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0 Introduction générale

En une décennie la vidéo numérique s’est développée dans les applications grand public et industrielles
comme un outil de tous les instants. Son potentiel est immense. Dans les systèmes biologiques, la
vision est un des sens apportant le plus d’informations sur son environnement. Cependant il serait
restrictif de ne parler que de l’œil, c’est-à-dire la partie du système qui effectue l’acquisition. En
réalité, le système visuel doit également prendre en compte les parties du cerveau où l’information
est distribuée, dont le cortex visuel fait partie. L’ensemble des mécanismes et des fonctions des
différentes zones actives pour la vision ne sont pas encore élucidés. Il apparaît que l’interaction de
ces zones permettent les traitements de détection bas niveau (orientation, contours), haut niveau
(formes, mouvement), de reconstruction 3D, ou d’interprétation des images en fonction des sens et
des connaissances. Un système de vision prend tout son sens non pas à l’acquisition d’une vidéo
mais lors de l’extraction d’informations de celle-ci. Dans cette course numérique pour maximiser
la perception il est primordial de maîtriser toute la chaîne de mesure, du phénomène physique
du capteur jusqu’à l’extraction d’informations de l’image. Ce manuscrit s’intéresse exclusivement
à des séquences particulières, prises à l’aide de caméras rapides, permettant de faire ressortir plus
d’informations de la dynamique d’une scène filmée. Extraire des informations pertinentes de ces
séquences est une tâche d’autant plus complexe que les observations obtenues sont une projection
des informations en trois dimensions sur un capteur en deux dimensions. Différentes stratégies sont
développées pour permettre de pallier cette projection. Outre une solution matérielle qui suggère
l’ajout d’autres capteurs à la scène, l’état de l’art de la vision par ordinateur propose toute une
série de méthodes permettant de segmenter une séquence vidéo, d’isoler les objets d’intérêt et de
les mesurer. Ces méthodes demandent de poser des hypothèses supplémentaires sur la scène comme
de faibles mouvements entre deux images ou des objets d’intérêts ayant une dynamique plus rapide
que le fond. Il est alors utile de distinguer les objets considérés en vision, c’est-à-dire des groupes
de pixels, des objets réels filmés. Cette distinction limite beaucoup la perception des systèmes de
vision par ordinateur, qui n’ont pas toujours les informations suffisantes pour analyser en continu les
séquences vidéos.

Les travaux proposés dans ce manuscrit consistent à concevoir des méthodes proposant d’enrichir
l’acquisition de séquences issues de caméras rapides. Ils s’inscrivent dans un projet fixant un cadre
et des objectifs. Ainsi, ils devront proposer des méthodes permettant de faire de l’identification
de paramètres physiques invisibles, d’offrir une prédiction sur une scène et de pouvoir interpoler
deux images successives. Par ailleurs, le potentiel de ces objectifs pour la compression ou la réalité
augmentée peut être important, à condition de proposer une reconstruction de vidéos synthétiques
à partir de l’acquisition initiale et des informations extraites.

L’utilisation de caméras rapides étant souvent spécifique à de l’analyse de mouvements, du contrôle
en ligne ou du diagnostic, il est particulièrement intéressant de relier ces informations à des mo-
dèles mécaniques pour pouvoir accéder à des paramètres invisibles mais influençant suffisamment
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la dynamique pour être identifiés. Aussi, compte-tenu du contexte applicatif il semblait intéressant
de chercher à aller plus loin dans l’utilisation de modèles dans les vidéos. L’évolution technologique
tendant vers les flux vidéos, il est nécessaire de concevoir des méthodes permettant à un système
de vision d’analyser les informations dans un temps réduit après l’acquisition, idéalement en suivant
un schéma temps réel. Cette notion de schéma temps réel est importante : il s’agit de schémas dont
la structure et le coût algorithmique permettent d’envisager une optimisation vers une utilisation
temps réel. Allier les observations d’une vidéo avec la connaissance d’un modèle présente un intérêt
en vidéo rapide puisque les scénarios des scènes filmées sont généralement connus à l’avance.

Ce manuscrit se focalise sur l’utilisation de modèles dynamiques et physiques en schémas temps réels
avec des données issues de caméras rapides. Trois axes de recherches sont présentés.

— Les outils du domaine de la vision utilisent des modèles pour caractériser les mouvements
intervenant dans une séquence vidéo. Aussi l’interpolation d’images est un problème déjà
résolu dans le cadre particulier de petits mouvements entre deux images consécutives. Nos
problématiques pouvant précisément amener à des déplacements importants entre deux posi-
tions, ces méthodes ne sont donc pas appropriées dans notre cas. De plus les modèles utilisés
étaient de nature cinématique, aucun paramètre physique n’est introduit, ce qui limite les
possibilités du processus d’identification. Cependant la nature générique de ces méthodes
présente un intérêt et nos objectifs peuvent être atteints partiellement de cette manière à
condition de réussir à correctement estimer les mouvements d’objets en schéma temps réel.

— Afin de pouvoir introduire des modèles physiques plus complexes décrivant la scène filmée,
nous avons choisi de nous placer dans le cadre des méthodes d’assimilation de données. Cette
famille de méthodes regroupe des algorithmes permettant d’assimiler des données provenant
de capteurs de natures différentes avec un modèle physique. Afin de satisfaire l’exigence du
schéma temps réel, nous nous intéresserons aux méthodes séquentielles, connues également
sous le nom de filtres de Kalman. Ces filtres offrent la possibilité de relier des observations
issues de caméras rapides avec des modèles mécaniques à condition de concevoir un modèle
adéquat et d’utiliser une chaîne de traitement vidéo adaptée. La correspondance entre les
observations vidéos et le modèle souffre toutefois d’une différence de description puisque la
vidéo observe la scène à travers une grille de pixels fixes tandis que les modèles mécaniques
considèrent l’évolution d’un objet décrit par un nombre de paramètres réduits.

— Deux cadres d’application sont choisis pour illustrer les concepts développés. Dans le cas de
la dynamique de grands mouvements, la prédiction et l’identification présentent un intérêt
immédiat, tandis que l’interpolation permet de ralentir la séquence tout en respectant la
physique de la scène. D’un certain point de vue, l’analyse modale présente des problématiques
en adéquation avec les concepts développés dans ces travaux. La recherche de techniques
de mesures sans contact permettant de caractériser le comportement modal de structures
dans des cas non-stationnaires place les caméras rapides comme une solution intéressante.
Suivre un nombre important de points à un même instant sans contact tout en développant
un modèle adapté permet aussi d’identifier les paramètres modaux d’une structure en la
décomposant en temps réel sur ses déformées modales.

Ces problématiques nous offrent l’occasion de proposer plusieurs apports. Le cadre d’étude est
d’abord décrit dans le chapitre 1 afin de fournir un maximum d’informations au lecteur sur le contexte
entourant ces travaux et éclairer certains choix. Le chapitre 2 se place dans un cadre exclusivement
vidéo dans lequel nous avons cherché le lien pouvant exister entre les différentes descriptions d’une
scène. En s’appuyant sur des représentations utilisées notamment en mécanique des fluides, nous
avons ainsi introduit une double description d’une scène à la fois eulérienne et lagrangienne. Afin de
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pouvoir étendre l’interpolation existant pour des petits mouvements à des grands mouvements, une
méthode tirant profit d’une composition de mouvements est proposée : une description lagrangienne
est utilisée pour décrire le mouvement dans le repère de l’image tandis qu’une description eulérienne
est utilisée dans le repère local de l’objet.

Si elle permet de faire de l’interpolation et de la compression tout en synthétisant des séquences
vidéos, nous constatons que cette méthode, si elle est générique, ne recèle pas assez d’informations
physiques pour atteindre tous nos objectifs. Une orientation différente est prise dans le chapitre 3 qui
se place dans le cadre de l’assimilation de données dans le but d’introduire des modèles physiques
plus complexes et plus spécifiques. Un apport bibliographique sur les méthodes séquentielles y est
présenté avec une double approche à la fois stochastique et d’assimilation. Cette section regroupe et
compare de nombreuses extensions des filtres de Kalman orientées pour un utilisateur. Un schéma
d’assimilation de données est alors proposé afin de relier un modèle mécanique sous forme diffé-
rentielle avec des observations vidéos du système. Ce premier schéma d’assimilation est appliqué à
un cas test réel et permet d’exploiter le modèle pour faire de la prédiction, de l’identification de
paramètres, de l’interpolation respectant la physique du modèle tout en permettant de compresser
les séquences vidéos sans pertes de manière sémantique à la scène.

Le chapitre 4 traite de l’analyse modale et présente une solution aux problématiques exposées plus
haut dans ce domaine en utilisant une approche d’assimilation de données. Deux schémas d’assimi-
lation différents sont proposés : le Kinematic-SAMI pour Kinematic multiSensors Assimilation Mo-
dal Identification (identification modale par assimilation avec un modèle spatial) et le Blind-SAMI
pour Blind multiSensors Assimilation Modal Identification (identification modale par assimilation
aveugle). Ils permettent de faire de l’identification de paramètres modaux par des mesures vidéos
dans un schéma temps réel. Les SAMI présentent des avantages différents. Le Kinematic-SAMI uti-
lise une base modale à priori pour filtrer les observations et permet de faire de l’identification, de
l’interpolation et de la prédiction en utilisant des observations partielles pour décrire une structure
complète. En plus des paramètres modaux de fréquence et d’amortissement, le Blind-SAMI estime
les déformées modales expérimentales. La méthode Kinematic-SAMI est ensuite utilisée pour une
autre application : un schéma d’identification modale multi-caméra sur un modèle 3D sans passer
par les étapes de reconstruction 3D classiques. Enfin, une méthode de magnification de mouvement
différente de celles présentées dans l’état de l’art est introduite. Utilisable avec les deux schémas,
elle permet de synthétiser des vidéos en amplifiant le comportement modal de la structure observée,
agissant comme une « loupe modale » sur les images de la structure.
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1 Problématiques de l’étude

Everything should be made as simple as possible, but not simpler.

– Albert Einstein
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Résumé

Ce chapitre introductif détaille le contexte des travaux présentés dans ce manuscrit afin de donner
un maximum de clés de lecture. Après avoir introduit le projet FAMOSYS qui englobe ces travaux à
travers ses objectifs et ses acteurs, il est proposé de s’immerger dans le contexte de la vidéo rapide.
Un état de l’art matériel introduit les technologies des caméras rapides tandis que nous précisons les
hypothèses de travail utilisées dans le reste du manuscrit découlant de ce contexte particulier. Enfin
nous résumons les apports segmentés par chapitre afin de permettre au lecteur d’avoir une vision
d’ensemble sur les travaux.

Contribution à la perception augmentée de scènes dynamiques :
schémas temps réels d’assimilation de données
pour la mécanique du solide et des structures

Adrien Goeller





Chap. 1 : Problématiques de l’étude

I Contexte de la CIFRE

Prendre connaissance d’une étude n’est pas toujours facile pour le lecteur. L’exercice ne l’est pas
moins pour un rédacteur soucieux de la bonne compréhension de son message. Cette transmission
du message se fait d’autant mieux que l’émetteur connaît le destinataire et les filtres inhérents à
leur communication qui peuvent être culturels, professionnels ou encore contextuels. Aussi l’écriture
amène un problème complexe pour le rédacteur puisqu’il se trouve en défaut d’information sur
l’ensemble des personnes qui prendront connaissance de son document. Notre démarche consiste
alors à inverser les rôles. En plus de la pédagogie recherchée dans ce manuscrit, nous avons souhaité
exposer le contexte afin d’expliquer les hypothèses et les choix qui ont été faits. Nous avons donné
à ce chapitre introductif le rôle de présenter ce contexte, c’est-à-dire le projet, ses acteurs et ses
objectifs. Il nous permettra également de pousser la porte du monde de la caméra rapide, duquel
nous tirerons des hypothèses de travail.

I.A. Présentation du projet

L’imagerie est de plus en plus employée dans de nombreux domaines professionnels pour surveiller,
contrôler, qualifier, diagnostiquer ou mesurer des phénomènes dynamiques. Son utilisation en rem-
placement de capteur mono-dimensionnels est de plus en plus fréquente pour des raisons de maturité
de la technologie, de coût mais également parce qu’elle possède l’avantage de capturer un grand
nombre de points à un même instant, donnant directement accès à un champ de mesure.

Le projet se focalise sur un certain type d’appareils d’imagerie : les caméras hautes vitesses. L’enre-
gistrement de séquences d’images numériques à haute définition et haute cadence permet d’accéder
à des mesures optiques de phénomènes rapides avec une problématique majeure : la quantité de don-
nées. Ces données sont en majorité non-significatives et les identifier permettrait au niveau caméra
de limiter les données à transférer tout en abaissant considérablement le stockage nécessaire. Les
performances actuelles des caméras hautes cadences et des logiciels de traitement d’image associés
ne permettent pas un traitement en temps réel ou légèrement différé des séquences capturées : la
plupart des utilisateurs sont contraints d’utiliser des post-traitements.

Le projet FAMOSYS (pour FAst MOving SYStems) a pour objectif de développer des méthodes
permettant d’extraire les pixels utiles en temps réel. Il propose d’aller plus loin en réduisant les
données aux seules informations nécessaires à l’analyse ou la modélisation : en interprétant ces
informations de manière physique, il est possible d’ouvrir un champ d’applications interactives entre
l’utilisateur et le phénomène observé. L’utilisation de caméras étant de plus en plus répandue dans
l’industrie pour des tâches allant de la surveillance à la métrologie, il est particulièrement intéressant
de pouvoir proposer d’utiliser ces observations pour mesurer des grandeurs "invisibles" (au sens
non-visuelle) sur l’image. L’utilisation de modèles mécaniques d’une scène observée par une caméra
quelconque peut permettre d’estimer des paramètres intervenant dans le modèle. Une caméra ou un
ensemble de caméras peuvent ainsi être utilisées comme des capteurs logiciels en plus de leur usage
initial. Enfin, si elle est problématique par son coût de calcul, la donnée image est très profitable
en sortie de la chaîne pour son potentiel d’interaction avec l’utilisateur. En proposant une liaison
entre un modèle et des données vidéos, il est possible de projeter les informations du modèle dans
le plan image afin de venir augmenter la sortie vidéo. L’utilisateur peut de cette manière interagir
facilement avec des grandeurs qu’il ne perçoit pas par la vision. Outre les applications industrielles
en plein essor dans l’industrie 4.0, il existe également un fort potentiel didactique. Provoquer cette
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interaction permet de confronter directement l’intuition intrinsèque aux sens avec des grandeurs
habituellement intellectualisées. Dans un monde de plus en plus centré sur l’image, l’utilisation de
capteurs permettant de capturer plus d’informations que ne le permet une caméra classique est un
avantage indéniable, à condition de pouvoir exploiter conjointement ces informations. La caméra
haute vitesse fait partie de ces capteurs, puisqu’elle permet de capturer davantage d’informations
dynamiques sur la scène qu’elle observe.

Le projet propose ainsi de lier en particulier deux domaines en apparence éloignés : l’utilisation de
modèles mécaniques avec des données issues de séquences vidéos rapides après traitement vidéo. Afin
de faire ce lien, il est proposé dans ce projet d’utiliser des filtres de Kalman. L’avantage d’utiliser
ces filtres est multiple : le coût de calcul est faible, la possibilité de relier un modèle avec des
observations d’un système réel et un algorithme séquentiel s’adaptant à nos contraintes temps réel.
L’approche choisie dans ces travaux a été celle de l’assimilation de données qui développe des
méthodes permettant une liaison entre observations et modèle dont les filtres de Kalman font partie.
Nous proposons ainsi dans ces travaux d’assimiler des données images avec des modèles mécaniques
à l’aide de méthodes d’assimilation de données.

I.B. Acteurs

Une thèse CIFRE est un contrat tripartite entre un laboratoire, un industriel et l’ANRT (Agence
Nationale de la Recherche et des Technologies). Cette dernière est indispensable pour la mise en
place juridique et contractuelle. Elle n’intervient pas dans les travaux autrement qu’en apportant
un support financier essentiel sans lequel ces recherches n’auraient pas eu lieu. Les compétences se
partagent entre un laboratoire et une entreprise :

Le laboratoire Quartz - Supméca et plus spécifiquement l’équipe VAST (pour Vibro-Acoustique
et STructures) possède une forte expertise sur le développement de modèles mécaniques et
de méthodes stochastiques notamment appliquées à l’analyse vibratoire.

L’entreprise Vannier-Kinoptik est un industriel historique de la caméra haute vitesse. Si l’en-
treprise a un bel âge (depuis 1886), son activité en imagerie rapide a démarré dans les années
70. Elle a fait partie du début de l’aventure de la haute vitesse avec à l’époque des produits
de type caméra film. Le virage numérique a été pris en s’adossant à de prestigieux parte-
naires de la haute vitesse comme Redlake, Weinberger ou AOS Technologies. Avec la plus
longue antériorité dans ce domaine sur le marché français, Vannier-Kinoptik continue d’équi-
per une majorité de grands comptes pour des applications aéronautiques civiles ou militaires,
des crash-tests, ou de la métrologie. C’est sur les systèmes de vidéo rapide et le traitement
d’image que l’entreprise apportera son expertise.

I.C. Objectifs de la thèse

Entre la problématique énoncée d’isoler les pixels utiles et la solution proposée d’utilisation de
modèles traduisant la dynamique de la scène filmée pour assimiler les données images entrantes,
plusieurs directions ont été dessinées en fonction des axes du laboratoire et de l’entreprise. Il s’agit
de manière générale de définir un cadre d’application à des modèles mécaniques ou plus généralement
à des systèmes dynamiques de manière à pouvoir extraire des informations de la scène et les utiliser
en temps réel. Nous verrons plus tard (sous-section II.B. de ce chapitre) que le cadre de la vidéo
haute cadence nous permet de travailler sur des scènes dont le scénario est connu à l’avance. Sur ce
type de scène, différents objectifs sont attendus.
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L’utilisation de schémas temps réel tout au long des travaux. Le choix exclusif de schémas
temps réel comme les schémas séquentiels pourra permettre une transposition pour une
utilisation temps réel des résultats de ces travaux. La contrainte de produire des algorithmes
temps réel n’est pas exigée mais il est nécessaire d’avoir la réflexion sur la possibilité d’utiliser
les algorithmes développés dans un contexte temps réel. C’est de cette exigence que nous
définissons le concept de schéma temps réel : un algorithme dont l’architecture et la charge
de calcul permettent une fois optimisé d’être implémentables dans un contexte temps réel.

L’identification de paramètres du système. L’utilisation d’un modèle fait nécessairement entrer
en jeu des paramètres. Un choix judicieux au niveau de la modélisation permettra de faire
intervenir les paramètres que l’on souhaite évaluer.

La prédiction de la scène à partir des observations passées du système réel. La capacité de
l’algorithme à prédire la scène pourra constituer une sortie pour permettre d’agir sur le
système en prévention.

L’interpolation d’images entre deux images successives pourra permettre d’augmenter numéri-
quement la vitesse à laquelle on observe le phénomène physique et augmenter ainsi le ralenti
de la scène.

Étudier les applications de ces méthodes pour la compression de données. Le stockage de
séquences vidéos rapides étant problématique pour l’ensemble des utilisateurs, le développe-
ment de méthodes permettant de décrire l’évolution de pixels utiles dans une séquence pour-
rait permettre de reconstruire la vidéo à partir de données fortement réduites et du modèle
utilisé.

La synthèse de vidéos à partir de données issues du modèle permet de reconstruire une réalité
différente de celle qui a été filmée. À la manière de systèmes optiques comme le microscope,
sa plus-value réside dans la déformation de l’image. La synthèse de vidéos permet de manière
similaire d’offrir à l’utilisateur un résultat visuel.

Ces objectifs seront traités dans chaque chapitre sous des angles différents. Il nous a semblé important
de montrer d’autres applications de ces travaux et ainsi de fixer d’autres objectifs

La prédiction évoquée ci-dessus est temporelle et s’appuie directement sur le schéma de fonc-
tionnement des filtres de Kalman. Cependant, en fonction du modèle développé, il est possible
de faire intervenir des informations géométriques sur la structure. Les données spatiales pour-
ront être utilisées à la fois pour une interpolation spatiale, c’est-à-dire l’ajout de points de
mesure ou d’observation entre des points réels, mais également en extrapolation que nous ap-
pellerons prédiction spatiale lorsque le modèle n’est observé que partiellement. Un exemple
dans le chapitre 4 illustre comment il permet de reconstruire des zones masquées.

La fusion de données est sous-jacente dans ce type de méthodes. Nous verrons dans le cha-
pitre 3 de quelle manière la fonction d’observation peut permettre d’utiliser des sources
d’informations issues de différents appareils de mesures. Une application sera présentée éga-
lement dans le chapitre 4. Bien que ces travaux soient centrés sur l’utilisation de données
vidéos, il est important de souligner que ces méthodes permettent une incorporation facile
de capteurs de différents types.

L’utilisation d’un cadre de réalité augmentée pour l’affichage des résultats. Bien qu’il n’y ait
aucun développement scientifique sous-jacent, les algorithmes développés devront comporter
une sortie proposant une donnée image augmentée des résultats obtenus.

La figure 1.1 permet de représenter les apports de notre approche. Les applications proposées de ces
concepts se déclineront ainsi dans les différents domaines.

— Pour la mécanique de grands mouvements les méthodes développées ici permettront de
confronter modèle et expérience. L’utilisation conjointe de données réelles avec des modèles
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Figure 1.1 – Illustration des objectifs attendus de l’utilisation de méthodes d’assimilation de données.

également connue sous la dénomination DDDAS (pour Dynamic Data Driven Assimilation
System) peut permettre de valider le modèle et le recaler par rapport aux observations.

— Au niveau de l’utilisation pour la vidéo rapide, les objectifs de compression mais également
d’extrapolation ont des applications directes. L’interpolation temporelle et la synthèse vidéo
permettront de générer des séquences ralenties des vidéos en entrée et la vidéo pourra être
compressée de manière sémantique à la scène observée, c’est-à-dire en sélectionnant les
données inutiles à compresser avec perte. L’identification permet de proposer d’utiliser une
caméra comme un capteur logiciel tandis que les applications en prédiction sont utiles pour
des systèmes de contrôle comme sur des chaînes de production.

— Les concepts appliqués à l’analyse vibratoire expérimentale nous amènent à continuer l’intro-
duction de l’utilisation de traitement vidéo pour proposer des moyens de mesure sans contact.
L’utilisation de modèles spécifiques et les particularités du contexte modal permettront de
développer des méthodes en schéma temps réel en reliant l’espace réel à l’espace modal. Il
s’agira alors soit d’utiliser un modèle de structure pour augmenter les observations initiales,
soit d’utiliser uniquement les observations pour faire apparaître les défauts de la structure.

II Cadre technologique de l’étude

Le projet FAMOSYS étant centré sur l’utilisation de séquences vidéos haute vitesse, il nous a semblé
primordial d’exposer les technologies utilisées dans ce domaine. Le but est de faire ressortir les points
bloquants pour améliorer ces caméras : augmenter à la fois la vitesse d’acquisition et la résolution.
Après un rapide tour d’horizon de l’état de l’art, nous exposerons les hypothèses qui peuvent être
posées à partir de ce cadre particulier. Nous utiliserons ces hypothèses dans le reste du manuscrit.
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II.A. Introduction à la vidéo rapide

Accélérer ou ralentir une vidéo est apparu dès l’invention des premières caméras films. En effet, une
caméra film consiste à impressionner tour à tour des images qui défilent avec une certaine vitesse.
La projection du film consiste à repasser à la même vitesse ces images, qui sont interprétés par l’œil
comme continues donnant ainsi l’illusion du mouvement grâce à la persistance rétinienne.

Accélérer ou ralentir le défilement des images impressionnées sur la pellicule lors de la capture permet
alors de modifier la fréquence d’échantillonnage et ainsi capturer plus ou moins d’images pour une
même durée d’enregistrement. La séquence sera en revanche repassée à la même vitesse que pour
une séquence vidéo filmée à vitesse normale. Une caméra vidéo haute vitesse consiste à enregistrer à
haute vitesse une scène afin de pouvoir ensuite la rejouer en ralenti 1. Le développement de caméras
hautes cadences s’est attaché au fil des années à accélérer les vitesses de captures. Vannier-Kinoptik
atteindra jusqu’à 1 000 000 d’images par seconde ou frame per second (fps) sur des installations
militaires en caméra film à l’aide de miroirs rotatifs. La poursuite de cette aventure en numérique
est totalement différente au niveau de la technologie que nous détaillerons dans la suite mais se
situe dans la continuité de la course « folle » à l’augmentation du débit d’images capturées. Cette
introduction se base sur des documents internes Vannier-Kinoptik, mais également sur l’introduction
de Slangen et al. (2016) et les cours de Arques (2011).

II.A.1. Chaîne de mesure

Figure 1.2 – Schéma d’une caméra rapide

Comme pour tout appareil de mesure, l’organe principal de la caméra est son capteur. Ce capteur
possède certaines performances et zones de fonctionnement optimales par rapport aux données
entrantes. La figure 1.2 présente la décomposition de la caméra comme une chaîne de mesure
classique pour un capteur numérique.

Nous remarquerons la présence de l’éclairage qui ne fait pas figure d’option en vidéo rapide. En effet,
si l’on considère que la lumière d’un environnement est globalement constante, c’est que le débit de

1. L’annexe A. développe cet aspect sur la perception du temps dans une séquence vidéo
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photons entrants dans la caméra sera globalement constant au cours du temps. Le capteur proposant
de faire une intégrale du nombre de photon reçus par le temps d’ouverture de l’appareil, diminuer
le pas de temps revient à diminuer du même facteur le débit de photon, et donc la luminosité. La
solution en imagerie rapide consiste à utiliser des éclairages puissants afin d’augmenter le débit de
photons entrant dans la caméra.

II.A.2. Notions optiques

Le signal mesuré étant de la lumière, on utilise une optique pour mettre en forme ce signal. Plusieurs
paramètres peuvent être réglés par l’optique :

— La netteté de l’image qui consiste à faire coïncider tous les rayons lumineux issus d’un même
point sur un point du capteur. Minimiser le flou consiste à faire le point sur l’objectif en
modifiant l’écart inter lentille.

— L’objectif est caractérisé par une longueur de focale qui détermine à la fois la distance mi-
nimale possible à la scène, mais également la distance pour laquelle la scène se situera à
l’infini. L’objectif introduit également un grandissement qui permet de dimensionner la taille
du capteur en fonction de sa diagonale.

— L’objectif comporte également un diaphragme qui permet de limiter les rayons entrants dans
la caméra en partant des bords. Ainsi, un diaphragme fermé ne laissera passer que les rayons
colinéaires à l’axe optique, avec très peu de rayons entrants : le réglage du diaphragme
permettra de jouer sur la profondeur de champ, c’est-à-dire la profondeur de la scène sur
laquelle on a de la netteté et sur la luminosité entrante.

Figure 1.3 – Schéma d’une caméra rapide

Lors du choix de l’optique, il faut prendre en compte le grandissement qui permet d’obtenir la taille
de l’image au niveau du capteur, mais également la précision de l’optique en terme de résolution. De
la même manière que pour un système électronique, une optique peut être caractérisée en fréquence
spatiale selon différentes directions. Cette grandeur est caractérisée par la Fonction de Transfert de
Modulation (FTM) de l’objectif et permet de qualifier la résolution de l’image sur le capteur. Nous
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avons résumé sur la figure 1.3 l’ensemble des paramètres réglés par l’optique de manière à obtenir
une image bien conditionnée dans le plan du capteur :

— positionnement de la caméra ou choix de l’optique pour que la scène ait les dimensions
désirées ;

— maximisation de la taille du capteur impressionné par les rayons lumineux par un choix judi-
cieux d’objectif ;

— contrôle du flou souhaité ;
— réglage de la profondeur de champ ;
— réglage de la luminosité entrante.

On notera la notion importante de projection effectuée par l’optique qui amène à considérer la
perpendicularité de la scène par apport à l’axe optique pour caractériser la relation entre la scène et
l’image du capteur.

II.A.3. Le capteur

Derrière l’objectif se situe le capteur 2. Le capteur est caractérisé par des paramètres repris dans le
tableau 1.1.

Figure 1.4 – Fonctionnement d’un capteur pour les technologies CMOS et CCD

Le capteur est constitué d’une matrice de pixels. Chaque pixel est structuré comme indiqué sur la
figure 1.4, c’est-à-dire avec une surface de collecte de photons et une partie réservée à l’électronique.

2. Nous ne parlerons ici que des technologies de capteurs numériques
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Un capteur fonctionne globalement en deux étapes :
1 - Ouverture pendant le temps d’exposition réglé au préalable. Les photons sont collectés au

niveau de chaque pixel et transformés en électrons grâce à l’effet photoélectrique.
2 - Fermeture et comptage pendant lequel les électrons sont convertis et transmis à un conver-

tisseur analogique numérique en dehors de la matrice de pixels.
La figure 1.4 ne détaille pas tous les types de capteurs mais fait ressortir les avantages et inconvénients
des deux principales technologies sur le marché. Le capteur CCD possède une surface photosensible
beaucoup plus élevée que le capteur CMOS ce qui lui permet d’être plus sensible car il collectera
plus de photons. En revanche, un mécanisme de transport de charges avant le comptage possède
beaucoup de désavantages en terme de pertes et d’indépendance des pixels. Le CMOS propose de
résoudre ces désavantages en implantant un compteur de charges directement au niveau de chaque
pixel. Nous ne rentrerons pas plus dans les différences entre les capteurs CCD et CMOS, où le second
est en train de supplanter le premier sur le marché.

Globalement, si l’on suit l’évolution de la technologie, la tendance est à sacrifier de la surface de
collecte pour implanter de plus en plus de la chaîne de traitement électronique au niveau du pixel.
Nous verrons dans la sous-sous-section II.A.5. les suites de cette évolution.

Comme on l’aura compris, la luminosité réglée par l’objectif est transformée selon la sensibilité
en signal électrique. Un gain peut être appliqué mais il préférable de jouer si possible sur le temps
d’exposition 3. Ce temps d’exposition doit être par ailleurs limité par la vitesse du phénomène observé :
un temps d’exposition trop long par rapport à un objet en mouvement ne figera pas assez l’objet
et engendrera un flou de bougé. Soit B le flou de bougé, V la vitesse d’un objet observé, Texp le
temps d’exposition, Npix le nombre de pixels utilisés dans la région d’intéret de la vidéo (ROI) et S
la surface de la ROI, on a la relation B = V ×Texp Npix

S . De la même manière que le diaphragme est
un compromis entre la profondeur de champ et la luminosité, le choix du temps d’exposition est un
compromis entre le flou de bougé et la luminosité. Nous préférons noter qu’en pratique une utilisation
adaptée de l’éclairage peut s’avérer judicieuse. En effet, pour figer un mouvement, il est également
possible d’utiliser des éclairages stroboscopiques synchronisés avec l’acquisition de la caméra.

Table 1.1 – Paramètres réglables et intrinsèques au capteur utilisé

Paramètre Définition réglable
Vitesse d’acquisition Nombre d’images prises pendant une seconde. oui
Temps d’exposition Temps pendant lequel le capteur reçoit des photons pour une

image.
oui

Sensibilité Rapport entre le signal de sortie (en électrons) et le nombre de
photons nécessaires pour avoir un signal : plus les pixels sont
gros, plus ils sont sensibles.

non

Taille du capteur Dimensions du capteur en hauteur et largeur ou de la diagonale. non
Résolution Nombre de pixels par ligne et par colonne. non
Zone d’intérêt (ROI) Zone réduite de la matrice sur laquelle les données sont collec-

tées et transmises.
oui

Débit Quantité de données transmise par secondes. non

La collecte de charges est perturbée par certains phénomènes qui occasionnent des bruits de mesure.
Au-delà des inconvénients des technologies CMOS et CCD déjà évoqués, d’autres bruits existent

3. Le gain possède l’inconvénient d’amplifier le bruit du capteur.
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dans le capteur. L’apparition de charges parasites dues à des phénomènes d’agitation thermique
crée un courant appelé courant d’obscurité. Ce courant est faible parce que le temps d’exposition
est très court. Le fonctionnement du détecteur introduit un bruit dit bruit de photon. Ce bruit
poissonnien se modélise à l’aide de la formule de Schottky : il reste faible avec une dépendance au
temps d’exposition.

Un convertisseur analogique numérique permet ensuite de coder les informations en niveaux de gris.
Ce codage se fait classiquement sur 8 à 12 bits. Les bonnes pratiques lors de la préparation de la
scène consistent comme pour toute acquisition à utiliser un maximum de la dynamique du capteur
sans saturation. Dans le contexte vidéo, il s’agit de ne pas avoir de pixel saturé en noir ni en blanc,
mais d’avoir tous les pixels étendus sur des valeurs de gris au maximum de la plage de mesure. Ce
convertisseur introduit également un bruit de quantification qui reste cependant faible étant donné
que les capteurs sont souvent suréchantillonnés à 10 ou 12 bits.

Les limitations de performances en fréquence d’acquisition d’une caméra numérique ne se mesurent
plus en vitesse de défilement d’un film, mais en débit de données sortant du capteur : en numérique
ce débit représente le flux de données à transporter à la seconde. Comme indiqué sur le tableau 1.2,
il est égal à la multiplication de la vitesse, la résolution et le nombre de niveau de gris. On s’aperçoit
que le numérique a introduit une relation qui n’existait pas pour les caméras films entre la vitesse
de capture, la précision du niveau de gris mesuré et la résolution spatiale.

Ce débit est actuellement le point limitant pour une augmentation de la vitesse. Les technologies
CCD et CMOS ont été ainsi munies d’interrupteurs permettant de désactiver des lignes entières
de pixels, ce qui permet de gagner du temps lors du comptage et surtout de diminuer la masse
de données à transférer. Ce mécanisme de sélection du nombre de ligne est commun à la plupart
des systèmes de vision rapide. Il permet de diminuer la résolution pour augmenter la vitesse, d’où
la précision de la résolution dans les spécifications de vitesse d’une caméra : par exemple 1000 fps
pleine définition ou 10 000 fps à 640 × 480.

Table 1.2 – Débits de données suivants différents paramètres

Vitesse Résolution Codage Flux Stockage (pour 1 s)
30 fps 640 × 480 (SD) 8 bits ∼ 0,75× 10−3 Gbit/s 0,1 Mo
30 fps 1920 × 1080 (HD) 8 bits ∼ 0,5 Gbit/s 62 Mo
30 fps 4096 × 3072 (4K) 8 bits ∼ 3 Gbit/s 375 Mo
30 fps 1920 × 1080 (HD) 24 bits ∼ 1,5 Gbit/s 188 Mo

1000 fps 1920 × 1080 (HD) 8 bits ∼ 16,5 Gbit/s 2 Go
1000 fps 4096 × 3072 (4K) 8 bits ∼ 100 Gbit/s 12,5 Go

II.A.4. Stockage

Cet important débit doit être traité, afin d’être transformé selon la sortie utilisée puis transmis.
Chaque modèle de caméra est limité par un flux maximum. On distingue plusieurs catégories de
haute vitesse :

la vidéo grand public dont les débits restent inférieurs à 1 Gpixel/s, les vitesses allant jusqu’à
100 fps ;

les machines de vision ou vidéo haute vitesse dont les débits vont jusqu’à 5 Gpixel/s, les vi-
tesses allant jusqu’à 1000 fps. Ces machines permettent de faire de la décision en ligne et
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sans flou ;
la très haute vitesse permet de travailler avec des débits allant jusqu’à 30 Gpixel/s, les vitesses

allant jusqu’à 50 000 fps. Elle est utilisée pour de la vidéo rapide. Les traitements sont tous
effectués a posteriori ;

l’ultra haute vitesse permet de travailler avec des débits supérieurs à 30 Gpixel/s, les vitesses
allant jusqu’à 200 Mfps. Les évènements filmés sont extrêmement courts et les systèmes de
déclenchements sont adaptés.

Pour toutes les caméras allant jusqu’à la haute vitesse, il est possible de traiter les données pour
les transporter sur une unité de traitement déportée. Afin de transporter ces données au plus vite,
quatre technologies sont disponibles et décrites dans le tableau 1.3.

Table 1.3 – Différentes connectiques d’interface

Giga USB3 Camera CoaXPress
Ethernet Link

Bande passante maximum (Mbytes/s) 115 400 655 3600
Longueur de câble maximum (m) 100 5 10 105
Carte d’acquisition spécifique (Frame grabber) Non Non Oui Oui

Cette importante quantité de données reste malgré tout un problème puisqu’il s’agit ensuite de
la stocker lors de l’enregistrement. Si les disques durs SSD peuvent convenir pour les plus bas
débits, l’utilisation d’un enregistrement sur mémoire vive devient obligatoire au-delà de certains
débits. Lorsqu’il s’agit d’un enregistrement à conserver, il faut ensuite stocker les séquences après
l’enregistrement. Pour minimiser les données, il peut être proposé de sélectionner à nouveau une zone
d’intérêt et de sélectionner les images à sauvegarder dans la séquence capturée. Un coup d’œil sur
les valeurs de stockage données dans le tableau 1.2 suffit pour s’apercevoir de l’énorme capacité de
stockage nécessaire pour faire de la haute vitesse ou de la très haute vitesse. De plus, les utilisations
étant à des fins métrologiques ou de diagnostic, ces séquences sont rarement compressées, laissant
une problématique de stockage de données ouverte.

Pour les caméras de très haute vitesse les débits sont trop important pour les transmettre pendant
l’acquisition : il faut travailler sur mémoire embarquée. Les schémas utilisés pour la mémoire sont
de plus en plus élaborés, complexes et spécifiques au constructeur avec l’augmentation de la vitesse
de capture. Nous détaillerons uniquement deux schémas.

Le buffer tournant
Il s’agit d’une organisation de la mémoire qui permet de stocker un certain nombre de pixels
ou d’images en fonction de la résolution choisie et de la vitesse. Lorsqu’on arrive à la fin
de la mémoire disponible, les données suivantes sont enregistrées en repartant du début en
écrasant les anciennes données. Ce mode de fonctionnement permet d’enregistrer à la fois
des images passées et futures par rapport au déclenchement de l’enregistrement. La caméra
enregistre en direct la scène, lors du déclenchement l’enregistrement va jusqu’à la fin du
buffer et s’arrête (figure 1.5b). Les caméras Phantom utilisent ce type de technologies qui
est par ailleurs très répandu.

Le stockage sur site ou In Situ Image Storage (ISIS)
Lorsque la vitesse d’acquisition est extrêmement importante, les stratégies développées consistent
à minimiser le parcours des charges. L’idée de l’ISIS est représentée schématiquement sur
la figure 1.5a. Il s’agit de stocker les charges dans des registres mémoires situés derrière le
capteur. Ainsi à chaque pas de temps les images progressent de proche en proche dans la
profondeur de la mémoire. Cette technologie notamment utilisée par Shimadzu permet de fil-
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mer un petit nombre d’images (une centaine) pour des vitesses de l’ordre du million d’images
secondes (jusqu’à 200 Mfps pour le constructeur Invisible Vision).

(a) Fonctionnement schématique d’un stockage sur site (b) Fonctionnement d’un buffer tournant

Figure 1.5 – Deux exemples d’architecture de stockage de vidéos rapides pendant l’acquisition.

II.A.5. Caméras bio-inspirées : une vision d’avenir

Comme nous l’avons souligné précédemment, l’innovation apportée par les capteurs CMOS par
rapport aux CCD consistait à venir implanter une électronique pour chaque pixel afin de permettre
un réglage du gain individuel.

Par ailleurs, les limitations de flux évoquées et les solutions développées dans ce manuscrit seront
basées sur les technologies présentées jusqu’ici : elles mettent en jeu un flux de pixels constant à
échantillonnage constant. Quelles que soient les traitements appliqués après l’acquisition, la donnée
image à analyser aura les propriétés données lors de l’enregistrement de la séquence c’est-à-dire une
résolution imposée et constante, et une vitesse de capture imposée et constante. L’œil ne fonctionne
pas de cette manière. Différents récepteurs sont sensibles à la luminosité et sont plus concentrés
au centre du champ de vision tandis que d’autres sont sensibles au mouvement : ils n’envoient de
l’information que s’ils détectent une variation.

Les caméras décrites précédemment ne permettent en aucun cas de traiter ce type de problématiques
au niveau du pixel. L’idée de développer au début des années 1990 des caméras évènementielles,
asynchrones ou encore bio-inspirées (également appelées Silicon Retinas) est de continuer l’intégra-
tion de l’électronique au niveau du pixel afin de transformer celui-ci d’un détecteur d’intensité en un
détecteur de variation d’intensité. On pourra se référer à la thèse de Ni (2013) pour une vision d’en-
semble de la technologie. Ces capteurs permettent ainsi de détecter et transmettre uniquement les
pixels utiles, directement au niveau du capteur. Ils permettent ainsi des réductions du flux de données
faramineuses : la société Chronocam annonce des vitesses équivalentes de capture de 100 000 fps, une
dynamique deux fois plus élevée qu’une caméra standard (120 dB) de la compression intrinsèque au
niveau du capteur et une consommation extrêmement faible idéale pour les applications embarquées.
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Ces capteurs représentent pour l’instant une part de marché marginale à cause de défauts de jeunesse
de la technologie. Les définitions proposées ne sont pas encore aux normes du marché (au maximum
du QVGA c’est-à-dire 320 × 240) et surtout l’ensemble des structures de traitements vidéos et de
stockage ne sont pas conçues pour les données issues de ces caméras : matrices creuses, données
asynchrones... La recherche est cependant active sur ce sujet (Mueggler, 2017) et des applications
convaincantes émergent (Dorn et al., 2017).

II.A.6. Conclusion

Cette courte introduction aux caméras hautes cadences nous a permis de faire ressortir les différentes
tendances et le sens d’évolution. On a pu remarquer les problématiques concernant le stockage et le
débit d’informations sous-jacentes à l’augmentation de la fréquence d’acquisition. Nous proposons
au lecteur souhaitant approfondir de se référer au récent panorama du marché effectué par Reu
(2014).

Nous travaillerons dans la suite de ce manuscrit dans un contexte haute vitesse ou très haute vitesse,
sur des débits ne permettant pas de traitements en ligne élaborés. Les caméras que nous utiliserons
seront souvent à haute définition et fonctionneront en contrepartie à des vitesses plus faibles. Elles
fonctionneront à l’aide de la technologie de buffer tournant.

II.B. Contexte particulier d’une vidéo rapide

Figure 1.6 – Vidéo rapide d’une formule 1 des mers : l’objet rapide de la scène est le bateau, la
mer qui n’a pas la même dynamique peut être considérée comme immobile.

La vidéo haute vitesse est généralement utilisée pour observer un phénomène invisible pour des
caméras classiques. La capture de ce phénomène se prépare ainsi avec soin : c’est-à-dire avec un
temps de préparation non-négligeable, un réglage de la caméra optimisé et une scène dont le scénario
est bien défini à l’avance. On est loin d’une vidéo quelconque. Quand cela est possible, les conditions
d’éclairage sont contrôlées ou du moins renforcées afin de bien conditionner les informations d’entrée
dans le capteur.

La figure 1.6 présente une scène filmée en dynamique rapide. On peut voir sur cette scène plusieurs
autres spécificités d’une vidéo rapide : un ou plusieurs objets d’une dynamique élevée sur une zone
souvent minoritaire de la vidéo. Les autres objets ont une dynamique lente. Le caractère rapide de
la vidéo va augmenter cet effet de contraste de dynamique : les objets de dynamique lente peuvent

22


var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton0'){ocgs[i].state=false;}}





Chap. 1 : Problématiques de l’étude

être considérés comme statiques dans une vidéo rapide. La figure 1.6 donne l’exemple de la mer qui
semble figée sur les images de la séquence.

Nous avons souhaité définir pour le reste de ce manuscrit un cadre restreint pour les vidéos issues
d’enregistrements avec des caméras rapides, que nous appellerons vidéos rapides dans la suite.
Nous prendrons les hypothèses suivantes :

— bonnes conditions d’éclairage ;
— bonne qualité de la séquence vidéo ;
— les objets de dynamique lente sont supposés statiques et appartenir au fond ;
— les objets ayant des dynamiques rapides représentent un petite zone d’intérêt par rapport à

la taille de l’image ;
— le scénario de la vidéo rapide est connu mais pas quantifié.

Ces hypothèses posées nous permettent de travailler dans un cadre particulier. Au niveau du traite-
ment vidéo, les hypothèses nous permettront d’utiliser certaines méthodes. L’hypothèse d’un scénario
connu nous conforte dans la pertinence du projet de développer des modèles spécifiques au contenu
mécanique de la scène.

III Conclusion : apports proposés

Les travaux présentés dans ce manuscrit proposent des réponses aux problématiques du projet FA-
MOSYS. Nous avons choisi de structurer ces travaux en trois grandes parties dans lesquelles nous
présenterons différents apports. Cette approche nous permettra d’introduire progressivement l’état
de l’art et ainsi d’immerger progressivement le lecteur dans les trois domaines principaux de ces
travaux : le traitement vidéo, l’assimilation de données et l’analyse vibratoire.

