)esstructureprésentepeuentsedé-
placer mais aussise contracterou se dilater: il estdonc
nécéssairele formuler une hypothésale conseration ap-
plicable & des mouvementsde divergencenon nulle. Ce
constatousconduita dé nir un nouveaumodeélepourle
casdes uides géophysiquesompressiblesen nousap-
puyantsur I'équation de continuité(3). Nous présentons
ce nouveaumodeleSVC dansla section4 et les résultats
obtenussurdesimagesMétéosatiansla sectionb.

3 Analysedu modélede Suter

Les résultatsque nous présentonont été obtenusa par
tir d'une simulationdu modelede circulation océanogra-
phique OPA [MIL99]. Le résultatde cettesimulationest
uneséquence'imagesdetempératurelesurfacedel'océ-
an, pourunerésolutionspatialed'environ 5 Km/pixel, une
résolutiontemporelled'un jour, etle champde vitesseas-
socié Laséquencerésentelesstructuresurbulentes tour
billons dedifférentedaillesetduréeset laments.

L'utilisation de cette séquenceffre plusieursavantages
les donnéesmage sontcomparables cellesdesimages
satellitesd'obsenationde la surfacede la mer (résolution
spatialeet temporellesimilaires,mesuresietempérature),
et le modéleORA fournit en paralléleun champde réfé-
rencepourl'analysedesrésultats.

Le choix de I'ensembledespointsde contrbleestcrucial
et doit étre fait de maniérea avoir une bonnerépartition
dansl'image pour permettrel'estimation dense,mais en



despointsou I'équationde conserationestla mieuxvéri-
ée.

Ceprocessusfnitial desélectionde pointsdecontrblea été
décritdans[HLDHBO4]. Il consisteentrois étapes

1. Elimination desstructuresde laments dontle mou-
vementn'est pasobsenable sur I'image. Cesstruc-
turessontsegmentéesl'aide d'opérateursnorpholo-
giquespic etvallée;

2. Elimination despixels ou l'information imagen'est
passufsante. Ceciestréaliséendeuxtemps

— Dansun premiertemps parseuillagedespixels
oula normedu gradientestfaible;

— Dansun deuxiemetemps,par seuillagesur un
indicedemouvement [q=kr | k.

3. Sélectiordespointsaproximitédescontourslel'ima-
ge,caruneanalysalesrésidusiel'équationdeconser
vationaconcluquecetteéquatiorestla mieuxvéri ée
aproximitédescontours.

3.1 Analysequantitati ve desrésultats

Dansle casdesimagessimuléeparle modéleORPA, comme
nousdisposonssimultanémentiesdonnéesmageset du
champde déplacemenassociéjl estpossiblede fournir
uneanalysequantitatve del'erreur entrele mouvementes-
timé etle mouvementde référencdourni.

Nousconsidéronsleuxcritéresd'erreurs

— L'erreur angulaire o = arcogwe W;), oUW, est
le champestiméetw, le champderéférencecomme
proposéparBarronetal. [BFB94] ;

— L'erreur quadratiquesn vorticité¢ = = (; e)?,
ol  estle rotationneldu champde référenceet .
celuidu champestimé

Pourchacurdecesdeuxcriteéres housobtenongjuatreme-
sures

— Leserreurs , min, max €t , quireprésentent
respectiementiesvaleursmoyenne minimum, maxi-
mum et écart-typedel'erreur angulaire 4 ;

— Leserreurs , min, max €t ,quireprésentenes-
pectvementles valeursmayenne minimum, maxim-
um et écart-typede I'erreur quadratiqueen vorticité

Le tableaul présentdesperformanceslequatreméthodes
d'estimationdu mouvement,qui utilisent la conseration
de la luminancemais descontraintesde régularitéet des
méthodeslerésolutionnumériqueslifférentes Casl : mi-
nimisationpar splinesvectoriellesde Suterpour = =
0:5. Cas2: minimisationpar splinesvectoriellesde Suter
pour = 0:9et = 0:1. Cas3: minimisationparrésolu-
tionitérative aveccontraintederégularitédiv-rot dusecond
ordre,pour = = 0:5[CMP0Z. Cas4: minimisation

parrésolutionitérative classiqué€schémale Gauss-Seidel)
aveccontraintede régularitésurla normeL , [HS81].

Encomparantescaslet3( = = 0:5), onpeutconsta-
terqueleserreurscalculéesontplusfaiblesdansle casde
I'utilisation dessplinesvectoriellesque danscelui ot on
minimise un critére qui réalisesur toutel'image un com-
promisentreattacheauxdonnéestrégularité.
Encomparantescasl,2et3 aucas4, nousconstatonsgjue
la contraintederégularitédiv-rot du secondrdredonnede
meilleursrésultatgquela normeL ;.