Dans le chapitre 2 nous reprendrons les hypothèses définies précédemment en enlevant l’hy-
pothèse de scénario connu. Pour répondre à nos problématiques notamment d’interpolation
et de compression nous présenterons un état de l’art concernant le traitement vidéo et en
particulier la compression de données. Partant du constat qu’il est difficile de faire de l’in-
terpolation d’image pour de grands déplacements, nous proposerons un cadre théorique à la
vidéo reprenant les concepts eulériens et lagrangiens permettant une double approche par le
traitement vidéo et de manière mécanique. Après avoir fait un état de l’art concernant les
méthodes permettant de passer d’une représentation à l’autre, nous proposerons un schéma
basé sur une composition de mouvements multi-échelle permettant de faire de l’interpolation
à grande échelle et de la compression de manière sémantique aux objets réels de la scène.
Deux exemples d’application seront présentés afin de permettre un recul critique sur le cadre
d’application de la méthode.

Dans le chapitre 3 nous nous placerons cette fois dans les hypothèses du projet FAMOSYS.
La connaissance de la scène nous permet d’envisager le développement d’un modèle issu des
équations de la mécanique. Afin de relier les données images issues de la caméra avec le
modèle de la scène, nous introduirons un double état de l’art sur l’assimilation de données et
sur le contexte bayésien offrant au lecteur plusieurs angles de vue sur les filtres de Kalman.
Ce chapitre présente également un apport bibliographique en proposant une revue transverse
aux domaines scientifiques des différentes versions des filtres de Kalman. Nous proposerons
un cadre général d’utilisation d’un schéma d’assimilation avec des modèles mécaniques en
utilisant les résultats du chapitre 2 illustré par une application sur un modèle de règle glissant
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sur une table à deux points de contact. À travers l’assimilation de ce modèle nous proposons
d’utiliser des modèles sous forme de systèmes différentiels avec des observations synchrones
ou aléatoires. Les résultats sur des cas tests réels remplissent les objectifs énoncés précédem-
ment, à savoir identification, prédiction et extrapolation tout en respectant un schéma temps
réel.

Dans le chapitre 4 nous appliquerons les concepts proposés dans le chapitre 3 à l’analyse vi-
bratoire. L’état de l’art sera segmenté en deux parties. Une partie matérielle met en avant les
avantages de l’utilisation de caméras rapides puisque ces dernières offrent l’avantage d’une ac-
quisition sans contact multipoints sur des phénomènes transitoires ou aléatoires. Une seconde
partie introduisant l’état de l’art des techniques de traitement de données utilisées pour faire
de l’identification modale montre qu’il serait judicieux d’utiliser notre cadre d’assimilation de
données pour proposer une nouvelle méthode permettant de faire de la séparation de contri-
butions modales, de l’identification de paramètres modaux non linéaires avec des schémas
temps réel. En utilisant des modèles dynamiques d’évolution du signal comme proposé par
Dion et al. (2013), nous proposons deux schémas d’assimilation aux visées différentes basés
sur des observations par vidéo rapides. Le premier utilise un modèle de la structure et permet
de faire de l’identification des paramètres modaux de la structure. L’utilisation d’un modèle
de la structure autorise des extrapolations intéressantes à la fois spatiales et temporelles mais
également un lissage des données acquises. Le second propose d’estimer en plus des para-
mètres modaux les différentes déformées modales de la structure. Ces développements sont
appliqués sur un cas test réel de poutre encastrée libre et montrent des applications pour
de l’extrapolation spatiale (ajout de points, observation partielle de la structure), de l’iden-
tification et également une application en fusion de données issues de capteurs de nature
différente. Un algorithme basé sur ces schémas est proposé pour permettre une application
sur des structures 3D multi-caméras sans utiliser d’étapes de reconstruction stéréo, apportant
ainsi un gain de temps significatif. Enfin une nouvelle méthode de magnification de mouve-
ments est proposée en combinant l’utilisation de ces schémas et les méthodes de synthèses
vidéos développées dans le chapitre 2.

À travers ces différents apports nous proposons une réflexion sur l’utilisation de la donnée vidéo avec
des modèles mécaniques. Les travaux sont centrés sur les avantages d’une utilisation de caméras
rapides mais également sur ceux d’algorithmes d’assimilation de données qui permettent de recons-
tituer une réalité entre observations d’un système réel et son modèle. La synthèse d’image utilisée
offre une manière de matérialiser cette réalité en produisant des matrices de pixels auxquelles notre
cerveau donne un sens en appliquant également des modèles...
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2 Analyse de vidéos par approche
eulérienne basée sur un modèle
cinématique élémentaire

Quand l’eau courbe un bâton, ma raison le redresse.

– Jean de la Fontaine
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Résumé

Dans un cadre élargi de vidéos rapides, à fond fixe, dont le scénario est inconnu, il n’est pas pos-
sible de développer un modèle spécifique décrivant suffisamment bien le phénomène observé pour y
ajouter de l’information. Ce chapitre propose d’utiliser des modèles cinématiques élémentaires pour
décrire des objets quelconques. Il développe une double approche liant la mécanique du solide et
l’estimation de mouvements en vidéo à travers la définition d’une double description de la scène
à la fois eulérienne et lagrangienne ; il introduit une nouvelle méthode basée sur une composition
de mouvements permettant de faire de l’estimation de mouvements sur de grands déplacements,
impossible dans un cadre eulérien. Cette méthode offre alors la possibilité de faire de la compression
sémantiquement liée à l’objet observé ainsi que de l’interpolation et de la synthèse de vidéos au rendu
amélioré. Des applications sont proposées sur des scénarios testant les hypothèses de la méthode.

Contribution à la perception augmentée de scènes dynamiques :
schémas temps réels d’assimilation de données
pour la mécanique du solide et des structures

Adrien Goeller
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Les problématiques exposées dans le premier chapitre nous amènent dans un premier temps à ré-
pondre à la question suivante : comment identifier les pixels utiles ? Nous allons proposer une
première réponse dans un cadre d’hypothèses élargi à une vidéo quelconque en cherchant comment
modéliser les trajectoires de pixels à l’aide d’un modèle générique. Comme résumé sur la figure 2.1,
notre démarche part de la proposition d’une double description eulérienne et lagrangienne de scènes
vidéos composées d’objets évoluant sur des fonds stationnaires. En décrivant comment observer le
mouvement à l’échelle du pixel avec une description eulérienne de la scène nous conclurons qu’il
est difficile d’estimer le mouvement d’un objet lorsque celui-ci subit un « grand déplacement » dans
un temps de calcul raisonnable pour nos applications. Nous mettrons ensuite en évidence la diffi-
culté d’extraire un objet et les différentes méthodes permettant de les extraire. Ces méthodes nous
permettront de passer d’une description eulérienne à lagrangienne. Nous proposerons une nouvelle
approche modulaire utilisant une description lagrangienne appliquée aux objets de la scène dans
le repère global de l’image alliée à une description eulérienne dans le repère local de l’objet pour
permettre de décrire les mouvements de pixels pour des « grands déplacements ». Nous décrirons
nos choix de développement puis nous appliquerons notre algorithme à deux cas tests.

Figure 2.1 – Résumé graphique présentant la démarche et les résultats du chapitre 2

Cette première approche nous permet ainsi :
— de définir un cadre liant la mécanique et le traitement vidéo ;
— de proposer une nouvelle approche d’interpolation pour des grands mouvements ;
— d’effectuer de la compression sans perte sémantiquement à la scène ;
— de conclure sur l’impossibilité de faire de l’extrapolation, de l’identification ou de la prédiction

avec notre modèle trop générique à la scène.
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I Introduction du contexte vidéo et présentation de deux descrip-
tions d’une même scène vidéo

Les problématiques exposées dans ce chapitre sont souvent liées à la nature numérique des signaux
traités ; elles ne sont apparues que par l’explosion de la numérisation des données. Aussi cette première
partie propose de revenir au début de la numérisation afin de bien comprendre les problématiques qui
vont émailler ce chapitre. Dans un deuxième temps, nous introduirons dans le cadre particulier de nos
vidéos comportant des objets deux descriptions différentes : l’une eulérienne et l’autre lagrangienne.
On notera que le terme de vidéo numérique ne sera utilisé que dans cette section pour différencier
ces séquences des vidéos analogiques issues de caméras films et autres appareils de capture d’images
analogiques : toutes les vidéos et caméras traitées dans ce manuscrit sont numériques. Ainsi tous
les termes vidéos rencontrés par la suite mentionneront implicitement leur caractère numérique.

I.A. Introduction à la vidéo numérique

I.A.1. Le signal vidéo : concept et discrétisation

Figure 2.2 – Deux manières différentes de voir le signal vidéo

La nature spatiotemporelle du signal vidéo peut porter à confusion, souvent à cause de la culture
signal monodimensionnelle issue du traitement de signal classique. Aussi, afin de bien expliquer le
concept de la vidéo numérique, on propose d’opérer par analogie avec deux autres concepts plus
communs que sont le signal 1D et l’image. Le signal vidéo peut alors être vu de deux manières
différentes illustrées sur la figure 2.2 :

Un signal 1D classique qui évolue en fonction du temps. Le signal numérique de chaque pixel
d’une vidéo est défini de la même manière que pour une autre grandeur numérique, c’est à
dire en définissant une fréquence d’échantillonnage ou un pas de temps entre chaque mesure.
La généralisation de ce concept pour une matrice M × N de signaux 1D nous permet de
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lui donner une consistance spatiale et de définir de cette manière la vidéo numérique. La
figure 2.2 schématise cette vision sur sa partie droite.

Une image 2D standard est une matrice de taille M ×N . Cette matrice constitue une discré-
tisation spatiale d’une image réelle projetée sur le capteur d’image. On peut ainsi définir une
fréquence d’échantillonnage spatiale selon chaque direction de la matrice. Cette fois, c’est en
juxtaposant différentes images prises régulièrement suivant un pas de temps donné que l’on
définit la vidéo numérique. La figure 2.2 illustre ces concepts sur la partie gauche.

Ces deux approches soulignent les confusions possibles entre les fréquences d’échantillonnage spa-
tiales et temporelles, faisant de ces dernières deux obstacles différents mais similaires. Ainsi les
phénomènes de repliement de spectre interviennent en vidéo sur deux aspects. Sur l’exemple connu
de la roue à rayon dont le mouvement s’inverse au-delà d’une certaine vitesse, il s’agit d’un aliasing
temporel. Sur le port de marinières à l’écran dont les lignes semblent se courber : il s’agit cette fois
d’aliasing spatial.

D’où vient ce phénomène d’aliasing ? Le signal numérique est créé à partir d’un signal analogique
en l’échantillonnant. On obtient ainsi un ensemble discret de points. Le signal continu peut alors
être reconstruit à partir de cet ensemble de points. Le phénomène d’aliasing se mesure lorsqu’on
compare le signal ré-obtenu avec le signal original. Il est une cause directe du théorème de Shannon.

L’apparition des problématiques de discrétisation temporelle date de l’invention des premières ca-
méras argentiques en 1888 par John Carbutt. Les premières caméras « analogiques » opèrent en
réalité déjà cette discrétisation effectuée par l’obturateur. En utilisant le principe du stroboscope,
les premiers Kinétoscopes permettaient de recréer l’impression de mouvement par le phénomène
physiologique de persistance rétinienne. Aussi, lors de l’arrivée des premières caméras numériques,
la fréquence d’échantillonnage admissible par l’œil de 25 images par secondes (ou frame per second
- fps) était déjà connue et éprouvée. L’apparition des problématiques de discrétisation spatiale re-
monte également avant l’apparition de la vidéo numérique : lors de la projection de séquences vidéos
sur des téléviseurs. En reprenant les standards de la télévision analogique terrestre, on définissait en
Europe 625 lignes pour une transmission télévisuelle hertzienne. Cette valeur est également issue de
paramètres physiologiques : du pouvoir de résolution de l’œil et de la distance d’observation d’un
objet en fonction de ses dimensions.

Lorsque caméras et vidéos numériques ont été mises au point, les problématiques de discrétisation
spatiales et temporelles ainsi que les valeurs acceptables à atteindre étaient déjà en place. La tran-
sition numérique s’est déroulée petit à petit pour la vidéo. Le numérique facilitant les retouches
colorimétriques mais également les incrustations et de nombreux effets spéciaux, les composants
numériques ont d’abord été inclus dans la chaîne analogique à grand renfort de convertisseurs ana-
logiques numériques (CAN) avec certains inconvénients comme la double conversion analogique
numérique puis numérique analogique ou la maniabilité des données. La numérisation totale du flux
permettait ainsi d’éviter ces conversions, et d’offrir un support de stockage plus pérenne que celui
des bandes magnétiques. Cependant d’autres problématiques sont apparues, notamment au niveau
du stockage de ces vidéo numériques. La réponse à ces problématiques a nécessité le développement
de techniques de compression et de restitution du signal.

I.A.2. Codage et stockage

La vidéo numérique couleur peut se définir comme un signal multidimensionnel :
— une composante temporelle ;
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— deux composantes spatiales ;
— 3 canaux de couleur.

Introduisons le pixel comme l’entité spatiotemporelle à la base de tous les algorithmes évoqués dans
la suite de ce manuscrit. Chaque pixel correspond à une position fixe sur la matrice du capteur et
contient la valeur numérisée de l’intensité lumineuse correspondant au nombre de photons collectés
pendant le temps d’ouverture. Cette valeur varie beaucoup en fonction de la qualité des caméras :
généralement codée sur 8 bits. Il est courant de rencontrer des caméras avec des codages sur 12
voire 16 bits dans le monde industriel pour des applications spécialisées.

Figure 2.3 – Schéma de Bayer utilisé
sur les capteurs noir et blanc afin de per-
mettre de capturer les couleurs. On ré-
duit de moitié la résolution du capteur

Compte-tenu de l’évolution pas toujours linéaire des stan-
dards et des technologies, plusieurs formats de stockage
ont cohabité et nous offrent aujourd’hui différents forma-
lismes pour représenter les couleurs. La couleur provient de
l’utilisation de filtres colorimétriques sur le flux lumineux
incident 1. En exploitant la nature additive de la lumière
pour la décomposer sur trois composantes, la lumière est
décomposée sur trois couleurs : rouge, bleu et vert. Étant
donné que l’on doit extraire trois informations à partir de
la même quantité de photons incidente sur le capteur, il est
nécessaire de « sacrifier » de la précision sur une grandeur
au profit de l’obtention de l’information colorimétrique.

Plusieurs technologies existent et agissent sur différents
paramètres. En utilisant une roue à filtre, on divise par
trois la fréquence temporelle et on peut recomposer toutes les trois images une image couleur : c’est
évidemment une méthode jamais employée en haute vitesse. Une autre méthode consiste à utiliser
une lentille dichroïde qui permet de séparer le rayon incident en trois et récupérer ainsi sur trois
capteurs différents ; elle divise le flux de photon incident, nécessite plus de luminosité et plus de
capteurs. Le capteur Foveon propose de superposer sur chaque pixel différents photosites de couleur
différentes. Cette fois les inconvénients se mesurent sur l’indépendance entre les couleurs ainsi que
sur la précision de la couleur captée par la couche la plus profonde. Bien que la lentille dichroïde et le
capteur Foveon soient utilisés pour des applications spécifiques, la très grande majorité des caméras
utilisent un schéma de Bayer (voir figure 2.3). Les capteurs sont recouverts d’un damier permettant
de transformer chaque pixel en pixel d’une bande de couleur spécifique : rouge, bleu, vert. Utiliser
un schéma de Bayer a pour inconvénient de perdre en résolution spatiale.

Le format RVB (Rouge Vert Bleu )
Moyennant une interpolation bilinéaire entre les différents pixels de même couleur, il est pos-
sible d’obtenir en sortie de ces capteurs trois canaux de couleur rouge, vert et bleu (RVB ou
RGB en anglais) sur une image. Ce format de stockage est donc le format natif d’acquisition
des caméras mais également le format natif d’affichage des écrans numériques, ce qui en fait
le format numérique par excellence. La figure 2.4 propose à gauche une représentation de
l’espace colorimétrique RVB.

Le format YCbCr
Le format YCbCr ou YUV est hérité de la diffusion des flux vidéos analogiques. Il est composé
d’un canal de luminance, la luma Y, et de deux canaux colorimétriques dits de chrominance,

1. voir le chapitre 1 pour une vision plus large de la chaîne de mesure d’une caméra
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l’un dans le rouge (Cr) l’autre dans le bleu (Cb). L’apparition de ce format a permis la com-
patibilité avec les téléviseurs noir et blanc en introduisant un canal de signal comportant la
somme des trois couleurs.

Les formats Hue : HSL et HSV
Les formats issus du formalisme de Hue fonctionnent selon le même principe que YCbCr qui sé-
pare la luminance de la chrominance. La couleur est codée sur un disque dont l’angle définit la
valeur de couleur et la distance au centre définit la saturation (figure 2.4). L’espace engendré
par le modèle Teinte-Saturation-Valeur (TSV ou Hue-Saturation-Value - HSV ) ou Teinte-
Saturation-Luminosité (TSL ou Hue-Saturation-Luminance - HSL) peut être représenté par
un cylindre dont la hauteur représente la luminosité. La différence entre « luminosité » et
« valeur » reposant sur le calcul de la luminosité en fonction des composantes trichroma-
tiques. La figure 2.4 propose au milieu une représentation de l’espace colorimétrique HSV et
à droite l’espace colorimétrique HSL.

Figure 2.4 – Quelques représentations de modèles colorimétriques

Une multitude d’autres formats existent parmi lesquels on citera le RG Chromaticity très utilisé en
vision industrielle proposant une version normalisée de l’espace RGB. Le sous-paragraphe a. nous
donnera l’occasion d’insister sur l’importance du choix de l’espace colorimétrique pour distinguer
des objets dans l’analyse d’images et de vidéos. En pratique les espaces de type HSV offrent une
segmentation colorimétrique plus adéquate pour identifier à partir des informations colorimétriques.

I.B. Représentation eulérienne et lagrangienne : proposition d’un formalisme pour
décrire une scène vidéo

Comme l’a justement remarqué Rubinstein (2014), il existe deux manières différentes de caractériser
le rapport entre les pixels et les objets réels de la scène. Ces différentes approches que nous proposons
de développer sont utilisées notamment en mécanique des milieux continus : la description eulérienne
et la description lagrangienne.
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I.B.1. La vidéo numérique : une vision eulérienne sous-jacente

Comme on a pu le voir pour la discrétisation, la caméra est un capteur complexe à cause de sa
structure matérielle mais surtout à cause de la nature des informations qu’il permet d’acquérir.
Comme indiqué dans le chapitre 1, le capteur d’image se situe derrière un système optique qui
permet de mettre en forme le flux lumineux. Il sert notamment à maximiser le champ visuel entrant
sur la surface du capteur, mais également à régler les propriétés de flou, de quantité de lumière, ou
de sélectionner la direction des rayons lumineux entrant dans l’objectif à l’aide du diaphragme.

Le monde réel capturé par la caméra possède quatre dimensions : nos trois dimensions spatiales et
la dimension temporelle. La caméra procède à une simplification puisqu’elle effectue une projection
pour passer du monde réel aux deux dimensions du capteur. Les images capturées par la caméra
correspondent donc à la projection des informations lumineuses du monde réel sur une grille fixe
de pixels. L’analyse de vidéos va reposer sur l’analyse spatiotemporelle des valeurs de ces pixels. Ce
cadre correspond à celui de la description eulérienne définie en mécanique des fluides. En se plaçant
dans le repère du capteur, la vidéo acquise revient à considérer l’évolution cinématique d’une scène
à travers la grille fixe du capteur. Considérons l’exemple d’un objet évoluant sur un fond statique
pour fixer les idées (figure 2.5). Lorsque l’on regarde un objet évoluer en fonction du temps, un pixel
va « voir » l’objet pendant son temps de passage dans son champ de vision.

Considérer les objets de la scène à travers les pixels revient à étudier la scène avec un point de
vue eulérien. On propose alors de continuer la similitude plus loin en l’étendant à la description
lagrangienne.

I.B.2. Introduction d’une description lagrangienne en vision

La représentation lagrangienne des objets évoluant dans une scène revient à considérer l’objet comme
entité. Ce point de vue sur la scène qui nous semble familier est pourtant contre-intuitif pour une
caméra. En effet, alors que la représentation eulérienne possède un véritable sens physique au niveau
du capteur, la représentation lagrangienne n’en a aucun. Elle donne de l’importance à des groupes de
pixels associés selon des règles spatiales ou temporelles et fait intervenir des à priori dans l’analyse.
La multiplicité des situations rencontrées et la projection faite au niveau du capteur complexifient
toute généralisation. De plus, la représentation lagrangienne implique non plus de considérer une
grille de pixels fixe observant un objet mobile mais cette fois des pixels mobiles appartenant à un
objet dans le repère du capteur.

En reprenant l’exemple d’un modèle évoluant sur un fond fixe, on peut considérer l’objet à chaque
pas de temps par les pixels qui le composent. Dans cet exemple, plusieurs règles de segmentations
peuvent être appliquées pour regrouper les pixels : une segmentation selon le mouvement de l’objet
par rapport au reste de l’image, une segmentation selon l’intensité du niveau de gris des pixels, et
une segmentation spatiale de proximité de l’objet.

I.B.3. Intérêt du formalisme dans notre cadre d’étude

À travers cet exemple simple, on s’aperçoit de la complexité du passage entre les deux descriptions
et surtout l’absence de bijectivité. Les algorithmes de vision s’intègrent bien dans ce formalisme,
certains restant dans le cadre eulérien, d’autres permettant le passage d’une description eulérienne
à lagrangienne (lors de la détection par exemple) et enfin des algorithmes uniquement lagrangiens
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Figure 2.5 – Représentation Eulérienne et Lagrangienne pour une règle encastrée libre avec des
marqueurs extraits par des méthodes de vision

(c’est le cas du traitement de masques binaires). Ces aspects seront approfondis dans la section III.
Dans le domaine du traitement d’image et vidéo, on attache peu d’importance à cette formalisation
car les scènes présentées par les vidéos sont considérées quelconques. Prenons l’exemple suivant : la
compression de données doit permettre de compresser n’importe quelle vidéo, et non se focaliser sur
un type de vidéo en particulier comme dans notre cas avec l’hypothèse de fond fixe.

Dans ces travaux, nous proposons de travailler à l’interface entre plusieurs domaines que sont la
mécanique et la vision. Dans ce chapitre spécifiquement, on souhaite utiliser le cadre des hypothèses
des vidéos rapides définies dans le chapitre 1 et y introduire des concepts issus de la mécanique. Dans
ce domaine, l’étude du mouvement se fait de manière lagrangienne par rapport aux objets considérés.
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Il faudra définir les relations entre les objets au sens vidéo et les solides au sens mécanique, mais
également trouver de quelle manière il sera possible de passer d’une description eulérienne à une
description lagrangienne de la scène afin de pouvoir introduire un modèle mécanique.

La définition de ce formalisme que résume la figure 2.5 nous permet d’illustrer les deux différentes
approches pour caractériser une même scène ; c’est en combinant leurs avantages que nous allons
proposer dans ce chapitre une méthode d’interpolation dans le cadre particulier des vidéos à fonds
fixes.

II Estimer le mouvement des pixels et interpoler leur trajectoire

Est-il possible dans notre cas d’étude avec des techniques de traitement vidéo de pouvoir modi-
fier après l’acquisition la fréquence d’une vidéo ? Appliqué à nos problématiques, quelles sont les
solutions numériques permettant de ralentir une vidéo ? Ce chapitre propose une première réponse
essentiellement basée sur l’interpolation spatiotemporelle de séquences vidéos et cette partie propose
de décrire l’état de l’art des méthodes appliquées au niveau du pixel. L’évolution des techniques de
compression sera introduite avant de se focaliser sur deux aspects : l’interpolation de trajectoire et
les méthodes permettant de décomposer puis reconstruire un mouvement.

II.A. Cadre de l’interpolation vidéo temps réel : quels modèles pour quelles infor-
mations ?

L’interpolation vidéo est intervenue rapidement après l’arrivée de la vidéo numérique, et il est devenu
difficile de s’en abstraire de nos jours tellement les technologies actuelles s’appuient sur ce concept.
Cependant, dans le domaine de la vidéo, l’interpolation est loin d’être un problème simple à cause
de la nature projective des informations sur chaque image : ce problème ne peut pas être résolu sans
approximations ou hypothèses particulières d’un cadre d’étude.

On propose dans cette section de définir les modèles spatiaux et temporels classiquement utilisés
(Motion Models) puis de décrire comment observer ce mouvement dans les vidéos (Observation
Models).

II.A.1. Modéliser le mouvement dans une vidéo

La modélisation du mouvement dans une vidéo est un problème complexe en raison de la diversité
des scènes filmées à laquelle s’ajoute la projection 2D faite par la caméra. Pourtant des modèles
de mouvement pour la vision existent. Nous proposons de rappeler les principaux modèles utilisés
d’après l’état de l’art de Bovik (2009). Cette approche d’estimation de mouvement s’appuie sur des
modèles élémentaires : linéaires ou quadratiques.

Modèles spatiaux
Deux modèles spatiaux sont principalement utilisés dans la littérature. En considérant que
l’objet observé est un objet complexe tridimensionnel et que la projection sur le capteur est
une projection orthographique, on suppose que la projection de la vitesse 3D entre deux
obturations peut s’exprimer dans l’image comme une translation 2D entre deux images com-
portant deux composantes. Deux modèles existent, l’un reliant position et vitesse de manière
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linéaire, l’autre proposant un modèle affine reliant une position x, et une vitesse v :

∀x, v(x) =
(
b1
b2

)
+
(
b3 b4
b5 b6

)
· x (2.1)

La complexité du modèle a un coût d’estimation non négligeable puisqu’on passe de deux
variables à estimer à six variables. Cependant ce modèle permet de décrire des mouvements
complexes de l’entité considérée en proposant un paramétrage de la translation (b1, b2), de
la rotation (b3, b4, b5, b6) et permettant de décrire également le zoom et la déformation lon-
gitudinale.

Modèles temporels
Pour les mêmes raisons que pour les modèles spatiaux, le suivi temporel des points dans
une séquence d’image peut s’avérer impossible à cause de phénomènes pourtant connus :
occlusions, nature tridimensionnelle des objets observés, variation de luminosité... De la même
manière, il est impossible de définir un modèle complexe d’évolution temporelle des entités
suivies. Deux modèles sont utilisés dans le cas général. Le premier proposant une linéarisation
du déplacement x(t) entre deux images prises aux temps t et τ avec l’introduction d’une
vitesse instantanée v(x) :

x(τ) = x(t) + v(x) · (τ − t) (2.2)

Le second propose une linéarisation de la vitesse à travers un modèle quadratique introduisant
une accélération a(x) :

x(τ) = x(t) + v(x) · (τ − t) + 1
2a(x)(τ − t)2 (2.3)

Ces modèles ont été volontairement définis sur des entités quelconques car ils peuvent être appliqués
à différents niveaux de l’image :

— sur un pixel ;
— sur une grille d’analyse ou un groupe de pixels définis selon leur position dans l’image ;
— sur une zone segmentée irrégulière ou un groupe de pixels définis selon des caractéristiques

communes ;
— sur une image complète.

Après avoir défini les principaux modèles d’évolution utilisés dans les vidéos, on propose de présenter
les principales méthodes pour observer un mouvement dans des vidéos.

II.A.2. Observer le mouvement dans une vidéo

Dans un cadre de vidéo général, l’observation du mouvement peut se faire sur différentes entités de
l’image décrites précédemment. Ces approches ne traduisent pas une réalité physique de la scène,
mais plutôt une réalité numérique au niveau de l’image. Les algorithmes développés pour extraire
des informations de séquences ou de flux vidéos ne prennent pas en compte le contenu de la scène
pour fonctionner. Nous proposons ainsi de décrire dans cette partie les principales méthodes utilisées
pour extraire des champs de mouvements au niveau de pixels ou de groupes de pixels.
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a. Notions de flot optique

Le flot optique a été introduit dès les années 40 par le psychologue James Jerome Gibson dans une
étude sur la vision humaine. L’introduction en robotique du flot optique s’est faite bien plus tard
par Horn et Schunck (1981), suivis la même année par Lucas et Kanade (1981) qui proposent pour
la première fois de déterminer le flot optique sur des images numériques.

Le but de ces méthodes est d’estimer le mouvement entre deux images d’une séquence I(x, y, t) et
prises à un intervalle ∆t pour chaque pixel de coordonnées (x, y), sous une hypothèse d’invariance
locale :

I(x, y, t) = I(x+ ∆x, y + ∆y, t+ ∆t) (2.4)

En effectuant un développement de Taylor à l’ordre 1 du second membre, on obtient :

∂I

∂x
∆x+ ∂I

∂y
∆y + ∂I

∂t
∆t = 0 (2.5)

⇐⇒ ∂I

∂x
vx + ∂I

∂y
vy + ∂I

∂t
= 0 (2.6)

(2.7)

⇐⇒ v(x, y) · ∇ · I + ∂I

∂t
= 0 (2.8)

Cette dernière équation donne un modèle d’évolution pixélique valable au voisinage de chaque pixel.
Cependant cette équation de conservation locale seule ne peut permettre d’identifier les deux com-
posantes du vecteur vitesse mais uniquement la composante normale du vecteur vitesse. On définit
la densité du flot comme un indicateur de résolution du flot calculé. On parle de flot optique dense
ou de densité de 100 % lorsqu’on a un vecteur de mouvement par pixel.

Il est important de noter que la détermination du flot optique s’avère être en pratique une opération
loin d’être triviale. Parmi les difficultés, la nécessité de relier l’échelle locale des mouvements et
l’échelle globale. Cette liaison est faite classiquement en traitement d’image et vidéo par l’utilisation
très large de la pyramide gaussienne. Le concept de la pyramide est décrit sur la figure 2.6. Une
pyramide gaussienne nécessite une image et un coefficient positif inférieur à un. La pyramide est
construite de différents étages : à chaque étage les dimensions de l’image sont multipliées par le
coefficient.

Cette pyramide offre plusieurs avantages :
— accélérer les calculs en travaillant sur les niveaux dont la résolution est la moins élevée dans

un premier temps puis raffiner en revenant sur les résolutions originales ;
— permettre de prendre en compte des mouvements à différentes échelles avec des paramètres

fixés pour des mouvements compris dans une certaine fenêtre d’amplitudes.
Soulignons que le flot optique peut être utilisé pour décrire plusieurs notions similaires :

— Le flot optique peut désigner le résultat d’une méthode d’estimation de mouvements comme
nous allons le voir dans cette section.

— Le flot optique désigne également les méthodes différentielles s’attachant à résoudre le pro-
blème de l’estimation de mouvements en résolvant l’équation de flot optique décrite ci-dessus.
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Figure 2.6 – Pyramide gaussienne en rouge avec une fenêtre d’analyse spatiale en jaune : la pyramide
permet d’utiliser la même fenêtre pour traiter des échelles différentes.

Nous retrouverons le flot optique également dans la section V.A.. Nous l’appliquerons cette fois
sur de la détection d’objet. La suite de cette section propose de détailler les différentes méthodes
permettant de trouver le flot optique appliqué à des pixels ou des blocs de pixels. Nous finirons la
section en décrivant les méthodes différentielles de flot optique.

b. Estimation globale du mouvement

L’estimation globale propose de se placer dans le cadre du second modèle spatial présenté dans
l’équation (2.1). L’entité considérée ici est l’ensemble des pixels de l’image complète.

Ces méthodes permettent alors d’extraire à partir de l’image les mouvements d’ensemble en utilisant
les intensités des pixels. On définit la fonction de coût pour le pixel n sur l’image Ik prise au temps
tk :

ε[n] = Ik[n]− Ik−1[n− v(n) · (tk − tk−1)] (2.9)

Le mouvement défini par la vitesse v(n) permet alors notamment d’estimer les mouvements globaux
de la caméra par rapport à la scène. Ce paramètre peut être estimé en procédant à une minimisation
sur un critère quadratique :

min
bi

(E(v)) , E(v) =
∑
n

ε2[n] avec i ∈ J1, 6K (2.10)

Étant donné le caractère introductif de cette partie, on ne développera pas les méthodes permettant
ce type de minimisations.

c. Correspondance de blocs (Block matching)

Cette famille de méthodes d’estimation de mouvements est une des plus célèbres de l’essor de la
compression vidéo. Si elle s’exécute sur la totalité de l’image, elle propose une estimation locale du
mouvement sur une grille de pixels le plus souvent fixée comme un multiple de la grille physiquement
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définie par le capteur. Les entités ayant donc la forme de blocs, ces méthodes recherchent alors le
bloc le plus semblable dans l’image suivante. Cette famille de méthodes obtient de très bons résultats
à condition de limiter la recherche à un rayon défini autour de chaque bloc.

Les hypothèses du modèle temporel de l’équation (2.2) sont sous-jacentes à ces méthodes, ainsi que
l’hypothèse d’une faible variation de luminosité locale pour une utilisation optimale.

D’une manière générale, les méthodes proposent la minimisation suivante :

min
d[m]∈D

(E(d[m])) , E =
∑
n∈Bm

Φ(Ik[n]− Ik−1 [n− d[m]]) (2.11)

Dans cette minimisation, on définit un domaine D autour du bloc Bm, le but étant de minimiser au
sens du critère Φ le déplacement d[m] du bloc m.

Le critère classiquement utilisé a longtemps été quadratique avant d’évoluer vers un critère valeur
absolue pour des raisons de rapidité. La plupart des méthodes classiques de recherche de correspon-
dance utilisées dans la littérature sont détaillées par Barjatya (2004) et Jakubowski et Pastuszak
(2013).

Figure 2.7 – Schéma montrant la reconstruction d’image à l’aide du champ de mouvement des
différents blocs de l’image précédente

d. Corrélation de phases
Contrairement à l’ensemble des méthodes développées dans cette section, la famille de méthodes de
corrélation de phases propose une résolution du problème dans le domaine des fréquences spatiales.

En posant la transformée de Fourier spatiale F d’une image I[n] telle que F {I[n]} = Î[fu], avec
fu la fréquence spatiale 2D, on a si on considère le vecteur z :

F (Ik[n− z]) = Îk−1(fu) · e−2πfu·z (2.12)
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Autrement dit, la phase de la transformée de Fourier spatiale de l’image contient l’information
spatiale de son déplacement. Cette propriété peut être applicable directement pour récupérer des
informations sur les déplacements globaux de l’image. Les informations sur les déplacements globaux
peuvent être extraites en cherchant les maximums d’un opérateur de corrélation croisée normalisée
entre les deux images, ce qui donne :

Ψk−1,k(n) = F −1
{

Îk(fu)Î∗k−1(fu)
|Îk(fu) · Î∗k−1(fu)|

}
(2.13)

Ψk−1,k(n) = F −1
{

e−2πfu·z
}

(2.14)
Ψk−1,k(n) = δ(n− z) (2.15)

avec δ le symbole de Kronecker. Pour utiliser la phase dans un cadre plus local, il suffit de changer
d’entité et de prendre une grille de blocs puis de regarder leur déplacements respectifs de la même
manière que le Block matching étudié dans le paragraphe précédent. Dans ce cadre, on ne peut
pas prendre en compte les rotations ou les zooms des blocs considérés. La méthode s’avère peu
robuste lors de changements brusques de luminosité et de précision pixélique. Pour obtenir une
meilleure approche multiéchelle, Simoncelli et Freeman (1995) proposent d’utiliser une banque de
filtres basée sur le concept des pyramides gaussiennes. Cette approche demande une charge de calcul
plus importante mais permet d’obtenir une phase locale de l’image.

e. Méthodes différentielles

Comme il était précisé dans la partie introductive de cette section, la détermination du flot optique
de manière différentielle est le plus souvent associée au terme « flot optique », parce qu’elle s’attache
à la résolution de l’équation du flot optique évoquée plus haut (équation (2.8)).

Dans les hypothèses de cette approche, de nombreuses méthodes ont été utilisées pour résoudre ce
problème. Horn et Schunck (1981) proposent une méthode de résolution basée sur une régularisation
globale donnant un résultat malheureusement bruité et avec un comportement temporel moyenneur.
La même année, Lucas et Kanade (Lucas et Kanade, 1981) proposent une approche différente basée
sur une régularisation locale du champ de vitesses. Cette approche plus robuste au bruit sacrifie la
résolution spatiale pour conserver la résolution temporelle. L’état de l’art de référence d’avant les
années 2000 est bien synthétisé à travers une comparaison des différentes techniques existantes par
Barron et al. (1994).

Le problème de résolution différentielle a été exhaustivement traité depuis, les applications étant
extrêmement nombreuses et variées : détection de caractéristiques de l’environnement (Ohnishi et
Imiya, 2006), vision pour véhicules autonomes (Jia et al., 2008) sur des applications temps réel (Jia
et al., 2015), photogrammétrie, compression, suivi d’objet, structure 3D à partir du mouvement
(Lee et al., 2009). Pour permettre ces nombreuses utilisations, nous proposons de rappeler les
grandes lignes de l’état de l’art récent du flot optique. L’équation du flot optique étant mal posée,
il s’agit d’ajouter une condition pour pouvoir l’utiliser. Farnebäck (2003) propose d’utiliser une
approximation polynomiale à une échelle locale pour permettre de s’abstraire du caractère discret de
l’image. Cette approche est très robuste au bruit et permet de donner de bons résultats à condition
de paramétrer correctement la pyramide gaussienne d’images traitées. Bernard (1999) étudie une
approche différente : il répond à la contrainte multiéchelle par une décomposition sur une base
d’ondelettes. Brox et al. (2004) reprennent les approches de régularisation spatiale et temporelle
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et formulent une version spatio-temporelle. Le point faible de toutes les méthodes de flot optique
définies précédemment reste que leur résolution de l’équation de mouvement n’est exacte que dans
un voisinage local. L’unique solution pour s’abstraire de ce voisinage reste la pyramide, ce qui rend
le mouvement estimé imprécis.

Alvarez et al. (2000) soumet le premier une méthode ne linéarisant pas les contraintes et pouvant
traiter de grands mouvements. Brox et al. (2009) combine des méthodes de segmentation automa-
tique avec les méthodes classiques de flot optique et obtient des résultats concluants pour de grands
déplacements. La philosophie est la même pour Denman et al. (2009) qui propose en plus d’une
estimation dense, de l’appliquer au cadre du tracking (suivi) d’objets et à l’extraction d’informations
comme les occlusions. Enfin Brox et Malik (2011) vont introduire l’utilisation de descripteurs dans
l’image permettant de caractériser les zones de l’image selon les amplitudes de mouvements. Sans
être exhaustifs, on finira ce tour d’horizon des méthodes différentielles en citant les plus récents
travaux de Lepoittevin (2015) qui résout l’équation de flot optique en utilisant des méthodes d’as-
similation de données. Il montre une application sur les images satellites de météorologie mais aussi
sur du suivi d’objets 2.

f. Conclusion
La littérature fait état d’une large palette de solutions pour résoudre le problème de l’estimation
de mouvements. Ce problème étant mal posé, beaucoup de stratégies différentes ont été proposées.
Parmi ces stratégies les hypothèses de résolution sur un voisinage local donnent de bons résultats
mais limitent les résultats à de « petits mouvements » d’objets entre deux images consécutives.
Plus récemment, plusieurs approches ont été développées permettant de travailler sur les différentes
échelles de l’image : la pyramide gaussienne qui permet d’appliquer un même filtre sur des images
de tailles différentes, l’utilisation de fonctions de régularisation du flot optique, la formulation du
problème sous une forme énergétique, ou encore l’utilisation d’une segmentation automatique pour
travailler sur des sous-ensembles de l’image. Si ces méthodes permettent de travailler sur de grands
mouvements, elles possèdent deux inconvénients : un coût de calcul élevé et l’utilisation de l’entité
pixel pour extraire les mouvements, classique pour une approche de traitement vidéo.

Dans notre but de construire un algorithme utilisant une approche de composition de mouvement,
nous utiliserons ces algorithmes en restreignant leur application sur des petits mouvements. Il est à
noter que la même littérature existe au niveau de l’implémentation des méthodes et de la vitesse de
calcul. Nous n’avons pas retenu de méthodes utilisant de la corrélation croisée ou des approches par
ondelettes pour la suite par souci de garantir une solution temps réel.

Afin de pouvoir continuer cet état de l’art, la partie suivante introduit un domaine utilisant ces
méthodes d’extraction de mouvement : la compression de données.

II.B. Application à travers la philosophie des normes de compression MPEG

L’histoire de la compression de donnée et des standards populairement connus MPEG (Movie Pic-
tures Experts Group) ont été initiés par le comité normatif ISO (Organisation internationale de
normalisation) à la fin des années 80. En partant des normes JPEG (Joint Photographic Experts
Group) et de la norme H.261 3, le comité a pour objectif de définir les paramètres des formats

2. De nombreuses revues existent dont on conseillera la lecture de Fortun et al. (2015).
3. Toutes les informations concernant les normes MPEG sont issues du très bon site éponyme Moving Picture

Experts Group (2017).
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standards (débit, résolution, fréquence, format) et les décliner à travers une norme structurée en
plusieurs parties ; parmi celles-ci nous nous intéresserons plus spécifiquement à la partie vidéo (partie
2 des différentes normes) et la partie compression (partie 10). Bien que ces normes ne soient que des
standards qui ne sont éventuellement pas implémentés faute de solution technique, il nous a semblé
pertinent d’exposer les différents mécanismes utilisés dans la compression en rapport avec l’estima-
tion de mouvement. De la même manière les différents profils pour définir du contenu multimédia
définis par la norme MPEG-4 seront détaillés, notamment le codage vidéo prenant en compte des
objets. Ce dernier point nous permettra de définir les contours d’une philosophie de développement
dans le domaine vidéo.

II.B.1. Les méthodes d’estimation de mouvements et de compensation de mouvements

Les méthodes décrites dans la section précédente ont permis ainsi le développement d’une chaîne
qui a entrainé l’essor de la compression. L’estimation de mouvement (ou Motion Estimation - ME )
se base ainsi sur une détection de mouvement pour obtenir le mouvement entre deux images. Il
est alors possible de construire une image intermédiaire en appliquant les modèles spatiotempo-
rels choisis (sous-section II.B.). Cette méthode s’appelle la compensation de mouvements (Motion
Compensation ou MC). Un exemple d’implémentation est illustré sur la figure 2.7.

Les méthodes de compression proposent de travailler sur une grille de pixels, et après une première
phase d’estimation de mouvements, de venir comparer à l’aide de critères d’erreur comme le RMSE 4

le résidu pour chaque bloc prédit avec le bloc réel. Lorsque l’erreur est en deçà d’un certain seuil,
le bloc peut être supprimé et les valeurs du vecteur de mouvement retenues : la vidéo vient d’être
compressée.

Cette technique va être très largement utilisée dans les différentes normes et codecs 5 de compression
que nous décrivons dans la suite de cette section.

II.B.2. MPEG-1 à MPEG-2

Le MPEG-1 fait donc suite en 1993 à la norme H.261 et au standard JPEG. Le MPEG-1 est ainsi
peu novateur mais propose des premières améliorations. Tout d’abord, il reprend la compensation de
mouvements prédictive qui existait pour établir une compensation de mouvement bidirectionnelle.
Ainsi, on peut voir sur la figure 2.8 comment sont organisées les images successives dans une vidéo.
Cette succession introduit le concept de « groupe d’images » (Group Of Pictures - GOP) qui définit
une série d’images calculées à partir de la première et de la connaissance du champ de mouvement.
On distingue ainsi les images initiales (I), celles prédites à partir de ces images initiales (P) et celles
prédites de manière bidirectionnelles à partir d’images I ou P.

Les exigences sur cette compensation de mouvements sont également plus élevées : on passe
d’une précision au pixel à 0,5 pixel et l’étendue d’un vecteur de mouvement passe de ±15 pixels
à ±512 pixels.

Bien entendu, la transformée DCT (pour Discrete Cosinus Transform) introduite par le JPEG est
utilisée sur une grille de blocs, des améliorations sur les tailles de blocs sont apportées ainsi que
l’introduction de codage à taille variable (Variable Length Coding) que l’on ne développera pas.

4. Root Mean Square Error ou racine carrée de l’erreur quadratique moyenne.
5. Un codec est une implémentation matérielle d’un standard.

43



II. Estimer le mouvement des pixels et interpoler leur trajectoire

Figure 2.8 – Succession des images dans une vidéo : seules les images jaunes I existent dans le flux
compressé, puis sont reconstruites les images P en vert et enfin les images B en bleu

La norme MPEG-2 a été introduite en 1994. Elle n’a pas apporté beaucoup de changements au
niveau de l’estimation de mouvement si ce n’est l’introduction du codage d’images entrelacées. Ce
codage introduit la notion de trame : une image est composée de deux trames entrelacées 6. Le
MPEG-2 permet de définir ces trames en tant qu’images I, P ou B, avec l’avantage en cas d’image
I de pouvoir définir une trame de manière prédictive par rapport à l’autre.

Le MPEG-2 a surtout introduit des profils de décodeurs permettant de décoder le flux avec plus ou
moins de détails, offrant la possibilité à des appareils moins puissants de lire les vidéos (par exemple
certains décodeurs ne décodent pas les image-B). La norme MPEG-2 a ainsi permis le passage
définitif de la vidéo dans le numérique en la démocratisant pour de nombreux supports.