En pénalisanfortementla divergence(cas2) on constate
gueles erreursangulaireset de vorticité sontplus faibles
guepourle casl ou le rotationnelestautantpénaliséque
ladivergencelLe choixd' et permetdoncd'utiliser une
connaissanca priori surle type de mouvementa estimer.
surlesdonnéesimuléegparORA, le mouvementestaforte
composanteotationnelleavecunedivergenceaible.

Bienqu'étantunstandardland'estimationnumériqued'er-
reursdansle calculdu ot optique,nouspensongjuele
critered'erreursangulaire a n'est pasreprésentatipour
desdonnéesle uides géophysiqueEneffet, le calculdes
dérivéespardifférencesnies impliquedespossiblesiéca-
lagesdansle ot résultantetpeutinduiredeforteserreurs,
mémesi le champestvisuellemenprochedu champderé-
férenceentermede structuresde mouvement.Dansnotre
contete, c'est la bonnelocalisationdesstructuresturbu-
lentesqui estprimordiale. Ainsi, I'erreur quadratiqueen
vorticité noussembledavantagepertinente.

4 ModeleSVC

Le modélede Suterne peuts'appliquera I'estimationdu
mouvementde uides compressiblescar il est basésur
I'équationde conserationdela luminance Or, I'étude du
mouvementdes uides compressiblesonstitueun champ
d'applicationimportantenimageriesatellitaire notamment
pourl'étude dela circulationatmosphériqueNouspropo-
sonsdonc de dé nir un nouveaumodelepour le casdes
uides compressiblegnnousbasansurl'équationdeconti-
nuitéaulieu decelledelaluminance.
Lescaractéristiquede notremodeleSVC sontles suivan-
tes: nousestimonde mouvementpartirdepointsdecontrble
oul'équationdecontinuitéesteffectivementalculéeNous
choisissong'utiliser unecontraintederégularitédiv-rotdu
secondordre, et réalisond'estimation globaledu mouve-
mentsur I'image par interpolationa partir des points de
contrdle.Le modéleSVC estdé ni parle probléemede mi-
nimisationsuiant:

8 4

3 min kr divwk? + kr rotwk?

et
Liw = r L:w(r;) + Idivw(r;) = 1¢(r;j) i2f1:::Ng
9)

our; = (X;;yi) sontlespointsdecontrole.



FiG. 1— Enhauta gaude: image dela séquencsimuléepar OPA; En hauta droite: pointssélectionnégnblanc; Enbas
a gaude: mouvemengstimépar le modeélede Suter;, Enbasa droite: mouvemenderéférencefourni par le modéleOPA.

| Modeéle | | min | max | | | min | max | |
casl | 3392° | 0:21° | 14625° | 2591° | 266 | O 8:66 | 4.97
cas2 | 2870° | 0:21° | 1339(° | 2325° | 226 | O 847 | 3772
cas3 | 47.51° | L.77° | 11872° | 20:05° | 3.02| O 9.08 | 6:44
cas4d | 47:64° | 2:38° | 11834° | 1991° | 3.02| O 9:09 | 6:46

TAB. 1 — RésultatsiumériquesValeurs moyennesextrémaleset écart-typepour un plan de la séquencgénérégpar OPA
suivantlesdifférentsmodéleset pour lesdeuxcritereserreur angulaire et vorticité.



Le premiertermedel'équation(9) corresponélacontrain-
tederégularitéqui régitlinterpolationduchampsurl'ima-
ge,le deuxiemedé nit la contrainted'attacheauxdonnées
surlespointsdecontrole.Le probleme9) peuts'écrirede
maniéreéquivalentesousla forme d'un systémed'équa-
tionsauxdérivéespartielles

( @cdivw  @rotw) = IziN=1 GLiw

( @divw+ @rotw) =\, gLiw
(10)

ou estl'opérateurdifférentiellaplacienMatriciellement,

cesystemes'écrit:

9¢; et

Pw = cL (112)

Nous obtenonda solutionde ce systémeen additionnant
les solutionsdu systémehomogénei unesolutionparticu-
liere.