II.B.3. Les normes MPEG-4 et MPEG-7

a. La compression selon MPEG-4
Il a fallu attendre près de 10 ans pour établir la norme suivante : le MPEG-4. Cette norme comporte
dans sa partie 10 la suite des standards de compression initiés plus haut. Elle améliore la précision
en diminuant la taille des blocs utilisés dans le processus d’estimation/compensation et propose
d’abaisser la précision au quart de pixel. La concordance temporelle du GOP est mise de côté pour
préférer le concept de tampon (buffer appelé aussi Dynamic GOP). 16 images variables constituent
un tampon à partir duquel les images prédites de manière simple ou bidirectionnelle seront calculées.
Ainsi une image peut être composée de blocs de différentes images et une image prédite peu elle-
même faire partie du tampon. Elle permet de définir un bloc prédit par une moyenne pondérée de deux
blocs issus d’images différentes. Enfin, de manière duale à la prédiction temporelle, elle introduit
l’Intra-prediction ou prédiction spatiale. Cette prédiction spatiale intervient en complément de la
DCT qui était la seule méthode à venir limiter les redondances spatiales. Cela revient concrètement
à prédire le mouvement d’un bloc à partir de celui de ses voisins et donc de supprimer le vecteur de
mouvement correspondant. Ce type de prédiction est très efficace pour des mouvements globaux de
l’image au niveau du fond ou des fonds fixes.

6. chaque image est décomposée en deux trames contenant chacune une ligne sur deux de l’image. La création de
ces trames est uniquement due aux limitations du balayage des premiers téléviseurs
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Contrairement aux idées reçues, ce n’est pas l’amélioration des normes de compression qui a atténué
la discrétisation spatiale en petits carrés si caractéristiques des versions précédentes, mais l’ajout
d’un filtre antiblocs que l’on applique après la compensation : In-Loop Deblocking Filter.

La norme de compression définie par MPEG-4 appelée également H.264 ou MPEG-4/AVC (pour
Advanced Video Coding) continue finalement dans la même direction que les normes précédentes
en introduisant de nombreuses nouveautés. Cependant, la dernière évolution de ces trois normes
donne l’impression d’aboutir à la déstructuration complète à la fois spatiale et temporelle. La vidéo
compressée devient un flux de blocs et de vecteurs de mouvements : cette compression algorithmique
perd le sens sémantique de la vidéo. Les applications spécifiques de vidéos rapides étant souvent
utilisées en photogrammétrie ou vidéogrammétrie, il est indispensable qu’il n’y ait aucune perte dans
la compression. Néanmoins, une compression utilisant la sémantique de l’image pourrait être plus
adaptée et ainsi préserver la qualité de la vidéo sur les zones d’intérêt tout en compressant le reste
de l’image.

b. La vidéo selon MPEG-4 et MPEG-7

Si le but du standard de compression H.264 était d’être implémenté rapidement sous forme de
codec, ce n’est pas le cas d’autres parties de la norme qui définissent un cadre d’application très
large comme la vidéo 3D ou la vidéo contextuelle. Si certains aspects ont depuis été développés,
d’autres standards définis dans la partie 2 de la norme restent encore sujets à innovation.

Il est intéressant de s’attarder sur les standards énoncés par la norme MPEG-4 en terme de flux vidéo
qui introduit le concept de codage « orienté objet ». Sans mauvais jeu de mot avec le langage de
programmation éponymes, il s’agit d’identifier, de suivre et de considérer les objets dans les vidéos
comme séparés entre eux et du fond de la vidéo. Cette vision beaucoup plus sémantique est par
ailleurs appuyée par la norme MPEG-7 (2002) qui propose non seulement de mettre en place des
descripteurs visuels permettant d’extraire les informations comme la couleur, la texture, la forme ou
encore le mouvement, mais de les organiser spatialement et temporellement à travers une structure
de type XML. On propose de détailler la partie 2 du MPEG-4 afin de voir quelles orientations sont
proposées pour de futures implémentations.

Le standard MPEG-4/Part 2 définit le concept d’Objet Audio Visuel (AVO) caractérisé par sa texture
et sa forme. Le standard ne définit pas d’algorithme de segmentation permettant d’extraire ces objets,
laissant ainsi la liberté d’utiliser toute la diversité de ces méthodes. Les objets sont décrits par des
imagettes carrées en bitmap avec une composante alpha codant la transparence de l’image (essentiel
pour respecter la forme de l’objet). La vidéo revient alors à l’évolution d’objets définis par une série
d’imagettes, sur un fond. La définition du fond est d’ailleurs généralisée avec la notion de Sprite
qui propose de fusionner le fond de plusieurs images pour pouvoir définir un panorama sur lequel la
caméra évolue. Enfin, des évolutions significatives sont proposées pour l’animation de l’intérieur des
objets avec l’utilisation d’un maillage (mesh). Afin de réduire les erreurs, un maillage triangulaire est
utilisé et permet d’animer et de coder l’évolution interne de l’objet. Cette introduction de modèles
dédiés est liée à quelques objets spécifiques : animation du visage et animation du corps.

Cette philosophie de compression vidéo est plus orientée dans la sémantique de l’objet et pourrait
davantage convenir pour les problématiques énoncées dans ce projet. Étant donné que l’état de l’art
ne propose pas de méthode complète selon cette approche, la méthode que nous détaillerons dans
la section IV sera développée en suivant cette philosophie : extraire les objets de la scène pour les
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traiter séparément du reste de la scène.

II.C. L’interpolation pour modifier la fréquence temporelle

Étant donné notre cahier des charges, il s’agit de proposer une méthode qui permet de compresser
des séquences, mais également de faire de l’extrapolation en synthétisant des images supplémentaires
entre les images acquises. Ces techniques de reconstruction sont souvent basées sur des approches
de type ME -MC où l’on cherche dans un premier temps les correspondances entre les pixels de deux
images pour ensuite reconstruire le trajet de ces pixels et obtenir des positions intermédiaires de pixels
entre deux instants. Les objectifs sont différents des méthodes de compression qui recomposent le
mouvement entre deux images pour le comparer aux images acquises et obtenir un résidu. Ici le
mouvement est recomposé pour créer de nouvelles images et faire ainsi une interpolation. Ces
interpolations sont couramment utilisées pour des adaptations de fréquence d’affichage ou dans les
outils vidéos qui permettent d’effectuer des ralentis en venant modifier la fréquence de restitution,
ce qui nécessite d’ajouter des images 7. Du point de vue du traitement du signal, il s’avère que
ces applications esthétiques sont pourtant en contradiction avec le théorème d’échantillonnage qui
nous empêche de voir des mouvements au-delà de deux fois la fréquence d’acquisition. Cependant,
s’agissant plus d’application de rendu que de photogrammétrie, la question ne se pose pas dans ce
domaine. Les premières applications proposent d’utiliser le modèle linéaire (cf. section II.A.1.) pour
des adaptations de fréquence d’affichage (Castagno et al., 1996). Les applications liées aux objets
démarrent avec l’arrivée du standard MPEG-4, comme le souligne Benois-Pineau et Nicolas (2002)
avec une approche « 2,5D » alliant segmentation par régions et identification des différents plans de
la scène. Ces méthodes coexistent pour des utilisations en interpolation et sont regroupées sous le
terme de FRUC (pour Frame Rate-Up Conversion). Dans un domaine où toute implémentation est
extrêmement concurrentielle l’état de l’art est assez vaste à ce sujet (Ling et al., 2008; Wang et al.,
2010a,b) et l’interpolation de trajectoires basée sur des objets commence à apparaître sans toutefois
avoir de correspondance entre un objet physique et les objets segmentés dans la vidéo Brox et al.
(2009). D’autres applications utilisent des descripteurs (sous-sous-section III.B.2.) pour caractériser
les zones de l’image en terme de mouvement, forme, contenu (Brox et Malik, 2011; Cho et al., 2013;
Kim et al., 2015) 8. Certaines méthodes proposent d’utiliser des manières différentes pour estimer
le mouvement. Mahajan et al. (2009) et Yan et Chen (2013) proposent par exemple une approche
basée sur les chemins de pixels avec un coût de calcul plus élevé. Meyer et al. (2015) propose des
méthodes sous-pixéliques spectrales pour faire de l’interpolation au niveau pixel pour des coûts de
calculs significativement plus faibles que les méthodes classiques.

Nos hypothèses de fond fixe offrent aux méthodes utilisant l’opposition objet/fond un cadre d’ap-
plication cohérent. Dans ce cadre, nous proposons une méthode basée sur la trajectographie des
objets évoluant sur la scène. Lee et al. (2013) suggère dans un contexte différent d’annotation vidéo
d’utiliser des splines cubiques pour suivre les trajectoires des objets. L’état de l’art ne fait pas état
d’un rapprochement entre les concepts d’objets en mécanique et d’objets en vidéo qui pourraient
être appliqués dans une méthode ME-MC.

Aussi, nous resterons dans les orientations définies par les normes MPEG-4 Part 2 et MPEG-7 pour
proposer une nouvelle méthode orientée objet combinant avantageusement une approche mécanique

7. L’annexe A. détaille ces effets de restitution.
8. Plus d’informations sur les descripteurs pourront être trouvés dans l’agréable lecture francophone de Garcia

(2009) et dans l’ouvrage complet de Krig (2014).
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grands mouvements et une approche vidéo de l’évolution de l’objet dans le plan image. Cette mé-
thode permettra de faire de l’estimation de grands mouvements avec une nouvelle approche et des
applications en compression et extrapolation.
Le développement d’une correspondance entre objet vidéo et objet mécanique demande de dévelop-
per l’état de l’art des méthodes de traitement vidéo concernant la détection, le suivi et l’extraction
d’objets. Nous introduirons cette nouvelle méthode dans la section IV après avoir détaillé cet état
de l’art.

III Caractériser un objet dans une séquence d’images : un problème
mal posé en 2D

Pour caractériser un objet dans une séquence d’images, il faut s’intéresser à son contenu sémanti-
quement lié au monde réel. Le problème n’est pas simple et consiste à identifier des groupes de pixels
appartenant à un objet de la scène. Cette partie expose un état de l’art sur les techniques d’extrac-
tion d’objets utilisées en vision, selon nos hypothèses de travail : fond fixe, caractérisation d’objets
et schéma temps réel. Ces méthodes peuvent provenir soit du traitement vidéo, soit du traitement
d’images. Cet état de l’art nous permet également de définir des méthodes permettant de passer
d’informations eulériennes, c’est-à-dire liées à la matrice de pixels du capteur, à des informations
lagrangiennes liées cette fois aux objets de la scène. Ces méthodes nous serviront par la suite comme
des applications permettant de relier les deux descriptions (cf. section IV).

Deux parties seront distinguées :
La détection

Il s’agit du niveau le plus bas de traitement d’images, c’est-à-dire le premier niveau de
transformation des pixels. Ces méthodes ont en entrée des pixels eulériens et fournissent
en sortie des informations eulériennes ou des informations lagrangiennes. Nous traiterons
essentiellement ce dernier cas, étant donné nos objectifs d’extraire des informations liées aux
objets vidéos.

L’extraction
Ce niveau permet d’extraire des informations sur les objets préalablement détectés. Durant
cette phase, la sortie sera alimentée par des informations lagrangiennes alors qu’à l’entrée
elles seront variables en terme d’objets considérés (pixels, groupe de pixels).

Avant tout, nous avons souhaité donner un aperçu plus orienté « applications industrielles » des
techniques utilisées actuellement pour pallier ce cadre de manière matérielle.

III.A. Cas particulier de dispositifs matériels ajoutant des informations à l’image
2D

Les méthodes employées tout le long de la chaîne de traitement de l’image travaillent sur un problème
mal posé : caractériser une scène 3D à partir d’informations 2D de cette scène. Le problème est
impossible à résoudre sans informations complémentaires sur la scène. Une première manière de le
résoudre est matérielle : l’ajout d’un autre capteur permet de compléter les mesures faites par le
premier et ainsi retrouver la position en trois dimensions des points d’intérêt dans la scène.

— Ces informations peuvent être apportées par d’autres capteurs. La stéréovision propose en
effet d’utiliser deux points de vue différents pour permettre de retrouver une information 3D.
Le projet DICCIT (Mathieu et al., 2015) propose de développer et de normaliser l’utilisation de
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mesures par stéréovision pour des caméras rapides avec des stratégies longues de traitements
après l’acquisition. Ces processus définissent l’espace de travail de manière relativement libre
concernant les hypothèses de la scène tout en exigeant une phase de calibration spécifique,
ainsi qu’un traitement individuel de chaque mesure. D’autres caméras moins rapides à ce
jour proposent directement de fournir des données 3D en utilisant des GPU 9 embarqués
sur un capteur comportant déjà deux caméras. Les capteurs proposés par StéréoLabs sont
actuellement les plus polyvalents : faible flux de données, précision dans l’espace de mesure,
taille de l’espace de mesure et facilité de mise en place. La scène peut alors être reconstruite
en 3D dans un espace déterminé par la position des caméras et leur profondeur de champ.

— D’autres approches utilisent un nombre quelconque de caméras de positions connues pour
déterminer complètement la position des objets dans la scène. C’est le cas par exemple des
caméras embarquées qui peuvent prendre plusieurs points de vue d’une scène et ainsi effectuer
une reconstruction 3D. C’est le cas par exemple des produits sur drone que propose Pix4D.

— Des approches utilisent la fusion de données et peuvent fournir les informations manquantes.
C’est le cas des capteurs RGB-D (pour Red Green Blue - Depth ou RVB - profondeur en
français) associant une matrice classique RGB avec un capteur pouvant mesurer la profondeur
sur une grille de point de l’espace. Il s’agit la plupart du temps d’un laser infrarouge. Des
systèmes grands public comme la KinectTM de Microsoft® utilisent ce type de capteur. Ils
sont cependant contraints par une faible distance de travail et minorés par le capteur le moins
performant.

— Enfin, des approches par reconstruction existent sans effectuer de fusion de données. Les
approches utilisant la lumière structurée permettent ainsi de reconstruire la profondeur à
l’aide de la déformation d’un pattern projeté sur l’objet par l’éclairage. Les caméras ToF (pour
Time of Flight ou temps de vol) permettent également d’obtenir la profondeur, cette fois
en mesurant les différences de temps d’arrivée des photons sur le capteur. Cette technologie
est prometteuse, mais n’atteint pas pour l’instant des niveaux de précision suffisants pour
nos applications. Pour finir, une élégante méthode développée ces dernières années consiste
à extraire une carte de profondeur à partir du flou des différents objets a été appliquée sous
forme de caméra par Trouvé (2012). À travers le concept du Depth from Defocus, il est
proposé d’estimer la profondeur à partir du flou issu de la défocalisation. Ces recherches sont
maintenant commercialisées par la start-up Cyclopus.

Lorsque le matériel ne permet pas de reconstruire les données manquantes, il faut malheureusement
traiter des données incomplètes. Il est cependant possible d’ajouter une hypothèse pour permettre
de traiter les images et pallier au manque d’information. La section suivante propose de traiter ce
point en passant en revue d’abord les hypothèses globales puis des hypothèses locales.

III.B. Détecter et suivre

La détection de pixels dans une image 2D peut se faire sans à priori sur la scène (cf. section II.B.).
Cependant le cadre de notre étude est plus restreint et nous autorise à utiliser des méthodes de
détection plus robustes grâce à la connaissance du scénario de la vidéo.

Détecter un pixel consiste à trouver des manières de caractériser l’image pour en déduire un clas-
sement, une appartenance, une corrélation en fonction des données spatiales ou temporelles. Ces
caractéristiques sont multiples : positions, mouvement et photométrie (terme regroupant couleur,

9. Processeurs Graphiques utilisés notamment pour leur capacité à traiter les calculs de manière parallèle.
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forme et fréquence spatiale). Suivant les hypothèses que l’on peut formuler sur la scène, c’est-à-
dire en fonction du scénario attendu, l’état de l’art se sépare en deux approches : une approche
globale appliquée à l’ensemble de l’image, opposée à une approche locale calculée sur des points
caractéristiques. C’est en suivant cette segmentation que nous allons aborder cette section.

Nous avons préféré exposer les différentes méthodes de suivi avec les méthodes de détection car le
résultat est identique : une détection de pixels. Nous garderons néanmoins à l’esprit que les méthodes
de suivi nécessitent une étape d’initialisation et utilisent récursivement l’estimation faite à l’instant
précédent. 10

III.B.1. Approches globales

a. Hypothèse d’à priori spatial
La manière la plus naturelle de segmenter un objet est de le définir à travers une caractérisation
spatiale. Au niveau global, de nombreuses manières de caractériser l’objet ont été développées.

Couleur
La manière la plus intuitive de caractériser spatialement est d’utiliser le niveau d’intensité ou la
couleur. Sélectionner les pixels de cette manière s’appelle une opération de seuillage. Lorsqu’on
travaille en nuance de gris, on projette les couleurs issues d’une représentation colorimétrique en
trois dimensions sur un espace comportant une seule dimension. Les informations colorimétriques en
nuances de gris ou intensité ne sont pas assez significatives. Dans le cas particulier d’un éclairage
contrôlé, il est possible de faire de la segmentation à condition que celui-ci soit homogène sur toute
la scène. De telles conditions expérimentales demandent une préparation très minutieuse et sont plus
ou moins difficiles à mettre en œuvre selon les objets.

L’utilisation de la couleur comme caractéristique de détection s’avère très efficace pour des images
couleurs. Le choix de l’espace colorimétrique est déterminant. La plupart des machines de vision
industrielles 11 utilisent le RG Chromacity. Ces machines sont souvent placées dans des environne-
ments contrôlés en éclairage de manière à maîtriser la luminosité, principal paramètre dégradant la
robustesse de l’identification colorimétrique. Le désavantage de ce type d’espace réside principale-
ment dans la difficulté de réglage puisqu’il ne permet pas de découpler la couleur de la luminosité.
Aussi, un seuillage sur un domaine de couleur pour un intervalle de luminosité dans un espace de
type RGB reviendra à une série de domaines disjoints.

D’autres modèles colorimétriques comme le YCbCr ou le HSL permettent justement d’effectuer
cette séparation. Il est ainsi plus aisé de paramétrer un intervalle de couleur. Cependant comme on
peut le voir sur la figure 2.9 ces espaces comportent des zones où les couleurs sont difficilement
déterminables : l’influence de l’éclairage reste encore prépondérant. Malgré des conditions initiales
contrôlées, ces plages peuvent être atteintes pendant le déroulement de la scène par l’objet en
mouvement principalement à cause de ses caractéristiques spéculaires.

Ces techniques ne permettent pas de modéliser tous les cas. En effet, l’image réelle possède souvent
des "textures" et non des plages de couleur unies. La caractérisation de ces textures se fait classi-

10. Nous conseillons au lecteur souhaitant approfondir le suivi de se reporter aux revues de Yilmaz et al. (2006) et
Smeulders et al. (2014).
11. Les machines de vision industrielles désignent des systèmes utilisant l’ensemble des technologies optiques, élec-

troniques et logicielles permettant d’acquérir des images et d’y détecter ou mesurer des caractéristiques prédéfinies.
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quement à l’aide de la notion d’entropie. Cette notion utilise les probabilités d’apparition de chacun
des N niveaux d’intensité possibles pi pour calculer l’entropie de Shannon : E = −

∑N
i=1 pi log(pi).

Pour de faibles valeurs, on peut caractériser une texture par des seuillages classiques puis en utili-
sant des opérations morphologiques afin d’utiliser la cohérence spatiale pour assembler les différents
pixels détectés. Cependant, des approches bien plus robustes existent en caractérisant la couleur
à l’aide de distributions. Différentes méthodes existent utilisant des opérateurs de distance pour
comparer ces distributions (euclidienne, Mahalannobis, Bhattacharyya) (Dubuisson, 2011) ou des
mixtures de gaussiennes pour les modéliser. D’autres méthodes sont basées sur la logique floue ou
utilisent des moments statistiques pour les caractériser 12. La littérature propose également des algo-
rithmes permettant de segmenter la totalité de l’image en objets vidéo, sans avoir toujours beaucoup
de sens avec les objets réels (K-means ou Watershed). Ces algorithmes plus coûteux mais robustes
servent souvent à initialiser une segmentation de l’image pour raffiner ensuite le résultat par d’autres
méthodes nécessitant une initialisation (contour actif, méthodes de suivi...).

D’autres méthodes de segmentation bas niveau basées sur les coupes de graphes s’avèrent efficaces
pour segmenter une image en plusieurs sous-parties. Ces approches sont des méthodes d’optimisation
qui minimisent une fonctionnelle d’énergie composée d’un terme de couleur ou de texture et d’un
terme de cohérence spatiale. Elles peuvent être utilisées pour faire notamment du suivi (Fu et al.,
2015; Malcolm et al., 2007; Wang et al., 2009). Cependant, la construction d’un graphe s’avère
extrêmement coûteuse et ces algorithmes souffrent également de défauts d’erreur de segmentation
similaires aux méthodes précédemment citées 13.

Enfin certaines méthodes caractérisent la colorimétrie par son histogramme de couleur, c’est-à-dire
le nombre de pixels en fonction des différents niveaux colorimétriques. C’est notamment de cette
manière que fonctionne l’algorithme de MeanShift (Bugeau, 2007). Ces algorithmes partent d’une
zone de départ et convergent vers la zone de l’image la plus proche ayant un histogramme similaire
sur l’image suivante. L’algorithme CAMshift est une adaptation pour les images et permet de faire
varier la taille de la fenêtre d’analyse en fonction des moments du second ordre (Artner, 2008).

Contour

Identifier le contour d’un objet est également une manière efficace de le caractériser. La manière
la plus simple d’extraire le contour est d’utiliser l’approche issue du traitement d’image : utiliser
un filtrage haute fréquence. Ce filtrage peut être fait par convolution à l’aide de noyaux basés sur
des opérateurs de gradients directionnels (filtrage de Sobel) ou des noyaux laplaciens. Une approche
plus complexe existe avec le filtre de Canny qui utilise dans un premier temps un filtre passe-bas
pour éliminer les contours parasites en floutant l’image, applique dans un second temps des filtres
de Sobel et vient raffiner dans un troisième temps les résultats en fonction de la connectivité des
pixels détectés. Cette approche est plus coûteuse mais plus robuste. D’autres approches orientées
vidéo se servent de la notion d’objet vidéo pour isoler le contour externe et la texture interne de
l’objet en fonction de la persistance de zones du contour (Wang et al., 2013) 14.

Il n’est pas possible de traiter le suivi de contours sans parler de contours actifs. Cette approche
itérative introduite en 1987 permet à chaque pas de faire évoluer un contour initial défini par

12. On se reportera à la lecture de Sezgin et Sankur (2004) pour plus de références.
13. On pourra se référer à Boykov et Veksler (2006) pour plus de détails sur la théorie des graphes.
14. Un état de l’art assez récent davantage orienté traitement d’image que traitement vidéo est proposé par Papari

et Petkov (2011).

50



Chap. 2 : Analyse de vidéos par approche eulérienne basée sur un modèle cinématique
élémentaire

Figure 2.9 – Schéma mettant en lumière les zones de l’espace colorimétrique HSL où la distinction
colorimétrique est plus difficile

l’utilisateur pour qu’il converge sur les contours d’un objet de l’image. Plusieurs algorithmes existent
et sont souvent basés sur une minimisation de fonctionnelle énergétique entre l’intérieur et l’extérieur
de l’objet. La revue de Fares (2013) montre que le coût algorithmique de ces méthodes est souvent
exhaustif. L’avantage de ce concept reste dans la correspondance du contour identifié avec celle
de l’objet réel. On pourra citer également d’autres approches moins coûteuses faisant intervenir des
filtres de Kalman. Ces approches permettent de traiter les problèmes d’occultation d’objets en temps
réel (Peterfreund, 1999) à l’aide de contours actifs, et peuvent avantageusement être basées sur des
splines (Orderud et al., 2007).

Certaines applications se servent des contours pour identifier des objets connus à priori et les suivre
dans des séquences d’images. En 2D, on peut citer les approches du type Chamfer Tracking qui
mettent en correspondance les contours d’une image binaire avec l’image considérée (Liu et al.,
2010). Une approche orientée vidéo et suivi d’objets est proposée par Choi et Christensen (2012) en
utilisant les projections d’un modèle 3D de l’objet dans l’espace 2D de l’image en temps réel. Ces
applications utilisent cependant une forte charge de calcul puisque c’est un filtre particulaire qui est
utilisé pour estimer l’orientation du modèle 3D en fonction de l’image considérée.

Nous venons de détailler différentes manières de segmenter une image en fonction de ses caracté-
ristiques spatiales. Cette séparation couleur/contour pour expliquer les différents concepts n’est pas
établie comme telle et de nombreuses méthodes proposent d’allier ces deux paramètres pour détecter
où suivre des objets. La caractérisation spatiale est fortement teintée image et n’utilise pas la notion
de cohérence temporelle qui relie les images consécutives d’une vidéo. Le paragraphe suivant détaille
les différentes méthodes utilisant cette cohérence temporelle pour identifier des objets.
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b. Hypothèse d’à priori de mouvement

Un objet dans une séquence d’images peut être différencié du reste de la scène par son comportement
cinématique. Cette proposition a permis le développement d’un grand nombre de méthodes basés
sur l’hypothèse que la dynamique du fond est significativement plus lente que celle des objets.

Cette hypothèse a permis de définir plusieurs cadres de travail qui diffèrent dans l’approche mais
dont les résultats sont similaires : la soustraction de fond (background subtraction) et la détection de
premier plan (Foreground detection). Ces approches ont un fonctionnement eulérien et permettent
de transformer des informations eulériennes en entrée en informations lagrangiennes.

Détection de premier plan
La manière la plus intuitive de détecter le mouvement consiste à utiliser la différence d’image (ou
Interframe). Une simple différence d’image pose le problème d’un objet qui est présent deux fois :
une pour chaque instant. L’interframe ∆I est définie de manière centrée en utilisant deux images
autour de l’image I à l’instant k :

∆I = |Ik − Ik−1| · |Ik − Ik+1| (2.16)

On peut aisément utiliser l’interframe à l’aide d’un seuillage simple ou intégrée dans un contexte
probabiliste. Cette méthode est très peu coûteuse en mémoire et en calcul, mais elle ne détectera
pas une partie de l’objet si cette dernière reste commune à deux des trois images considérées.
Le manque de robustesse de cette méthode la rend difficile à utiliser seule. On notera l’approche
originale de Sappa et Dornaika (2006) qui propose une étape d’extraction de contours avant d’utiliser
l’interframe, minimisant ainsi les pixels communs. Cette étape d’extraction de contours alourdit
cependant le calcul. Bugeau et Pérez (2007) proposent d’utiliser l’interframe comme détecteur
pour restreindre les zones d’intérêt. Elle utilise ensuite des points d’intérêt et des descripteurs 15

pour achever la détection de l’objet. Ces méthodes garantissent d’avoir l’objet en mouvement sans
garantir d’avoir uniquement l’objet.

L’approche de la différence d’image effectue en réalité une dérivée temporelle pour chaque pixel,
c’est-à-dire à un niveau eulérien. L’approche lagrangienne consiste à se servir du flot optique. Le
champ de vecteurs obtenu est alors utilisé de différentes manières pour détecter l’objet. Le problème
de la détection d’objet est résolu en cherchant les directions majoritaires dans le champ de vecteur et
ainsi de segmenter l’image en un fond et plusieurs objets (Tian et Hampapur, 2005) 16. La robustesse
du flot optique peut rendre cependant cette détection moins juste pour de grands mouvements avec
des problèmes de détection.

Ces deux premières approches montrent qu’une approche de détection de premier plan seule peut
suffire pour identifier les zones de mouvement dans l’image, sans garantir pour autant que l’objet
entier sera détecté. On s’aperçoit qu’il serait judicieux de coupler plusieurs types d’approches afin
de gagner en robustesse, ce qui a été fait par exemple pour la couleur et le mouvement (Mittal et
Paragios, 2004).

Soustraction de fond
Détecter le mouvement dans une vidéo peut être interprété comme un filtrage temporel visant à
15. cf. section III.B.2. sur les approches locales.
16. On pourra lire Karlsson et Bigun (2012) à propos d’interaction entre le flot optique et les objets.
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séparer les dynamiques rapides des dynamiques plus lentes. Cette idée a conduit à des approches
basées sur une modélisation du fond au niveau du pixel. Stauffer et Grimson (1999) propose une
modélisation robuste du fond par une mixture de gaussienne (Gaussian Mixture Model - GMM). Le
fond étant considéré comme variant peu, on peut construire une distribution des valeurs de chaque
pixel. Le passage d’un objet de dynamique plus élevée fait varier de manière évanescente un pixel sur
des valeurs n’appartenant pas à la distribution. À chaque instant, les nouveaux pixels sont comparés
aux distributions spatialement correspondantes : la probabilité d’appartenir à la distribution revient
à tester si un pixel est issu du fond ou non. Cette approche est largement répandue et le caractère
adaptatif de la méthode lui fait gagner en robustesse. L’algorithme est cependant plus coûteux en
mémoire et en calcul. 17

Une méthode plus récente s’appuie sur une approche orientée filtrage. Manzanera et Richefeu (2007)
considèrent la vidéo en utilisant la description "signal" présentée sur la figure 2.2. Identifier un pixel
appartenant au fond revient à caractériser l’écart de sa valeur courante avec sa valeur moyenne.
Ce calcul est fait lors de la numérisation d’un signal dans un convertisseur analogique numérique
(CAN), avec la supposition que le signal varie beaucoup plus lentement que l’horloge du CAN. C’est
en faisant l’analogie avec les propriétés stationnaires des pixels du fond que Manzanera et Richefeu
reprennent l’algorithme le plus répandu et le plus robuste pour les CAN : le sigma-delta. La méthode
est simple, efficace, et peu coûteuse comme le montre son implémentation en temps réel (Lacassagne
et Manzanera, 2009) : elle est idéale pour une détection d’objets bas niveau.

La dernière méthode que nous développons est introduite par Barnich et Van Droogenbroeck (2011) :
il s’agit de la méthode ViBe. Cette approche utilise un contexte de type sac de mots pour décrire
les valeurs de fond. L’algorithme utilise pour chaque pixel une collection de pixel représentatifs
du fond dans une mémoire tampon. Le test d’appartenance au fond d’un pixel est défini par une
fonction de distance dans l’espace des pixels, non pas en considérant la distance du nouveau pixel
par rapport à la collection, mais en considérant le nombre de pixels de la collection inférieurs à un
rayon fixé. La manière de mettre à jour la collection est très innovante également puisqu’au lieu
de considérer une fonction de comparaison entre la collection et les pixels courants, il est choisi
un renouvellement aléatoire, chaque pixel de la collection étant testé suivant une loi exponentielle
paramétrée par l’instant d’arrivée dans la collection. Cette approche, très facile à implémenter et peu
coûteuse, connaît une forte popularité et d’autres auteurs ont permis d’améliorer la méthode. Jenifa
et al. (2012) renomme la méthode en ajoutant simplement un module de détection d’ombres ou
Jiang et Lu (2017) formule des règles de renouvellement de la collection de pixels plus adaptatives
pour obtenir des résultats dans des environnements pouvant changer le fond soudainement.

Les hypothèses de dynamique d’évolution des objets de la scène aboutissent à des méthodes très
efficaces pour obtenir une détection des objets évoluant sur la scène. Ces méthodes permettent
de convertir des informations eulériennes en informations lagrangiennes. Cependant, elles traitent à
chaque pas l’ensemble des pixels de l’image : il est légitime de s’interroger sur la pertinence d’inclure
dans les calculs la totalité des pixels, étant donné qu’une majorité appartient au fond. Cette réflexion
menée notamment dans les travaux de Bugeau (2007) aboutit à considérer une approche locale des
caractéristiques de l’image (position, mouvement et photométrie), que nous développons dans le
paragraphe suivant.

17. On encouragera la lecture de la revues de Jodoin (2010) pour plus de détails et de variétés sur les méthodes de
soustraction de fond.
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III.B.2. Approches locales

L’utilisation de méthodes globales appliquées à la totalité de l’image aboutissent à l’extraction
d’informations discriminantes pour identifier des objets. On passe d’informations eulériennes sur
des pixels de coordonnées fixes et de couleur variable à des informations lagrangiennes, ce qui
revient à grouper des pixels et à considérer cette fois que les pixels ont une couleur fixe et des
coordonnées variables. Comme indiqué dans la section précédente, certains auteurs ont obtenu de
meilleurs résultats en utilisant une mesure de plusieurs critères. Considérer la globalité de l’image
devient alors coûteux en calcul, et pose des problèmes d’artefacts : par exemple lors d’un changement
brutal de luminosité dans une large région de l’image, un détecteur basé sur l’ensemble sera biaisé.
L’utilisation d’une approche locale permettrait de contourner ces inconvénients. Il serait possible de
faire des mesures locales plus variées demandant plus de calculs mais sur des zones réduites, tout
en restant à l’abri de biais présents sur des zones sans intérêt pour l’application.

En réalité, l’utilisation d’approches locales est beaucoup plus variée. Nous allons introduire ces
concepts dans le paragraphe suivant en séparant deux parties : où chercher ces informations à la fois
discriminantes et invariantes et comment les extraire. 18

a. Détecteur de points d’intérêt

Avoir une méthode d’extraction locale n’a d’intérêt que si l’on définit comment trouver des points de
l’image où l’on peut trouver des informations pertinentes pour effectuer cette détection de manière
répétable, efficace et représentative (au sens statistique). Deux grandes approches existent : une
grille fixe sur l’image permettant une approche plus eulérienne où une recherche de points d’intérêt.
La problématique de cette recherche de points d’intérêts revient donc à se demander comment définir
des zones de l’image qui vont rester invariantes pendant l’évolution de la scène. Ces points peuvent
être appelés selon le contexte keypoints, landmark interest points ou anchor points. Moravec (1980)
est le premier à considérer la détection de contenu haute fréquence d’une image comme répétable
lors du déroulement de la scène. Les contours définissent alors des lignes et ne permettent pas
d’assurer une localisation invariante de points caractéristiques. Il s’intéresse ainsi à l’intersection de
contours comme points d’intérêts de l’image : des coins. La force de cette approche a été de trouver
des points dont la détection est répétable à la fois spatialement et temporellement. Pour isoler ces
points, prenons une image de nuances de gris I. On considère une fonction de fenêtrage binaire
définie par w(u, v) pour u et v les coordonnées des pixels d’une imagette. On calcule la somme des
différences du carré de l’imagette Im avec sa translatée de (x, y) :

S(x, y) =
∑

(u,v)∈Im

w(u, v) (I(u+ x, v + y)− I(u, v))2 (2.17)

L’approche initiale avait quelques inconvénients :
— Le détecteur restait très bruité et sensible aux pixels isolés.
— Le déplacement de la fenêtre se faisait pixel par pixel en diagonale comme en horizontal et

vertical.
— La fonction S ne considérant qu’un seul pixel, le détecteur restait sensible aux contours.

18. Cette partie sur les différents suiveurs (ou trackers) utilisés en traitement d’images et vidéo s’est appuyée sur
plusieurs ouvrages : Krig (2014, 2016) dont la lecture est recommandée à un lecteur voulant approfondir ces notions.
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C’est en perfectionnant cette méthode que Harris et Stephens (1988) donnent naissance au célèbre
détecteur de coins éponyme. Ils utilisent un développement de Taylor au premier ordre en introduisant
le gradient selon la direction horizontale Ix et verticale Iy. Ils utilisent alors une mise sous forme
matricielle :

I(u+ x, v + y) = I(u, v) + x · Ix(u, v) + y · Iy(u, v) + o(x2, y2)

(2.18)
Soit S(x, y) '

∑
(u,v)∈Im

w(u, v) [x · Ix(u, v) + y · Iy(u, v)]2 (2.19)

⇐⇒ S(x, y) '
(
x y

)
·M ·

(
x
y

)
(2.20)

avec M =
∑

(u,v)∈Im

w(u, v)
(

I2
x Ix · Iy

Ix · Iy I2
y

)
(2.21)

La généralisation des calculs de gradient sur la totalité de l’imagette améliore la précision. De plus,
l’utilisation d’un fenêtrage gaussien limite l’influence des pixels isolés 19.

Le problème revient alors à un problème de recherche de valeurs propres (λ1, λ2). Harris et Stephens
préfèrent alors limiter la charge de calcul en approximant cette recherche par une minimisation de la
fonction detM −µ ·TrM2 = λ1 ·λ2−µ · (λ1 +λ2) avec un paramètre µ de réglage. Shi et Tomasi
(1994) développent plus tard une version exacte du calcul de minimum ci-dessus, dans une version
du détecteur de coin plus précise. Le tracker Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) que nous utiliserons dans
le chapitre 4 est issu notamment de cet article.

Nous remarquerons sur cet exemple que les points d’intérêt détectés sont invariants face à des
changements d’illumination mais pas invariants pour des changements d’échelles. Cette remarque
nous amène à la raison du développement de la grande famille des détecteurs de points d’intérêts. Le
détecteur Harris-Laplacien propose une approche multi-échelle pour pallier ce problème (Mikolajczyk
et Schmid, 2001). Les détecteurs FAST (?) testent l’écart d’intensité entre un point et ses voisins
sur un cercle de périmètre donné. La décision est alors prise non pas sur l’écart mais sur le nombre
de points du cercle dépassant un seuil. Les détecteurs ORB pour Oriented FAST and Rotated BRIEF
(Rublee et al., 2011) utilisent un détecteur FAST et trient les points en utilisant le score de Harris.
Les meilleurs coins sont alors sélectionnés et l’orientation du point d’intérêt est calculée en utilisant
les moments statistiques 2D (cf. section III.C.). De même des améliorations sont proposées en
changeant la fonction de dissimilarité utilisée par Moravec (une somme de différences au carré) ou
en inversant l’approche : en utilisant des fonctions de similarité (comme un opérateur de corrélation
croisée) (Arnaud, 2015).

De manière plus générale, les points d’intérêt sont donc basés sur l’extraction de plusieurs types de
caractéristiques :

— des coins de type rampe ;
— des coins de type toit ;
— des coins de type échelon ;
— des contours ;
— des maximas de squelettes (basés sur la transformée en distance).

19. appelés également salt and pepper noise ou bruit poivre et sel
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— des maximas de région.
La plupart des points d’intérêt s’appuient sur les concepts de :

— norme du gradient ;
— direction du gradient ;
— orientation du laplacien ;
— matrice hessienne.

Sont ensuite utilisés des outils comme le déterminant, la trace, l’analyse en composantes principales
ou la décomposition en valeurs propres pour extraire les informations pertinentes.

Ces détecteurs sont conçus pour trouver des points répétables et représentatifs dans une séquence
d’images. Les scores de sélection de ces points peuvent permettre de les discriminer mais selon les
scènes les résultats ne sont pas toujours suffisant. Le calcul de traits via des descripteurs numériques
apporte alors une information supplémentaire.

b. Descripteurs de traits

Les descripteurs font intervenir d’autres moyens d’analyser l’image. Avec une fenêtre d’analyse plus
grande et une collecte d’informations de différents types, ils permettent de caractériser l’environne-
ment proche du point d’intérêt. Les descripteurs se différencient sur trois critères :

Forme et schéma
Les descripteurs agissent sur une région proche d’un point d’intérêt. Chaque descripteur définit
alors un schéma et une forme particulière continue (polygone, bloc) ou discrète (schéma).
Quelques exemples de schémas sont donnés figure 2.10. Ils peuvent être très complexes pour
permettre de capturer au mieux les informations comme le descripteur FREAK (pour Fast
REtinA Keypoint) qui s’inspire du système de vision humain pour définir son schéma.

Figure 2.10 – Différentes manières d’analyser l’image, d’un point de vue de la densité et d’un point
de vue de localisation et concentration des informations. Figure extraite de Krig (2014) page 192.

Densité
La densité des descripteurs varie en fonction des schémas et des méthodes. L’analyse du
descripteur peut être faite sur des entités disjointes : on parle d’analyse creuse. Elle peut
également se faire sur une région de l’entité ou encore sur la globalité de celle-ci. La densité
caractérise la quantité d’informations traitées par le descripteur.

Traits
C’est la catégorie la plus vaste et nous ne serons pas exhaustifs. Les traits utilisent ainsi
différents types de données qui peuvent être des scalaires, des vecteurs, des histogrammes,
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ou des espaces multi-variables. Ils peuvent caractériser le contraste, la couleur à l’aide des
niveaux d’intensité, la direction ou la courbure en quantifiant le gradient.

À la différence des détecteurs dont les objectifs sont d’être répétables, efficaces et représentatifs,
les descripteurs doivent être plutôt invariants et discriminants. Le caractère discriminant des des-
cripteurs est essentiel pour garantir le caractère fonctionnel du descripteur, ce qui peut avoir un coût
de calcul non négligeable. Il est également intéressant de mentionner une approche par filtrage plus
connue sous le nom de cascade (Viola et Jones, 2001). Ces schémas sont constitués d’une série de
filtres, d’une complexité croissante : chaque filtre est à la fois plus discriminant et plus coûteux que
le précédent. Cette approche permet de réduire la quantité de données à traiter au fur et à mesure
que la complexité du filtre augmente et donc de gagner en efficacité. Les filtres en cascade sont
paramétrés pour détecter un objet spécifique. Ils demandent une phase d’apprentissage qui peut être
longue servant au réglage. Cette structure en série permet de traiter directement des images sans
extraire de points d’intérêt.

Nous remarquerons que certains descripteurs de points comprennent également leur propre détecteur
de points d’intérêt. C’est le cas des méthodes SIFT, ORB, SURF, ou BRISK. Ces traits ne peuvent
être associés immédiatement pour faire de l’apprentissage puisqu’ils ne sont pas exprimés dans des
espaces de même nature. On utilise alors des Bags of visual Words (Sacs de mots visuels ou BoW ).

Les exemples traitant des fonctionnement et performances des descripteurs classiques comme SIFT
et SURF ont été abondamment traités dans la littérature (Oyallon et Rabin, 2015). Aussi nous

Figure 2.11 – Exemple de détection MSER sur les mires qui seront utilisées dans le chapitre 4

préférons donner comme exemple un descripteur ayant une approche par polygone : le descripteur
MSER (pourMaximally Stable Extremal Regions). Ce descripteur est proposé par Matas et al. (2004)
pour identifier des blobs (taches). Il est invariant aux déformations, aux changements d’illumination
et au niveau du flou. Le fonctionnement de MSER est basé sur une double approche :

— repérer les régions restant stables pour différentes valeurs de seuillages ;
— calculer les moments de Hu (cf. section III.C.) afin de caractériser géométriquement ces

régions.
Le résultat donnera une série d’ellipses dont les caractéristiques pourront être interprétées. Nous
utiliserons ce détecteur dans la sous-section IV.A. du chapitre 4 pour identifier des mires dans une
scène (figure 2.11).

c. Comparaison de traits

La détection et le calcul de traits d’une image a un sens statique dans le cas de la reconnaissance
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d’objet. Par contre, ils n’offrent pas un appareillage des points entre les images consécutives, élément
de notre cahier des charges. Il faut alors procéder à une troisième étape de mise en correspondance
des traits entre deux images. Cette étape n’est pas simple puisqu’elle doit appareiller les points
deux à deux alors que les ensembles de départ et d’arrivée ont pu varier. Ce sont des fonctions de
distances qui permettent selon le type de données entrant de comparer les éléments d’une collection.
Ces éléments peuvent ainsi être des points, des vecteurs, des vecteurs binaires ou des histogrammes
multi-canaux. Classiquement les fonctions de distance suivantes sont utilisées Krig (2014) :

— distance euclidienne ou carré de la distance euclidiennne permettant de comparer deux couples
de points ;

— la distance cosinus permettant d’obtenir l’angle entre deux vecteurs ;
— la norme L1 qui s’exprime par la somme de la norme des différences ;
— la norme L2 déjà vue pour le détecteur de Harris-Stephens ;
— la distance de Manhattan qui mesure la distance entre deux points en suivant les mailles

d’une grille ;
— la distance de Chebyshev permettant de mesurer la distance maximum entre deux vecteurs

sur les cases d’une grille, rendant ainsi un triangle isocèle en rectangle équilatéral ;
— la distance de Mahalanobis qui possède une propriété d’invariance d’échelle intéressante et

s’applique sur des variables aléatoires supposées gaussiennes. Ainsi pour calculer la distance
entre un vecteur aléatoire x = (x1, . . . , xn)T avec un vecteur de valeur moyenne m =
(m1, . . . ,mn)T et de covariance Σ, on a :

DM (x) =
√

(x−m)T · Σ−1 · (x−m) (2.22)
Des fonctions de distances sont également utilisées pour les histogrammes. On définit ici la distance
de Bhattacharyya utilisée par la suite pour comparer deux histogrammes de couleur. On a pour deux
distributions de probabilité p et q :

DB(p, q) = − ln(BC(p, q)) (2.23)

avec le coefficient de Bhattacharyya BC(p, q) =
∑
x

√
p(x) · q(x) (2.24)

Ces fonctions distances permettent d’appareiller les points. Il faut ensuite les raffiner en un sous-
groupe (ou cluster) ayant des caractéristiques similaires. Le domaine de la vision utilise alors des
techniques de filtrage robuste. Cette famille de méthodes fait appel à des critères de distance diffé-
rents pour modéliser les données. Les plus utilisées pour les descripteurs sont le RANSAC, la méthode
des K plus proches voisins (KNN Clustering), les M-estimateurs, mais aussi les approches par ap-
prentissage. Ces méthodes sont décrites plus en détail dans (Krig, 2014) mais on pourra également
se référer à Malis et Marchand (2005) pour une approche non exhaustive et pédagogique.

d. Remarque sur la dimension des détecteurs et descripteurs

Une interrogation pourrait se poser dans la description faite des approches locales. En effet, ces
approches sont directement issues de techniques de traitement d’images, par exemple initialement
pour faire de la reconstruction 3D ou de la structure à partir de mouvement ou encore de la création
d’images panoramiques. Nous travaillons donc dans un espace en deux dimensions et le lien avec le
temps se fait à l’aide de mise en correspondance.
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Pourquoi ne pas utiliser directement des descripteurs en trois dimensions ? Cette approche existe
et utilise les mêmes concepts précédemment évoqués étendus sur les deux dimensions de l’image
et sur le temps. Ainsi, une recherche de coins de Harris peut être faite en 3D. Cette approche très
populaire en reconnaissance de gestes ou d’actions reste cependant éloignée de nos problématiques.
En effet, bien que nous recherchions des invariants sur un objet d’intérêt, nous cherchons justement à
caractériser ses mouvements. Trouver ses invariants de mouvement pourrait être une autre approche
qui ne sera pas développée ici. 20

III.B.3. Conclusion

La détection ou le suivi d’objets dans les vidéos 2D est un problème mal posé. Si de nombreuses
méthodes matérielles ou logicielles proposent d’augmenter les données vidéos afin de lever l’indéter-
mination sur la profondeur, nous avons détaillé ici le cas de vidéos 2D. Deux différentes approches
existent.

— Les approches locales font appel à des concepts différentiels et géométriques de l’image.
Elles sont structurées en deux temps : la recherche de points d’intérêt à la fois répétables,
efficaces et représentatifs, puis leur caractérisation en calculant des traits invariants et
discriminants autour de ces points. Ces approches permettent de caractériser un objet et
de le suivre dans une scène de manière robuste. Deux inconvénients existent pour cette
approche : elle n’assure pas l’extraction exacte de l’objet réel dans la vidéo et ces points
d’intérêts peuvent être perdus lors d’occlusions.

— Les approches de détection globales sont plus orientées sur une approche statistique. Dif-
férentes manières de caractériser l’objet ont été présentées : statiques comme pour la forme
et le contenu colorimétrique et dynamiques avec les familles de soustraction de fond. Ces
méthodes sont quant à elles capables d’extraire un objet vidéo correspondant à l’objet réel
mais requièrent des hypothèses supplémentaires sur le scénario de la vidéo.

Ces deux approches permettent de passer d’informations pixéliques eulériennes à des informations
lagrangiennes : sous forme de points discrets ou sous la forme de groupes de pixels. L’utilisation de
ces techniques doit alors être couplée à des méthodes permettant de mesurer des informations sur
les groupes de pixels ou des collections de descripteurs pour caractériser les objets de la séquence
d’images.

III.C. Extraire et mesurer

La détection nous fournit des collections de groupes de pixels ou des collections de points appareillés.
Un masque de n groupes de pixels est labellisé pour pouvoir extraire Ibn masques binaires comportant
chacun un objet. L’image peut ainsi être interprétée comme une somme de couches indépendantes
et de leur résidu (la partie restante de l’image segmentée). Dans cette partie quelques méthodes
permettant d’extraire des mesures de l’image sont décrites.

La méthode des moments statistiques de Hu
Hu (1962) propose une transposition des moments statistiques dans les espaces 2D. Il en
déduit des propriétés lorsque ces moments statistiques sont appliqués a un masque binaire
Ib. On rappelle l’expression générale d’un momentMij d’ordre i+j et de son moment central

20. On pourra commencer par lire Shabani et al. (2012) et approfondir avec Laptev (2004).
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normalisé mij :

Mij =
∑
x∈Ib

∑
y∈Ib

xi · yj · Ib(x, y) (2.25)

mij =
∑
x∈Ib

∑
y∈Ib

(x− x̄)i · (y − ȳ)j · Ib(x, y) (2.26)

(2.27)

avec


x̄ = M10

M00

ȳ = M01
M00

(2.28)

Le moment d’ordre 0 correspond à l’aire de l’image tandis que (x̄, ȳ) correspond au barycentre
de l’image, que l’on considère comme le centre de l’objet vidéo. Les moments d’ordre plus
élevés nous permettent d’obtenir d’autres informations sur l’objet. Le moment central du
second ordre est défini tel que :

m′ij = mij

m00
(2.29)

et la matrice de covariance de l’image I(x, y) est définie par :

cov [I(x, y)] =
(
m′20 m′11
m′11 m′02

)
(2.30)

Cette matrice nous donne alors ses axes principaux en calculant ses valeurs propres, mais
également son orientation que l’on calcule par :

θ = 1
2 arctan

( 2m′11
m′20 −m′02

)
(2.31)

Avec ces moments statistiques 2D, Hu définit le cadre d’un outil très puissant et rapide
puisqu’il permet de mesurer l’objet en position, en aire, de calculer son centre apparent et
de l’inclure dans une ellipse dont on extrait les demi-axes, l’excentricité et l’orientation.

La transformée de Hough

En 1962 également, Hough introduit une transformée utilisée pour reconnaître des droites.
Cette transformée ne va être utilisée qu’après une généralisation à d’autres formes développée
par Duda et Hart (1972). Elle permet par une méthode coûteuse d’énumération et de test
non seulement de détecter des lignes, mais également des cercles ellipsoïdaux.
L’idée générale est de travailler dans l’espace paramétrique (ρ, θ). Or, une droite passant par
un point dans un plan image de coordonnées (x, y) peut s’exprimer par ρ = x · cos(θ) + y ·
sin(θ) : une droite passant par un point s’exprime sous la forme d’un point dans l’espace
paramétrique (ρ, θ). L’algorithme de Hough propose ainsi d’extraire tous les contours de
l’image, puis, pour chaque point du contour, de venir prendre toutes les droites possible, ce
qui va donner une courbe dans l’espace paramétrique. En remarquant simplement qu’une
droite est composée de plusieurs points, il suffit ainsi de repérer les intersection de courbes
dans l’espace de Hough pour en déduire le paramétrage d’une droite de l’image.
La transformée de Hough est également très populaire pour détecter des cercles et des el-
lipsoïdes. Le paramétrage d’un cercle souffre d’un problème puisqu’il comporte trois compo-
santes : deux pour son centre et une pour le rayon. Les calculs précédents doivent se faire dans
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un espace 3D ce qui augmente encore le temps de calcul. D’autres approches existent, comme
par exemple limiter l’espace des paramètres ou encore travailler sur le gradient du contour.
En effet le gradient de chaque point du périmètre du cercle va pointer vers son centre. Le
problème peut donc être séparé en deux étapes : une étape de recherche du centre, puis une
étape de recherche du rayon, qui pourra être faite en maximisant l’histogramme des distances.

Les constellations

Les méthodes précédentes sont très utilisées au niveau global de l’image : ce sont en effet
des méthodes statistiques. Pour terminer cette section sur la mesure d’information, nous
proposons d’introduire une méthode utilisée cette fois plutôt pour des approches locales :
les méthodes de constellation. Ces méthodes sont utilisées en reconnaissance d’images et on
pourra se reporter à la thèse de Erus (2008) qui décrit les différents modèles utilisés. Étant
donné que nous n’utiliserons pas ces méthodes, nous n’irons pas plus loin dans la présentation.

Les méthodes de mesure de champ
Il est difficile de ne pas parler des méthodes de mesures de champs dans un contexte de
mesure, particulièrement les méthodes de corrélation croisée (ou Digital Image Correlation
- DIC). Cependant ces méthodes sont très coûteuses pour de larges mouvements et ne
correspondent pas à la diversité des scènes étudiées. Il faut cependant souligner que les
mesures effectuées par corrélation croisée peuvent atteindre le centième de pixel pour des
scènes suffisamment bien préparées.
Deux approches existent dans la littérature : une approche locale et une approche globale. Les
deux approches utilisent l’opérateur de corrélation croisée déjà défini dans l’équation (2.13).
— L’approche locale est la plus largement employée. Elle consiste à simplifier le problème en

travaillant sur des imagettes de taille réduite. Le problème revient alors à tester pour quel
déplacement l’imagette maximise la fonction de corrélation croisée par rapport à une ima-
gette de référence. Les codes de corrélation actuels cherchent également la déformation
et la rotation pour chaque imagette.

— Une approche globale existe également. Elle consiste à ajouter des hypothèses cinéma-
tiques définies par l’utilisateur selon la scène ou l’objet à étudier. Le résultat des compa-
raisons d’imagettes (déplacement, orientation, déformation) sont alors projetées sur un
maillage type élément finis qui permet d’homogénéiser et de lisser les déplacements obte-
nus sur les imagettes locales. Ces approches sont plus précises encore que des approches
locales.

Ces approches nous éloignant de notre objectif temps réel, nous n’approfondiront pas plus 21.
Des études récentes montrent cependant que l’utilisation du flot optique pourrait alléger le
calcul de corrélation croisée (Liu et al., 2015) tout en conservant des niveaux de performance
similaires.

III.D. Conclusion et remarque sur une simplification par le passage de la 2D à la
3D

Cette section résume les différentes méthodes permettant de détecter des objets lagrangiens puis
d’en extraire des caractéristiques à partir d’une séquence d’images eulériennes. La détection ou le
21. Le lecteur pourra approfondir en consultant l’article de Hild et Roux (2012) qui traite des différentes approches

utilisées dans ce domaine.
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suivi se sépare sous deux approches : une approche locale plus orientée sur des méthodes diffé-
rentielles et géométriques et une approche globale faisant appel à des méthodes statistiques
et exigeant des hypothèses sur le scénario de la vidéo. Cette première couche permet de transformer
l’information pixélique eulérienne en information lagrangienne qui est utilisée dans une deuxième
couche d’extraction d’informations.

Cette partie propose un développement non exhaustif des différentes méthodes permettant d’extraire
et de caractériser un ou plusieurs objets à partir d’une image. Les caractéristiques extraites portent
sur la photométrie ou sur le mouvement et permettent d’en déduire les positions, orientations,
vitesses, contour et parfois la déformation de l’objet que l’on appellera par la suite objet vidéo.

Avant de passer à l’introduction de la méthode que nous avons développée, nous proposons un
instant de nous abstraire du cadre de travail 2D auquel nous nous étions attaché. Il s’avère que ce
cadre est pratique pour tester des concepts et également pour comprendre l’articulation de certains
algorithmes en réduisant l’espace de travail à deux dimensions. Cependant, comme nous l’indiquions
dans la partie III.A., le problème de suivi d’objet est un problème mal posé en deux dimensions.
Aussi, l’ensemble des méthodes développées précédemment devient rapidement complexe.

Travailler directement sur trois dimensions en utilisant les méthodes logicielles ou matérielles nous
permet de définir l’objet d’une manière plus simple. L’ensemble des approches de mesures sur des
images ou des séquences d’images que sont la photogrammétrie ou la vidéogrammétrie utilisent
une représentation 3D de la scène pour s’abstraire des erreurs de parallaxe et permettre une mesure la
plus précise possible. Ce type d’approche comporte néanmoins des étapes de mise en correspondance
ou de fusion qui offrent d’autres problématiques. Elle occasionne une charge de calcul plus importante
due à une plus grande quantité de données à traiter. L’évolution technologique et les besoins du
marché poussent à considérer la 3D comme l’outil de demain. C’est pourquoi nous avons tenu à
concevoir une chaîne de mesure isolant la partie extraction de l’objet des autres, de manière à pouvoir
facilement faire évoluer l’algorithme dans un cadre tridimensionnel.

IV Une nouvelle méthode pour l’interpolation et la compression à
l’aide de la composition cinématique du mouvement

Les approches proposées par la philosophie MPEG et le traitement vidéo se sont fortement orientées
sur l’importance de caractériser l’objet. La projection du monde réel sur le capteur pose problème
pour caractériser l’évolution de l’objet dans la scène. L’impossibilité de décrire le comportement d’un
objet dans une scène inconnue à partir des données vidéos rend l’ensemble des objectifs du projet
FAMOSYS inatteignables 22. Cependant, il nous a semblé pertinent de se focaliser sur une résolution
partielle de ces problématiques dans un cadre de traitement vidéo avec pour avantage non-négligeable
de pouvoir appliquer les concepts sur un large spectre de vidéos rapides. Nous proposons dans cette
partie de développer une méthode basée sur une équivalence entre objet mécanique et objet vidéo afin
d’étendre l’interpolation petit mouvement si efficace à des mouvements plus larges. Cette méthode
nous permettra ainsi de faire de l’interpolation, une prédiction limitée et une compression sans perte.

22. Objectifs qui sont interpolation, extrapolation, identification, compression et réalité augmentée.
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IV.A. Lien entre l’approche eulérienne et lagrangienne

Bien que la notion ait été évoquée dans les sections précédentes, il est préférable de rappeler les
différences sous-jacentes entre objet mécanique et objet vidéo.

Objet vidéo
Comme on peut le constater dans la littérature, un objet vidéo est défini comme un ensemble
de pixels regroupés selon des caractéristiques spatiotemporelles communes. Les objets vidéos
sont à la frontière entre une représentation eulérienne et lagrangienne : ils peuvent être
paramétrés selon les deux approches. La notion de groupe de pixels fait intervenir la notion
eulérienne définie en début de chapitre puisque les pixels vont tour à tour appartenir ou non à
l’objet selon son évolution dans la scène. Il est important de souligner qu’il n’y a aucune raison
pour qu’un objet vidéo ne corresponde à un objet réel (la figure 2.12 montre la segmentation
obtenue par Brox et al. (2009)).

Objet mécanique
L’objet mécanique auquel nous faisons allusion est celui considéré en mécanique du solide :
un objet dont l’étude du mouvement peut être réduite à un point matériel et un repère. Cet
objet est intrinsèquement 3D sauf si le problème est ramené à un cas particulier 2D. Par
contre le mouvement de l’objet 3D peut être projeté en 2D. Le paramétrage de ces objets
fait intervenir a minima un vecteur de position et de rotation sinon le torseur des vitesses
associé dans une vision plus cinématique.

Figure 2.12 – Figure présentant la segmentation
automatique d’une scène d’un homme sur fond
fixe. Chaque zone colorée représente un objet qui
ne correspond pas à un objet réel : c’est ce type
d’objet que nous appellerons objet vidéo.

Faire correspondre ces deux concepts peut pa-
raître délicat. On peut mesurer la différence
entre ces deux aspects à travers l’exemple d’une
segmentation d’une scène donnée figure 2.12 :
les objets vidéos (taches de couleur) ne corres-
pondent pas à l’objet réel de la scène (un homme
sur un fond fixe). On s’aperçoit que cette seg-
mentation suffit pour séparer la scène en plu-
sieurs objets et pour les traiter. Pourtant ces
objets n’ont pas de sens mécanique : un objet
mécanique peut correspondre à plusieurs objets
vidéos et un objet vidéo pourrait englober plu-
sieurs objets mécaniques, et ce à différents ins-
tants temporels d’une même scène.

La projection de la scène complexifie la trajec-
toire des différents objets ce qui nous contraint
à la mise en place de modèles élémentaires. Ce-
pendant, notre cadre d’étude nous plaçant dans
des vidéos à fond quasi-fixe, il est possible d’iso-
ler un objet vidéo, et de décrire son évolution
temporelle d’une manière mécanique à travers l’extraction de sa trajectoire, sa vitesse et sa rotation
en le considérant comme 2D : la projection de l’objet est alors négligée. L’idée de cette méthode
repose sur la possibilité de faire correspondre un objet vidéo avec un objet mécanique ; il serait alors
possible d’effectuer une composition entre les grands mouvements qui peuvent être définis dans le
cadre de l’approche lagrangienne de la mécanique et les petits mouvements décrits par une approche
eulérienne d’estimation de mouvement. Cette approche eulérienne peut également décrire les mou-
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vements de pixels causés par la projection de l’objet réel qui engendre des déformations du contour
et des variations internes. Cette approximation est envisageable dans le cadre d’objets aux contours
lentement déformables.

De manière plus formelle, il s’agit de considérer un solide dans une scène décrit par la position de
son centre de gravité G qui a pour coordonnées X(t) et un repère qui définit une rotation Ω(t). Ce
solide est constitué d’un ensemble de points Mi tel que :

S = {Mi(t)}

On définit alors un opérateur de projection sur le plan du capteur Préel→capteur tel que :
u(t) 0
v(t) 0

0 α(t)


 = Préel→capteur

({−→
X (t),−→Ω (t)

})

Le solide projeté sur le plan capteur sera ainsi défini par Gp le centre de gravité géométrique de sa
projection de coordonnées dans le plan capteur (u(t), v(t)). Le solide projeté aura une orientation
α(t) et on définit son contour Cp(t) ; il est donc défini par un ensemble de points projetés Mp

i tel
que :

Sp = {Mp
i (t)}

Nous considérons l’objet comme plein, ce qui nous permet de paramétrer le groupe de points Mp
i (t)

comme l’ensemble des points intérieurs du contour Cp(t).

On définit maintenant un objet vidéo S′ comme un groupe de n pixelsM ′i(t) évoluant dans le temps
correspondant à l’endroit du capteur où est projeté Sp. L’objet est défini à un instant donné par :

S′ =
{
M ′i(t)

}
On propose une correspondance entre Sp et S′ sous certaines hypothèses :

— On définit un centre de gravité apparent G′(t) = 1
n

∑n
i M

′
i(t).

— On va supposer que ce solide est indéformable localement, ce qui peut se traduire par :

∀ε << 1, d
−−−−→
GpMp

dt
<< ε (2.32)

Le cadre de la vidéo rapide nous permet de justifier cette supposition et nous assure un
déplacement du centre de gravité apparent négligeable.

— On définit la correspondance uniquement valable pour les points appartenant au contour de
Sp qui correspond à celui de S′. Cette restriction nous permet de séparer le grand mouvement
du contour tout en envisageant des variations interne à celui-ci.

— On suppose les conditions d’éclairages et la scène filmée de manière « réfléchie » pour éviter
les effets classiques de non concordance entre champs de mouvement vidéos et mouvements
réels 23.

23. Comme le problème d’ouverture en flot optique.
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Sous ces hypothèses, on peut alors poser l’évolution temporelle de l’objet vidéo par l’évolution
disjointe de son contour C ′(t) et des pixels internes contenus dans son complémentaire :

S′ = C ′(t) ∪ C ′C(t) (2.33)
S′(t+ dt) = C ′(t+ dt) ∪ C ′C(t+ dt) (2.34)
S′(t+ dt) = [Cp(t+ dt) + Eδ(t)] ∪ C ′C(t+ dt) (2.35)

L’écriture ci-dessus développe simplement que l’objet se sépare en un contour et son complémentaire
par rapport à l’objet et que le contour de l’objet vidéo correspond à celui de l’objet mécanique
projeté. Nous avons modélisé l’approximation par l’apparition d’un résidu représenté par l’ensemble
des résidus des différents points Eδ(t) pour le contour. Eδ(t) sera un ensemble de vecteurs d’erreurs.
Il est possible d’appliquer les équations de la cinématique définies pour un solide uniquement pour
le contour de cet objet, ce que nous allons voir dans la partie qui va suivre. Afin de préciser les
notations, la figure 2.13 résume la méthode décrite dans ce paragraphe.

Figure 2.13 – Schéma résumant notre méthode de décomposition de mouvement permettant l’ex-
tension de l’estimation de mouvement pour de grands déplacements

IV.B. Utilisation de l’interpolation petite échelle pour des grands mouvements

Lorsque l’on travaille au niveau du pixel, il est possible de se placer dans le cadre offert par l’estimation
de mouvements dense. Pour une image donnée, l’estimation de mouvements propose de trouver un
champ de mouvements optimal associé à chaque pixel de l’image afin de pouvoir reconstituer l’image
suivante.

En reprenant les notations du précédent paragraphe, il est possible ainsi de définir l’évolution tem-
porelle d’un groupe de pixel entre deux instants. En notant RO le repère de l’image de centre O, on
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a alors pour tout M ′i ∈ S′ :

−−−→
OM ′i(t+ dt) = Mi

(−−−→
OM ′i(t)

)
+ EM (t) (2.36)

En définissant le champ de vecteur par l’application M d’estimation de mouvements avec EM (t) le
résidu associé :

M :

x1
...
xn

 7→
M1(x1, . . . , xn)

...
Mn(x1, . . . , xn)

 (2.37)

Afin de faire apparaître cette approximation petit mouvement dans le mouvement général de l’objet,
on propose de reprendre l’équation (2.33) appliquée à un point Mp

i ∈ Cp et −→δi (t) ∈ Eδ(t) en
considérant le repère local de l’objet RG de centre G. Le centre Gp étant supposé fixe entre deux
instants, on applique la formule de transport des vitesses :

−−−→
OMp

i (t+ dt) =
−−−→
OMp

i (t) +−−−−→VMp
i|RO

(t) · dt (2.38)

avec :

−−−−→
VMp

i|RO

(t) = −−−→VG|RO
(t) +−−−−→αRG/RO

(t) ∧
−−−→
GMp

i (t) (2.39)

Les mouvements étant trop larges, on ne peut pas appliquer l’estimation de mouvement sur
−−−→
OM ′i

qui pourrait causer de sévères distorsions. Par contre, le repère local RG s’y prête bien. En travaillant
dans ce repère, on propose de faire deux approximations sur l’objet vidéo en différenciant les points
appartenant au contour de l’objet des points internes à l’objet :

— Le mouvement des points internes peut être approximé avec l’application d’estimation de
mouvement définie plus haut. On considèreMp

i le point translaté selon l’équation précédente,
M ′i le point de l’objet vidéo, et le résidu

−→
δinti (t) ∈ EM (t) :

∀
(
Mp
i ,M

′
i

)
∈ CpC × C ′C ,

−−−→
GM ′i(t+ dt) =

−−−→
G′Mp

i (t) + M
(−−−−→
Mp
iM

′
i(t)

)
+
−→
δinti (t) (2.40)

— Les variations lentes du contour sont contenues dans le résidu Eδ(t). L’estimation de mou-
vement nous permet de raffiner ce résidu :

∀
(
Mp
i ,M

′
i

)
∈ Cp × C ′,

−−−→
GM ′i(t+ dt) =

−−−→
G′Mp

i (t) + M
(−−−−→
Mp
iM

′
i(t)

)
+
−−−→
δbordsi (t) (2.41)

avec
−−−→
δbordsi (t) ∈ EM (t)

Cette étape de raffinement nous permet ainsi d’opérer une décomposition complète du mouvement.
Cette décomposition complète n’est valable que pour une correspondance des centres de gravité
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géométriques Gp et G′, ce qui est le cas avec nos hypothèses :

∀(M ′i(t),M ′i(t+ dt)) ∈ S′(t)× S′(t+ dt),
−−−→
OM ′i(t+ dt) =

−−→
OGpi (t) +

[−−−→
VG|RO

(t) +−−−−−→ΩRG/RO
(t) ∧

−−−−→
GpMp

i (t)
]
· dt

+
−−−−→
GpMp

i (t) + M
(−−−−→
Mp
iM

′(t)
)

+
−→
δinti (t) +

−−→
δbordi (t) (2.42)

En faisant correspondre un objet vidéo avec un objet mécanique, il est possible de combiner avan-
tageusement les techniques vidéos pour les petits mouvements avec une représentation cinématique
pour les grands mouvements.

V Formalisation de la chaîne complète

Les concepts théoriques introduits dans le paragraphe précédent proposent d’utiliser une composition
de mouvements pour des objets vidéos dans le but de permettre une interpolation que nous appel-
lerons rendu. Cette approximation est soumise à plusieurs hypothèses. Certaines sont afférentes à
la scène et sont vérifiées dans le cadre du projet FAMOSYS, mais d’autres doivent être vérifiées par
les algorithmes mis en place.

Figure 2.14 – Schéma de la structure algorithmique choisie pour l’implémentation de notre méthode.

L’implémentation que nous détaillons ici apporte une solution au problème de détermination de
flot optique pour les grands mouvements. L’utilisation de cet algorithme nous permettra de faire
de l’interpolation entre deux images consécutives qui offrira un meilleur rendu en synthétisant de
nouvelles images dans la séquence vidéo originale. Son fonctionnement en deux étapes amène à la
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création d’une base de donnée sur l’évolution des différents objets, ce qui nous permet de faire de
la compression sémantique par rapport à la scène.

Nous présentons les choix d’implémentation effectués : en détection, en extraction, sur la structure
choisie pour répertorier les objets et sur la reconstruction effectuée à partir des données interpolées.
Pour introduire la section, un résumé de la structure algorithmique en fonction des paragraphes
est présenté figure 2.14. Nous appliquerons ensuite la méthode sur deux vidéos réelles : une balle
rebondissante et un dé.

V.A. Détection et extraction

L’hypothèse majeure de la méthode présentée dans la section précédente est la correspondance entre
l’objet vidéo et l’objet mécanique. Cette correspondance est restrictive, puisqu’elle nous oblige :

— à extraire les objets de la scène en respectant leur contour ;
— à éviter les fausses détections qui pourraient induire des déplacements du centre de gravité ;
— à éviter d’utiliser des moyennes temporelles qui pourraient fausser les vitesses ;
— à conserver un schéma temps réel.

Ces trois points ci-dessus restreignent considérablement les méthodes décrites dans la section III
pouvant être appliquées. L’ensemble des méthodes peuvent être segmentées en plusieurs catégories,
résumées par Yilmaz et al. (2006) et que nous illustrons avec la figure 2.15 :

— des objets décrits par leur centre ;
— des objets décrits par plusieurs points ;
— des objets décrits dans une ou plusieurs formes (rectangles, ellipses, englobant ou non) ;
— des objets décrits par leur squelette ;
— des objets décrits par des points de contrôle du contour ;
— des objets décrits par leur contour ;
— enfin, des objets décrits par leur silhouette, c’est-à-dire un masque de l’objet.

Figure 2.15 – Représentation des différentes manières de détecter un même objet. Dans notre
cas, seules les trois dernières descriptions conviennent pour faire correspondre objet vidéo et objet
mécanique.
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De ces différentes classifications, seules les trois dernières approches permettent d’extraire un objet
vidéo correspondant exactement à la projection de l’objet 3D. Compte tenu de nos hypothèses
de fond fixe, nous avons choisi d’utiliser des méthodes d’extraction de fond ou de détection de
mouvement. Parmi les méthodes exposées précédemment, nous avons testé plusieurs méthodes.

Les différences d’images
Les différences d’images sont très séduisante étant donné le faible coût de calcul. Cependant
la méthode est très inefficace pour des mouvements comportant des positions successives
d’objets superposés. La méthode de Sappa et Dornaika (2006) propose de limiter cet effet
en ne travaillant que sur le contour. Elle est efficace et ne requiert pas d’initialisation ce-
pendant, elle repose principalement sur les caractéristiques spatiales de l’image : elle sera
inefficace pour des contours faiblement marqués ou des variations de luminosité. Nous avons
développé une couche supérieure à ce détecteur en utilisant la cohérence des informations
spatiales de couleur afin de rendre plus robuste le détecteur, ainsi qu’en classant les pixels
détectés selon trois catégories : pixel appartenant au fond, pixel appartenant à un objet
actif, et pixel appartenant à un objet passif. Ce classement permet d’effectuer un suivi de
l’objet en mouvement mais également à l’arrêt. La méthode de différence d’image travaille
directement sur une dérivée discrète globale de l’image, et la robustesse de l’image se fait sur
le caractère spatial : la détection est statique, ce qui en fait son principal défaut de robustesse.

Le détecteur sigma delta
Dans notre recherche de rapidité, nous avons testé la méthode de détecteur sigma-delta pro-
posé par Manzanera et Richefeu (2007). Ce détecteur s’avère être très peu coûteux et plutôt
robuste par rapport à la vitesse d’exécution. Le fonctionnement simple de la méthode en fait
un soustracteur de fond adaptable d’une efficacité redoutable. Comme toute détection, elle
reste cependant bruitée, et demande une couche de robustesse pour supprimer le bruit. La
qualité de détection nous permet de limiter les traitements à une opération morphologique
d’ouverture pour avoir des résultats exploitables. L’utilisation d’un filtre de cohérence spa-
tiale dans le cas d’images couleurs permet de fusionner les informations pour ajouter de la
robustesse au détecteur.

Les contours actifs
La méthode de contour actif semblerait la mieux placée pour répondre à notre besoin, puis-
qu’elle garantit un suivi de l’objet par ses contours, de manière robuste. La composante
temporelle sert à initialiser la méthode. Cependant cette dernière méthode est extrêmement
onéreuse en temps de calcul puisqu’elle déplace itérativement les contours de l’objet de l’image
précédente pour les faire correspondre à l’objet de l’image suivante. Cette résolution néces-
site plusieurs itérations par image. De plus pour des positions d’objets successifs éloignés, la
méthode pourra être plus longue voire diverger. Étant donné son aspect hautement itératif
très prohibitif pour nos applications : celle-ci n’a pas été retenue.

Le flot optique
Que le flot optique soit bien déterminé ou pas, il permet de détecter les pixels en mouve-
ment. Cette affirmation se vérifie sur les contenus haute fréquence de l’image où l’équation
du flot optique est mal définie, détectant à tort des déplacements de perpendiculaires. Ainsi
un détecteur basé sur le flot optique sera efficace pour les contours, moins efficace pour les
basses fréquences, nous obligeant a compenser par des opérations morphologiques visant à
remplir l’intérieur des contours détectés. Ces méthodes génèrent nativement des erreurs de
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détection au niveau de l’emplacement précédent de l’objet. Cependant ces fausses détections
peuvent souvent être régularisées et la détection des pixels en mouvement s’avère malgré
tout très efficace Karlsson et Bigun (2012). Les approches d’estimation de flots denses font
malheureusement intervenir des calculs itératifs de minimisation d’un résidu ce qui s’éloigne
de notre horizon temps réel (Brox et al., 2009).

La méthode ViBe
La méthode développée par Barnich et Van Droogenbroeck (2011) s’avère être un détec-
teur plus robuste que le sigma delta et moins lourd que la mixture de gaussienne tout en
restant très adaptatif. Nous avons ajouté une couche supérieure de cohérence et de filtrage
morphologique pour permettre une extraction robuste et complète de l’objet. La méthode
s’avère comme attendu plus efficace sur les hautes fréquences que sur les basses fréquences
de l’image. Le bruit de mesure généré par le détecteur se ramène souvent à des pixels isolés,
ce qui rend le filtrage plus aisé. Malheureusement, l’application de cette méthode ViBe à
notre méthode se trouve encore dans les perspectives.

La mixture de gaussienne GMM
La méthode de mixture de gaussienne introduite précédemment permet de segmenter à
chaque instant les pixels du fond des pixels des objets (partie III.B.). Cette méthode pro-
pose une modélisation complète du comportement d’un pixel permettant ainsi de discriminer
les pixels. La méthode modélise ainsi chaque pixel de l’image par une somme de gaussienne.
La charge en mémoire n’est pas négligeable, mais le cadre probabiliste confère à la méthode
à la fois des propriétés adaptatives et une inertie nécessaire pour détecter les mouvements
lents. De la même manière que pour les autres méthodes, nous avons ajouté une couche
de traitements morphologiques pour compenser les problèmes de détection (fragmentation
d’objets, zones basses fréquences) ainsi qu’un filtre de cohérence spatiale dans le cas d’images
couleurs.

Nous utiliserons le détecteur GMM pour la suite de la méthode. Ce choix a été fait à la fois
pour garantir un schéma temps réel mais également pour assurer plus de fidélité dans la détection.
Néanmoins les méthodes ViBe , sigma delta ou celles basées sur le flot optique pourraient également
être utilisées. L’architecture de l’algorithme a volontairement été conçue pour permettre de changer
facilement de méthode de détection. Chaque méthode précédemment citée a été associée à un bloc
de correction comportant des étapes spécifiques de filtrage morphologique ou de cohérence spatiale.
Ce bloc extrait alors une série de masques à l’aide d’une étape de connexité, chacun comportant
un seul objet. Cette série de masque constitue l’entrée de la partie caractérisation que nous allons
détailler maintenant.

V.B. Caractérisation des objets

La caractérisation des objets a été pensée dans la philosophie de la norme MPEG-7 et les préconisa-
tions de la vision objet de la norme MPEG-4 qui ont été exposées plus haut. Le but pour effectuer
notre reconstruction est d’acquérir la position, l’orientation principale et les vitesses associées de
chaque objet. Avec ces informations une base de donnée est construite à laquelle nous ajoutons les
pixels concernés ainsi que l’histogramme de chaque objet, l’aire, et le plus petit rectangle englobant
l’objet. Une version plus compacte a également été proposée en ne retenant que le périmètre de
chaque objet au lieu de la totalité de ses pixels.
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À partir des masques issus de la partie précédente, chaque objet est caractérisé à partir de son
masque binaire, en utilisant les moments 2D de Hu introduits précédemment. La vitesse est calculée
à partir des positions en utilisant une dérivée numérique basée sur une approximation centrée du
second ordre de la dérivée :

f(t+ ∆t) = f(t) + ∆t · f ′(t) + ∆t2

2 f ′′(t) + o(∆t2, t) (2.43)

f(t−∆t) = f(t)−∆t · f ′(t) + ∆t2

2 f ′′(t) + o(∆t2, t) (2.44)

ce qui donne : f(t+ ∆t)− f(t−∆t)
2∆t = f ′(t) + ∆t2

6 f (3)(t) + o(∆t2, t) (2.45)

avec f la fonction position à dériver, ∆t le pas de dérivation et t le temps. Ainsi, à chaque pas
de temps, une collection d’objets O(t) est détectée. Les positions du centre image sont exprimées
dans le repère de l’image, tandis que les autres informations sont exprimées dans le repère objet, de
manière à travailler dans un repère relatif.

L’association des objets de la collection O(t) avec ceux du temps O(t+∆t) se fait alors à l’aide d’un
algorithme du hongrois (Kuhn, 1955) basé non pas sur la distance, mais sur une fonction de coût
mélangeant à la fois la distance entre deux positions et la distance entre les histogrammes calculée à
l’aide de la formule de Bhattacharyya. La distance pourrait également être pénalisée en fonction de
l’orientation du vecteur vitesse, cependant le bruit de la vitesse ajouté au caractère imprévisible des
objets sur la scène rendent cette pénalisation très aléatoire. Elle génère plus d’erreurs d’associations
qu’elle ne permet de lever des incertitudes.

Cette base de données permet à elle seule de visualiser l’évolution de la scène avec les formes d’objets
uniquement. Elle permet ainsi de limiter le contenu de la vidéo aux seuls objets en mouvements.

V.C. Reconstruction et rendu amélioré

La reconstruction de la vidéo se fait à l’aide de la base de donnée. Il s’agit d’utiliser une image de
fond fixe, et d’utiliser les positions des pixels caractérisant l’objet pour faire évoluer les masques des
objets sur la scène en fonction de la trajectoire du centre. Une version plus lourde de l’extraction
peut également permettre de stocker dans la base de donnée la valeur des pixels de l’objet en plus
de la position, ce qui permet de reconstituer une scène exacte. Afin de permettre de restituer les
variations du fond, une compression classique peut être effectuée étant donné qu’il ne présente pas
d’intérêt particulier pour la scène, ainsi qu’un rafraîchissement sous-échantillonné.

Cette reconstruction offre une compression de la vidéo au sens de l’objet sous les hypothèses de
travail énoncées dans la partie IV.A. : nous l’appelons compression sémantique. L’autre objectif
de cette méthode était de permettre d’obtenir un rendu amélioré de l’image en effectuant une
interpolation entre chaque image. La méthode décrite précédemment a été mise en place : interpoler
la trajectoire des centres de chaque objet dans le repère image à l’aide d’un modèle de splines d’une
part et d’autre part effectuer dans le repère objet une estimation de mouvements petite échelle suivie
d’une compensation de mouvements. Plusieurs algorithmes ont été utilisés, dont les résultats seront
présentés avec les algorithmes de flot optique de Farnebäck (2003) et de Brox et al. (2004) proposé
par Liu (2009).

Encore ici, la structure a volontairement été choisie modulaire afin de pouvoir incorporer d’autres
méthodes d’estimation de mouvements. La carte de champ de mouvements obtenue, la reconstruc-
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tion se fait ensuite par compensation de mouvement à l’aide d’une méthode présentée par Chan
et al. (2010).

V.D. Applications

L’algorithme a été testé sur plusieurs séquences à des fins académiques ou industrielles. Nous présen-
terons ici quelques applications afin de permettre au lecteur de juger de la qualité du rendu amélioré
selon quelques méthodes d’estimation de mouvement. Les difficultés présentées dans la partie A.
sont les mêmes au niveau de l’interpolation de la trajectoire. Au niveau de l’hypothèse des petits
mouvements, les algorithmes de flot optique diffèrent sur le rayon du « petit mouvement » pour une
estimation du mouvement réussie aussi bien que sur leur capacité à effectuer des calculs en temps
réels.

V.D.1. Scénario du dé

Figure 2.16 – Vidéo originale du dé. Les vi-
déos suivantes se serviront de certaines images
de cette vidéo initiale et les interpolations seront
comparées à cette référence.

Le premier cas test est un dé sur une table que
l’on peut voir figure 2.16. La séquence à été choi-
sie particulièrement courte et centrée sur l’objet
afin de bien se focaliser sur la vérification de nos
hypothèses. Le dé nous permet de pouvoir tester
le cas du contour qui varie faiblement par rapport
à la vitesse de capture, mais également tester le
cas de mauvaise détection, puisqu’ici l’extraction
d’objet est moins robuste, compte tenu de l’ab-
sence de couleurs. Ainsi pour ce cas test, on tes-
tera une interpolation comparée sur quatre posi-
tions. Les méthodes de block matching ayant des
résultats nettement moins bons, ils ne seront pas
présentés ici. Cette deuxième méthode est beau-
coup plus lourde que la première (un facteur 10
sur le temps d’exécution), mais il nous semblait
important de pouvoir utiliser plusieurs méthodes,
afin de montrer la modularité de l’algorithme.

Afin de valider l’approche composition de mou-
vement, nous commençons par les résultats de la
trajectoire. La figure 2.17 propose la trajectoire des différents objets dans la scène (en l’occurrence,
le dé et son ombre).

Cette figure superpose une séquence initiale sous la forme de cercles avec la séquence interpolée
qui n’a eu que des informations partielles de la séquence originale (ici une image pour quatre).
L’interpolation est volontairement poussée aux limites de l’information capturée par l’acquisition
afin d’observer des aberrations et de vérifier l’analyse menée dans l’annexe A.. Si l’interpolation de
l’ombre n’est pas significative avec deux points, l’interpolation du dé est très bonne dans la majeure
partie de la trajectoire, reflétant son comportement continu en vitesse. Un décrochage est visible
autour de la position [130,75] : il correspond à une erreur de détection. Cette erreur apportant une
perturbation haute fréquence locale, notre modèle d’interpolation répondra de manière inappropriée
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Figure 2.17 – Représentation de la trajectoire du centre de gravité du dé (en bas à gauche) et de
son ombre (en haut à droite)

dans le cas général (voir annexe A.). Dans ce cas, le comportement du dé entrant dans le cadre d’un
objet de vitesse continue et peu soumise à accélération, notre modèle de spline se trouve approprié
et son comportement permet de lisser la trajectoire.

Figure 2.18 – Représentation des différences entre les images originales (canal rouge), les images
reconstruites à partir du flot optique de Färneback (canal vert) et celles reconstruites à partir du flot
optique de Brox (canal bleu)
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Figure 2.19 – Vidéo présentant les masques in-
terpolés des objets superposés à la vidéo origi-
nale. Cette interpolation est faite à partir d’une
image sur quatre de la vidéo originale.

Figure 2.20 – Vidéo présentant la vidéo inter-
polée avec notre méthode.

Nous proposons ensuite de nous intéresser à la figure 2.18 qui superpose les estimations de mouve-
ment dans le repère local de l’objet. Les canaux de couleur nous permettent de superposer sur une
même image les différents résultats. Ainsi, sur le canal rouge on aura les images originales, sur le
canal vert, les images reconstruites à partir du flot optique de Färneback, et sur le canal bleu, celles
reconstruites à partir du flot optique de Brox. Ainsi, lorsque les images sont superposées, l’images a
les couleurs originales du dé. Lorsque les images ne sont plus superposées, la vidéo originale apparaî-
tra rouge, Färneback en vert et Brox un bleu. Nous avons précisé dans la légende la figure les teintes
observées pour une superposition de deux canaux sur les trois. Nous aurons du cyan lorsque les flots
coïncideront sans la vidéo originale, du jaune lorsqu’il s’agira de Färneback et la vidéo originale et
du magenta pour Brox et l’original. Un dégradé de luminosité des couleurs sera observé en fonction
de l’intensité originale des pixels.

La première ligne de cette figure présente l’ensemble des images fournies pour l’interpolation. Il faut
donc lire chaque colonne de haut en bas en partant de la gauche. Pour faciliter cette lecture, les
numéros de chaque image sont ajoutés.

Il est intéressant d’observer en détail cette figure. Tout d’abord, on peut constater des erreurs de
centrage d’imagettes sur les imagettes observées. Ce problème de centrage est causé par l’utilisation
d’une fenêtre d’analyse dont les dimensions sont définies comme les maximums des fenêtres enca-
drant les objets détectés. En plus de cette erreur sur la référence, les contours n’étant pas fixés, il
est possible que le centre de l’image réelle et celle interpolée ne correspondent plus exactement, pro-
duisant un décalage de l’imagette par rapport à sa référence. Les résultats sont convaincants, même
si l’absence de contrôle de résidu peut produire des résultats biaisés comme on peut le constater sur
la cinquième colonne de la figure 2.18. Ces erreurs d’estimation de mouvements proviennent cette
fois d’une absence d’informations. Entre la première image de la cinquième colonne et la première
image de la sixième, on remarque qu’on a une disparition d’une face. Les deux méthodes d’estimation
traitent cette disparition de manière différente. Les variations lentes de contour sont par ailleurs bien
modélisées par l’estimation de mouvement.

Deux vidéos présentent les résultats dynamiques pour permettre au lecteur d’apprécier le résultat
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de cette interpolation aveugle. L’estimation de mouvement dans ces vidéos est celle de Brox. La
figure 2.19 présente le résultat en affichant les masques des images interpolées par dessus la vidéo
originale. Malgré que trois images sur quatre ont été masquées, les évolutions des masques cor-
respondent à celles des objets de la scène. La figure 2.20 propose l’interpolation complète de la
vidéo.

L’apport au niveau de la compression est immédiat puisque nous proposons de conserver les zones
d’intérêt que sont les objets en pleine définition et de compresser les données non-significatives. Le
gain dépendra du rapport entre les pixels appartenant à des objets par rapport à la taille des images.
Mais la compression se fera ici dans la sémantique de l’objet.

Ce cas test permet de valider notre méthode sur les faibles variations de contours et le bon fonc-
tionnement de la composition de mouvements. Cependant, il propose un scénario ne mettant pas à
mal les hypothèses de trajectoires des splines. Ce que nous allons aborder dans un second exemple.

V.D.2. Scénario balle de tennis

Un second exemple est présenté avec un scénario de balle de tennis qui rebondit. Ce scénario per-
met de tester deux autres aspects : une trajectoire discontinue et une mauvaise acquisition (un flou de
mouvement).

Figure 2.21 – Vidéo originale « Balle de Tennis ».

La vidéo originale est présentée sur la figure 2.21.
Nous présenterons les résultats de la même
manière que pour l’exemple précédent. La fi-
gure 2.22 montre la trajectoire réelle de la balle
avec une interpolation basée sur une valeur sur
quatre de l’acquisition. Ce cas test présente une
trajectoire pseudo périodique, avec des variations
d’accélération de l’objet. Deux types de change-
ments de direction des vitesses selon l’axe y sont
observés : le sommet du rebond où ce change-
ment est continu et le rebond où il est discontinu.
Il est intéressant de vérifier que l’on observe bien
les conséquences du théorème d’échantillonnage
qui n’apparaît qu’à partir d’une certaine vitesse.
Les trois premiers rebonds sont correctement re-
construits sur la partie continue, la vitesse étant
suffisamment importante pour garantir un échan-
tillonnage suffisant. Deux remarques peuvent être
faites sur ce cas test. Comme présenté dans l’an-
nexe A. le modèle se comporte mal au niveau des
rebonds : il ne peut se fier qu’aux informations mesurées et on observe de surcroît un phénomène en
dehors de ses hypothèses d’application. On remarquera également que les points interpolés appar-
tiennent bien à la trajectoire mais ne correspondent pas aux points réels : cela traduit l’incapacité
de ce modèle à capturer la dynamique de la scène ce qui en fait une limitation.