Les solutionsdu systemehomogénesontengendréepar
lespolyndmesdedegré 1 auplus:

= 1(1;0);(x;0):(y:0);(0;1);(0:x);(0sy) g (12)

On obtientunesolutionparticuliéreparla techniquede la
solutionfondamentalesif estunesolutionfondamentale,
c'estadire solutiondusystéme Pf = ,ou estle Dirac
en0, alorsunesolutionparticuliérede (10) estdonnéepar
wo=f ?cL.
Unesolutionfondamentalest:

1 K w K Xy 1 K yy K Xy

f== + = 13
Ky Kyy Ky K 13)

ouK (r) = krk*logkrk, estunefonctionradialedessplines
plaguemince, les notationskK , , Ky, etKyy correspon-
danta sesdérivéespartielles.On trouve unesolutionparti-
culiereenconvoluantf avecl'opérateurcL, soit:

wo(r) = ¢ i(r) (14)

avec:

i(r)=Lif(r ry)

-1 IXinxi Iyinyi Iinxxi Iinyyi
= = +
IXiKXYi IYiKin liI:XXYi |i|(yyyi

1 IXiKyy,

| Vi K XYi

|Xinyi + IyiKXXi

(15)

ot les notationsdu type K, correspondenaux dérivées
partiellesde K parrapporta la positiondu i €M€point de
controle.
Au nal, en additionnantsolution homogeéneet solution
particuliere,la solution généraledu problémede minimi-
sation(10) estunesplineplaguemincedela forme:

X X
W = G i+t dp p (16)

Les ccefcients réelsc et d nécessaireau calculde la so-
lution spline sonttrouvéspar la résolutiondu systémeli-
néairesuivant:

S
S o a0 an
avec:
8
3 S =L
= (Ixishxixi + Lsbxayisyiyixislyiyi + 1)
2 Qi =1Ljir)
g = 1(n)
(18)

Le nouveaumodeleSVC de calcul du mouvementappa-
rent, dé ni danscette sectionpour les uides compres-
sibles,permet,a partir de pointsde contréler; ou l'équa-
tion de continuitéestvéri ée, d'estimerle champen tout
pointdel'image parinterpolationvéri ant la contraintede
régularitédiv-rot.

5 Reésultatspour I'estimation demou-

vements uides compressibles

Nousprésentonesrésultatobtenusuruneséquence'i-
magesMétéosatlande canalabsorptiordela vapeurd'eau.
Cesdonnéesont,souscertainesonditions,homogénea
I'humidité relative présentelandesbassesoucheglel'at-
mosphéreet peuventdonc étre assimilablesa une densité
volumigue.Dansle casde uides atmosphériquesgqua-
tion de continuitéestidéale |'air étantcompressible.

La gure 2 montrel'exempled'une telle imageavec un
zoomsur le vortex, entrainépar unerotationdansle sens
inversedesaiguillesd'un montre.Leschampsestiméssont
tressensiblesau choix desparamétres et . Il estdonc
importantd'avoir uneconnaissanca priori surle type de
mouwvementque l'on cherchea estimer notammentpour
les composantegrotationnelleset solénoidalesSur cette
image, le mouvementglobal a une forte composantesn
vorticité, et nouschoisissongle pénaliserplus fortement
la divergencedevantle rotationnel.

L'ensembledespointsdecontrbleestchoisiendeuxétapes
— Seuillagedespixelsoulanormedugradientestfaible;
— Seuillagedespixelssuivantunindice de mouvement,

commedé ni en n desection3.

Concernante nombrede points de contrdlesN : si I'on
prendtrop peudepointsdecontréle onrisquedenepases-
timer le mouvementdanssaglobalité,enne capturanpas
certainestructuresmportanteslel'image. A I'in verseun
tropgrandnombredepointsrisquedeproduireunematrice
mal conditionnédors dela recherchelescoefcients dela
solution.

Concernanta validationdesrésultatscelle-ciestessentiel-
lementqualitatve étantdonnéque nousne disposongpas
d'un champde vitessede référenceOn peutquandméme



Fic. 2 — Gaude: image Météosat-7canal absorptionde la vapeurd'eau; Droite: zoomsur une structue vortex. La
structue tournedansle sensinversedesaiguillesd'une monte.
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Fic. 3 — Mouvemengstimépar splinesvectorielleset régularisationdiv-rot du secondordre sur une image de uide
compessible = 0:8; = 0:2. Gaude: modélede Suter Droite: modéleSVC.



constateguele mouvemensembleylobalemenmieuxres-
titué parle modeleSVC queparle modelede Suter comme
montrésurla gure 3.

6 Perspectvespour un schémamulti-
échelles

La méthodede Suteret notre méthodeSVC permettent,
dansles casincompressiblegt compressiblesespectie-
ment,un boncontréledela divergenceetdela vorticité du
champestimé,ce qui en font desméthodedres adaptées
pourl'estimationdu mouvementapparentle uides turbu-
lents.