L’utilisation de la méthode montre des limites sur l’interpolation aveugle de la trajectoire. Néanmoins
dans une utilisation en compression de données les positions seront toutes connues. Il n’y aura donc
pas d’erreurs dues à la dynamique de la scène. Le gain de compression ici sera plus important que
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dans l’exemple précédent puisque les pixels relatifs à l’objet n’occupent en moyenne que 3 % de
l’image.

De la même manière que pour l’exemple précédent, nous proposons dans la figure 2.23 d’analyser la
superposition des différentes méthodes avec l’original. Malgré le même problème que précédemment,
les résultats correspondent. On notera également que le flou engendré par une vitesse d’obturation
mal adaptée n’a pas gêné l’estimation de mouvement : le phénomène devrait d’ailleurs améliorer les
résultats puisqu’il atténue les hautes fréquences de l’objet.

Pour conclure sur cet exemple, nous présentons deux vidéos montrant une amélioration du rendu de
la vidéo originale. Nous avons choisi arbitrairement de rajouter 9 images entre chaque image de la
vidéo précédente. La figure 2.24 montre l’évolution du masque en fonction de la vidéo initiale tandis
que la figure 2.25 montre les résultats de l’amélioration de la séquence. Dans cette séquence, la balle
est plus flottante : la dynamique du mouvement est très nettement lissée. Par contre, on souligne
la netteté de détails comme l’écriture sur la balle ou sa texture, ce qui montre que notre algorithme
est bien capable de faire de l’estimation et compensation de mouvements dans un cadre de grands
déplacements.
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Figure 2.22 – Représentation de la trajectoire du centre de gravité de la balle de Tennis
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Figure 2.23 – Représentation des différences entre les images originales (canal rouge), les images
reconstruites à partir du flot optique de Färneback (canal vert) et celles reconstruites à partir du flot
optique de Brox (canal bleu)

Figure 2.24 – Vidéo superposant le masque
d’une amélioration de rendu de facteur 10 avec
la vidéo originale : on multiplie par 10 les images
dans la nouvelle séquence.

Figure 2.25 – Vidéo synthétisée proposant une
amélioration de rendu d’un facteur 10.

VI Conclusion

Pour pouvoir mieux positionner les problématiques énoncées dans le chapitre introductif, un état de
l’art général sur le traitement vidéo actuel a été réalisé. La problématique traitée dans ce chapitre a
été différente par rapport à celle formulée dans le chapitre 1 puisqu’on a considéré le cas de vidéos
rapides sans modèle spécifiquement développé pour la scène. Les travaux exposés dans ce chapitre
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VI. Conclusion

répondent ainsi partiellement aux objectifs dans ce cadre plus élargi.

Un état de l’art spécifique basé sur les normes vidéos a été développé afin de bien détailler les pro-
cessus sous-jacents à la compression, les principales techniques de traitement vidéo et la philosophie
de développement dans ce domaine. Étant focalisé sur les objets de la scène nous avons remarqué
qu’en identifiant les zones d’intérêt de la vidéo, il était possible de travailler spécifiquement sur ces
objets afin de faire de l’interpolation ou de la compression.

En reprenant l’approche classique d’estimation de mouvements applicable pour de petits déplace-
ments, une méthode d’estimation de mouvement applicable à de grands déplacements a été proposée.
Cette méthode s’articule autour de la correspondance entre deux approches de l’évolution d’un objet
dans une scène 2D : l’une mécanique et l’autre vidéo. Pour effectuer ce lien nous avons introduit
un double cadre de description des objets dans une vidéos : l’un eulérien et l’autre lagrangien. Nous
avons présenté et caractérisé des méthodes permettant de passer entre ces deux représentations.
Forts de ce double contexte, une nouvelle méthode a été présentée, basée sur une composition de
mouvements afin d’utiliser avantageusement les deux descriptions. Un modèle élémentaire et ciné-
matique de splines a été utilisé pour reconstruire la vidéo. Si les applications en compression sont
immédiates, elles sont moins évidentes en interpolation : la généricité de notre modèle ne nous
permet pas d’ajouter d’information et nous limite à la dynamique capturée lors de l’acquisition.
Néanmoins, cette méthode peut simplement améliorer le rendu visuel d’une séquence et offre une
nouvelle solution au problème d’estimation de mouvement de grands mouvements. Ces concepts ont
été testés sur deux séquences types choisies pour illustrer les limites de nos hypothèses.

Ce chapitre décrit un algorithme modulaire d’extraction et reconstruction d’une vidéo rapide sans
informations préalables. Ce modèle a été posé selon des hypothèses : nous avons exposé ses intérêts
et ses limites. Parmi celles-ci, le cahier des charges initialement prévu n’a pas été respecté : notre
méthode ne permet de faire ni d’identification ni de prédiction, l’unique raison étant que notre
modèle n’ajoute pas d’informations suffisamment précises à l’acquisition. Cette approche permettant
l’enrichissement d’observation grâce à un modèle plus complexe paraît séduisante. C’est la direction
que nous proposons de suivre dans le chapitre suivant.
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3 Analyse de vidéos par approche
lagrangienne basée sur un
modèle dynamique physique

Notre esprit ne se soucie pas de la vérité. C’est une chaîne d’infor-
mation en continu qui déforme constamment la réalité.

– Shane Kuhn
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Résumé

En remarquant qu’il est possible de formaliser la connaissance de la scène par un modèle physique,
nous proposons de lier ce modèle aux observations faites sur le système réel à l’aide de caméras à l’aide
de méthodes d’assimilation de données. L’utilisation de ce modèle permet ainsi de venir augmenter
les acquisitions et faire à la fois de l’interpolation temporelle, de la prédiction tout en identifiant
des paramètres physiques du modèle. Ce chapitre présente les méthodes d’assimilation de données
sous un double éclairage. Ces méthodes étant utilisées dans un nombre important de domaines,
une synthèse de l’état de l’art multidomaine est proposée ici avec une focalisation particulière sur
la sous-famille d’assimilation séquentielle. Connues également sous le nom de filtres de Kalman ces
schémas sont utilisables en temps réel. Nous proposerons ensuite un cadre d’association entre ces
méthodes, des observations par caméra et des modèles mécaniques sous forme différentielle. Une
validation sur un cas test réel de règle glissante nous permettra de conclure.

Contribution à la perception augmentée de scènes dynamiques :
schémas temps réels d’assimilation de données
pour la mécanique du solide et des structures

Adrien Goeller





Chap. 3 : Analyse de vidéos par approche lagrangienne basée sur un modèle dynamique
physique

Les modèles utilisés dans le chapitre 2 se sont avérés trop génériques pour permettre de caractériser
suffisamment bien les scènes. Ce chapitre réintroduit une hypothèse formulée au début de ces travaux
sur la connaissance à priori du scénario de la scène. Cette hypothèse nous permet de développer un
modèle mécanique souvent sous forme différentielle spécifique à une scène. Dans le but d’utiliser le
modèle avec les observations, nous avons choisi de développer les méthodes d’assimilation de données
(section II). Ces méthodes permettent l’utilisation conjointe de modèles d’état de complexité et de
taille importante dans les domaines de la météorologie ou l’océanographie. Nous nous intéresserons
plus spécifiquement aux schémas d’assimilation dits « séquentiels » connus également comme filtres
de Kalman, autorisant l’estimation de l’état courant en fonction des observations passées. Nous
proposons dans une troisième partie (section III) un éclairage stochastique afin de présenter sous
forme d’outils un certain nombre d’extensions de ces filtres, leurs évolutions à travers les différents
domaines et leurs potentiels d’utilisation. La section IV présente un schéma d’assimilation permettant
de lier un modèle mécanique sous forme différentielle avec des observations vidéos comportant la
position et la vitesse de points spécifiques de l’objet observé. L’application sur une règle glissante
illustre l’identification sur des paramètres invisibles comme le coefficient de frottement, la prédiction
sur la position d’arrêt de la règle, et l’interpolation selon la physique de la scène. Ce cadre autorise
alors une compression sémantique à la scène et l’utilisation de réalité augmentée. La figure 3.1
présente graphiquement les étapes suivies par ce chapitre.

Figure 3.1 – Résumé graphique présentant la démarche et les résultats du chapitre 3
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I Apports d’un modèle dynamique

Pour répondre aux exigences du projet FAMOSYS, le chapitre 2 développe une méthode permettant
de faire de l’interpolation et de la compression en se basant sur des hypothèses particulières aux
vidéos rapides :

— un fond fixe ;
— un ou plusieurs objets déformables dont le contour et l’intérieur évoluent lentement par

rapport à sa cinématique ;
— un scénario quelconque non connu.

Cette première approche développe une méthode cinématique basée sur la composition de mouve-
ment entre les grands déplacements et une approximation des petits déplacements dans le repère
objet par de l’estimation de mouvements. Le modèle utilisé ne permet d’apporter que peu d’infor-
mation, ce qui rend les objectifs de prédiction et d’identification inatteignables par cette méthode.
Cependant les hypothèses initiales du projet FAMOSYS étaient plus restrictives puisque les scènes
vidéos à analyser sont supposées être connues mais non quantifiées. Nous allons ainsi pouvoir
définir précisément un modèle d’évolution temporelle du ou des objets considérés dans la scène.
L’exploitation de ce modèle nous permettrait ainsi d’ajouter de l’information afin d’identifier, de
prédire, et d’interpoler de manière plus fine au sens du modèle.

I.A. Définition des modèles physiques

Cette nouvelle hypothèse de scène connue à l’avance, classique en vidéo rapide, nous permet ici
d’introduire ce que nous appellerons un modèle physique par opposition au modèle cinématique
élémentaire introduit précédemment. L’imprévisibilité du cadre vidéo du chapitre précédent nous a
obligé à l’instar de l’état de l’art, à travailler sur des modèles d’évolution élémentaires compte tenu des
hypothèses. Ces modèles permettent notamment de grouper les pixels ayant un mouvement similaire
dans une image. La relation entre l’évolution de la trajectoire d’un pixel et celle de sa projection sur
l’objet réel qu’il représente étant trop complexe pour être reconstruite en fonction des observations,
des modèles de suivi de trajectoires des pixels sont utilisés, apportant une interprétation cinématique
au niveau des pixels. Notre approche de composition de mouvement n’est pas satisfaisante de ce
point de vue. Même si elle se place à un plus haut niveau en considérant le déplacement d’un
objet vidéo plutôt que les déplacements de pixels, le modèle cinématique utilisé est adaptable et
élémentaire au lieu d’être spécifique en traduisant sa physique.

Les hypothèses de ce chapitre nous offrent une connaissance sur l’objet en terme de géométrie, de
comportement dynamique et sur le scénario qu’il va rencontrer. Nous pourrions utiliser les modèles
élémentaires de la partie précédente, mais ils ne permettent pas de rendre compte de cette nouvelle
hypothèse de connaissance. C’est pourquoi nous avons choisi de formaliser cette connaissance sur
l’objet et le scénario à l’aide d’un modèle mécanique. Ces modèles sont 2D ou 3D, ils font intervenir
des variables et des paramètres internes, c’est-à-dire non mesurables par des mesures vidéos. Ils
pourront être exprimés sous forme de modèle d’état issus des équations différentielles de mécanique.
Ces modèles sont classiquement non-linéaires et ce sont ces différentes caractéristiques qui amènent
à définir les modèles utilisés dans ce paragraphe comme complexes.

Nous proposons ainsi de formaliser ces modèles dynamiques sous une forme générale de modèles
d’états. Les modèles obtenus utilisent un vecteur de commande u(t) et un vecteur d’état x(t) com-
prenant des variables et des paramètres. Les paramètres sont définis par le fait que leurs états restent
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constants au cours du temps. Le modèle d’état s’exprime alors sous la forme de deux équations :
une équation d’évolution et une équation d’observation. Dans un formalisme à la fois non-linéaire et
continu, ces équations s’expriment sous la forme 1 :

{
ẋ(t) = F (x(t), u(t))
z(t) = H (x(t)) (3.1)

Ces équations font ainsi intervenir une fonction d’évolution F , une fonction d’observation H et les
observations du système z(t). Sans équivalence avec le système précédent, en posant k le pas du
système, on a le système d’état discret :{

xk+1 = f(xk, uk)
zk = h(xk)

(3.2)

Ces modèles font principalement intervenir des variables issues de la dynamique du mouvement. Ces
variables peuvent faire partie du vecteur d’état comme pouvant être internes à la fonction f . Nous
pourrons par ailleurs définir des applications d’observations spécifiques permettant d’obtenir pour
un instant donné le vecteur des paramètres et le vecteur des variables à partir du vecteur d’état.

L’utilisation d’un modèle dynamique va permettre l’estimation de paramètres et de variables issues
du modèle. Ces informations pourront être utilisées pour augmenter la vidéo, comme pour identifier
des paramètres spécifiques.

Comme une large partie des méthodes employées faisant intervenir des modèles numériques, il s’agit
d’identifier une série de paramètres du modèle tout en faisant correspondre les variables observées. Le
recalage de modèle pour l’identification de paramètres est un domaine où la littérature est abondante,
et nous citerons la thèse de Pottier (2010) qui détaille les grandes méthodes utilisées.

Cependant, le cadre d’étude défini par le projet FAMOSYS nous impose à la fois de faire de la
prédiction, de l’interpolation, et de l’extrapolation dans un contexte temps réel. Certains domaines
ont déjà ce type de contraintes. C’est par exemple le cas pour la navigation de robots qui doit per-
mettre d’utiliser sa localisation et les faire correspondre à une cartographie (en anglais Simultaneous
Localization And Mapping ou SLAM). La résolution de ce type de problèmes se fait classiquement
en utilisant dans un contexte bayésien des méthodes séquentielles : le filtre de Kalman ou le filtre
particulaire (détaillés dans la section III). On pourrait pourtant s’interroger sur la capacité de ces
méthodes à utiliser des modèles plus complexes puisque le SLAM n’utilise qu’un modèle cinématique.

Si l’on enlève la problématique de temps réel, nos problématiques sont similaires à celles rencontrées
dans les domaines des géosciences, de l’océanographie et surtout de la météorologie. Ces domaines
manipulent de très gros modèles à la fois locaux et globaux et ont pour objectif de faire à la fois
un filtrage sur les mesures de capteurs de nature ou de mesurandes différentes, de la prédiction ou
de l’extrapolation. Ces domaines utilisent un cadre exploré en parallèle de celui bayésien développé
dans la communauté du suivi ou de la théorie du contrôle en automatique : l’assimilation de données
que nous allons définir dans la partie qui va suivre.

1. Pour faciliter les développements et les lourdeurs d’écriture, nous avons négligé le cas peu courant où la fonction
d’observation dépend également de la commande.
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II L’assimilation de données : une famille de méthodes pour combi-
ner modèle et expérience

Le principe de faire correspondre une série d’acquisitions avec un modèle a été développé dans des
domaines très variés. Avant de détailler ces multiples approches dans la section suivante, nous pro-
posons d’introduire le point de vue de l’assimilation de données, une famille de méthodes dont nous
présenterons les caractéristiques avant de voir les rapprochements possibles avec notre probléma-
tique.

II.A. Principes de l’assimilation

II.A.1. Introduction d’une famille de méthodes liant la modélisation à l’expérimental

Pour introduire cette famille de méthode, nous proposons de commencer par un exemple aussi
courant qu’essentiel tout au long de l’histoire : les prévisions météorologiques.

Les conditions météorologiques ont une influence considérable sur nos différentes sociétés à travers
l’histoire. De par l’importante complexité des phénomènes entrant en jeu, les conditions météorolo-
giques sont longtemps restées mystérieuses.

Entre grands évènements comme la bataille de Waterloo ou encore les mauvaises récoltes précé-
dant la révolution française, la maîtrise des prévisions météorologiques s’est rapidement imposée
comme essentielle pour assurer la stabilité des sociétés, mais également un symbole inconscient de
puissance. Longtemps gouvernée par les dictons, ce sont les inventions telles que les baromètres,
les thermomètres ou les sondes atmosphériques, qui vont permettre aux scientifiques d’observer et
de quantifier les phénomènes climatiques à partir du début du XXème siècle. C’est à partir de ces
mesures que la science météorologique a pu se développer. La météorologie étudie les lois régissant
la dynamique des fluides des différentes couches atmosphériques afin de prédire leur comportement
futur. Cette prédiction a conduit au développement de modèles dynamiques pour caractériser les
différents phénomènes en jeu.

La prédiction météorologique peut donc se faire de différentes manières. Ainsi, à l’instar des dictons
et proverbes, une prédiction possible peut être basée sur une vision statistique. Bien qu’inconsciente,
cette prédiction statistique est également associée à une hypothèse de localisation des mesures qui
permet de réduire l’espace observable du phénomène et donc sa complexité. Cette première méthode
statistique consiste à extrapoler les différentes variables en fonction de leurs tendances.

Une seconde approche peut se faire en utilisant les modèles dynamiques développés. Ces modèles
permettent d’avoir une vision plus globale des phénomènes engendrant les mesures locales obtenues.
Le modèle d’évolution permet cette fois de rendre compte du caractère temporel de l’évolution des
données. Cependant, la complexité de ces modèles est souvent difficile à manipuler et leur utilisation
demande une initialisation précise pas toujours facile à obtenir.

Daget (2008) propose de reprendre la démarche scientifique face à un système inconnu pour mieux
mettre en valeur l’éventail des solutions offertes par l’assimilation de données. Une première manière
de comprendre un système inconnu est de développer un modèle paramétrique simulant les com-
posantes internes du système. L’amélioration du modèle se fait ensuite par comparaison entre les
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sorties du modèle et les résultats expérimentaux. Une deuxième manière plus inspirée de l’automa-
tique considère le système comme une boîte noire et consiste à construire une fonction de transfert
du système en fonction de l’étude de ses entrées/sorties.

Ces deux approches proposent donc de résoudre un problème inverse 2. L’assimilation de données
propose également de résoudre un problème inverse sous un autre angle. Selon la jolie formule
de Blayo et Nodet (2012) l’assimilation de données serait la « science des compromis fructueux ».
Autrement, c’est un ensemble de méthodes qui permet de combiner de manière optimale ou non les
informations disponibles sur un système :

— des modèles dynamiques ;
— des observations expérimentales ;
— des statistiques d’erreurs.

Ces méthodes permettent ainsi d’estimer l’état caché ou l’état vrai du système en prenant en
compte les multiples erreurs pouvant biaiser les calculs : modèle imparfait, interpolation de données,
erreurs d’observations. Ce processus d’estimation permet ainsi de faire du recalage de modèle en
estimant les paramètres du modèle, de la modélisation inverse en estimant des séries de paramètres,
mais également de l’analyse de données en utilisant le modèle comme un interpolateur ou de la
prévision.

II.A.2. Formalisme et notations

L’assimilation de données offre trois cadres différents :
— un cadre probabiliste élémentaire qui propose d’extraire les informations vraies à partir des

statistiques sur les variables du vecteur d’état ;
— un cadre variationnel qui vise à minimiser une fonction de coût construite de manière à

minimiser les erreurs sur le vecteur d’état. Ces méthodes supposent que les informations
postérieures et antérieures sont connues ;

— un cadre séquentiel qui estime les états postérieurs en fonction d’estimateurs statistiques sur
les variables du vecteur d’état. L’estimation de l’état postérieur s’effectue uniquement en
fonction de la connaissance des états antérieurs.

Les méthodes peuvent être appliquées de manière intermittente, en utilisant de petits intervalles de
temps ou de manière continue (figure 3.2). Les données fournies à ces méthodes sont importantes
puisqu’elles permettent d’agréger des données non homogènes sous certaines hypothèses. Le respect
de ces hypothèses mais également la réduction en coût ou en complexité des calculs peut également
amener à considérer une sélection locale des données en fonction du point d’analyse.

L’analyse est l’étape qui permet d’estimer un état à un instant donné. Voici un inventaire des
variables utilisées en assimilation de données :

— Nous noterons xa le vecteur d’état analysé.
— L’analyse est effectuée à partir d’une ébauche que nous noterons xb, c’est-à-dire une estima-

tion à priori de l’état. Cette ébauche peut par exemple dans un cas séquentiel, être issue d’un
état d’analyse antérieur.

— L’état caché du système continu est noté xtc et les erreurs de discrétisations en font un état
caché discrétisé que nous noterons xt.

— Dans l’espace des observables, on définit zt le vecteur des observations cachées et zo le
vecteur d’observations mesuré.

2. Pour une définition claire et pédagogique de la notion de problème inverse, on pourra se référer à Pottier (2010).
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Figure 3.2 – Schéma synthétisant une assimilation de données

— On définit H la fonction d’observation continue du système et H sa version discrétisée. On
définit l’observation parfaite du système continue en posant zt = H (xtc).

— On définit F la fonction d’évolution du système. Elle est posée continue ici, mais peut tout
aussi bien être discrète.

En pratique, le cas plus général d’un modèle d’observation faiblement non linéaire, c’est-à-dire dont
les erreurs de linéarisation restent acceptables est pris. On définit la fonction d’observation par
(x) 7−→ H (x) avec H : Rn 7−→ Rp de manière à travailler sur l’opérateur d’observation linéaire
défini par la jacobienne de H calculée à chaque instant en un point x = x0. Pour simplifier l’écriture,
nous la noterons iciH comme l’opérateur d’observation linéaire, mais nous l’appellerons dans la partie
séquentielle Hk pour insister sur le fait que cet opérateur n’est qu’une version locale linéarisée de
l’opérateur H .

H ∈Mn×p|[H]ij = ∂H
∂xi

avec Mn×p l’espace des matrices de taille n× p.

Avec ces notations, il est possible de définir les différentes erreurs résidant entre l’estimation de ces
différentes grandeurs. Ces erreurs sont résumées dans le tableau 3.1.

La figure 3.3 permet de synthétiser l’ensemble des variables utilisées. Elle détaille notamment l’erreur
d’observation en faisant intervenir l’erreur de mesure εm, une erreur induite par la discrétisation du
vecteur d’état dans l’espace des observations que l’on appelle erreur de représentativité εr et l’erreur
de discrétisation de la fonction d’observation εi.
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Figure 3.3 – Illustration synthétisant les différents espaces, variables et fonctions ainsi que les
erreurs introduites en assimilation de données

II.A.3. Une première méthode fondamentale : le BLUE

Une première vision statistique d’un estimateur d’une série est donnée par la définition du BLUE
ou Best Linear Unbiased Estimator (meilleur estimateur linéaire sans biais). Cet estimateur est issu

Table 3.1 – Synthèse des différentes erreurs entrant en jeu durant le processus de l’assimilation de
données

Nom Définition Moyenne Covariance
Erreur de mesure εm = zo − zt εm -
Erreur de représentativité εr = H (xtc)−H (xt) εr -
Erreur de discrétisation pour H εi = H (xt)−H(xt) εi -
Erreur d’observation εo = εm + εr + εi εo R = E[(εo − εo)(εo − εo)T ]
Erreur d’ébauche εb = xb − xt εb B = E[(εb − εb)(εb − εb)T ]
Erreur d’analyse εa = xa − xt εa A = E[(εa − εa)(εa − εa)T ]
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d’un cadre probabiliste dérivé du théorème de Gauss-Markov. Une généralisation a été développée
par Aitken en 1935. Il s’applique sur des modèles linéaires uniquement.

Dans un cadre où l’on considère H comme linéaire, une estimation de l’état du système pourrait
être une combinaison linéaire de l’observation et d’une ébauche :

xa = Lxb +Kyo avec L ∈M (R)n×n, K ∈M (R)n×p et yo = Hxt + ε0

On peut alors définir l’erreur :

xa − xt = L(xb − xt + xt) +K(Hxt + εo)− xt ⇐⇒ εa = Lεb +Kεo + (L+KH − I)xt

En prenant des hypothèses d’erreurs centrées : εa = εb = 0

Ce qui donne : L = I −KH ⇐⇒ xa = (I −KH)xb +Kyo

= xb +K(yo −Hxb)

On appelle alors l’innovation la quantité yo −Hxb et le gain la matrice K reliant les sous-espaces
d’observation et d’état. Lorsque le gain est linéaire, le problème revient à trouver le gain optimal
pour minimiser les erreurs.

Avec un gain optimal, on aurait alors pour les erreurs à postériori : εa = εb+K(εo−Hεb) c’est-à-dire :

P a = E[(εa)|(εa)T ]
= E[(Lεb +Kεo)|(Lεb +Kεo)T ]
= LBLT +KRKT

avec la supposition que les bruits εb et εo sont décorrélés et que K est linéaire. La covariance des
erreurs à postériori revient alors à :

P a = (I −KH)B(IKH)T +KRKT

Améliorer l’estimation du système xa par rapport à l’estimation précédente c’est minimiser l’erreur
à postériori qui peut être mesurée par Tr(P a). Chercher une estimation optimale, c’est chercher un
gain optimal, ce que l’on va faire en calculant la dérivée de la trace de la covariance de l’analyse et
en supposant que B et R sont symétriques :

∂(Tr(P a))
∂K

= Tr(−HBLT − LBHT +RKT +KR)

= Tr(RKT −HBLT ) + Tr(KR− LBHT )
= 2 Tr(KR− LBHT )

On obtient alors le gain optimal K∗ pour ∂ Tr(Pa)
∂K

K∗R− LBHT = 0 ⇐⇒ K∗(R+HBTH) = BHT

⇐⇒ K∗ = BHT (R+HBHT )−1
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On appelle cet estimateur BLUE pour Best Linear Unbiased Estimator car il est linéaire, sans biais
et optimal. Comme le lecteur pourra le voir dans la suite, cette manière de calculer le gain est
similaire à celle utilisée pour les filtres de Kalman, mais également pour les méthodes variationnelles
présentées dans la section suivante.

II.A.4. Assimilation variationnelle

Les méthodes variationnelles ont été développées afin de retrouver les mêmes résultats que le BLUE
sous les mêmes hypothèses mais en posant le problème comme la minimisation d’une fonctionnelle.
Sasaki (1958) pose les bases de la méthode 3D Var qui consiste à minimiser au sens des moindres
carrés les différences entre un état estimé et les sources d’observations disponibles. Cette minimisation
se fait à un pas de temps fixe. Lorenc (1986) pose une variante de la méthode en effectuant des
analyses à plusieurs pas de temps sur une plage temporelle afin d’obtenir non pas l’état optimal sur
un pas de temps donné mais la trajectoire optimale sur une fenêtre de temps donnée. Les méthodes
variationnelles sont actuellement très utilisées dans les systèmes de prévision météorologiques.

a. Méthode 3D-Var
L’approche variationnelle s’attache à optimiser un gain en minimisant une fonction de coût. On

suppose une telle fonction telle que g : Rn 7−→ R . Pour étudier sa variation au point x0, on étudie
son développement limité :

g(x) = g(x0) + (x− x0)T∇g|x0 + 1
2(x− x0)T∇2g|x0(x− x0) + o(||x− x0||2)

avec ∇g|x0 le gradient de la fonction et ∇2g|x0 la hessienne généralisant la dérivée seconde :

[∇g|x]i = ∂g

∂xi
et [∇2g|x]ij = ∂2g

∂xi∂xj

On définit la fonction de coût suivante :

J(x) = (x− xb)TB−1(x− xb) + 1
2(zo −Hx)TR−1(z −Hx)

En supposant la fonction H linéaire, et les fonction B et R définies positives la fonction coût J est
convexe et possède un point de selle pour ∇J(x) = 0 :

∇J(x) = B−1(x− xb)−HTR−1(z −Hx)
∇J(x) = 0 ⇐⇒ x∗ = xb + (B−1 +HTR−1H)−1HTR−1(zo −Hxb)

La formule de Sherman-Morrison-Woodbury nous dit :

BHT (HBHT +R)−1 = (B−1 +HTR−1H)−1HTR−1

On a bien équivalence avec le BLUE exposé précédemment en posant

K∗ = (B−1 +HTR−1H)−1HTR−1

Mettre le problème sous un cadre variationnel comporte plusieurs avantages significatifs :
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— Cette fonction de coût a comme intérêt majeur de pouvoir être minimisée par une grande
variété de méthodes.

— Une autre propriété très intéressante concernant la précision de l’estimation peut être exploi-
tée :

∇2J(x) = B−1 +HTR−1H soit P a =
(
∇2J(x)

)−1

— Le cadre variationnel permet de s’abstraire de l’hypothèse de linéarité faite pour le BLUE.
Avec une approche variationnelle, l’équation du gradient permet d’utiliser une fonction non-
linéaire et introduirait la jacobienne Hj :

∇J(x) = B−1(x− xb)−HT
j R
−1(zo − h(x)) (3.3)

— On peut facilement introduire avec ce formalisme des contraintes sur les solutions en ajoutant
des multiplicateurs de Lagrange.

b. 4D-Var
La méthode 4D-Var est une extension de la méthode 3D-Var qui utilise cette fois une fenêtre

temporelle afin de trouver une trajectoire optimale à défaut d’optimiser chaque instant. Cette mé-
thode est très coûteuse et se trouve être particulièrement éloignée de toute application temps réel.
Cependant, il est intéressant de la mentionner, surtout pour souligner le changement de démarche
sur les quantités optimisées.

Succinctement, voici les différences majeures dans l’approche. De la même manière que le 3D-Var,
la fonction coût se décompose en un terme lié à l’ébauche, Jb(x) et un terme lié aux observations
Jo(x) à la différence que xa et xb dépendent désormais du temps. On a pour la fonction de coût
sur la fenêtre [t0; tN ] :

Jb(x) = 1
2(x− xb(t0))TB−1(x− xb(t0))

Jo(x) = 1
2
∑N
i=0(zi −Hix(ti))TR−1

i (zi −Hix(ti))
(3.4)

Il n’est pas possible de résoudre en l’état cette deuxième partie de fonctionnelle, du fait que l’on
ne connaît pas la valeur de l’état x(ti). L’avantage majeur des méthodes 4D-Var est d’introduire
un modèle d’évolution permettant de propager l’état de t0 à ti. Ce modèle d’évolution peut être
exprimé comme une fonction non-linéaire f :

x(ti) = f0→i(x(t0)) (3.5)

Dans le cas où on considère le modèle d’évolution parfait, l’équation (3.4) peut alors s’exprimer :
Jb(x) = 1

2(x− xb(t0))TB−1(x− xb(t0))

Jo(x) = 1
2
∑N
i=0(zoi −Hif0→i(x(t0)))TR−1

i (zoi −Hif0→i(x(t0)))
(3.6)

La résolution devient alors une minimisation de fonctionnelle de manière similaire à la méthode 3D-
Var. Le gradient s’exprime en fonction de la linéarisation de la fonction d’évolution au voisinage de
l’ébauche F0→i :

∇J(x) = B−1(x− xb)− F T0→iHT
i R
−1
i (zo − h(f0→i(x))) (3.7)
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Cependant, l’expérience acquise dans les domaines d’applications de l’assimilation de données a
montré que les systèmes étudiés peuvent se révéler extrêmement complexes et que des modèles
même sophistiqués échouent à produire des erreurs négligeables. On introduit donc ici une dernière
erreur du modèle cette fois-ci, définie par :

qi = xt(ti)− fi−1→i(xt(ti−1) (3.8)

En introduisant sa covariance associée Qi, on peut alors réécrire la fonction de coût avec un terme
correctif supplémentaire lié à cette erreur :

J(x) = 1
2(x− xb(t0))TB−1(x− xb(t0))

+ 1
2

N∑
i=0

(zoi −Hif0→i(x(t0)))TR−1
i (zoi −Hif0→i(x(t0)))

+ 1
2

N∑
i=0

qTi Q
−1
i qi (3.9)

Cette fonction de coût est dite à contrainte faible et est utilisée dans de nombreux travaux. On remar-
quera que le 4D-Var à contrainte faible a de nombreuses similitudes avec les méthodes d’assimilation
séquentielles que nous allons introduire dans la partie qui va suivre.

II.A.5. Assimilation séquentielle

L’assimilation de données variationnelles permet d’exprimer sous une forme de minimisation de
fonctionnelle le problème de la minimisation des erreurs entre un système d’état et une série d’ac-
quisitions. Cependant, au-delà des coûts de calcul élevés, l’assimilation variationnelle se sert des
acquisitions antérieures et postérieures à l’instant d’analyse. Ce schéma n’est donc pas idéal pour
une utilisation en temps réel. Le développement de l’assimilation séquentielle a été motivé à la fois
par l’introduction d’une fonction d’évolution reprise ensuite dans la méthode 4D-Var et un aspect
séquentiel qui permet de limiter les coûts de calculs et de mémoire.

Les méthodes d’assimilation séquentielles sont basées sur une célèbre solution récursive pour les
problèmes de filtrage discrets : les filtres de Kalman. Bien que la paternité de ces filtres reste encore
sujet à controverse, la version discrète de ces filtres sont communément appelés filtres de Kalman
(1960b) tandis que la version continue est généralement nommée filtres de Kalman-Bucy (Kalman
et Bucy, 1961). En reprenant le formalisme développé dans le paragraphe précédent, on peut voir le
filtre de Kalman comme étant une extension du BLUE pour laquelle l’état analysé d’un état antérieur
définit l’ébauche de l’état courant. Ainsi les notations sont très sensiblement différentes puisqu’on
utilise la fonction d’évolution pour effectuer une prédiction (d’où l’introduction de l’indice f pour
forecast). Ces équivalences sont résumées sur la figure 3.4.

On a les équations d’un système physique discret linéaire pour l’évolution et l’observation :{
xfk+1 = Fxk + wk
zk = Hxfk + vk

(3.10)

La signification de ces équations est sensiblement différente de celles du système d’état définies
équation (3.10). Deux modèles linéaires et discrets sont considérés ici, les fonctions F etH. L’écriture
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Figure 3.4 – Schéma comparant les étapes d’assimilation de données avec le formalisme stochastique

ci-dessus implique que ces modèles ne sont pas parfaits, ce qui est représenté par l’ajout de bruits
gaussiens centrés non-corrélés pour l’évolution :

∃wk | E[wk] = 0 et E[wk · wl] = Qk · δkl (3.11)

et pour l’observation :

∃vk | E[vk] = 0 et E[vk · vl] = Rk · δkl (3.12)

Ces définitions nous permettent d’introduire la matrice de covariance Qk qui définit l’erreur du
modèle et celle de l’observation Rk. On a noté δkl la fonction de Kronecker.

Le filtre de Kalman discret et linéaire entre l’instant tk et tk+1 peut se synthétiser en différentes
étapes :

— Calcul du gain au temps tk :

Kk = P fkH
T
(
HP fkH

T +Rk
)−1

(3.13)

.
— Analyse au temps tk :

xak = xfk +Kk

(
zok −Hx

f
k

)
(3.14)

P ak = (I −KkH)P fk (3.15)

.
— Prévision au temps tk+1 par propagation de l’analyse effectuée en tk :

xfk+1 = F (xak) (3.16)
P fk+1 = FP akF

T +Qk (3.17)
(3.18)

Nous avons introduit dans ce paragraphe une vision linéaire du filtre de Kalman, que nous allons
développer sous d’autres formes non-linéaires dans la section III. Ces versions non-linéaires sont

98



Chap. 3 : Analyse de vidéos par approche lagrangienne basée sur un modèle dynamique
physique

très utilisées en assimilation de données même si nous ne les introduirons que dans un formalisme
plus stochastique. Entre autres, les versions Kalman étendu (Extended Kalman Filter ou EKF ) et
Kalman d’Ensemble (EnKF ) sont des versions du filtre largement utilisées en assimilation de données
séquentielles. Le filtre EnKF a d’ailleurs été développé spécifiquement dans ce cadre.

Malgré la restriction de l’analyse sur un pas de temps, il s’avère en pratique que le filtre reste coûteux
sur des systèmes de grande taille comme en océanographie ou en météorologie (de l’ordre de 107×107

éléments dans la matrice de covariance). Daget (2008) précise que l’étape de loin la plus onéreuse
se trouve être l’inversion matricielle effectuée lors du calcul du gain. C’est en partie à cause de ce
coût prohibitif que l’algorithme de Kalman présenté ici ne peut être appliqué à des systèmes aussi
grands que pour les autres méthodes. Finalement, à travers une approche séquentielle, la philosophie
d’assimilation est sensiblement différente puisque l’utilisation du modèle dans les données peut être
également orientée comme un filtrage : c’est sous cet autre angle que nous exposerons une série
choisie de versions de l’algorithme.

II.B. Applications du cadre de l’assimilation de données dans d’autres domaines

Les problématiques du projet FAMOSYS définies dans le chapitre 1 peuvent être résolues par de
nombreuses méthodes. Entre la théorie du contrôle, l’estimation stochastique ou la minimisation
d’une fonctionnelle, le problème peut être résolu par des cadres bien différents. C’est pour cette
raison que nous avons choisi l’approche proposée par l’assimilation de données. Au-delà d’être un
domaine regroupant des méthodes issues de différents horizons, ces méthodes sont développées
pour des buts similaires aux nôtres : prédiction, identification, interpolation ; ceci dans un cadre
où les modèles utilisés sont à la fois complexes et les vecteurs d’état importants. Ce cadre nous a
semblé être le plus judicieux, d’autant plus qu’il est développé par une communauté expérimentée
sur ces problématiques. Cependant la diversité de la littérature nous a mené à proposer une double
approche : nous complèterons plus tard en repartant du contexte stochastique.

II.B.1. Morceaux choisis de l’état de l’art

Il nous a semblé pertinent de ne pas présenter tout de suite un état de l’art exhaustif sur les filtres
de Kalman mais plutôt de nous attarder sur les travaux récents de quelques équipes ayant eu une
démarche similaire à la nôtre en voulant « exporter » le cadre de l’assimilation de données dans
d’autres domaines. Il est important de noter que cette partie donne un avant-goût des notions
développées dans la section III. Le lecteur pourra s’y référer.

a. L’assimilation de données en dynamique des structures
Dans un contexte de développement des modèles éléments finis en plein essor en 1975, Ladeveze

(1977) propose un estimateur permettant de qualifier la confiance que l’utilisateur peut accorder à
la solution : l’erreur en relation de comportement (ERC). Basé sur cet estimateur, des méthodes
d’identification basées sur le recalage de modèles dynamiques sont proposées par Chouaki et Ladeveze
(1998) à postériori. Plus récemment, Nguyen et al. (2008) a proposé un cadre plus robuste pour
faire de l’identification sur des données corrompues. Pour ce faire il introduit une ERC modifiée
(mERC). Cot (2012) propose alors d’utiliser la fonctionnelle définie par l’ERC dans le cadre de
l’assimilation de données. L’utilisation d’une fonctionnelle lui permet ainsi d’apporter des solutions
stables aux problèmes de bords, en contraignant la fonctionnelle par des multiplicateurs de Lagrange.
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Les applications proposées dans sa thèse sont orientées sur des structures civiles, le partenaire étant
EDF ; elles utilisent donc des modèles éléments finis qui pénalisent le temps d’exécution. Il utilise
ainsi une méthode séquentielle d’estimation de paramètres basée sur un filtre de Kalman non-parfumé
(Unscented Kalman Filter ou UKF ), que nous décrirons dans la section III. Les résultats qu’il propose
mettent en exergue la possibilité de travailler conjointement sur un modèle et sur les acquisitions
obtenues sur le système réel.

Marchand et al. (2015) reprennent le cadre de l’assimilation de données précédemment introduit
et posent leurs travaux par rapport au paradigme du dialogue essais-calcul (Dynamic Data Driven
Application System ou DDDAS décrit par Darema (2004)). L’idée de ce dialogue est de créer des
systèmes offrant un échange entre un système physique et un modèle numérique pour tirer profit de
cette association dans un second temps une fois le modèle recalé. Sans que l’assimilation de données
soit particulièrement mise en avant dans ses travaux, le rapprochement entre les objectifs du DDDAS
et ceux de l’assimilation de données est rapide à faire. L’approche proposée se situe plus dans un
contexte temps réel, ce qui incite à utiliser une méthode d’assimilation séquentielle, en l’occurrence
un filtre UKF. La structure du modèle d’état est choisie sous forme duale et permet de faire intervenir
la fonctionnelle proposée par la mERC pour estimer les paramètres. Jusqu’ici le cadre d’étude est
similaire à celui proposé par Cot, et s’avère difficile à utiliser dans un cadre temps réel. Marchand
et al. (2015) proposent ainsi de faire intervenir une étape de réduction de modèle dite PGD (Proper
Generalized Decomposition) recalculée sur des intervalles de temps. Cette méthode permet en outre
d’effectuer un découplage entre les paramètres, le temps et l’espace. Pour finir dans le domaine
de l’identification de paramètres sur des structures, nous avons déjà introduit l’article de Hild et al.
(2016) sur la corrélation d’images dans le chapitre 2 et notamment sur une approche globale orientée
structure de la corrélation croisée. Dans cet article récent, il est proposé de coupler des résultats
de mesures vidéos 3D avec un modèle mécanique élément fini via l’utilisation d’un algorithme de
corrélation : le Digital Volume Correlation (DVC) pour donner une vision spatiotemporelle. Malgré
la proximité de ces résultats avec les problématiques de l’assimilation, les perspectives ne sont pas
les mêmes.

Selon la manière de poser le problème, l’assimilation de données est plus ou moins utilisée dans un
domaine ou l’utilisation couplée de modèles avec des données se fait ressentir comme une évidence
pour augmenter les informations contenues dans les mesures ou filtrer tout en donnant un sens
physique aux modèles numériques.

b. En biomécanique
L’introduction de méthodes d’assimilation de données dans le domaine de la biomécanique revient

à l’équipe MACS de l’INRIA (Chapelle et al., 2006) avec la thèse de Moireau (2009). Ses travaux
fournissent de nombreux apports théoriques et pratiques sur l’assimilation de données. La réflexion
proposée met en relation les différents aspects de ces méthodes par rapport aux différents domaines
où ils peuvent être utilisés. Ainsi, dans un cadre non-linéaire bien déterminé que sont les systèmes
hyperboliques, il replace ses travaux par rapport à l’assimilation de données avant de proposer des
équivalences entre les différents filtrages envisageables : le schéma de filtrage est proposé tour à
tour sous une forme déterministe, probabiliste, mais également à travers le formalisme de la théorie
des observateurs. Il propose enfin des applications dans le domaine particulier de la modélisation
cardiaque et donc sur des observations principalement 3D de type image, obtenues par des techniques
d’imagerie spécifiques. Moireau souligne cependant que les résultats proposés dépassent le cadre de la
biomécanique cardiaque. C’est donc dans un cadre plus général de systèmes dynamiques mécaniques
qu’une méthode d’estimation jointe état/paramètres robuste est proposé. Inspirée des observateurs
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de Luenberger, elle est applicable à n’importe quel observateur à retour d’état (Moireau et al., 2008).
Néanmoins l’analyse proposée se limite au cadre de systèmes linéaires ou de faibles variations de
paramètres tout en utilisant des mesures en vitesse. Cette méthode est appliquée au cas particulier
de mesures de positions en ajoutant un terme correctif dans le système dynamique, se rapprochant
ainsi de la donnée brute fournie par les appareils d’imagerie (Moireau et al., 2009). Ces travaux sont
basés sur la version étendue des filtres de Kalman ce qui a l’avantage de faciliter le cadre théorique.
En proposant de coupler une estimation de paramètres avec l’estimation de l’état d’un système
dynamique de grande taille (en l’occurence le modèle éléments fini du cœur), la correspondance
entre les problématiques de ces travaux et l’assimilation de données est claire. L’utilisation de filtres
d’assimilation de données dits réduits, c’est-à-dire incluant une réduction dimensionnelle de l’état
peut s’avérer particulièrement appropriée à l’intérieur de la méthode d’estimation jointe proposée
précédemment. Ainsi, Moireau et Chapelle (2011) proposent une nouvelle version de l’algorithme
de filtrage par UKF réduite qu’il nomme Reduced Order Unscented Kalman Filter (ROUKF ). Ils
justifient l’utilisation d’un filtre UKF comme étant une meilleure alternative dans un cadre non-
linéaire par rapport à d’autres versions de filtres de Kalman. Cet article permet de rapprocher les
différents filtres utilisant une réduction que sont les filtres SEIK et SEEK avec le formalisme de la
transformée Unscented. Les résultats obtenus par Moireau et Chapelle sont ainsi réutilisés par l’équipe
Asclépios de l’INRIA de Nice à travers notamment les travaux de Marchesseau et al. (2013a) plutôt
orientés sur la modélisation cardiaque.

c. L’assimilation de données appliquée à l’image
L’équipe projet CLIME de l’INRIA a été fondée par la réunion des chercheurs en traitement de
données et image de l’INRIA avec l’équipe spécialisée en assimilation de données issue du Centre
d’Enseignement et de Recherche en Environnement Atmosphérique (CEREA-ENPC). Ce n’est que
récemment qu’a été proposée une résolution du difficile problème de l’estimation de mouvement par
flot optique 3 à l’aide de méthodes d’assimilation de données séquentielles. Les travaux de Lepoittevin
(2015) présentent une manière élégante de résoudre le problème en utilisant la variante d’Ensemble
des filtres de Kalman. Cette solution permet dans un même algorithme de prendre en compte la
dimension spatiale et temporelle du calcul de flot optique en une seule étape. Il développe ainsi deux
approches avec son modèle : une séquentielle et l’autre variationnelle et remarque qu’en ajoutant
une fonction de régularisation directionnelle qui modifie peu son système d’état il peut identifier les
structures de l’image.

Les applications qu’il développe à la fois pour des images satellites et sur des images de vidéo-
surveillance montre de très bons résultats notamment en précision puisqu’elle est divisée par deux
par rapport aux travaux précédents.

3. voir le chapitre 2 pour plus de détails
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III Courte Kalmanographie pour les expérimentateurs à vocations
non linéaires

Les filtres séquentiels ont été appliqués et développés dans des domaines variés. Il en résulte diffé-
rentes approches et interprétations qui apportent chacune un éclairage différent. À travers l’approche
de l’assimilation de données, nous avons envisagé ces filtres sous un premier angle. L’approche choi-
sie par les travaux de Moireau s’appuie fortement sur la théorie du contrôle qui permet de définir
une classe plus large d’estimateurs englobant les filtres de Kalman. Nous ne travaillerons pas dans
ce cadre élargi. Nous proposons dans ce paragraphe de reprendre le cadre initial lors de l’apparition
de ces filtres : le cadre stochastique. Dans cette section, nous développerons une brève introduction
au contexte bayésien et aux filtres linéaires. Rapidement nous rappellerons plusieurs grandes familles
de filtres et nous chercherons à les rapprocher. Le filtre de Kalman se suffit souvent à lui-même,
cependant il existe plusieurs structures de filtrages qui peuvent s’avérer plus judicieuses. À travers
des extensions sur des modèles non-linéaires, sur des variables non-gaussiennes, sur des fonctions
adaptatives de ces filtres, l’idée développée dans ce paragraphe est de fournir au lecteur un précis à
vocation pédagogique regroupant différentes approches.

III.A. Contexte bayésien

Le cadre bayésien dans lequel nous allons travailler a été développé par le mathématicien Thomas
Bayes, publié à titre posthume en 1763. Ce premier chapitre introduit au filtrage bayésien, et plus
spécifiquement au filtrage bayésien récursif. Ce filtrage s’appuie sur des modèles statistiques appelés
réseaux bayésiens ou modèles de Markov cachés (Hidden Markov Models ou HMM). Ces modèles
reposent sur les chaînes de Markov, qui proposent de modéliser un système comme un processus
stochastique possédant une propriété essentielle appelée propriété de Markov : l’information utile
pour la prédiction du futur est entièrement contenue dans l’état courant. De plus les états du système
sont cachés : ils sont uniquement accessibles par des mesures ou observations.

La propriété de Markov nous permet de déduire deux propriétés. Soit p la probabilité d’un état et
xk l’état à l’instant k, et son observation yk, on a alors la probabilité de l’état k :

p(xk|xk−1, xk−2, ..., x0) = p(xk|xk−1) (3.19)

À chaque instant, l’état est conditionnellement dépendant de l’état antérieur uniquement. Cela nous
donne pour l’observation :

p(zk|xk, xk−1, ..., x0) = p(zk|xk) (3.20)

Le HMM nous permet ainsi de déterminer tout état d’un système à partir de ses mesures et ses état
antérieurs :

p(xk, ..., x0, zk, ..., z0) = p(x0)
k∏
i=1

p(zi|xi)× p(xi|xi−1) (3.21)

Néanmoins cette détermination de l’état du système peut également s’exprimer de manière récursive.
Supposons l’état k − 1 déterminé, on peut alors prédire l’état suivant à l’aide de la formule de
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Chapman-Kolmogorov :

p(xk|zk−1) =
∫
p(xk|xk−1) · p(xk−1|zk−1) · dxk−1 (3.22)

La formule de Bayes nous permet alors de mettre à jour cette prédiction avec la nouvelle mesure de
l’état zk :

p(xk|zk) = p(zk|xk) · p(xk|zk−1)
p(zk|zk−1) (3.23)

(3.24)

Notre cas diffère puisque nous avons une information sur le processus. Cette information est donnée
par un modèle d’état dynamique défini par :{

xk = f(xk−1, wk−1) = p(xk|xk−1)
zk = h(xk, vk) = p(zk|xk)

(3.25)

Ce système est défini pour des variables aléatoires xk et zk avec wk une modélisation de l’erreur de
modèle et vk de l’erreur de mesure.

Le système dynamique nous permet d’effectuer la prédiction en donnant l’état k à priori connaissant
k − 1. La propagation récursive se fait de la même manière en utilisant la formule de Bayes :

p(xk|z1:k) = p(zk|xk)× p(xk|z1:k−1)∫
xk
p(zk|xk) · p(xk|z1:k−1)dxk

(3.26)

L’estimation de la variable d’état consiste à résoudre la densité de probabilité. Différentes manières
de procéder existent selon les estimateurs comme minimiser la variance de l’erreur ou maximiser la
densité de probabilité.

Si la théorie du filtrage bayésien est séduisante, le calcul de la densité de probabilité à priori s’avère
impossible à effectuer dans un cas général. Différentes approches existent pour permettre d’approxi-
mer ces densités de probabilité dans le cas général : les méthodes de Monte-Carlo. Cependant un
mathématicien Hongrois propose aux États-Unis une méthode de filtrage basée sur une approche en
deux étapes dans cadre à la fois linéaire et gaussien qu’on appellera plus tard le filtre de Kalman.

III.B. Approximer le filtrage bayésien

L’approximation du filtrage bayésien peut être faite selon différentes méthodes 4. On abordera ici
seulement deux méthodes : les filtres de Kalman et le filtrage particulaire.

III.B.1. Dans un cas linéaire et discret : filtre de Kalman

Le caractère insolvable des intégrales présentées dans le paragraphe précédent associé aux faibles
puissances de calcul disponibles à la fin des années cinquante rendaient les applications de la théorie
bayésiennes impossibles. Le contexte de l’époque était à l’explosion des techniques de traitement du

4. Le lecteur pourra se référer à Särkkä (2013).
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signal lié aux début de la numérisation et le filtrage était en plein essor. La course à de nouvelles
approches était d’autant plus étourdissante que la guerre froide et la conquête spatiale nécessitaient
d’obtenir des résultats.

Dans ce contexte l’utilisation d’un modèle pour pouvoir filtrer des données aurait apporté beaucoup
plus de pertinence à l’algorithme dans le discernement entre signal et bruit. La publication de Kalman
a été contestée puisque des formes semblables de filtres avait été proposées dans l’année précédent
la première publication. Pourtant, la communauté scientifique de l’époque a eu du mal à accepter
cette nouvelle vision, comme le montre cette publication initiale de Kalman dans un journal mexicain
(Kalman, 1960a) qui précède la publication fondatrice (Kalman, 1960b). Kalman et Bucy (1961)
publient une autre versions appelée Kalman-Bucy parfois confondue avec les filtres de Kalman. Nous
verrons dans la sous-sous-section III.D.2. que cette distinction désigne plutôt la version continue du
filtre du Kalman.

Le filtre que nous allons décrire ici est le même que celui déjà présenté dans la section II.A.5. :
nous proposons ici une approche sous un angle différent, plus orienté filtrage. Conscient qu’il faut
simplifier les hypothèses du problème, Kalman propose de se placer dans un double cas particulier :

— un modèle dynamique linéaire ;
— des variables aléatoires gaussiennes.

En reprenant le système dynamique 3.10, on définit cette fois l’état xk, le bruit de modélisation wk
et le bruit de mesure vk à l’instant k comme des variables aléatoires gaussiennes telles que :

xk = N (x̂k, Pk) (3.27)
vk = N (0, Rk) (3.28)
wk = N (0, Qk) (3.29)

En plus de leur nature gaussienne, les bruits de modélisation et de mesure sont choisis centrés. Les
fonctions d’évolution et d’observation, respectivement F et H, sont choisies linéaires.

En reprenant les notations précédentes, on peut écrire les densités de probabilité caractérisant l’évo-
lution et l’observation sous leur forme gaussienne, c’est-à-dire :

p(xk|xk−1) = N (F · x̂k−1, Qk−1) (3.30)
p(zk|xk) = N (H · x̂k, Rk) (3.31)

On peut ainsi donner l’algorithme complet en détaillant les différentes étapes :

La prédiction au pas k donne : p(xk|z1:k−1) = N (x̂k|k−1, Pk|k−1) avec :{
x̂k|k−1 = F · x̂k−1
Pk|k−1 = FPk−1F

T +Qk−1
(3.32)

L’observation permet une mise à jour de l’état : p(xk|z1:k) = N (x̂k, Pk),
avec : 

x̂k = x̂k|k−1 +Kk · (zk −Hxk)
Pk = Pk|k−1 −KkHPk|k−1

avec :
{
Kk = Pk|k−1H

TS−1
k

Sk =
[
HPk|k−1H

T +Rk
] (3.33)
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Ces équations nous permettent d’introduire trois quantités :
— le gain Kk du filtre ;
— l’innovation du filtre donnée par la différence entre les données acquises et l’état projeté dans

l’espace des observations. Elle est calculée sur la moyenne (zk −Hxk) et sur la covariance
Sk ;

— la covariance de l’innovation Sk.
On s’aperçoit à travers cette approche que les filtres de Kalman ne font que donner une solution
exacte à l’inférence bayésienne récursive dans le cas particulier de variables aléatoires gaussiennes et
de modèles linéaires. Cet estimateur est donc optimal lorsqu’il est utilisé dans ces hypothèses.

Ces filtres présentent beaucoup d’avantages. Ils permettent de faire intervenir un modèle dans une
procédure de filtrage tout en modélisant l’erreur de ce modèle avec les données réelles. Ces filtres
consistent en une série de multiplications matricielles ce qui en fait un algorithme redoutable d’effi-
cacité : l’étape la plus longue étant l’inversion de la covariance de l’innovation. Enfin, la robustesse
de ces filtres vient avant tout de leur fonctionnement. Si l’innovation permet de mesurer l’écart entre
l’état et l’acquisition, le gain ne dépend pas de cet écart mais de la covariance de cet écart. Ainsi,
le filtre va utiliser la confiance qu’il a dans les variables pour ajuster son gain.

Kalman avait pensé son approche à la manière d’un filtrage mais l’éclairage apporté par d’autres
domaines permet de relativiser l’utilisation de ce filtre en fonction des données qu’il traite. Le
tableau 3.2 donne l’ensemble des utilisations qui peuvent être faites en fonction du point de vue.
On retrouve les applications vues au paragraphe II.B.1. dans un autre contexte : filtrage, lissage, ou
prédiction.

Table 3.2 – Utilisation des filtres de Kalman en fonction de la position des données par rapport à
l’état courant du système

Utilisation du filtre Position de l’estimation Position de l’observation
Filtrage Présent Passé
Lissage Passé Passé + Présent

Prédiction Futur Passé + Présent

Nous verrons dans les sections suivantes comment les différents auteurs contournent les hypothèses
pour continuer à utiliser cet algorithme dans des situations variées, ce qui en fait un algorithme
puissant. Avant d’approfondir, nous proposons d’exposer une méthode beaucoup plus récente pro-
posant une autre manière de résoudre, cette fois en approximant la solution de l’inférence bayésienne
récursive : le filtre particulaire (Particle Filter ou PF ).

III.B.2. Filtre particulaire

Ce filtre est très utilisé dans les applications de vision parce qu’il permet non seulement de travailler
dans un cadre non-gaussien mais également non-linéaire. Le filtre particulaire est nettement moins
rapide que le filtre de Kalman. Bien que fonctionnant en temps réel, le gain de temps est net : pour un
même modèle, un filtre de Kalman fonctionne environ aussi vite qu’une particule. Son introduction
dans ce paragraphe va nous permettre ensuite de pouvoir mieux comprendre certaines extensions du
filtre de Kalman ayant une approche similaire.

Les filtres particulaires utilisent le même schéma que précédemment. Ils ont été proposés de manière

105



III. Courte Kalmanographie pour les expérimentateurs à vocations non linéaires

à utiliser les méthodes de Monte-Carlo dans un cadre séquentiel 5.

L’idée à la base de ces filtres est d’utiliser non pas une distribution, mais un échantillonnage de
celle-ci, modélisé par une somme d’impulsions. Le filtre particulaire permet de passer de pas en pas
en partant de la connaissance de la densité de probabilité à postériori échantillonnée :

p(x) ' 1
N

N∑
i=1

δ
x

(i)
k−1

(xk−1) (3.34)

N doit être assez grand pour pouvoir approximer la véritable distribution. L’équation précédente
nous permet ainsi d’introduire N particules x(i). Cette équation pose pourtant un problème puisque
la distribution p(.) n’est pas connue. Le filtre particulaire introduit une densité q(.) semblable à
p(.) telle que :

p(x) ∝ q(x) ⇐⇒ p(x) ∝ 1
N

N∑
i=1

δ
x

(i)
k−1

(xk−1) (3.35)

Cela nous permet d’introduire des coefficient de pondération ω(i) que l’on norme en pratique :

ω(i) = p(x)
q(x) et ω̃(i) = ω(i)∑N

j=1 ω
(i)

(3.36)

Ce qui donne : p(x) ' 1
N

N∑
j=1

ω̃
(i)
k−1δx(i)

k−1
(xk−1) (3.37)

Nous pouvons alors écrire l’algorithme de filtrage particulaire. On part de la connaissance de la
densité de probabilité à postériori de l’état précédent que l’on connaît sous la forme échantillonnée :

p(xk−1|z1:k−1) ' 1
N

N∑
j=1

ω̃
(i)
k−1δx(i)

k−1
(xk−1) (3.38)

On effectue l’étape de prédiction à l’aide du modèle d’évolution f :

p(xk|xk−1) = 1
N

N∑
i=1

f(δ
x

(i)
k−1

(xk−1)) (3.39)

On effectue un tirage pour obtenir l’état de chaque particule à priori, ce qui nous permet de re-
construire la densité de probabilité prédite. On utilise ensuite la vraisemblance des particules pour
calculer la nouvelle pondération en fonction des observations zk :

ωik = ωik−1
p(zk|xik) · p(x

(i)
k |x

(i)
k−1)

q(x(i)
k |x

(i)
k−1, zk)

(3.40)

5. La synthèse bibliographique de cette partie est volontaire, nous citerons pour les lecteurs curieux Jouin et al.
(2016) qui propose une revue récente sur cette famille de méthodes.
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En pratique on choisit souvent q(x(i)
k |x

(i)
k−1, zk) = p(x(i)

k |x
(i)
k−1) de manière à pouvoir simplifier :

ωik ∝ ωik−1 · p(zk|xik) (3.41)

Il reste à effectuer l’étape de mise à jour en calculant ω̃(i)
k les points normés. La densité de probabilité

à postériori de l’état k est obtenue :

p(xk|z1:k) '
1
N

N∑
j=1

ω̃
(i)
k δ

x
(i)
k

(xk) (3.42)

Les filtres particulaires nécessitent un nombre certain de particules afin de pouvoir vérifier l’approxi-
mation de Monte-Carlo. Ce nombre de particules important est une des principales causes de la
lenteur de ce filtre. Le filtrage particulaire pose cependant un problème : au fur et à mesure des
itérations temporelles, une trajectoire de particule devient prépondérante par rapport aux autres au
niveau du poids. Cet effet est directement lié à la nature finie de l’échantillonnage. Pour pallier ce
problème on ajoute après l’étape de mise à jour une étape de ré-échantillonnage de la distribution
obtenue à postériori afin d’itérer l’algorithme avec une distribution bien définie.

Si la distribution de probabilité était gaussienne, nous pourrions extraire de ces particules une
moyenne et une covariance approchée, qualifiée d’empirique dans la littérature en utilisant la
moyenne et covariance de l’échantillon de particules.

Le filtrage particulaire est une autre solution pratique au filtrage bayésien. L’implémentation d’un
filtre particulaire utilise les mêmes étapes que le filtre de Kalman, à la différence que les particules sont
générées à l’aide de tirages aléatoires à partir des distributions échantillonnées. Le filtre de Kalman
possède l’avantage de pouvoir décrire ses variables aléatoires gaussiennes à l’aide de deux paramètres :
moyenne et covariance. Nous proposons dans les paragraphes suivants d’introduire d’autres versions
du filtre de Kalman qui permettent d’étendre son utilisation au-delà de ses hypothèses initiales, en
commençant par l’hypothèse de linéarité.

III.C. Adaptation du filtre pour traiter des modèles non-linéaires

Devant la force de l’algorithme proposé par Kalman dans sa version initiale, l’outil s’est diffusé dans
différentes communautés scientifiques. Beaucoup de chercheurs se sont attelés à modifier l’algo-
rithme afin de pouvoir l’utiliser dans des cas différents. Parmi les obstacles récurrents l’utilisation
de fonction non-linéaires, l’impossibilité d’utiliser des systèmes d’état trop grands, la vitesse de
convergence ou encore l’utilisation de systèmes continus. Ce paragraphe propose de détailler, com-
parativement à l’algorithme initial, différentes versions du filtre de Kalman couramment utilisées
permettant d’étendre l’hypothèse de linéarité.

III.C.1. Linéariser la fonction : le filtre de Kalman étendu (EKF)

Dans un contexte de conquête spatiale, il a fallu quelques années pour que la NASA utilise ces
résultats pour concevoir un filtre de Kalman dit « étendu » (Extended Kalman Filter ou EKF )
fonctionnant avec des modèles non-linéaires (Schmidt et McGee, 1985; Smith et al., 1962).

L’idée développée par ce filtre est simple. La propagation d’une variable aléatoire se fait dans le filtre
de Kalman en séparant le calcul en deux parties : la moyenne et la covariance. Si le calcul de la
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moyenne par une fonction non-linéaire ne pose pas de problème, ce n’est pas le cas de celui de la
covariance. La solution proposée par l’EKF consiste à linéariser la fonction multivariable en utilisant
une matrice jacobienne, issue d’un développement de Taylor au premier ordre. Reprenons le système
dynamique donné dans l’équation (3.10) en utilisant les fonctions non-linéaires et différentiables une
fois f pour l’évolution et h pour l’observation. On définit Fk et Hk les jacobiennes de ces matrices
calculées au point de fonctionnement défini par l’état xk. L’algorithme de l’EKF peut alors s’écrire :

Prédiction : {
x̂k|k−1 = f(x̂k−1)
Pk|k−1 = FkPk−1Fk

T +Qk−1
(3.43)

Mise à jour :

Innovation : {
yk = (zk − h(x̂k|k−1))
Sk = HkPk|k−1Hk

T +Rk
(3.44)

Gain :

Kk = Pk|k−1Hk
TS−1

k (3.45)

Correction : {
x̂k = x̂k|k−1 +Kk · yk
Pk = Pk|k−1 −KkHkPk|k−1

(3.46)

On peut constater que les modifications apportent des approximations de linéarisation uniquement
sur la covariance. Les filtres EKF permettent en pratique d’utiliser des fonctions non-linéaires en
utilisant un schéma de Kalman. Cependant les erreurs de linéarisations limitent en pratique à l’uti-
lisation de fonction « faiblement non-linéaire ». Les fortes non-linéarités génèrent des erreurs de
linéarisations que l’on doit répercuter sur les erreurs du modèle pour éviter une divergence du filtre,
ce qui limite sa précision. L’algorithme est également plus coûteux que le filtre linéaire puisqu’il faut
effectuer un calcul de Jacobienne pour chaque fonction non-linéaire à chaque itération

Les erreurs de linéarisation étant le point faible de l’EKF, d’autres approches ont été développées
afin de gagner en précision, comme de proposer un développement en série de Taylor à un ordre
plus élevé (Einicke, 2012). Ces approches améliorent la précision du filtre en permettant d’utiliser
une meilleure approximation de la fonction non-linéaire. Néanmoins le problème reste le même : si
ce gain de précision permet également de diminuer les erreurs, le problème restera le même pour
des fonctions fortement non-linéaires. L’utilisation d’un développement de Taylor d’ordre supérieur
a également le mauvais goût de dégrader ses performances.

III.C.2. Transformer les distributions d’états par la fonction non-linéaire

Le problème de la linéarisation devait être approché différemment pour permettre une amélioration
significative. L’idée développée par Julier et Uhlmann (1997) se situe en rupture par rapport au
concept développé dans l’EKF. Ils proposent avec le filtre de Kalman non parfumé (Unscented Kal-
man Filter ou UKF ) d’utiliser la fonction originale et de n’apporter des approximations uniquement
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sur les distributions de l’état.

Il est plus facile de comprendre la démarche de l’UKF en reprenant le fonctionnement d’un filtre
particulaire. En effet, Julier et Uhlmann remarquent qu’il est plus juste d’approximer une distribu-
tion propagée par une fonction non-linéaire plutôt que de linéariser une fonction non-linéaire. La
solution qu’il propose est similaire au filtrage particulaire : en propageant les variables aléatoires
échantillonnées par la fonction non-linéaire. Une différence majeure sépare le filtre UKF et le filtrage
particulaire. L’hypothèse gaussienne des filtres de Kalman est astucieusement utilisée puisqu’elle
permet de paramétrer la distribution à l’aide de trois particules par dimension du vecteur d’état :
un au niveau de la moyenne et un de chaque côté pour capturer l’information de covariance. En
réalité, seul deux points sont nécessaires en reprenant l’hypothèse de symétrie ce qui est appelé
« distribution simplex » dans la littérature. Le choix des particules se fait ici de manière déterministe
et non aléatoire.

Pour déterminer ces particules les auteurs utilisent la transformée non parfumée (Unscented Trans-
form ou UT ) dont les bases ont été posées dans la thèse de Uhlmann (1995). Cette transformée
permet de passer d’un espace multivarié de variables aléatoires d’états à un espace de points d’échan-
tillonnage appelés points de Gauss en français mais que nous appellerons sigmas points comme leur
dénomination dans l’article original.

a. Transformée non-parfumée (UT)

La transformée unscented propose de générer un échantillon de points à partir d’une distribution
gaussienne : la moyenne et la covariance de l’échantillon correspondent à celles de la distribution.
Pour générer ces points, on utilise un facteur c pour régler la distance de la moyenne à laquelle on
se place afin d’extraire deux autres points de la distribution.

Pour un état x̂ de dimension n et de covariance P xx, on définit P xx(i) la ième colonne de la
covariance. L’algorithme de cette transformée unscented peut être résumé comme suit :

χ(1) = x̂ (3.47)

χ(i) = x̂+
√
c · P xx(i) (3.48)

χ(i+n) = x̂−
√
c · P xx(i) (3.49)

Afin de conserver un formalisme de notations matricielles, nous préfèrerons utiliser cet échantillon
de sigma-points sous forme de matrice que l’on définit par leur simple concaténation :

χ =
[
χ(1) χ(2) . . . χ(2n+1)

]
(3.50)

À partir de cet échantillon il s’agit maintenant de poser la transformée inverse. Nous utiliserons les
notations matricielles introduites par Särkkä (2007). Similairement à ce que nous avons évoqué dans
le filtrage particulaire, on utilise la moyenne et la covariance empirique pour effectuer la transformée
inverse. Il serait impossible d’obtenir un résultat significatif pour un échantillon aléatoire de particules
sauf que dans notre cas, l’échantillon a été construit pour permettre cette transformation inverse.
Cette construction passe par la définition d’une pondération adaptée en fonction de la distance
réglée par le paramètre c défini ci-après. Nous définirons ici la pondération proposée dans l’article
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fondateur et nous discuterons des pondérations dans le paragraphe c. . Nous définirons tout de même
des poids différents pour la moyenne wm et pour la covariance wc même s’ils sont égaux pour Julier
et Uhlmann :

wm0 = λ

n+ λ
(3.51)

wmi = 1
2(n+ λ) (3.52)

wc0 = wm0 (3.53)
wci = wmi (3.54)

Cette pondération est reliée au paramètre d’éloignement c par la relation :

c = n+ λ (3.55)

On pose alors les matrices :

wm = [wm0 . . . wm2n]T (3.56)

W = (I2n+1 − [wm . . . wm])×

w
c
0 0

. . .
0 wc2n

× (I2n+1 − [wm . . . wm])T (3.57)

La moyenne et la covariance empirique se calculent ainsi comme suit et permettent d’effectuer la
transformée non-parfumée inverse :

EW (χ) =
2n+1∑
i=0

wiχi (3.58)

= χ · wm (3.59)

P xxW =
2n+1∑
i=0

wi [χi − EW (χ)] [χi − EW (χ)]T (3.60)

= χ ·W · χT (3.61)

Le formalisme de la transformée non parfumée nous permet également de calculer des corrélations
entre distributions, soit pour les distributions x ∼ N (x̃, P xx) et z ∼ N (z̃, P zz) représentées
respectivement par les échantillons χ et ζ :

P xz =
2n+1∑
i=0

[χi − x̃] [ζi − z̃]T (3.62)

= χ ·W · ζT (3.63)

Il est intéressant de noter que le paramètre λ est posé comme un degré de liberté supplémentaire
permettant d’ajuster les moments d’ordres supérieurs.
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b. Filtre de Kalman non parfumé
Le filtre de Kalman non parfumé utilise ainsi la transformée du même nom pour pouvoir estimer la
densité de probabilité à priori de l’état à partir des échantillons obtenus. On notera la transformée
non parfumée par UT . On a alors l’algorithme suivant :

Prédiction :

χk−1 = UT (x̂k−1, Pk−1) (3.64)

{
x̂k|k−1 = fk(χk−1) · wm
Pk|k−1 = fk(χk−1) ·W · fk(χk−1)T +Qk−1

(3.65)

Mise à jour :

Innovation :

χk|k−1 = UT (x̂k|k−1, Pk|k−1) (3.66)
ζk|k−1 = hk(χk|k−1) (3.67)
ẑk|k−1 = ζk|k−1 · wm (3.68)

{
yk = (zk − ẑk|k−1)
Sk = ζk|k−1 ·W · ζTk|k−1 +Rk

(3.69)

Corrélation :

P xzk|k−1 = χk|k−1 ·W · ζTk|k−1 (3.70)

Gain :

Kk = P xzk|k−1 · S
−1
k (3.71)

Correction : {
x̂k = x̂k|k−1 +Kk · yk
Pk = Pk|k−1 −KkS

−1
k KT

k

(3.72)

La complexité du filtre est augmentée puisqu’il s’agit de passer 2n + 1 particules pour un pas
d’exécution en ajoutant le calcul de la décomposée de Cholesky de la covariance pour le calcul des
points. On évite néanmoins les calculs de dérivée et les approximations qui en découlent. Gustafsson
et Hendeby (2012) tempèrent les affirmations des auteurs sur la capacité des filtres non parfumés
à pouvoir capturer des moments supérieurs à l’ordre 2 tout en soulignant les points communs avec
l’EKF. Il a par ailleurs été montré que le filtre UKF a une précision d’un ordre supplémentaire que
l’EKF standard 6. L’utilisation de ces filtres permettent par ailleurs une plus grande flexibilité dans
l’ajout de modèle grâce à leur fonctionnement particulaire. La figure 3.5 explique de manière animée
les différences entre l’EKF et l’UKF.

Le fonctionnement du filtre UKF apporte à l’algorithme une manière déterministe de définir des

6. La démonstration peut être trouvée dans l’article de Moireau et Chapelle (2011)
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Figure 3.5 – Schéma animé exposant les différents fonctionnements d’un filtre EKF et d’un filtre
UKF

points sur lesquels il est possible de propager les informations statistiques d’ordre 1 et 2 sans utiliser
d’approximation de la fonction. Cependant la détermination de cette transformée semble être ouverte.
Est-il possible de choisir d’autres manière d’échantillonner ?

c. Modification de l’échantillonnage non parfumé : classe générale des filtres Derivative
Free
Derrière la proposition de l’UT et de l’UKF se cachent en réalité un grand nombre de publications
sur des versions de Kalman parfois explicitement liées mais également dont la relation a été mise en
évidence plus tard.

Wan et Van Der Merwe (2000) suggèrent une manière différente de fixer les sigma-points en augmen-
tant les degrés de liberté sur les poids affectés à l’échantillonnage. Afin de permettre de capturer des
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moments d’ordre supérieur à l’ordre 2, il utilise contrairement à ce qui a été énoncé précédemment
des poids différents pour la moyenne et la covariance empirique.

wm0 = λ

n+ λ
(3.73)

wmi = 1
2(n+ λ) (3.74)

wc0 = λ

n+ λ
+ (1− α2 + β) (3.75)

wci = 1
2(n+ λ) (3.76)

(3.77)

Il définit alors λ = α2(n+ κ)− n. Les paramètres α et κ permettent de déplacer les points plus ou
moins loin du centre de la gaussienne, tandis que le paramètre β est introduit pour pouvoir capturer
les moments d’ordre supérieur à l’ordre 2.

D’autres améliorations sont apportées par Julier (2002) qui propose une forme différente pour les
poids mais également pour le calcul de la covariance empirique pour laquelle il est proposé d’apporter
un terme correctif pour capturer le kurtosis 7. D’autres montrent que les 2n + 1 points ne sont en
réalité pas l’échantillon minimal et qu’un échantillon de n+1 points nommé « simplex » est suffisant
(Moireau et Chapelle, 2011; Wan-Chun et al., 2007). Plus récemment, des échantillons asymétriques
sont proposés afin de pouvoir capturer des distributions non-gaussiennes (Chan et al., 2014). Les
paramètres de réglage de la distribution étant nombreux, certains auteurs s’intéressent également
aux réglages pour permettre de correspondre au mieux aux distributions observées (Straka et al.,
2012a). D’autres approches existent pour capturer des moments statistiques plus élevés mais passent
par l’ajout de point dans l’échantillon (Van Der Merwe et al., 2001), ce qui augmente le coût de
calcul.

Ainsi la détermination de l’échantillon est un sujet de recherche à part entière et plusieurs auteurs
spécialistes du sujet « Unscented » proposent de rapprocher aux filtres UKF les filtres QKF (pour
Quadrature Kalman filter) et CKF (pour Cubature Kalman Filter) (Särkkä et Solin, 2012). Ces
derniers sont en réalité des cas particuliers de l’UKF et correspondent à des réglages particuliers des
sigma-points. Nous n’avons pas trouvé de classe pour ces filtres de Kalman que nous appellerons à
particules déterministes. En revanche Dunık et al. (2014) séparent les filtres en deux classes, celles
ayant besoin de calculer ou approximer une dérivée tels que les filtres EKF et les filtres n’ayant pas
besoin de calcul de dérivée qu’il nomme derivative-free comprenant les filtres à particules détermi-
nistes mais également des filtres basés sur des schémas différentiels comme le Central Difference
Kalman Filter (CD-KF ), basés sur de l’interpolation polynomiale (Divided Difference Filter ou DDF )
et basés sur des intégrations d’équations stochastiques (Dunik et al., 2013).

Cette première partie nous a permis d’avoir un aperçu de la variété des algorithmes développés pour
pouvoir déduire des fonctions non-linéaires et ainsi passer outre l’hypothèse de linéarité. Parmi les
filtres évoqués, on remarquera également que certaines solutions traitent des cas non-gaussiens. Le
paragraphe qui suit décrit les différentes versions du filtre et propose d’autres améliorations.

7. Moment statistique d’ordre 4.
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III.D. Quelques versions du filtre

Nous avons évoqué dans la section précédente l’inventivité développée depuis 1960 pour pouvoir uti-
liser des modèles non-linéaires avec les filtres de Kalman. Ce paragraphe présente quelques morceaux
choisis de l’état de l’art concernant d’autres améliorations.

III.D.1. Augmenter la vitesse de convergence : les filtres itérés (IEKF ou IUKF)

Le filtre de Kalman est très efficace à partir du moment où il parvient à recaler le modèle d’évolution
par rapport à l’observation. Ce recalage nécessite cependant un temps minimum certes très court
par rapport à d’autres méthodes de recalage mais pouvant tout de même poser problème pour des
acquisitions courtes avec des valeurs d’initialisation d’état pouvant être éloignées de la valeur réelle.

Ce problème de durée de convergence est directement lié au schéma en deux étapes des filtres de
Kalman. En effet à chaque observation le filtre calcule un gain pour pouvoir corriger l’état. Ainsi, pour
un état éloigné de la valeur réelle « cachée », le gain calculé risque d’être important pouvant alors
conduire à une divergence du filtre. Sinon plusieurs pas de temps sont nécessaire pour permettre au
filtre de converger. Havlík et Straka (2015) soulignent que pour les méthodes utilisant des dérivées,
cette approche permet de recalculer la linéarisation de la fonction sur un point de fonctionnement
plus proche de la solution, minimisant ainsi les erreurs de linéarisation. Pour pallier ce problème, il
expose l’idée d’effectuer durant le même pas de temps une série d’itérations sur les étapes de calcul
de la jacobienne, du gain et de la moyenne de la distribution de l’état à postériori. Cette itération
permet d’optimiser le gain en effectuant le calcul sur des points de plus en plus proches de l’état
caché accessible avec les données observées. Cette méthode permet d’accélérer la convergence du
filtre moyennant un surcout de calcul. Nous avons choisi d’exposer la méthode sur le schéma EKF
pour des raisons de clarté.
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Prédiction : {
x̂0
k|k−1 = fk(x̂0

k−1)
Pk|k−1 = FkPk−1Fk

T +Qk−1
(3.78)

Mise à jour :

Itération :

Calcul de la jacobienne

Hj
k = ∂hk(s)

∂s |s=xj
k

(3.79)

Innovation : {
yjk = (zk − hk(x̂jk|k−1))
Sjk = Hj

kPk|k−1H
j
k
T +Rk

(3.80)

Gain :

Kj
k = Pk|k−1H

j
k
T
(
Sjk

)−1
(3.81)

Correction état :

x̂j+1
k = x̂jk|k−1 +Kj

k · y
j
k (3.82)

On répète l’itération jusqu’à ce que ||x̂j+1
k − x̂jk|| soit inférieur à un

certain seuil ou au-delà d’un certain nombre d’itérations.

Correction Covariance :

Pk = Pk|k−1 −K
j
kH

j
kPk|k−1 (3.83)

Xie et Feng (2012) propose une application sur de l’identification de structure ou les résultats sont
probant avec la transposition de cet algorithme sur un filtre non parfumé qu’il nomme IUKF (pour
Iterated Unscented Kalman Filter) (Xie et Feng, 2012).

III.D.2. Traiter des modèles continus (KBF)

La définition du système dynamique exploitée dans le filtre de Kalman est utilisée jusqu’ici comme
un système discret. La publication de Kalman et Bucy (1961) a permis de développer toute une
branche de filtres applicables sur des systèmes continus. Ces systèmes sont très souvent différenciés
des filtres de Kalman puisqu’ils sont appelés filtres de Kalman-Bucy (Kalman-Bucy Filter ou KBF ).
Ces filtres admettent quelques différences dans la manière dont ils sont posés. Avec le développement
de la numérisation, il est devenu absurde de parler de modèles continus puisque l’observation est
désormais disponible de manière discrète. Cependant, nombre de systèmes dynamiques sont régis
par des systèmes différentiels continus. C’est cette conjecture qui a permis un renouveau récent
de ces filtres sous l’impulsion de Särkkä avec des filtres hybrides à la fois discrets au niveau de
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l’observation et continus pour l’évolution. Après avoir posé un cadre formel à l’utilisation de filtres
de Kalman-Bucy avec des transformées non-parfumées (Särkkä, 2007), il étend également ce cadre
aux CKF (Särkkä et Solin, 2012). Afin d’exposer plus clairement les concepts, nous les introduirons
avec le filtre linéaire continu puis nous donnerons les algorithmes de l’EKF et l’UKF appliqués à des
systèmes hybrides : l’EKBF et l’UKBF.

Définissons un système dynamique continu pour le modèle d’évolution et discret pour le modèle
d’observation de manière similaire à l’équation (3.10), en introduisant des bruits additifs :{

ẋ(t) = F (x(t), t) + w(t)
z(tk) = h(x(tk)) + v(tk)

(3.84)

On définit de la même manière que précédemment les covariances associées aux bruits centrés w(t)
et v(t) respectivement par Q(t) = E[w(t)w(t)T ] et R(tk) = E[v(tk)v(tk)T ]. Pour pouvoir faire une
analogie avec le modèle discret, on pose deux instants tk et tk−1 tels que ∃ε << 1, ∆t << ε et
tk− tk−1 = ∆t. En reprenant l’algorithme initial, on peut ainsi poser le cas continu comme la limite
du cas discret énoncé plus haut. On définit le développement limité au premier ordre du modèle
d’évolution :

F (∆t) = I + F (∆t) ·∆t+O(∆t2) (3.85)

L’intégration de la fonction d’évolution nous permet d’avoir l’état au temps tk en fonction de l’état
au temps tk−1 :

x̂(tk) = (I + F (tk−1) ·∆t) x̂(tk−1) (3.86)

La propagation de la moyenne de la distribution de l’état ne pose pas de problème :

x̂(tk)− x̂(tk−1)
∆t = F (tk−1)x̂(tk−1) (3.87)

lim
∆t→0

x̂(tk)− x̂(tk−1)
∆t = ∂x̂(t)

∂t
(3.88)

= F (t)x̂(t) (3.89)

On fait de même avec la propagation de la covariance :

Pk = (I + F (tk−1)∆t)Pk−1 (I + F (tk−1)∆t)T +Qk−1 (3.90)
⇐⇒ Pk = Pk−1 + F (tk−1)Pk−1∆t+ (F (tk−1)Pk−1)T∆t+ F (tk−1)Pk−1F (tk−1)T∆t2 +Qk−1

(3.91)

⇐⇒ Pk − Pk−1
∆t = F (tk−1)Pk−1 + (F (tk−1)Pk−1)T + F (tk−1)Pk−1F (tk−1)T∆t+ Qk−1

∆t
(3.92)

Ce qui nous permet de définir la dérivée de la covariance de l’état Ṗ (t) et de poser la covariance du
bruit du modèle Q(t) :

lim
∆t→0

Pk − Pk−1
∆t = Ṗ (t) (3.93)

Qk−1 ' Q(t)∆t (3.94)
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On a ici les principaux changements dans un filtre continu : l’équation de la propagation de la
covariance ainsi que l’apparition d’une dépendance avec le pas de temps ∆t pour la matrice de
covariance de l’erreur modèle. Appliqué à un modèle non-linéaire, on obtient l’EKBF. L’algorithme
est donné ci-dessous avec en couleur les modifications par rapport à l’EKF. On définit les jacobiennes
de F et h respectivement par Ftk et Htk .

Prédiction :{ ˙̂x(t) = F (x̂(t), t)
Ṗ (t) = P (t)Ftk(x̂)T + Ftk(x̂)P (t) +Q(t) (3.95)

Les équations de prédiction sont en pratique intégrées entre tk−1 et tk.
Elles vont permettre de calculer les moyennes et covariances à priori de
l’état : x̂−(tk) et P−(tk). Le reste des opérations s’effectuent au temps
tk afin de pouvoir interfacer les observations discrètes.

Mise à jour :

Innovation :

y(tk) = z(tk)− h(x(tk)) (3.96)

Covariance de l’innovation :

S(tk) = HtkP
−(tk)HT

tk
+R(tk) (3.97)

Gain :

Kk = P−(tk)HT
tk
S(tk)−1 (3.98)

Correction : {
x̂(tk) = x̂−(tk) +K(tk) · y(tk)
P (tk) = P−(tk)−K(tk)HtkP

−(tk)
(3.99)

De la même manière, on présente l’algorithme UKBF proposé par Särkkä (2007). Cet algorithme
utilise des poids légèrement différents de ceux exposés précédemment :

wm0 = λ

n+ λ
(3.100)

wmi = 1
2(n+ λ) (3.101)

wc0 = λ

n+ λ+ (1− α2 + β) (3.102)

wci = 1
2(n+ λ) (3.103)

Comme précédemment, nous avons mis en couleur les différences avec l’algorithme UKF.

117



III. Courte Kalmanographie pour les expérimentateurs à vocations non linéaires

Prédiction :

χ(tk−1) = UT (x̂(tk−1), P (tk−1)) (3.104)

{
˙̂x(t) = f(χ(t, t) · wm
Ṗ (t) = χ(t) ·W · f(χ(t), t)T + f(χ(t), t) ·W · χ(t)T +Qk−1

(3.105)

Les équations de prédiction sont en pratique intégrées entre tk−1 et tk.
Elles vont permettre de calculer les moyennes et covariances à priori de
l’état : x̂−(tk) et P−(tk). La suite des opérations s’effectuent au temps
tk afin de pouvoir interfacer les observations discrètes. Le reste du filtre
reste le même que l’EKBF : nous ne rappellerons pas ici pour des raisons
de concision.

Les filtres de Kalman continus présentent une manière originale d’intégrer un modèle continu.
Cette méthode s’avère de plus particulièrement adaptée pour l’usage contemporain utilisant quasi-
systématiquement des observations discrètes. La version non-parfumée présente plusieurs avantages.
Elle diminue les erreurs du modèle dans un contexte continu plus sensible à ce type d’erreurs à cause
de l’intégration, et elle permet une plus grande flexibilité dans la formalisation du modèle.

III.D.3. Utiliser des systèmes d’état de grandes dimensions : filtrage d’ensemble ou filtrage
réduits ?

Les systèmes de grandes dimensions sont difficiles à utiliser avec les filtres de Kalman. Les difficultés
rencontrées ont plusieurs origines. La propagation de la covariance peut amener pour des systèmes
d’état de grandes dimensions à introduire des erreurs numériques. La grande dimension d’un système
augmente de façon importante les temps de calcul ce qui peut s’avérer problématique dans certaines
applications. C’est l’inversion de la covariance de l’innovation qui est problématique en coût de calcul
comme en mémoire (Daget, 2008).

a. Approche par réduction de modèle
Pour pallier ce problème, une solution a émergé en réduisant l’ordre du problème. L’hypothèse
majeure de ces approches est de supposer qu’un nombre réduit de variables influencent l’évolution
du modèle à un instant donné. Plusieurs filtres ont été proposés.

— Dans la famille des filtres utilisant une linéarisation de la fonction, on trouve le filtre RRSQRT
(pour reduced rank square-root) dont le principe est de décomposer à chaque pas la matrice
de covariance initiale en mode principaux avant la prédiction et avant la mise à jour puis
d’effectuer les étapes suivantes sur la dimension réduite. Cette décomposition de la forme
Pk = CkC

T
k permet ainsi d’effectuer l’inversion de la covariance de l’innovation sur une

matrice de dimension réduite mais également mieux conditionnée améliorant la précision du
calcul. Le filtre SEEK (pour Singular Evolutive Extended Kalman filter) (Brasseur et Verron,
2006) propose de décomposer la covariance de l’état de manière à identifier les directions
principales et de négliger l’erreur du modèle sur les autres directions sous une forme classique
Pk = BkDkB

T
k . Enfin Simon (2007) propose un filtre d’ordre réduit sans approximation mais
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cette fois pour des modèles linéaires : il propose de modifier le gain de Kalman en minimisant
la trace de la covariance.

— Dans la famille des filtres de Kalman derivative-free, une première approche à été proposée
par (Pham et al., 1998). C’est une variante de la méthode SEEK nommé SEIK (pour Singular
Evolutive Interpolated Kalman qui propose d’éviter d’utiliser la fonction linéarisée du filtre
EKF propageant la distribution avec un échantillon de points. Cette approche est très similaire
à celle proposée par l’UKF bien que le SEIK ait été proposé dans le cadre de l’assimilation
de données appliquée à l’océanographie. Il faudra attendre une décade pour que Moireau et
Chapelle (2011) ne proposent un cadre formel pour une version réduite des filtres UKF qu’ils
nomment ROUKF (pour Reduced Order Unscented Kalman Filter). Il est intéressant de noter
que l’approche SEIK correspond à un échantillon simplex particulier du filtre ROUKF.

Étant donné que nous n’utiliserons pas ces filtres, nous ne proposons pas de développer davantage
les approches réduites.

b. Filtre de Kalman d’Ensemble EnKF

Une autre solution a été développée par la communauté de l’assimilation de données : le filtre de
Kalman d’ensemble. L’impossibilité des filtres de Kalman à être appliqués à des systèmes de grandes
tailles a conduit Evensen (2003) à proposer un filtre stochastique en opposition aux filtres EKF
et UKF qui sont déterministes. Comme indiqué plus haut, le problème des systèmes de grande
dimension appliqués à l’EKF se trouve dans le coût de calcul important et dans les erreurs pouvant
intervenir en cas de forte non-linéarité. L’idée du filtre EnKF est similaire à celle du SEIK introduit
plus haut 8 et similaire à la philosophie des filtres à particules déterministes. Il s’agit d’échantillonner
par un nombre important de particules l’état initial afin de lui permettre de propager à travers la
non-linéarité l’état. Les statistiques d’ordre 1 et 2 sont alors récupérées à l’aide de formules de
moyennes et covariances empiriques.

Le filtre d’ensemble est une manière d’utiliser des méthodes de Monte-Carlo dans le formalisme des
filtres de Kalman. Il constitue une gradation en plus entre la complexité d’un filtre à particule et un
filtre UKF. Ces méthodes demandent un coût de calcul important puisque les fonctions d’évolution
ou d’observation sont évaluées autant de fois que le nombre de particules. Cependant, le formalisme
gaussien donné par les filtres de Kalman permet de simplifier de manière drastique les calculs de
vraisemblance en proposant une forme simplifiée aux étapes du théorème de Bayes (équation (3.26)).