Néanmoinstoutesdeuxreposensurl'utilisation desplines
plaquemince, utilisant des fonctions de baseconstruites
surles dérivéesdela fonctionK (r) = krk*logkrk, cen-
tréeautourdespointsde contrble.Aussi, les fonctionsde
basecroissentavec la distancekrk au point de contréle
associéPour cetteraison,on ne peut ervisagerune for-
mulationmulti-échellede cesméthodes uneformulation
multi-échellemécessiteneffet desfonctionsde basesié-
croissantavecr, la vitessede décroissancétantliée au
paramétreal'échelle.
Lesméthodeslequasi-interpolationproposéepar[BL93,
CS99,Buh8g, réalisentune approximationdu probléeme
d'interpolation par spline vectorielle avec régularité div-
rot. Cesméthodescherchenta approximerun champde
vecteursonnu,a partir depointsde contrélerépartisselon
une grille réguliére,dont I'espacementestlié au facteur
d'échelle.Le champestestimésurtout le domaineen uti-
lisant la régularitédiv-rot, avec discrétisationdu syteme
différentiel (10). On obtient alors des fonctions de base
tendantvers0 quandr croft, la taille de leur supportdé-
pendantufacteurd'échelle.Quandcelui-citendvers0, la
guasi-interpolatioonvergeuniformémentersla solution
obtenuegparuneméthoded'interpolation.Lesméthodesle
quasi-interpolatioronstituentdoncun bonpointdedépart
pouruneformulationmulti-échellesdu probléemed'estima-
tion du mouvementavec contraintederégularitédiv-rot.

La gure 4 montrel'application d'une méthodede quasi-
interpolationau champsimulé par le modéeleOPA de cir-
culationocéaniqueavecdeuxfacteursd'échelledifférents
(échantillonnageousles 2 et 21 pixels). Hors despoints
de contrble,le champestestimépar la versiondiscretede
la contraintede régularitédiv-rot. On constategu'a grande
échelle(21 pixels),on n'obsene plusles petitesstructures
turbulentestandisqu'afaible échellele champapproximé
estquasimentdentiqueauchamporiginal.
Noustravaillonsactuellement I'adaptationdesméthodes
de quasi-interpolatiora I'estimation du mouvementappa-
rentdansun cadremulti-échellesce qui nécessitéa réso-
lution desdeuxproblémesuivants; toutd'abord,laformu-
lation dela quasi-interpolatiomlansle casou I'attacheaux
donnéesestfournie par une équationde conseration, au
lieu del'obsenationdumouvementuxpointsdecontréle;
en n, l'utilisation de pointsde contrélesissusde criteres
locaux,aulieu depointsdecontrdlerépartisuniformément

surl'image.

7 Conclusion

Nous étudionsdanscet article le problémed'estimation
du mouvementapparentpour desséquencesimagesde
uides turbulents,compressiblesu non.Ceprobléemeade
nombreuseapplications lescirculationsocéaniqué uide
incompressibleg¢tatmosphériquéuide compressiblesjont
observéegparimageriesatellitaire,et disposerd'une mé-
thodologied'estimation du mouvementapparentsur ces
imagespermetd'envisagereur assimilationdansdesmo-
delesde prévisionernvironnementale.
Nousavonstoutd'abordappliquéaucasde uides incom-
pressiblesda méthodeproposéepar Suter pour résoudre
I'équation de conseration de la luminancepar unetech-
nigued'interpolational'aide desplinesvectoriellesCette
méthodeutilise un ensemblele pointsde contrble,ou I'at-
tacheaux donnéesstfournie parl'équation de consera-
tion de la luminance gt interpolele champsur le restede
I'image engarantissanta régularitédiv-rot, ce qui permet
decontréleravorticité duchampestimé Nousavonsmené
uneanalysedesrésultatsiumériqueobtenugarcettemé-
thode sur desdonnéessimuléesa l'aide d'un modélede
circulationocéaniquepour conclurea sapertinencedans
le casd'imagesde uides incompressibles.
Nous proposonsnsuiteune dé nition d'un nouveaumo-
delepourle casde uides compressiblesla modeleSVC
(splinesvectorielleset équationde continuité).Ce modele
utilise I'équation de continuité, plus adaptéeaux uides
compressibles;ar permettantesdivergencesion nulles.
Elle sebasesurdespointsdecontrdleou|'attacheauxdon-
néesvient de I'équationde continuité,et le champestes-
timésurle restedel'image parinterpolationsouda contrainte
de régularitédiv-rot. Desrésultatsqualitatifs prometteurs
ontétéobtenussurdesséquencedecirculationatmosphé-
riquefourniesparle satelliteMétéosat.
Nousavonsen n présentdestravaux en courssurla for-
mulation,a l'aide detechniquegsle quasi-interpolationgde
I'estimation du mouvementdansun cadremulti-échelles.
Celaestnécessairelansle casde mouvementsurhbulents,
qui présententiesstructuresa deséchellesspatialesttem-
porellevariées.
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