Plusieurs algorithmes existent, nous en présentons un qui fait ressortir les différences avec un filtre
EKF. De manière similaire à l’UKF, on définit un ensemble Xk−1|k−1 à partir d’un tirage suivant la
densité de probabilité à postériori de N particules x(i)

k−1 ∼ N (x̂k−1|k−1, Pk−1|k−1) à l’état k − 1.

Xk−1|k−1 =
[
x

(1)
k−1 . . . x

(N)
k−1

]
(3.106)

Les moyennes et covariances empiriques permettent alors de retrouver les moments d’ordre 1 et 2 de
l’état xk−1|k−1. On les notera respectivement E et P dans l’algorithme pour alléger l’écriture. Elles

8. En réalité le SEIK est postérieur à l’EnKF : se reporter à la figure 3.7.
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sont alors définies par :

x̂k−1|k−1 = 1
N

N∑
i=1

x
(i)
k−1 (3.107)

Pk−1|k−1 = 1
N − 1

N∑
i=1

[
x

(i)
k−1 − x̂k−1|k−1

]
·
[
x

(i)
k−1 − x̂k−1|k−1

]T
(3.108)

Ce qui peut s’écrire également sous forme matricielle :

x̂k−1|k−1 = 1
N
·Xk−1|k−1 · 1 (3.109)

Pk−1|k−1 = 1
N − 1

[
Xk−1|k−1 − x̂k−1|k−1 · 1T

]
·
[
Xk−1|k−1 − x̂k−1|k−1 · 1T

]T
(3.110)

avec : 1 = [1 . . . 1]T vecteur de taille N

La corrélation entre deux ensembles X et Z peut également s’écrire comme :

PXZk−1|k−1 = 1
N − 1

[
Xk−1|k−1 − x̂k−1|k−1 · 1T

]
·
[
Zk−1|k−1 − ẑk−1|k−1 · 1T

]T
(3.111)

On remarquera qu’il est tout à fait possible de formaliser ces covariances empiriques sous la même
forme que pour l’UKF en définissant un vecteur de poids pour la moyenne wm et une matrice de
pondération pour la covariance W . Un algorithme du filtre de Kalman d’ensemble pourrait être :
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Prédiction :

x
(i)
k−1 ∼ N (x̂k−1|k−1, Pk−1|k−1) (3.112)
Xk−1|k−1 =

[
x

(1)
k−1 . . . x

(N)
k−1

]
(3.113)

{
Xk|k−1 = f(Xk−1|k−1, Qk−1) (3.114)

Mise à jour :

Innovation :

Zk|k−1 = h(Xk|k−1, Rk) (3.115)

{
yk = (zk · 1T − Zk|k−1)
Sk = P

[
Zk|k−1

] (3.116)

Corrélation :

PXZk|k−1 = PXZ
[
Xk|k−1, Zk|k−1

]
(3.117)

Gain :

Kk = PXZk|k−1 · S
−1
k (3.118)

Correction : {
Xk = Xk|k−1 +Kk · yk · 1T (3.119)

Le filtre EnKF a l’avantage d’être facile à implémenter, et de pouvoir traiter des systèmes de grande
taille sans faire de linéarisation du modèle. L’avantage de ce filtre est que les distributions échan-
tillonnées utilisées pour modéliser les variables aléatoires sont exactes au sens de l’approximation de
Monte-Carlo. En revanche les calculs de mise à jour n’utilisent que les moments d’ordre 1 et 2 sans
tenir compte de la nature de la distribution. Implicitement le filtre fonctionne en approximant les
distributions de l’échantillon de manière gaussienne. Le lien avec l’UKF est évident, cependant il est
intéressant de lire l’article de Roth et al. (2015) pour s’apercevoir que les deux communautés 9 ont
développé ces filtres en parallèle en suivant leurs problématiques et sans avoir connaissance l’une de
l’autre.

9. Les communautés de l’estimation stochastique et de l’assimilation de données
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III.D.4. Traiter des bruits non additifs

L’ensemble des développements présentés jusqu’ici se base sur un cas particulier d’erreur du modèle
additif. En reprenant l’équation (3.10) le bruit pourrait se modéliser dans un cas plus général :{

xk+1 = f(xk, wk)
zk = h(xk, vk)

(3.120)

Wu et al. (2005) utilise cette forme dans le cadre de l’UKF qu’il appelle Augmented UKF. L’idée est
d’incorporer à l’état les covariances d’erreurs de manière à les propager également dans le modèle.
L’état augmenté x̃k et P̃k devient :

x̃k =


xk
0
...
0

 P̃k =

Pk 0 0
0 Qk 0
0 0 Rk

 (3.121)

Les auteurs de cette forme augmentée précisent qu’elle plus coûteuse que la forme initiale. Le résultat
est cependant plus précis et permet de prendre en compte des bruits non-additifs.

III.D.5. Ajouter des contraintes

L’utilisation des filtres de Kalman peut poser problème au niveau du modèle utilisé. En effet, les
modèles dynamiques peuvent faire intervenir des paramètres particuliers ayant des domaines de
variation réduits, ou impliquant des relations d’égalité ou de grandeurs les uns par rapport aux
autres. Il est possible de limiter les variations du filtre par un réglage de Q et une valeur initiale
appropriée. Cependant, lorsque ce n’est pas le cas, le modèle dynamique n’est plus sollicité dans la
même zone de fonctionnement et peut devenir totalement aberrant. Un tel comportement peut être
critique pour certains systèmes. En guise d’illustration, on peut prendre l’exemple d’un coefficient
de frottement négatif, de la limitation de la norme d’une accélération (Sircoulomb et al., 2008) ou
des liens existant entre les paramètres d’un réacteur aéronautique (Simon et Simon, 2010).

Le problème peut se poser de telle sorte que pour un état xk d’un système donné, on ait :
Pour des contraintes linéaires, on introduit un couple (matrice, vecteur) (D, d) qui permet

de traduire des contraintes d’égalité ou d’inégalité :

Dxk = d et Dxk < d (3.122)

Pour des contraintes non-linéaires où on introduit cette fois un couple (fonction, vecteur)
(D̃, d) pour traduire les relations d’égalité ou d’inégalité :

D̃(xk) = d et D̃(xk) < d (3.123)

Cet aspect a été fortement développé il y a quelques années et la revue proposée par Simon (2010)
résume de manière très complète les différentes stratégies développées tout en fournissant les codes
des différentes approches. Il en conclut qu’il existe différentes solutions pour les filtres UKF et EKF.
Les égalités sont plus faciles à intégrer que les inégalités et la non-linéarité plus délicate à gérer. Parmi
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les méthodes développées, on retiendra la méthode des mesures parfaites qui consiste à augmenter
l’état avec les contraintes d’égalité. Pour les contraintes d’inégalité non-linéaires elles peuvent être
linéarisées pour ensuite appliquer une projection ou un calcul d’optimisation plus complexe. Straka
et al. (2012b) proposera plus tard pour tout filtre local comme les filtres de Kalman la généralisation
d’une autre méthode : celle de la fonction de densité de probabilité tronquée. Cette méthode consiste
à calculer la fonction de vraisemblance et de venir annuler la probabilité d’avoir une solution sur
les zones où les contraintes ne sont pas vérifiées. La fonction tronquée est ensuite approximée sous
forme de gaussienne pour pouvoir être traitée par le filtre. C’est de loin la solution la plus rapide
pour traiter un problème de contrainte quelconque. Mais c’est également la moins stable puisque
l’espace n’est réduit qu’après le passage du système dynamique.

III.D.6. Traiter les cas non-gaussiens

La nature gaussienne des variables aléatoires traitées par le filtre de Kalman est souvent le meilleur
argument de ses détracteurs. En effet il est difficile d’échapper à des signaux gaussiens à l’intérieur
du filtre. Néanmoins des stratégies sont possibles en utilisant les propriétés d’approximation de
distribution des modèles de mélange gaussien (Sorenson et Alspach, 1971) les Interacting Multiple
Models (IMM). Nous les développerons dans la section III.E.2. puisqu’il s’agit d’un schéma de filtrage
utilisant des filtres de Kalman. L’état de l’art fait également état d’autres approches. Mirza (2011) par
exemple utilise un estimateur séquentiel robuste de manière à rejeter les mesures non-gaussienne. Si
cette approche semble fonctionner, elle ne fait qu’accroître les suspicions sur l’impossibilité d’adapter
Kalman avec des mesures non-gaussienne. D’autres approches adoptent le choix déterministe de
la transformée non-parfumée pour pouvoir modéliser des distributions différentes (GS-UKF), ou
recourent là encore des modèles de mélanges gaussiens (Kottakki et al., 2014). Ces filtres de Kalman
modifiés perdent cependant leur efficacité puisque les étapes de mise à jour doivent être à nouveau
résolues à partir du théorème de Bayes.

III.D.7. Quelques outils : initialisation de paramètres et utilisation en lissage.

a. Initialisation de paramètres
L’initialisation de l’algorithme est une étape importante pour prévenir d’éventuelles divergences du
filtre. Dans le cadre de l’identification de paramètres, il peut être judicieux de calibrer les paramètres.
Marchesseau et al. (2013b) propose un algorithme simple basé sur la transformée non-parfumée que
nous proposons de rappeler ici. On pose un vecteur d’état initial x0 que l’on transforme dans l’espace
non-parfumé sous la forme d’un set de sigma points χ0 et un vecteur d’observation calculé dans le
même espace ζ0 correspondant à un vecteur d’observation initial ẑ0|0 :

χ0 = UT (x0) (3.124)
ζ0 = h(χ0) (3.125)

On peut alors calculer la corrélation croisée P xz0 et appliquer l’étape de gain et de correction de
Kalman à l’aide des premières observations zobs pour obtenir le vecteur d’états calibré :

xcalib0 − x0 = P xz0 · P zz0
−1(zobs − ẑ0|0) (3.126)
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Cet algorithme est semblable aux dernières étapes du filtre de Kalman. Quelques différences existent
puisque si les poids utilisés sont précisés, le paramètre c définissant l’écart des sigma points par
rapport à la moyenne ne l’est pas.

b. Utilisation en lissage
La nature séquentielle des filtres de Kalman définit un cadre d’estimation de l’état à l’aide d’obser-
vations limitées aux états passés. Si les schémas temps réels ont besoin de cette contrainte, il est
dommage dans l’estimation de paramètres notamment de se priver à postériori de la connaissance
des états suivants pour effectuer une meilleure estimation. Le problème consiste alors à estimer
un état k en fonction d’observations connues à l’état η avec η > k. Ce qui revient à estimer
p (xk|z1, z2, . . . , zk, . . . , zη). Le problème s’exprime de différentes manières :

— le lissage d’un point fixe (fixed-point smoothing) en fonction d’un nombre croissant d’obser-
vations ;

— le lissage retardé (fixed-lag smoothing) fournit l’estimation d’un état antécédent avec un
retard fixe ;

— le lissage sur un intervalle fixe (fixed-interval smoothing) fournit l’estimation optimale d’une
trajectoire sur un intervalle en connaissance des observations de l’intervalle.

Nous proposons ici de décrire une des variantes les plus connues du lissage sur un intervalle fixe : le
lisseur de Rauch-Tung-Striebel (RTS) 10.

Inversion temporelle :

k = [η, . . . , k, . . . , 1, 0] (3.127)

Prédiction :

χk+1 = f (UT (x̂k, Pk), k) (3.128)
x−k+1 = χk+1 · wm (3.129)
P−k+1 = χk+1 ·W · χk+1

T +Qk+1 (3.130)

Mise à jour :

Corrélation entre l’état précédent et l’état prédit :

P xx
−

k+1 = χk ·W · χk+1
T (3.131)

Gain :

Dk = P xx
−

k+1 ·
[
P−k+1

]−1
(3.132)

Correction : xlissk = x−k +Dk ·
[
xlissk+1 − x

−
k+1

]
P lissk = P−k +Dk

[
P lissk+1 − P

−
k+1

]
DT
k

(3.133)

L’algorithme fonctionne en deux étapes : une première avec les étapes classiques du filtre de Kalman
sur la fenêtre z1, . . . , zη puis une seconde étape en effectuant une inversion temporelle. Cette seconde

10. L’algorithme est tiré de l’article de Särkkä (2010) que nous encourageons à consulter pour approfondir.

124



Chap. 3 : Analyse de vidéos par approche lagrangienne basée sur un modèle dynamique
physique

étape peut s’écrire comme indiqué sur l’algorithme ci-dessus. Elle est déclenchée à partir du moment
où l’état η a été estimé en posant xlissη = x̂η|η et P lissη = Pη|η. Cet algorithme s’effectue donc
en inversion temporelle par rapport à la première étape. Il vient lisser de proche en proche tout en
évitant d’inverser la fonction d’évolution. Le lissage peut s’avérer judicieux pour estimer des variables
ou des paramètres ayant une dynamique plus faible que les variables estimées en temps réel.

III.E. Schémas de filtrage

Les filtres de Kalman ont été modifiés pour permettre de fonctionner dans d’autres conditions que
celles prévues dans les hypothèses de départ. D’autres solutions ont également été développées soit
dans la manière de poser le modèle, soit dans la manière d’utiliser les filtres de Kalman. Dans ce
paragraphe nous proposons d’introduire quelques schémas utilisés pour traiter l’identification de
paramètres, puis des schémas permettant d’utiliser plusieurs filtres de Kalman ensembles.

III.E.1. Filtrage simple, augmenté, dual, joint

Dans le paragraphe précédent, une manière de modifier le vecteur d’état et la matrice de covariance
associée a été vue pour traiter les bruits non-additifs. Les filtres de Kalman étant souvent utilisés
pour faire de l’identification de paramètres, nous détaillons les deux schémas principaux employés :
le filtrage joint et le filtrage dual. Dans les deux cas, le problème précédemment posé se reformule
en introduisant un vecteur de paramètres θk à l’état k qui ne varie pas dans le temps. Dans un cadre
discret leur modèle d’état d’évolution s’écrit sous la forme :

θk = θk−1 (3.134)

Le système d’état peut alors se réécrire sous la forme :{
xk = f(xk−1, θk−1) + wk−1
zk = h(xk, θk) + vk

(3.135)

À partir de ce système d’état, deux stratégies peuvent être mises en place :
Le filtrage dual consiste à utiliser deux filtres de Kalman qui évoluent en concurrence (Haykin,

2001). Comme l’illustre la figure 3.6, un premier filtre gère les variables d’état et un second
filtre les paramètres. Les équations d’évolutions sont alors coupées en deux parties, une pour
l’état et l’autre pour les paramètres (la fonction identité). Le premier filtre a besoin des
paramètres pour pouvoir utiliser la fonction d’évolution. Ce n’est pas le cas du second filtre
dont l’équation d’évolution des paramètres est constante. En revanche, étant donné que les
paramètres ne font pas partie des variables observées, aucune des deux fonctions d’observation
ne nécessite d’avoir le vecteur des paramètres. Le second filtre aura tout de même besoin de
l’innovation du premier filtre pour pouvoir effectuer l’étape de correction.

Le filtrage joint utilise quant à lui un vecteur d’état augmenté en concaténant le vecteur d’état
avec les paramètres. Le système dynamique est alors résolu classiquement par un seul filtre
de Kalman.

x̃k =
[
xTk−1 . . . θ

T
k−1

]T
(3.136)

125



III. Courte Kalmanographie pour les expérimentateurs à vocations non linéaires

Figure 3.6 – Schéma de la structure d’un filtre dual.

{
x̃k = f̃(x̃k−1) + wk−1
zk = h̃(x̃k) + vk

(3.137)

La littérature n’est pas unanime sur les méthodes les plus performantes. Mariani et Corigliano
(2005) affirment que l’approche duale est plus juste que l’approche jointe tout en demandant plus
de ressources tandis que d’autres concluent à l’inverse (Hegyi et al., 2006). Nous préfèrerons souligner
le fait que la structure duale offre la possibilité d’arrêter l’identification tout en continuant à exécuter
le filtre.

III.E.2. Modèles multiples en interaction (IMM)

Comme nous avons pu le voir précédemment, la simplicité de l’algorithme de Kalman pour résoudre
l’inférence bayésienne repose principalement sur deux hypothèses : la linéarité et la nature gaussienne
des variables aléatoires. L’hypothèse de linéarité a pu être contournée en sacrifiant l’optimalité de
l’estimateur obtenu. Par contre, il est délicat de contourner l’hypothèse sur la nature gaussienne des
variables aléatoires. La simplicité de l’algorithme de Kalman repose directement sur cette hypothèse
dans le calcul de l’étape de mise à jour. La généralisation à une distribution quelconque nous
ferait revenir au cas complexe à traiter de l’inférence bayésienne récursive. L’avantage de rapidité
d’exécution du filtre serait perdue.

Nous avons déjà évoqué plus haut quelques auteurs modifiant le filtre pour adopter un modèle
de somme de gaussiennes. Le résultat est un filtre qui perd ses propriétés de rapidité sur une
partie de l’algorithme. Le filtre multi-modèles interactif (Interacting Multiples Models ou IMM)
est un algorithme développé et employé dans le domaine du pistage (tracking). Dans ce domaine,
l’importance d’une réponse temps réel est primordiale. La force de cet algorithme est de pouvoir
utiliser plusieurs filtres en même temps. Il suffit alors d’exécuter différents modèles et de sélectionner
le comportement le plus vraisemblable par rapport aux données observées.
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Rappelons la théorie de cette approche pour illustrer une façon de faire interagir plusieurs filtres
de Kalman 11. Ces modèles sont efficaces lorsque le phénomène observé ne peut être décrit par un
modèle unique ou que ce modèle s’avère trop complexe. On parle alors d’un modèle ayant plusieurs
modes de fonctionnement. Supposons un cas où le modèle ait M modes de fonctionnement. On
souhaite estimer l’état xk à l’aide de données zk et de M filtres de Kalman que l’on dénommera
M1,M2, ...,MM . La densité de probabilité de l’état k− 1 à postériori est posée gaussienne sachant
que le filtre i est sélectionné au pas k − 1, on définit à l’initialisation :

P (xk−1|rk−1 = i, z1:k−1) = N (x̂ik−1, P
i
k−1) (3.138)

On suppose également les probabilités de mixage connues à postériori :

µik−1 = P (rk−1 = i|z1:k−1) (3.139)

Le filtre IMM s’écrit en quatre étapes :
— On définit les probabilités de mixage entre les différents filtres, ce qui revient à calculer la

probabilité que le filtre M i ait été choisi à l’instant k − 1 sachant que le filtre M j est choisi
à l’instant k :

µ
i|j
k1

= P (rk−1 = i|rk = j, z1:k−1) (3.140)

= P (rk = i|rk−1 = j, z1:k−1) · P (rk−1 = i|z1:k−1)∑M
l=1 P (rk = j|rk−1 = l, z1:k−1)P (rk−1 = l|z1:k−1)

(3.141)

=
πijµik−1∑M
l=1 π

ljµlk−1
(3.142)

— On se sert dans un deuxième temps ces probabilités de mixage pour initialiser les M filtres
de Kalman, ce qui donne pour le filtre M j la moyenne et la covariance initiale suivante :

x̂0j
k−1|k−1 =

M∑
i=1

x̂ik−1|k−1 · µ
i|j
k−1|k−1 (3.143)

P 0j
k−1|k−1 =

M∑
i=1

µ
i|j
k−1|k−1

[
P ik−1|k−1 +

(
x̂ik−1|k−1 − x̂

0j
k−1|k−1

) (
x̂ik−1|k−1 − x̂

0j
k−1|k−1

)T ]
(3.144)

L’exécution des M filtres de Kalman permet d’obtenir la fonction de vraisemblance pour
chaque filtre en incorporant les données nouvelles zk, soit pour le filtre Mj :

Ljk = P (zk|rk = j, z1:k−1) (3.145)
= N (x̂jk, S

j
k) (3.146)

Mais également les moyennes x̂jk|k et covariances P jk|k de l’état.

11. Un état de l’art récent sur ces techniques peut être trouvé dans El Mokhtari (2015).
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— On peut alors mettre à jour les probabilités des modèles :

µjk = P (rk = j|z1:k−1) (3.147)

= P (zk|rk = j, z1:k−1) · P (rk = j|z1:k−1)∑M
l=1 P (zk|rk = l, z1:k−1) · P (rk = l|z1:k−1

(3.148)

=
Ljk · µ̃

j
k−1∑M

l=1 L
l
k · µ̃lk−1

(3.149)

avec µ̃jk−1 =
M∑
i=1

πij · µik−1 (3.150)

— On recombine alors les estimations des différents filtres :

x̂k|k =
M∑
j=1

µjk · x̂
j
k (3.151)

Pk|k =
M∑
i=1

µjk

[
P jk|k +

(
x̂jk|k − x̂k|k

) (
x̂jk|k − x̂k|k

)T ]
(3.152)

Les filtres multi-modèles interactifs nous ont permis de montrer un exemple d’utilisation des filtres
de Kalman dans une architecture de filtrage plus complexe ; elle exploite le contexte bayésien de
l’estimateur de Kalman pour pouvoir lier les filtres entre eux et faire de l’estimation multi-hypothèses.

III.F. Performances des filtres de Kalman

L’usage de filtres de Kalman amène plusieurs questions concernant le modèle employé. Certains
critères peuvent être utilisés pour déterminer certaines caractéristiques propres au modèle permettant
de qualifier son domaine de fonctionnement mais également ses performances. Nous rappellerons
sans exhaustivité ces notions dans ce paragraphe qui clôturera cette section.

III.F.1. Performance : borne de Cramér-Rao

L’utilisation de filtres de Kalman conduit à construire des systèmes permettant d’observer des va-
riables ou des paramètres définis dans un modèle dynamique. Pour pouvoir utiliser ce système il
est nécessaire de pouvoir estimer ces performances. Nous avons pu voir dans la section précédente
comment assurer la convergence de l’estimateur, nous allons ici rappeler un critère souvent employé
pour calculer l’écart minimum obtenu par un estimateur. Le critère utilisé est la borne de Cramér-Rao
qui permet d’accéder à la valeur de la borne inférieure de la variance d’un estimateur.

Pour un estimateur d’un paramètre θ̂ contenu dans un vecteur d’état xk on définit la borne de
Cramér-Rao comme :

var
(
θ̂
)
≥ J(xk)−1 (3.153)

en définissant la matrice J(xk) la matrice d’information de Fisher à partir des mesures zk :

J(xk) = −E
[
∇xk

(∇xk
ln (p(xk, zk)))T

]
(3.154)
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Dans le cadre du filtre de Kalman, il a été montré que la borne pouvait être obtenue par une
relation de récurrence (Naik et al., 2015). Ainsi pour un modèle dynamique non-linéaire augmenté
(équation (3.137)) à l’instant k, on définit Fk et Hk les jacobiennes de la fonction d’évolution et
d’observation, en posant Q et R les covariances des erreurs du modèle et de la mesure :

Jk = D22
k −D21

k

(
Jk−1 +D11

k

)−1
·D12

k (3.155)

avec :


D11
k = E

[
F Tk (xk−1)Q−1Fk(xk−1)

]
D22
k = Q−1 + E

[
HT
k (xk−1)R−1Hk(xk−1)

]
D12
k =

[
D21
k

]T = E
[
F Tk (xk−1)

]
Q−1

(3.156)

Cette borne permet de pouvoir estimer les performances du filtre en donnant une borne inférieure à
la covariance de l’état c’est-à-dire la confiance maximale possible que le filtre peut avoir. Cependant
rien n’assure que l’estimateur n’atteindra cette borne : si elle est atteinte on parlera d’estimateur
efficace.

III.F.2. Observabilité et détectabilité

Un filtre de Kalman permet de mettre en relation un système dynamique avec des observations.
L’ajout de paramètres dans le vecteur d’état permet alors de pouvoir faire de l’identification, à
condition que l’estimateur de Kalman converge. Dans notre cas nous étudions exclusivement des
systèmes dynamiques sans commande et il est rapide de voir que les intermédiaires entre l’actuali-
sation de l’état et les observations sont les fonctions d’évolution et d’observation : ce sont elles qui
vont définir si le système est observable.

L’observabilité d’un système est un critère calculé à partir de ces fonctions pour pouvoir assurer qu’à
partir d’un état initial et de mesures l’estimateur converge vers la valeur recherchée. On se restreint
à un modèle linéaire, ce qui revient à poser les fonctions d’évolution et d’observation sous les formes
matricielles F et H. L’état est de dimension n. Il est classiquement posé la matrice d’observabilité
suivante :

O =


H
HF
...

HFn−1

 (3.157)

L’observabilité de la paire (F,H) peut s’écrire sous la forme des propositions équivalentes suivantes :
La paire (F,H) est observable ;
⇐⇒ rg(O) = n ;

⇐⇒
[
F − λI
H

]
est de rang plein pour λ ∈ C (Test de Popov-Belevitch-Hautus).

L’observabilité permet d’assurer que l’équation de Ricatti régissant la covariance possède bien une
solution stable : il s’agit d’une observabilité globale. Le cas non-linéaire est plus délicat. L’approche
la plus commune est d’utiliser des outils de géométrie différentielle (Boutat, 2009) comme la dérivée
de Lie pour pouvoir généraliser l’observabilité au sens du rang de la matrice d’observation. Celle-ci
peut être alors calculée globalement mais également localement (Bartosiewicz et al., 1998). Pour
un système linéaire décomposé sur ses modes propres, l’observabilité du système exige que tous
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les modes du système soient stables. La notion de détectabilité est plus faible et plus appropriée
dans le cadre d’une identification puisqu’elle exige uniquement que tout les modes instables du
système soient observables 12. Nous citerons également les travaux de Anguelova (2007) qui propose
un cadre à l’observabilité de modèles non-linéaires définis de manière différentiels. Enfin, dans le
contexte de l’estimation stochastique, Bar-Shalom et al. (2004) pose l’observabilité stochastique d’un
système comme l’existence d’une covariance de l’erreur finie, ce qu’il traduit comme une condition
d’inversibilité de la matrice de Fisher.

L’observabilité d’un système est un sujet ouvert très connecté à une classe de problèmes englobant
les filtres de Kalman étudiés ici : les observateurs non-linéaires. Nous n’approfondirons pas cette
courte introduction à la frontière de notre cadre d’étude.

III.G. Conclusion

Cette section nous a permis d’introduire une famille de filtres multidomaines : les filtres de Kalman.
Nous avons essayé de faire ressortir leur diversité issue de multiples domaines et permettant d’utiliser
le filtre en-dehors des hypothèses d’origine. Cette introduction n’a pas été exhaustive sur les autres
filtres pouvant être utilisés à la place pour des raisons de concision. Nous redirigerons le lecteur
curieux vers d’autres références pour en savoir plus sur les filtres H∞ (Simon, 2006), les filtres
gaussiens (Särkkä et Sarmavuori, 2013) ou encore la classe plus large des observateurs de Luenberger.

Nous avons souhaité poser cette section en perspective avec la précédente sur l’assimilation de
données (section II). Ce double éclairage à la fois stochastique et comme solution d’un problème
inverse nous a permis de mettre en valeur les différentes utilisations de cette famille de filtres, que
ce soit pour une approche de filtrage, de lissage, de prédiction ou de recalage de modèles. Une vision
chronologique des évolutions est d’ailleurs proposée sur la figure 3.7. Nous souhaitions insister sur
la diversité des utilisateurs et donc de problématiques différentes.

Dans cette partie, nous avons exposé le contexte général de l’inférence bayésienne récursive qui
permet théoriquement d’estimer les distributions des états d’un système en fonction de mesures.
Nous avons pu voir que ces développements théoriques étaient difficiles à résoudre à la fois dans le
cas général et sans approximation. Le filtre de Kalman est alors introduit comme la seule solution
exacte avec un cas restreint à la fois linéaire et gaussien : dans ces conditions, l’estimateur de Kalman
est optimal. En-dehors de ce cas, les méthodes de résolution sont approximatives et perdent leur
optimalité. Elles peuvent être séparées en deux parties (Sorenson, 1974) :

Les filtres globaux qui proposent d’approximer la distribution à l’aide d’un échantillonnage fini.
Il s’agit des méthodes de Monte-Carlo, dans notre cadre récursif des filtres à particules, ou
encore des filtres de Kalman d’Ensemble.

Les filtres locaux qui sont basés sur une approximation de la distribution du système sous la
forme de ses deux premiers moments. Les filtres de Kalman utilisant cette approximation
font partie de cette catégorie : on ne peut garantir leur convergence que localement. Ce
désavantage laisse apparaître néanmoins un cadre gaussien extrêmement favorable à des
calculs rapides, ce qui en fait la solution la plus efficace pour la résolution de ce type de
problèmes.

À travers la revue des différentes caractéristiques d’un modèle, nous avons pu ainsi distinguer deux
grandes familles de filtres non-linéaires :

12. Une définition dans un contexte plus stochastique peut être trouvé dans Bar-Shalom et al. (2004) qui consiste
à vérifier l’inversibilité de la matrice de Fisher du système, matrice définie dans l’équation (3.154).
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— les filtres utilisant des approximations des fonctions du modèle dynamiques. C’est le cas des
filtres EKF ou les variantes utilisant des développements de Taylor ;

— les filtres utilisant directement les fonctions non linéaires ou derivative-free dont font partie
les filtres à particules déterministes.

Pour clôturer cette partie et inciter une fois de plus le lecteur à utiliser ces filtres, il nous a semblé
utile de mentionner quelques-unes des librairies disponibles sur le sujet. Nous citerons celle mise en
place par l’équipe de S.Särkkä (Hartikainen et al., 11) mais également une librairie qui a découlé du
projet MACS de l’INRIA cité plus haut (sous-sous-section II.B.1.). Cette librairie nommée Verdandi
implémente notamment deux filtres réduits (Chapelle et al., 2013). L’ensemble des implémentations
sur les filtres de Kalman contraints exposées par Simon (2006) sont également disponibles sous
MatLab®. Enfin une librairie adaptée au langage Python existe avec une excellente documentation
(Labbe, 2015).

Figure 3.7 – Vision chronologique des articles principaux abordés dans la section.
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IV Proposition d’un schéma d’assimilation de vidéos rapides sur des
modèles dynamiques complexes et réduits

Nous avons pu constater dans la section précédente que l’utilisation de modèles élémentaires cinéma-
tiques ne permettait pas d’atteindre les objectifs fixés par le projet FAMOSYS : faire de la prédiction,
de l’interpolation et de l’identification sur les grandeurs physiques à partir de vidéos rapides avec un
schéma temps réel. Nous développerons dans cette section notre approche pour utiliser les données
vidéos tout en conservant les propriétés schémas temps réel des filtres de Kalman. Afin d’illustrer ces
concepts, une application est ensuite proposée sur le scénario d’une règle glissante : identification
du coefficient de frottement, prédiction de la position finale, interpolation d’images.

IV.A. Identification et extrapolation avec un modèle réduit : une solution pour
concilier la donnée image et la rapidité

Les méthodes d’assimilation de données exposées précédemment ouvrent une possibilité de solution
en liant un modèle dynamique avec des données. Plusieurs difficultés peuvent être rencontrées pour
la mise en place d’une méthode d’assimilation de vidéos rapides. La prédiction du scénario et l’iden-
tification de paramètres ne peut se faire que si le modèle utilisé décrit le phénomène observé de
manière suffisamment détaillée pour qu’il puisse ajouter de l’information à la scène étudiée. Ainsi
il est nécessaire dans le but d’identifier des paramètres de capturer la dynamique d’une scène en
faisant intervenir cette fois des modèles physiques. Nous commencerons par étudier quels types de
modèles sont susceptibles d’être utilisés. En face du modèle, les données posent également une
autre problématique : quelles données doit-on assimiler pour permettre un fonctionnement juste et
robuste ? Les méthodes vidéos et schémas de filtrages développés seront décrits après avoir répondu
à cette question.

IV.A.1. Types de modèles employés

Le chapitre 1 décrit un scénario de vidéo rapide type : il s’agit de l’évolution dynamique d’une scène
dont on connaît un scénario qualitatif. La scène est généralement centrée sur l’étude d’un phénomène
en particulier. Il est donc possible de décrire chaque scène prise par une modélisation du phénomène
étudié dans le cas du scénario. Le modèle introduit devra faire apparaître les paramètres à identifier
et les valeurs à estimer.

Une étude dans un cadre mécanique nous permet de trouver une modélisation. Plusieurs origines
de modèles sont envisageables : éléments finis, multicorps, analytiques. Nos investigations sur les
modèles éléments finis conduisent à des durées de calcul beaucoup trop longues pour pouvoir utiliser
ces méthodes dans un cadre temps réel. Cependant l’état de l’art de la sous-sous-section II.B.1.
mentionne beaucoup d’auteurs utilisant ce type d’approche et utilisant des stratégies pour aller
jusqu’au temps réel (Debunne et al., 2001). Les modèles analytiques réduits utilisent souvent un
petit nombre d’équations et de paramètres conduisant à une description de l’objet plus synthétique
au niveau des variables utilisées. Ces modèles ont l’avantage de pouvoir être mis en place dans des
schémas temps réels tout en restant fidèles aux phénomènes observés. Pour illustrer les principes de
la méthode développée, nous choisirons ce type de modèles pour la suite en soulignant deux points
négatifs :
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— Les modèles utilisés sont souvent de type différentiels, non-linéaires, et avec des variables
couplées. Pour un même modèle et un même phénomène, le choix de la forme analytique
retenue impacte directement la qualité des résultats.

— La donnée image en entrée fournit des informations concernant la position ou la vitesse des
objets de l’image. L’utilisation d’un modèle analytique nous empêche d’utiliser les informa-
tions eulériennes de l’image (chapitre 2) puisque ces modèles dynamiques construits sont
basés sur une approche lagrangienne.

Posons une version synthétique d’un modèle analytique :
∂F
∂t = F (x, p, t)

z(t) = h(x, t)
(3.158)

Cette description continue nous permet d’introduire un champ de fonctions d’évolution f s’appli-
quant sur un état x dépendant du temps avec les paramètres p. Le champ de fonction d’observations
h s’applique alors uniquement à l’état et permet de le projeter dans l’espace des observations.

Le choix de modèles analytiques permet d’avoir une description dynamique de la scène tout en faisant
intervenir des paramètres à identifier et des variables à suivre. Ce choix autorise ainsi d’utiliser un
modèle rapide et relativement réduit tout en introduisant plus de complexité à travers la description
physique du scénario. Deux verrous importants subsistent dans la démarche retenue : l’utilisation
en entrée d’informations décrites de manière lagrangienne et l’introduction de systèmes différentiels.
Nous proposons de traiter ces deux points en adaptant les traitements vidéos amont et le schéma
de filtrage dans les parties qui suivent.

IV.A.2. Transformation lagrangienne de la donnée image

Les modèles analytiques réduits introduits dans le paragraphe précédent utilisent une description
lagrangienne de l’objet synthétique. En reprenant les développements de la section V du chapitre 2
nous choisirons de la même manière de transformer les données eulériennes des vidéos en données
lagrangiennes en utilisant des algorithmes de traitement vidéo. Les hypothèses de nos tests sont
identiques à celles utilisés dans le chapitre précédent 13 avec en plus ici l’ajout de la connaissance
du scénario de la scène qui n’était pas supposée précédemment. Dans notre cas d’assimilation
de données, on retrouvera la problématique de correspondance entre un objet vidéo et un objet
mécanique sous une forme plus faible. En effet les méthodes d’extraction de fond que nous utiliserons
nous permettront de transformer une série d’image eulériennes en une série d’objets lagrangiens
décrits par leurs moments statistiques 2D de Hu (introduit dans la sous-section III.C. du chapitre 2).
Ces objets sont des objets vidéos alors que le modèle dynamique que nous utiliserons fera intervenir
un objet mécanique. La principale différence avec la partie précédente repose sur l’utilisation d’une
méthode d’assimilation de données qui établit un lien entre les deux types d’objets. La flexibilité de
ce type de méthodes autorise des erreurs de modèle et nous permet d’envisager d’utiliser un modèle
inexact introduisant un biais systématique. L’hypothèse de la connaissance du scénario nous permet
de plus de se placer sur des modèles adaptés à la scène et ainsi, de minimiser dès la conception du
modèle les erreurs potentielles faites par la caméra dues à à la projection 2D.

13. À savoir hypothèse de fond fixe liée à la différence de dynamique entre une faible partie des objets de la scène
et le reste de l’image.
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a. Choix des données d’assimilation

Parmi les choix de paramétrisation possibles pour décrire la cinématique des objets nous retiendrons
les méthodes qui consistent à :

— identifier des points caractéristiques et invariants sur les objets d’intérêt ;
— décrire l’objet à l’aide de la position de son centre de gravité et de son orientation avec ses

moments statistiques.
Selon les cas d’étude, notamment lorsque l’objet est déformable, les données d’entrée pourront
nécessiter un traitement préalable du support d’étude (positionnement de cibles ou d’un revêtement
propice à l’identification des informations cinématiques locales). Dans tous les cas, il s’agira d’extraire
des données qui seront des positions, des vitesses ou des angles. Il est important de noter que les
données en vitesses peuvent être fortement bruitées à cause de la dérivation numérique induite.

L’utilisation d’une méthode d’assimilation de données est par ailleurs particulièrement adaptée à des
instruments hybrides : la structure des méthodes d’assimilation étend intrinsèquement l’intégration
de données différentes issues d’autres capteurs, ce que nous verrons dans le chapitre 4 à la section VI.

b. Chaîne de traitement vidéo

Dans le cas d’un objet indéformable, la même chaîne de traitement vidéo que celle décrites dans le
chapitre 2 est employée. Les images sont traitées à l’aide d’un algorithme de soustraction de fond par
GMM. Le masque binaire résultant contient l’ensemble des objets. Après des opérations de correction
morphologique, il est divisé en autant de masques que d’objets afin d’obtenir une collection d’objets.
Les moments statistiques 2D sont alors calculés sur chaque masque afin d’obtenir une description
réduite de l’objet : position du centre image de l’objet, orientation, longueur des axes de l’ellipse
englobant l’objet. Les vitesses sont obtenues par dérivation numérique et la correction du bruit de
dérivation est assurée par le processus d’assimilation.

Dans le cas où le modèle développé requiert une série de points décrivant l’objet comme entrée, des
méthodes basées sur des recherches de points d’intérêts 14 peuvent être employées pour identifier des
parties de l’objet invariantes au cours de la scène. Le suivi de ces points fournit une correspondance
entre les détections obtenues à chaque pas de temps. Dans ce cas ces points lagrangiens sont
uniquement décrits par leur position tandis que leur vitesse est également issue d’une dérivation
numérique.

IV.A.3. Schéma de filtrage

La forme du modèle analytique proposée au début de cette section possède plusieurs caractéristiques :
— elle est non-linéaire ;
— elle est continue ;
— elle peut se trouver sous une forme différentielle non résolue.

L’emploi d’un modèle analytique de ce type conduit à sortir du cadre linéaire classique avec une
mise en équation matricielle. Sorti de ce cadre, l’utilisation de filtres comportant une linéarisation
est délicate. Pour conduire le processus d’assimilation stochastique dans ce contexte d’équation
différentielles non linaires, nous avons fait le choix d’employer des filtres de Kalman non parfumés

14. introduites dans la sous-sous-section III.B.2. du chapitre 2.
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(UKF). D’une part ce type de filtre permet d’améliorer la précision de l’estimation à l’ordre deux de
la fonction. D’autre part un filtre à particules déterministes permet d’utiliser directement le système
différentiel non linéaire et continu issu des équations de la physique. Afin de pouvoir utiliser des
modèles sous une forme différentielle, nous proposons d’effectuer une intégration à pas variable à
l’aide d’une méthode de type Runge-Kutta. Nous avons choisi le schéma proposé par Dormand et
Prince (1980). Cependant, sa mise en œuvre nécessite de séparer les variables de la fonction des
paramètres, ce qui conduit à utiliser un vecteur d’état augmenté et soit une configuration de type
jointe plutôt que duale. On définit la fonction d’intégration de Dormand-Prince de la fonction f entre
les instants tk−1 et tk comme étant DP (f , xk−1, θk−1, tk − tk−1) avec x et θ le vecteur d’état et
les paramètres. On définit également la fonction S permettant de séparer un sigma-point augmenté
χ̃ en une partie variable d’état χ et une partie paramètres ρ on a :

Prédiction :

Augmentation du vecteur :

x̃k−1 =
[
xk−1
θk−1

]
(3.159)

Transformation non parfumée :

χ̃k−1 = UT (x̃k−1, P̃k−1) (3.160)

Propagation des points par la fonction d’évolution :

(χk−1, θk−1) = S (χ̃k−1) (3.161)
χk−1 = DP

(
f , χk−1, ρk−1, tk − tk−1

)
(3.162)

χ̃k =
[
χk
ρk

]
(3.163)

avec ρk = ρk−1 (3.164)

Transformée non parfumée inverse :(
x̃k, P̃k−1

)
= UT−1 (χ̃k) (3.165)

Mise à jour La mise à jour est effectuée comme indiqué dans l’algorithme
classique.

Nous avons proposé un schéma de filtrage discret utilisant un modèle d’évolution continu. Ce schéma
permet de faire de l’identification de paramètres en utilisant un schéma de filtrage joint. À la lecture
de l’état de l’art présenté (section III), il semblerait que les modèles continus conduisent à l’emploi
d’un filtre de Kalman-Bucy qui permet d’intégrer le système différentiel au niveau du filtre. Un filtre
de Kalman discret en intégrant le modèle continu au niveau de la fonction fonctionne en pratique :
l’intégration introduira des erreurs qui devront être modélisées comme des erreurs du modèle. Ce
choix s’est basé sur une meilleure stabilité du filtre lorsque l’intégration se fait au niveau de la
fonction. Notre fonction d’évolution dans ce cas n’est pas un modèle continu mais l’intégration de
ce modèle continu. Afin d’illustrer ce schéma nous proposons un cas d’application sur un scénario
concret : une règle glissant sur une table.
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IV.B. Application à la dynamique multicorps : la règle glissante

Afin de tester les concepts développés dans ce chapitre, nous proposons une application sur une
règle glissant sur une table. Ce scénario répond à plusieurs objectifs :

— être adapté à nos vitesses d’imagerie rapide ;
— illustrer le principe de réalité augmentée ;
— mettre en jeu des paramètres, des variables et des équations différentielles non linéaires issus

de modèles physiques ;
— illustrer le concept d’une prédiction ;
— avoir une visée pédagogique afin de pouvoir en faire un démonstrateur des concepts dévelop-

pés ici.
Le scénario ici est simple : on lance une règle glissant sur une table que l’on filme jusqu’à l’arrêt. La
caméra est placée en surplomb de la table de manière à considérer celle-ci comme un plan en deux
dimensions parallèle au plan image. Ce scénario nous permet moyennant une vitesse d’acquisition
moyenne (à partir de 100 images par secondes ou fps) de capturer la dynamique du mouvement
indépendamment des conditions initiales. Le coefficient de frottement est un paramètre inconnu à
identifier. La prédiction de la position finale par extrapolation du modèle permettra en plus d’un
affichage en réalité augmentée sur la scène de donner une certaine interactivité avec le lanceur de
la règle. La figure 3.16 représente la scène filmée en trois dimensions. Il nous faut développer un
modèle ayant pour paramètre le coefficient de frottement et ayant en entrée les positions et vitesses
du centre de gravité de la règle avec son orientation.

IV.B.1. Modèle développé

a. Description
Nous proposons une assimilation avec un modèle de glissement comportant deux points de contact.
La figure 3.8 illustre la manière dont nous avons posé le problème.

𝑥0

𝑦0

𝑧0

𝑂0

𝑧𝑟 = 𝑧0

𝑥𝑟
𝑦𝑟

𝐺
𝑂1

𝑂2

𝑁1

𝑁2

𝑇2
𝑇1

𝑉2

𝑉1

Figure 3.8 – Modèle de la règle glissant sur la table

La règle glisse sur le plan (O;−→x0,
−→y0) confondu avec le plan (G;−→xr,−→yr) Le glissement de la règle

sur une table est modélisé par un glissement ponctuel en deux points de contact O1 et O2. La
modélisation adoptée et les notations utilisées sont représentées sur la figure 3.8. On note −−→GO1 =
l1 · −→xr et −−→GO2 = −l2 · −→xr
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L’ensemble est soumis à l’accélération de la pesanteur suivant -−→z0 dans le repère galiléen R0
(O0;−→x0,

−→y0 ,
−→z0). On note Rr le repère lié à la règle (G;−→xr,−→yr ,−→zr ). µ désigne le coefficient de frot-

tement de glissement de la règle sur le plan. On note α l’angle entre (−̂→x0,
−→xr).

Le développement analytique du modèle est présenté dans l’annexe B.. Nous avons ainsi un modèle
défini par le système d’équation (3.166). On pose −→T1,

−→
T2 les forces de frottement et −→V1,

−→
V2 les vitesses

aux points O1 et O2. En définissant −→vx, −→vy et α̇ respectivement les vitesses horizontales, verticales
et angulaires, on obtient le système suivant :

m · v̇x = −→
T1x +−→T2x

m · v̇y = −→
T1y +−→T2y

α̈ · m(L2+l2)
12 = l1

(
cosα · −→T1y − sinα · −→T1x

)
− l2

(
cosα · −→T2y − sinα · −→T2x

) (3.166)

Les forces de frottement sont reliées à la vitesse par un coefficient de frottement telles que :
−→
T1 = −µ ·mg

−→
V1
||
−→
V1||−→

T2 = −µ ·mg
−→
V2
||
−→
V2||

(3.167)

Afin de mieux modéliser le mouvement, il nous a semblé judicieux d’introduire une paramétrisation
des longueurs l1 et l2. Le mouvement d’une règle glissant avec deux points d’appui comporte déjà
une hypothèse forte en supposant que seule la médiane de règle comporte des points de frottement.
Il est tout à fait possible que ces points de contact ne soient pas symétriques. Comme illustré sur la
figure 3.8 nous introduisons d · −→xr la distance −−−→O1O2 et le paramètre ε un paramètre de translation
par rapport au centre de gravité, ce qui donne :{

l1 = d
2 + ε

l2 = d
2 − ε

(3.168)

Après une étape d’étude de sensibilité, il est apparu que le réglage du paramètre d influait sur le
coefficient de frottement. Aussi nous avons choisi de fixer la distance entre les points de contact à
la valeur L

2 . On pose alors le vecteur d’état de nos paramètres comme :

θk =
(
µ
ε

)
(3.169)

Le système d’équation (3.166) nous donne des équations dynamiques qu’il faudra intégrer. Il est
préférable de relier le modèle aux observations les plus précises dont nous disposons (la position), ce
qui nous contraint à avoir un vecteur d’état comportant les vitesses et les positions. De plus l’objet
de notre scénario étant particulièrement adapté à une description en utilisant son centre de gravité,
nous exprimerons le vecteur d’état au point G :

xk =



xG
yG
α
vx
vy
α̇


(3.170)
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Notre modèle réduit en son centre de gravité développe des variables intermédiaires aux points de
contact O1 et O2 qu’il nous est possible de récupérer en-dehors du formalisme d’état. L’utilisation
de ces variables nous permet de faire de la réalité augmentée sans agrandir la taille du vecteur d’état.
Par ailleurs l’implémentation du modèle a mis en lumière un problème d’intégration lorsque l’on se
rapproche d’une vitesse nulle, classique avec cette approche de modélisation du frottement. Nous
avons fait le choix de mettre les vitesses à zéro pour une vitesse limite. Cela permet de rester dans
des temps d’intégration acceptables avec en contrepartie un comportement à l’arrêt moins réaliste.

b. Simulation

Nous travaillerons sur deux cas tests différents, l’un avec beaucoup de translation dans les conditions
initiales, l’autre avec une contribution équilibrée entre rotation et translation. Le tableau 3.3 ras-
semble les conditions initiales des cas tests dont les vidéos sont présentées sur les figures ci-dessous.

Figure 3.9 – Vidéo du scénario 1 Figure 3.10 – Vidéo du scénario 2

Le premier scénario est plutôt classique ; a contrario, nous avons cherché à faire apparaître des
comportements plus originaux du modèle dans le second scénario en décalant les points de contacts.
Ici notre modèle est assez réaliste pour à la fois générer un cas test et servir de modèle d’assimilation,
ce qui n’est pas toujours le cas (par exemple dans les modèles développés dans le chapitre 4).
Cette double utilisation du modèle est plutôt pratique puisqu’elle nous permettra de faire une auto-
calibration du modèle pour l’identification des paramètres. Les résultats de cette auto-assimilation
sont présentés dans la partie suivante.

Table 3.3 – Paramétrage choisi pour les deux scénarios tests présentés

Variable initiale Paramètre Valeur scénario 1 Valeur scénario 2
x0 1 1
y0 2 2
α0

π
4

π
4

vx0 2 2
vy0 1 0
α̇0 20 80

µ 0.4 0.8
ε 0.005 0.09
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IV.B.2. Assimilation sur simulation

L’assimilation présentée ici correspond aux scénarios générés par le modèle présenté dans la section
précédente. Ces simulations sont bruitées avec un bruit blanc de variance 10−2 mm pour les positions
et 10 mm s−1 pour les vitesses. Ces niveaux sont choisis en fonction des niveaux de bruits obtenus sur
des cas réels. Afin de permettre au lecteur d’apprécier les résultats, nous commençons par présenter
les résultats sous forme de deux vidéos données figure 3.11 et figure 3.12. Ces vidéos ajoutent à
celles présentées dans la section précédente la règle assimilée par le filtre de Kalman en rouge. Nous
avons fait le choix de ne pas afficher la covariance de la règle, trop faible pour être visible : nous
verrons le résultat sur les courbes données plus loin.

Figure 3.11 – Vidéo du scénario 1 Figure 3.12 – Vidéo du scénario 2

Le paramétrage des valeurs initiales dépend de plusieurs facteurs. La caméra permet facilement
d’obtenir une bonne estimation de la position et la vitesse de l’objet à un instant donné. Aussi,
compte tenu de la nature locale des filtres de Kalman, il est primordial d’essayer d’initialiser le vecteur
d’état proche de la valeur réelle du système. Sur les variables d’état comme pour les paramètres,
il nous a semblé judicieux de prendre des valeurs plus éloignées afin de constater la convergence
du filtre. On peut constater cet écart sur la figure 3.13 pour le scénario 1 et la figure 3.14 pour
le scénario 2. Ces figures présentent en rouge la valeur cachée du système, en bleu les valeurs en
entrée du filtre, bruitées avec les niveaux donnés précédemment et la sortie du filtre en jaune. Les
covariances du filtre sont cette fois données en vert. On remarquera que celles-ci sont tellement
faibles qu’on ne les distingue pas.

Les valeurs des paramètres sont donnés sur la figure 3.15.

On observe une convergence des différentes variables observées, malgré une initialisation défavorable,
ce qui était le comportement attendu. Concernant les paramètres, les deux paramètres convergent
vers la valeur indiquée. L’existence d’une valeur absolue sur le paramètre d’écart explique la conver-
gence vers l’opposée de la valeur réelle du système. L’assimilation du modèle prend en moyenne
environ 3,8 s pour 700 pas de temps. Le modèle est sollicité autant de fois que la dimension de l’es-
pace non parfumé. Néanmoins, le code étant sous Matlab® il est possible de l’optimiser fortement,
d’autant plus que la nature particulaire et déterministe du filtre ouvre la possibilité d’une parallélisa-
tion. Les paramètres convergent jusqu’à atteindre une précision de l’ordre de 10−4 en erreur absolue,
tandis que le modèle filtre le bruit au niveau des variables d’entrée.

Ces cas tests permettent de valider notre modèle. Nous proposons de l’appliquer sur un cas réel dans
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Figure 3.13 – Évolution des paramètres pendant l’assimilation des différentes simulations

Figure 3.14 – Évolution des paramètres pendant l’assimilation des différentes simulations

le paragraphe suivant.
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(a) Scénario 1 (b) Scénario 2

Figure 3.15 – Évolution des paramètres pendant l’assimilation des différentes simulations

IV.B.3. Assimilation sur un cas réel

Les cas réels proposés dans cette section ont été effectués avec une caméra AOS technologies dont
les caractéristiques sont présentées dans le tableau 3.4. Nous avons employé la caméra avec un pied
de manière à se placer au-dessus de la table d’essai dont l’homogénéité en terme de glissement n’est
pas assurée : il s’agit d’un établi quelconque avec un revêtement plastique déjà usagé (craquelures,
revêtement non-homogène). La caméra a été placée de manière à respecter au mieux les conditions
de parallélisme entre le plan image et l’établi. La disposition a été schématisée sur la figure 3.16.

Figure 3.16 – Présentation de la disposition de l’essai d’estimation d’une règle glissante et de
l’affichage de l’estimation

Des aberrations existant au niveau des bords de l’image, nous avons préféré éliminer les bords de
l’image dans nos cas tests pour garantir une meilleure fidélité.

Afin de mieux apprécier les scénarios présentés, nous proposons au lecteur de commencer par regarder
les vidéos des deux essais assimilés sur les figures 3.17 et 3.18. Les deux scènes sont filmées en nuances
de gris, avec la règle évoluant en noir. Nous avons fait figurer la détection vidéo en vert, afin de
rendre visibles les entrées du filtre. Le rectangle rouge représente la règle assimilée, à laquelle ont
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Table 3.4 – Propriétés de la caméra utilisée

Capteur CMOS
Vitesse utilisée 1000 Hz
Résolution 900 × 700
Vitesse maximum 16 000 Hz

été ajoutées des informations invisibles : les forces de frottement sur les deux points de contact
représentés par des flèches bleues.

Figure 3.17 – Vidéo du scénario 1 avec affi-
chage des forces de frottement en réalité aug-
mentée et de l’extrapolation de la position finale
en vert.

Figure 3.18 – Vidéo du scénario 2 avec affi-
chage des forces de frottement en réalité aug-
mentée et de l’extrapolation de la position finale
en vert.

Le cadre de notre étude nécessitait de pouvoir faire de la prédiction, de l’identification, de l’extra-
polation, de l’interpolation et d’illustrer ces résultats à l’aide de réalité augmentée. Les résultats
obtenus permettent de valider la méthode proposée dans ce chapitre qui remplit l’ensemble des
objectifs attendus.

a. Identification et prédiction
Les figures 3.17 et 3.18 affichent la position d’arrêt prédite à partir des informations de chaque état
courant. Nous pouvons observer sur les figures 3.19 et 3.20 les courbes des variables observées : le
filtre permet de lisser les observations par rapport au modèle tout en effectuant une identification
des paramètres de frottement et d’écart au centre de gravité (figures 3.19 et 3.20).

En recalant le modèle manuellement, nous sommes tombés sur une valeur du coefficient de frottement
de 0,85 pour un écart nul au centre. Cependant les résultats montraient des erreurs non négligeables
au niveau des pentes de vitesse. Certains comportements ne sont pas bien modélisés : c’est le cas
par exemple de la légère diminution de vitesse angulaire au début du mouvement pour l’essai 1. Les
résultats montrent ici une variation du paramètre uniquement à la fin, ce qui remet en cause nos
hypothèses de paramètres fixes. Il est probable que nos deux paramètres ne soient pas constants au
cours de l’expérience à cause de la surface de l’établi utilisé ou de la planéité de la règle glissante.
L’identification converge bien vers des valeurs de frottement proches de celles obtenues par recalage
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Figure 3.19 – Évolution des variables d’état sur l’essai 1

Figure 3.20 – Évolution des variables d’état sur l’essai 2

manuel pour chacun des cas tests. Cependant, nous n’avons pas pu obtenir de convergence rapide
similaire à celle obtenue sur les simulations. Il est possible que le cas test ne s’y prête pas entièrement.
On remarquera également que l’assimilation utilise dans les deux essais un écart de point dans la
phase d’arrêt, ce qui renforce l’hypothèse d’une modélisation imparfaite. L’emploi d’un filtre de

143



IV. Proposition d’un schéma d’assimilation de vidéos rapides sur des modèles dynamiques
complexes et réduits

Figure 3.21 – Évolution des variables d’état sur l’essai 1

Figure 3.22 – Évolution des variables d’état sur l’essai 2

Kalman nous permet néanmoins de nous servir de ce modèle imparfait avec ces observations, ce qui
fait partie des avantages de ces méthodes.

Nous avons également souhaité tester le fonctionnement de cette méthode sur un flux d’observations
aléatoires. Les résultats sont proposés sur la figure 3.23. Les mêmes observations que précédemment
sont utilisées avec en noir la règle réel sur la table et en vert la visualisation de la règle détectée.
Ces observations sont fournies au filtre de manière aléatoire : en rouge la règle prédite par le filtre
sur la fréquence initiale de la vidéo. Ces résultats montrent que notre schéma de filtrage utilisant
des modèles non-linéaires et sous forme différentielle converge également avec des observations
aléatoires, ce qui permet d’élargir le champ des applications possibles.
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Figure 3.23 – Vidéo du scénario 1 avec une assimilation sur des observations aléatoires de fréquence
moyenne équivalent à un facteur 20

b. Interpolation
Les résultats du filtre en interpolation sont montrés sur les figures 3.24 et 3.25 pour l’essai 1 et les
figures 3.26 et 3.27 pour l’essai 2. La règle assimilée en rouge est interpolée d’un facteur 10 ou 20
par rapport à la détection en vert.

Figure 3.24 – Vidéo de l’essai 1 assimilé et in-
terpolé d’un facteur 10

Figure 3.25 – Vidéo de l’essai 1 assimilé et in-
terpolé d’un facteur 20

Malheureusement le modèle développé ici n’est pas assez précis pour pouvoir réussir à atteindre
de manière correcte un coefficient multiplicateur de 40 qui nous permettrait d’annoncer qu’il nous
est possible d’atteindre 1000 fps avec une caméra classique à 25 fps. Nos résultats montrent que
cela reste possible de passer d’une acquisition à 50 fps à un rendu de 1000 fps sur un mouvement
complexe. Les résultats présentés sur la figure 3.28 présentent des erreurs de l’ordre du pixel en
position et de l’ordre du demi degré en angle sur les valeurs interpolées.

L’identification des variables se fait moins efficace dans les cas tests interpolés étant donné qu’il
y a moins d’informations disponibles (figures 3.29 et 3.30). C’est également le cas des variables
interpolées lorsqu’elles n’ont pas d’observations disponibles et qui rectifient au gré des informa-
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Figure 3.26 – Vidéo de l’essai 2 assimilé et in-
terpolé d’un facteur 10

Figure 3.27 – Vidéo de l’essai 2 assimilé et in-
terpolé d’un facteur 20
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Figure 3.28 – Évolution des erreurs de position et d’angle sur l’essai 1

tions entrantes. Dans le but d’un rendu vidéo, il sera possible de synthétiser ces nouvelles images
extrapolées en utilisant une méthode de compensation de mouvements 15.

c. Compression
L’utilisation de modèles réduits peut permettre de faire de la compression puisqu’il est possible
de décrire la vidéo à l’aide d’un modèle, d’une image initiale et de trois coordonnées du centre
15. méthodes introduites dans la sous-section II.B. du chapitre 2 et appliquées dans le chapitre 4 section VII
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Figure 3.29 – Évolution des paramètres sur l’essai 1

Figure 3.30 – Évolution des paramètres sur l’essai 2

de gravité apparent de l’objet. Cette compression comporte des pertes puisque les propriétés de
filtrage de l’assimilation de données ne garantissent pas de repasser par les points observés. En
revanche, les données dynamiques de la vidéo compressée seront filtrées selon modèle et minimisera
les erreurs d’acquisition. La compression effectuée sera sémantique à la scène puisqu’elle s’effectue
en connaissance d’un scénario de la scène. La reconstruction de la scène pourra se faire en utilisant là
encore une méthode classique de compensation de mouvement comme dans le chapitre 4 section VII.
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d. Réalité augmentée
L’utilisation conjointe d’un modèle complexe permet de se servir d’un nombre important de para-
mètres physiques internes sans que ces-derniers n’entrent dans le vecteur d’état. Dans le cas test de
la règle glissante, c’est le cas des vitesses et des forces appliquées aux deux points de contact. Ces
variables internes sont disponibles à chaque pas. La manipulation de données images nous offre un
espace interactif pour disposer ces informations sur la scène. Dans cet exemple, nous avons choisi
d’afficher les forces de frottement qui n’apparaissent pas dans le vecteur d’état mais interviennent
dans le modèle.

e. Conclusion
L’ensemble des résultats proposés dans cette section montrent l’ensemble des possibilités de notre
méthode d’assimilation de vidéos rapides en terme d’extrapolation à partir du modèle et des appli-
cations en réalité augmenté. La méthode testée sur un cas réel permet ainsi d’obtenir des résultats
en prédiction, interpolation, et identification de paramètres en assimilant les données réelles obser-
vées par caméra et un modèle dynamique physique modélisant la scène observée : sur les vidéos
présentées, nous avons choisi les forces de frottements.
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V Conclusion

Pour pouvoir atteindre les différents objectifs, nous avons développé une méthode permettant d’uti-
liser un modèle spécifique faisant intervenir de la physique tout en respectant un schéma de fonc-
tionnement temps réel.

Nous avons choisi de développer une approche basée sur l’utilisation de filtres de Kalman. Ces filtres
étant très populaires, nous avons souhaité montrer à quel point l’état de l’art était transverse au
domaine d’étude, en terme d’applications mais également en terme d’innovations sur l’algorithme
initial. Pour marquer ces multiples angles de vue, nous avons introduit ces filtres à travers une double
approche.

L’assimilation de données regroupe l’ensemble des méthodes permettant de relier un modèle
aux observations. En plus de montrer un cadre d’application sur des systèmes complexes et de
grande taille, il semblait particulièrement adapté à notre problématique à travers son approche
séquentielle utilisant des filtres de Kalman. Ces filtres utilisent un modèle dynamique pour
proposer un triple cadre de filtrage, de lissage ou de prédiction.

Le contexte bayésien nous a permis d’éclairer sous un angle stochastique les filtres de Kalman.
Une revue de l’état de l’art présentant un apport à travers une approche générale et transverse
a été donnée : elle est structurée en trois parties.
Une première partie propose de regrouper de manière synthétique un ensemble d’extensions
d’algorithmes de Kalman issus de plusieurs domaines. Nous avons cherché à faire ressortir
les différentes versions existantes afin d’offrir au lecteur une vision large des possibilités
proposées : fonctions non-linéaires, modèles continus, bruits de fonctionnement non-additifs,
contraintes sur le système, système de grande taille.
Une deuxième partie propose quelques schémas de filtrage plus complexes utilisant des filtres
de Kalman et permettant notamment de traiter des systèmes non-gaussiens. Enfin, des outils
permettant de qualifier un filtre sont rappelés.

Nous avons développé notre approche en prenant appui sur cette revue bibliographique. La méthode
que nous proposons permet d’assimiler un modèle dynamique lagrangien issu des équations de la
physique du phénomène sous une forme de système différentiel. L’assimilation se sert des observations
du système réel en position et en vitesse réalisées par caméra rapide. L’exploitation de la donnée vidéo
se fait en transformant les observations eulériennes de la caméra avec une méthode de traitement
vidéo développée dans le chapitre précédent. Notre schéma d’assimilation basé sur un filtre UKF
fait correspondre le modèle aux données et nous permet une utilisation en extrapolation.

Cette méthode est illustrée sur une application d’une scène de règle glissant sur une table. La mise en
place d’un modèle à deux points de contact nous permet de proposer des résultats sur la prédiction de
la position finale de la règle, l’identification du coefficient de frottement et l’extrapolation de la règle
permettant d’augmenter virtuellement la vitesse de la caméra d’un facteur 20. Toutes les variables
internes au modèle telles que les forces ou les vitesses peuvent être affichées en réalité augmentée. La
vidéo peut être compressée de manière sémantique à la scène en utilisant uniquement les coordonnées
du centre de gravité.
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4 Application à l’analyse modale :
une méthode temps réel pour
l’identification de modes non
linéaires

Comme il est profond, ce mystère de l’Invisible ! Nous ne le pou-
vons sonder avec nos sens misérables, avec nos yeux qui ne savent
apercevoir ni le trop petit, ni le trop grand, ni le trop près, ni le
trop loin, ni les habitants d’une étoile, ni les habitants d’une goutte
d’eau... [...] Ah ! si nous avions d’autres organes qui accompliraient
en notre faveur d’autres miracles, que de choses nous pourrions
découvrir encore autour de nous !

– Guy de Maupassant
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Résumé
Le cadre que définit l’analyse modale utilise des signaux et des hypothèses de travail très propices
à l’utilisation de méthodes d’assimilation de données. Ce chapitre propose d’appliquer les concepts
développés dans les chapitres précédents associés à un modèle adéquat pour l’identification de pa-
ramètres modaux. Ces travaux introduisent deux schémas d’assimilation permettant de séparer les
contributions modales dans un schéma temps réel, l’un utilisant un modèle des déformées modales
théoriques de la structure, l’autre estimant directement les déformées modales expérimentales. Uti-
lisés avec des mesures par caméra rapide, ils permettent un processus de mesure multipoint sans
contact. Ils ouvrent d’autres possibilités : prédiction et interpolation spatiale et temporelle, fusion de
données multicapteurs. Enfin, ils seront utilisés pour définir une nouvelle méthode de magnification
de mouvement qui offre la possibilité de synthétiser de nouvelles vidéos enrichies par le modèle.

Contribution à la perception augmentée de scènes dynamiques :
schémas temps réels d’assimilation de données
pour la mécanique du solide et des structures
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Chap. 4 : Application à l’analyse modale : une méthode temps réel pour l’identification de
modes non linéaires

Dans la continuité des schémas développés dans le chapitre 3, nous proposons une application pour
l’identification modale. La section I est une introduction pour comprendre les problématiques et
l’état de l’art aussi bien sur le matériel utilisé que sur les méthodes d’identification modale exis-
tantes. L’utilisation d’un schéma d’assimilation avec un modèle adéquat sur des observations vidéos
pourrait constituer un apport pour le domaine, mais avec quel modèle ? La section II propose un
tour d’horizon des modèles employés pour la démodulation et nous amène à la formulation de la
fonction d’évolution. Nous développons dans la section III une fonction d’observation adaptée à des
mesures par caméra ce qui nous conduit à proposer un premier schéma d’assimilation que nous
appellerons Kinematic-SAMI (pour Kinematic multiSensors Assimilation Modal Identification). Ce
schéma utilise des déformées théoriques de la structure pour identifier les paramètres modaux. L’assi-
milation se fait dans un schéma temps réel et offre la possibilité de faire de l’interpolation spatiale et
temporelle en fonction des déformées modales. Il peut également fonctionner en extrapolation avec
des observations partielles de la structure tout en estimant le comportement global de celle-ci. Une
application sur une structure 3D sans stéréo-corrélation est proposée. Ce premier schéma permet
de lisser les observations en fonction des déformées modales théoriques mais conduira à une esti-
mation biaisée en cas de non correspondance, ce qui est par exemple le cas pour des non-linéarités
géométriques. Nous proposons un second schéma d’assimilation que nous appellerons Blind-SAMI
(pour Blind multiSensors Assimilation Modal Identification) dans la section V. Ce schéma permet
d’identifier à la fois les paramètres modaux et les déformées modales expérimentales dans un schéma
temps réel sans utiliser de déformées théoriques. L’absence de modèle spatial ne permettra de faire
ni lissage, ni interpolation, ni prédiction spatiales. Une validation sera proposée dans la section VI
sur un cas de poutre encastrée libre. Avant de conclure, nous avons voulu proposer une application
en synthèse vidéo. La section VII expose un nouvel algorithme de magnification de mouvement basé
sur les SAMI. Il offre la possibilité de générer la vidéo d’une structure avec des propriétés modales
modifiées. La figure 4.1 illustre le processus parcouru au cours de ce chapitre.

Figure 4.1 – Résumé graphique présentant la démarche et les résultats du chapitre 4
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I Contexte de l’analyse modale

Les travaux précédemment développés ont permis de valider une méthode permettant d’utiliser
conjointement des données expérimentales et un modèle numérique dans un schéma temps réel.
Aussi, dans le projet FAMOSYS, l’environnement de l’équipe en Vibration, Acoustique et STructures
(VAST) au sein de Supméca a naturellement conduit à une application en analyse modale. La
diversité des applications envisagées dans cette thèse montre le potentiel technique et industriel des
méthodes d’assimilations étudiées.

Nous verrons dans un premier temps en quoi le cadre de l’analyse modale est un contexte favorable
à l’assimilation de données. Le contexte bibliographique sera positionné dans un second temps
précédant l’analyse des apports et limites de mesures par caméra rapide.

I.A. Introduction : un cadre favorable

L’étude des vibrations d’un système peut être décomposée par bandes de fréquences. Trois domaines
généraux sont distingués dans le tableau 4.1 issu de Garnier (2009). Ils se différencient notamment
par l’amplitude vibratoire de réponse, par les systèmes concernés et par des phénomènes excitateurs.
Ainsi, les fréquences extrêmement basses (EBF) concernent plutôt des ouvrages de grande hauteur,
souvent statiques, tandis que les phénomènes excitateurs sont plutôt d’ordre naturel (séisme, vent,
houle) mais également auto-générés par les systèmes mécaniques concernés (aéronefs, véhicules).
Les très basses fréquences (TBF) constituent un domaine comportant beaucoup d’excitations, mais
également le domaine où l’isolation vibratoire est maximale. Enfin les basses fréquences (BF) consti-
tuent la plage où la plupart des mécanismes mécaniques ont leur fréquences excitatrices principales,
mais également celle où les structures mécaniques ont leur fréquences propres les plus gênantes, à la
fois pour l’intégrité de la structure, mais également pour la stabilité du système. Les travaux réalisés
porteront principalement sur cette gamme de fréquence.

Une vibration fait intervenir deux phénomènes dans un matériau ou une structure : une énergie
cinétique qui est apportée au matériau et une énergie potentielle résultant de l’élasticité du matériau.
Cet échange d’énergie va permettre au milieu élastique d’osciller autour d’une position d’équilibre.
L’énergie cinétique apportée au matériau peut être engendrée de différentes manières. Une force
externe oscillante peut par exemple être transmise au système ; cette force peut être également
interne à la structure ou même interne au matériau par propagation d’une onde vibratoire ; la force
excitatrice peut également ne pas être oscillante, comme dans le cas d’un choc ou d’un effort.

Les structures sont des résonateurs naturels : sous des conditions qui leurs sont propres, leur compor-
tement peut atténuer ou amplifier une amplitude de vibration qui leur est imposée. Cette propriété

Table 4.1 – Différents domaines fréquentiels

Plage de fréquences
Fréquences extrêmement basses (EBF) < 1 Hz
Très basses fréquences (TBF) 1-10 Hz
Basses fréquences (BF) 10-100 Hz
Moyennes fréquences (MF) 100-3000 Hz
Hautes fréquences (HF) 3-10 kHz
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peut conduire à des amplitudes vibratoires pour lesquelles la structure peut être endommagée. Aussi
l’identification des fréquences propres de la structure est primordiale pour le dimensionnement de
structures afin de les éviter ou de les solliciter comme dans le cas des instruments de musique.

Appliquer un schéma d’assimilation n’a un sens que dans un domaine à vocation expérimentale, deux
sous-domaines de l’analyse modale correspondent bien à ce cadre : l’analyse modale expérimentale
et l’analyse modale opérationnelle. En reprenant les concepts développés dans cette thèse, une
application dans le domaine de l’analyse modale a d’autant plus d’intérêt que l’évolution des systèmes
vibratoires est régie par un modèle dynamique. D’autres hypothèses inhérentes à la dynamique des
structures et à l’analyse modale facilitent l’usage de l’assimilation de données :

— Les signaux considérés sont centrés.
— Le cadre de travail induit un découplage spatiotemporel.
— L’évolution d’un signal peut s’écrire sous la forme d’un système d’état.

Au-delà du fait qu’il s’agit de systèmes dynamiques, la nature des signaux caractéristiques entre
donc dans le cadre des hypothèses de l’assimilation de données.

I.B. Analyse modale

L’analyse modale de structure s’est imposée comme une étape cruciale de la conception de systèmes
mécaniques. À travers le développement de ces méthodes entrepris depuis les années 50, c’est la
connaissance du modèle dynamique de la structure que l’on cherche à établir. Pour illustrer l’impor-
tance des vibrations basses fréquences sur la tenue mécanique des structures, citons la prévention des
phénomènes de flutter. Le pont de Tacoma d’hier n’avait pas bénéficié de ces outils de dimensionne-
ment contrairement à tous les engins volants d’aujourd’hui qui font l’objet d’études vibratoires au sol
(Ground Vehicule Testing - GVT ). La plupart de ces instabilités vibratoires (POGO pour les lanceurs
spatiaux, flutter des ailes volantes, wobble des skateboards, shimmy pour les trains avant d’atterris-
sage, judder des systèmes de freinage...) sont autant de comportements qui peuvent conduire à une
détérioration rapide de systèmes mécaniques. Pour éviter ces phénomènes, leur dimensionnement
s’appuie sur une analyse modale expérimentale dont les fréquences d’intérêt sont dans la plupart
des cas inférieures à 100 Hz. En amont l’analyse modale reste indispensable pour la détermination
des paramètres modaux des structures : fréquence, amortissement, ainsi que la forme spatiale de
chaque mode. Cette décomposition s’appuie sur deux hypothèses fortes de linéarité et d’invariance
temporelle des modes de la structure. Plusieurs approches de l’analyse modale sont envisagées :

L’analyse modale théorique
L’analyse modale théorique revient à trouver les paramètres modaux en résolvant le système
aux valeurs propres défini par les équations générales du système étudié. On peut exprimer
en toute généralité un système MDOF (Multiple Degree Of Freedom) en vibration sous la
forme : [
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(4.1)

x représente le déplacement du système et ses dérivées successives la vitesse et l’accélération.
M , K, et C les matrices de masse, de raideur et d’amortissement généralisés, Fext les forces
extérieures s’appliquant au système, FNL les contributions non linéaires externes et internes
du système exprimées sous forme de forces.
L’analyse modale théorique propose de résoudre le système comme un problème aux valeurs
propres. Afin d’alléger les calculs, une approximation consiste à négliger les amortissements
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et les termes de force, ce qui revient à :

(K − ω2
i ·M)xi = 0 (4.2)

où ωi représente la pulsation propre et xi le mode propre du mode i.
L’analyse modale théorique permet ainsi d’obtenir les modes de la structure sur des systèmes
de plus en plus complexes grâce à l’augmentation de la puissance de calcul disponible pour les
résolutions numériques. Cependant la complexité de certains systèmes impose des hypothèses
simplificatrices qui peuvent conduire à des dérives par rapport au comportement modal de la
structure réelle.

Analyse Modale Expérimentale
L’analyse modale expérimentale est une famille de méthodes d’investigation visant à établir ou
améliorer la connaissance du modèle dynamique des structures réelles. Elle propose d’utiliser
des modèles paramétrés par un nombre réduit de variables : les paramètres modaux (fré-
quences propres, amortissements et déformées modales) pour décrire le comportement d’une
structure dynamique complexe. L’identification de ces paramètres se fait sur des mesures de
la structure réelle excitée sous des conditions particulières. Elle est primordiale pour les essais
de systèmes aéronautiques ou automobiles afin de valider une conception. Les modes estimés
de la structure réelle sont souvent comparés aux modes théoriques associés. Ces modes sont
issus de l’analyse numérique du modèle réalisée en amont généralement à partir de structures
simplifiées.

Analyse Modale Opérationnelle
L’analyse modale opérationnelle s’attache également à identifier les paramètres modaux d’une
structure en utilisant la structure réelle sans parvenir à maîtriser et mesurer l’excitation. Ces
méthodes sont très utiles pour des ouvrages de génie civil qui sont difficiles à exciter de
manière contrôlée, tout en étant excitées en permanence par leur environnement.

Les concepts développés dans le projet FAMOSYS permettant de faire un pont entre des modèles
et des données expérimentales, ils peuvent être appliqués dans les deux derniers domaines sus-cités.

I.B.1. Analyse Modale Experimentale

Si l’analyse modale expérimentale a permis de mieux comprendre le comportement des systèmes
mécaniques et des structures, cela est aussi fortement lié au progrès des technologies de la chaine
de mesures. Les méthodes de mise en situation spécifique de la structure, de post-traitement et
d’identification ont également contribué à cette évolution, parfois conjointement. Cette coévolution
nous incite à introduire dans cette section l’analyse modale expérimentale sous ces deux différents
éclairages.

I.B.2. État de l’art matériel

L’avènement des accéléromètres a entièrement changé la vision expérimentale en mécanique vibra-
toire. Grâce à une étendue de mesure très large (165 dB de réponse dynamique) et un bruit crête à
crête très faible (2 µg) (Cunha et al., 2013), cette technologie s’est très largement imposée grâce à
son rapport avantageux entre la précision, le coût, et l’encombrement. Dans beaucoup de domaines
dont l’analyse modale, les accéléromètres sont établis comme instrument de référence, notamment
chez les industriels. Comme souligné par la revue de Elies et Ebenhöch (2015), de nombreuses
technologies d’accéléromètres existent, offrant des performances différentes. On retiendra qu’une
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grande partie des accéléromètres permettent de couvrir la plage [0-1 kHz] voire [0-10 kHz]. Malgré
leurs bonnes performances et leur utilisation pratique, quelques problèmes se posent concernant
l’influence du capteur sur la structure. En effet, pour des petites structures l’influence de masse et
de la liaison filaire peuvent s’avérer problématiques en terme de modification de la fréquence propre
ou de l’amortissement. Des corrections sont alors appliquées à postériori de la mesure. Cunha et al.
(2013) oppose les structures de génie civile aux structures aéronautiques en soulignant la difficulté de
séparation modale dans ce deuxième domaine dû à l’étalement des fréquences de résonance. Il note
également la difficulté de faire de l’identification modale sur des câbles avec ce type de technologie.
Les travaux récents de Régal et al. (2017) ont permis de comparer des mesures avec accéléromètres
à des mesures sans contact pour une poutre. Les résultats montrent des variations des fréquences
propres identifiées mais sont surtout significatifs au niveau de l’identification des amortissements
dont les erreurs peuvent atteindre 100 %.

Ces résultats montrent l’intérêt d’utiliser des technologies sans contact pour préserver la précision
des données d’un biais de mesure et permettre d’accroître la connaissance modale sur la structure
réelle.

Pour permettre de passer outre cet obstacle, d’autres moyens de mesure existent. L’utilisation de
techniques radar ou techniques interférométriques à base de micro-ondes permettent d’obtenir des
déplacements ou des vitesses selon le mode d’utilisation (Gentile, 2011). Bien qu’utilisés pour les
grandes structures, ces technologies ont une précision trop faible pour atteindre les niveaux de
déplacements ou vitesses exigés pour l’AME (entre le mm et µm). La limitation des technologies
radar étant proportionnelle à la longueur d’onde, il a été naturel d’utiliser le laser comme source afin
d’améliorer la précision. Les premières diodes laser des années 2000 et l’explosion des technologies qui
a suivi ont permis progressivement de démocratiser les mesures laser dans d’autres domaines. Dans
la dynamique de développement des télécommunications, la mesure par fibre optique est une des
applications séduisantes par laser. Le principe des réseaux de capteurs à fibre optique est simple :
la taille d’une fibre optique étant minime, elles sont inclues dans la structure au moment de sa
fabrication. Une fibre est composée d’une succession de capteurs générant des échos reliés entre eux
par une fibre classique. Les informations sont extraites dans la position temporelle de l’écho ou sur sa
signature fréquentielle selon les technologies. Ces technologies sont idéales pour du Structural Health
Monitoring (SHM) dans les domaines des grandes structures, malheureusement éloignées de notre
cas d’étude. Avec une bande passante allant de valeurs inférieures au hertz à l’ordre du mégahertz,
les lasers font partie des capteurs les plus justes et assurent une impartialité au niveau des résultats
du fait de leur caractère sans contact (Berkovic et Shafir, 2012; von Martens, 2008). Cependant,
deux désavantages majeurs empêchent les lasers de s’adapter à toutes les situations. Comme les
accéléromètres, les lasers sont nativement des capteurs monopoints. Le coût d’un accéléromètre
rend l’augmentation de la résolution spatiale abordable, ce qui est inenvisageable avec un laser.
Certaines adaptations comme les lasers à balayage permettent d’avoir des mesures multipoints mais
moyennant une hypothèse limitante de stationnarité du phénomène. Les cas d’observation transitoire,
sollicitation aléatoire ou encore de rupture ou d’endommagement seront donc problématiques pour
ce type de technologies. Néanmoins l’accent a été mis tout récemment sur la mise au point de
technologies comportant plusieurs têtes lasers pour répondre aux demandes multipoints. D’autres
défauts sont soulignés par Martin (2017) : par exemple les difficultés d’utilisation des technologies
lasers sur des surfaces granuleuses. L’utilisation de lasers n’est par ailleurs pas sans conséquence sur
la sécurité et des infrastructures spécifiques doivent être mises en place en plus de l’appareil. Le coût
par point de mesure reste malgré tout très élevé, même si la technologie est juste tout en gardant
une bande d’utilisation très large.
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L’intérêt de pouvoir faire une mesure multipoint est de pouvoir accéder à une mesure du champ de
déplacement ou du champ de vitesse à un instant donné. Ces mesures sont extrêmement riches en
informations et s’abstraient de toute hypothèse d’interpolation spatiale ou temporelle. De par leur
caractère matriciel et séquentiel, les caméras permettent d’acquérir ce type de mesures. On se réfèrera
à l’état de l’art effectué sur les caméras rapides et ultra rapides (chapitre 1) pour s’apercevoir que si
les mesures de champ sont très efficaces en statique ou faible dynamique, l’utilisation en dynamique
nécessite l’emploi d’équipements de pointe. La raison vient de la relation spatiotemporelle qui régit
les technologies actuelles de caméras rapides :

lchamp ∝ ∆t (4.3)

pour une caméra donnée avec ∆t le pas de temps, et lchamp la largeur du champ d’observation.

L’état de l’art du chapitre 1 propose des modèles allant jusqu’à la centaine de mégahertz sans
toutefois garantir des résolutions ou des durées d’enregistrement suffisantes. Plus récemment s’est
développé toute une série de caméras moyenne vitesse (100−1000 Hz) mais haute définition (4K
soit 4096 × 3072) basées sur une transmission de données améliorée. Ces caméras et leur futures
évolutions ouvrent des perspectives d’utilisations dynamiques.

D’autre part, la précision des données acquises par caméra dépend toujours des hypothèses de mouve-
ment plan de l’objet filmé, issues de la projection en 2D réalisée par le capteur. Avec l’aboutissement
des recherches en stéréovision basées sur le modèle pin-hole et utilisant des coordonnées homo-
gènes 1 (Szeliski, 2010), les mesures de champs 3D ont été très largement utilisées dans le domaine.
Cependant elles utilisent essentiellement une technique : la corrélation croisée. Malgré les résultats
sous pixéliques obtenus, l’algorithme n’est pas adapté à une utilisation temps réel malgré des codes
de calcul très optimisés. Même si elle demeure séquentielle, l’emploi de la stéréocorrélation, plus
lourde à traiter, n’apparaît pas envisageable dans un schéma temps réel pour les années à venir.
Par ailleurs ces méthodes ont été abondamment employées ces dernières années en analyse modale
à l’aide de caméras rapides, ceci malgré les faibles résolutions par rapport aux nouvelles possibilités
4K (tableau 4.2).

Table 4.2 – Tableau présentant un état de l’art récent d’utilisation de caméras rapides dans des
contextes vibratoires (avec l’aimable permission de Xavier Régal)

Référence Année Résolution Vitesse 2D/3D Objet
Wang et al. (2012) 2012 1280×800 300 Hz 3D Capot de voiture
Helfrick et al. (2011) 2011 1024×1024 2000 Hz 3D Plaque de sèche linge
Trebuňa et Hagara (2014) 2014 - 2000 Hz 3D Plaque de métal
Davis et al. (2015) 2015 480×288 5000 Hz 2D Poutre et cylindre
Beberniss et Ehrhardt (2016) 2016 1024×1024 5000 Hz 3D Poutre
Reu et al. (2016) 2016 800×800 3905 Hz 3D Dalle

De nouvelles alternatives aux méthodes DIC (pour Digital Inter Correlation) émergent lors de l’uti-
lisation de vidéos rapides. Deux approches sont actuellement développées : l’une algorithmique et
l’autre matérielle. Le flot optique pour des petits mouvements devient maintenant une alternative
crédible au niveau de la précision tout en étant moins coûteuse en temps de calcul (Liu et al., 2015) 2.

1. De nombreuses références sont disponibles pour expliquer ces notions comme sur le site de Mathworks pour la
calibration de caméras : https ://fr.mathworks.com/help/vision/ug/camera-calibration.html

2. Le sujet a été plus amplement développé dans le chapitre 2.
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On note l’application de ces techniques de flot optique en identification modale dans certains tra-
vaux (Javh et al., 2018). Enfin, il est intéressant de mentionner le laboratoire de Los Alamos qui
développe ces dernières années des activités prospectives sur les mesures vibratoires par vidéo (Dorn
et al., 2017). Elles sont basées sur une technologie de rupture stable mais encore en développement
pour atteindre des résolutions intéressantes. Ces caméras dites de vision artificielle (ou Event-Based
ou encore Neuromorphic) sont des caméras bio-inspirées et basées sur le principe simple d’une ac-
quisition évènementielle pixel par pixel. Le potentiel de cette technologie est immense puisque les
vitesses peuvent facilement atteindre 100 000i/s tout en ayant des mesures asynchrones et des flux de
données très réduits. Ces caractéristiques en ferait une technologie idéale pour la mesure vibratoire
si la résolution avait été plus grande. Le design particulier des pixels conduit à des grandes tailles de
pixels ce qui aujourd’hui limite la résolution à des formats de l’ordre du QVGA. (chapitre 1)

On peut donc voir que les mesures de champs par caméra rapide représentent un intérêt non négli-
geable sur les recherches récentes. L’utilisation de ce type de technologie apporte des avantages en
terme de mesure multipoint par rapport aux mesures accélérométriques ou par laser, cependant les
performances en terme de fréquences d’échantillonnage ne sont pas encore tout à fait à la hauteur
pour couvrir les moyennes fréquences mais suffisent pour les fréquences inférieures à 500 Hz (ta-
bleau 4.3). Quand à la précision, il est difficile de comparer, étant donné que la caméra est plutôt
régie par le rapport largeur du champ

taille du pixel , rendant la précision dépendante du champ d’observation.
De plus, les récentes avancées technologiques laissent entrevoir des améliorations significatives à une
échelle de 5 ans, ce qui fait de la caméra rapide une technologie complète et prometteuse, applicable
et concurrente à l’accélérométrie classique.

Table 4.3 – Tableau synthétisant les avantages et inconvénients des différents capteurs détaillés
dans l’état de l’art

I.B.3. État de l’art des méthodes d’identification modales

L’évolution des méthodes utilisées en analyse modale expérimentale est très dynamique en terme
de publications novatrices. L’état de l’art des méthodes effectué ici est principalement basé sur les
articles de Golinval et Kerschen (2014) et de Piranda (2001). Les méthodes d’identification peuvent
être séparées en deux grandes familles : les méthodes temporelles et les méthodes fréquentielles.
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L’analyse temporelle est bien plus ancienne avec des méthodes telles que la méthode d’Ibrahim
(Ibrahim et Mikulcik, 1977). Le développement d’algorithmes rapides pour la transformée de Fou-
rier discrète (Fast Fourier Transform ou FFT ) a permis l’essor des méthodes fréquentielles. Elles
permettent de gagner en précision en ajoutant des termes de résidu mais présentent quelques incon-
vénients comme la difficulté d’obtenir des mesures sur des courts intervalles temporels, le phénomène
de fuite spectrale qui peut fortement impacter la précision des mesures, ou encore les difficultés de
séparation de fréquences trop proches. Les hypothèses d’indépendance modale sont alors prépon-
dérantes pour permettre une identification précise. Selon les différentes méthodes, on distingue les
méthodes SDOF (pour Single Degree Of Freedom) et MDOF (pour Multiple Degree Of Freedom)
selon le nombre de modes pris en compte dans l’analyse. Dans le domaine temporel, il n’est géné-
ralement pas possible de séparer les contributions modales, c’est pourquoi l’ensemble des méthodes
temporelles repose sur une analyse multi degrés de liberté. Une distinction en terme d’entrées/sorties
est faite selon les méthodes :

— SISO pour Single Input Single Output. Ces méthodes possèdent l’avantage d’être robustes
mais elles reposent sur une hypothèse sous-jacente de faible résidu sur un mode des autres
contributions modales. Elles permettent de n’identifier qu’une fréquence à la fois.

— SIMO pour Single Input Multiple Output. Contrairement aux méthodes SISO, plusieurs fré-
quences peuvent être identifiées à l’aide de ces méthodes.

— MIMO pour Multiple Input Multiple Output. Méthodes prenant en compte plusieurs types
d’entrées et permettant d’identifier plusieurs fréquences en sortie.

Ces méthodes s’appuient souvent sur la mesure temporelle du signal de sortie ou sur la mesure de sa
FRF (Fonction de Réponse en Fréquences), c’est-à-dire le spectre de la sortie du système normalisé
par le spectre de l’entrée. Nous proposons de détailler quelques méthodes d’identification modale en
commençant par les méthodes fréquentielles avant les méthodes temporelles.

a. Les méthodes fréquentielles

Méthodes simple degré de liberté :
Sans s’attacher à une méthode en particulier, ces méthodes appliquent la forme analytique
de la FRF aux données expérimentales. Elles sont robustes dans un cadre de séparation
des contributions, mais possèdent des inconvénients majeurs. La fréquence modale utilisée
est en réalité celle du pic de résonance. Elle ne prend donc pas en compte le décalage
dû à l’amortissement et considère l’évolution en fréquence constante. L’amortissement est
considéré comme constant. Il peut être mesuré à partir des fréquences correspondant à la
règle des 3 dB (demi-puissance ou bande passante), grâce à la mesure du facteur de qualité,
ou des informations issues des parties réels et imaginaires (prises indépendamment ou tracées
dans le lieu de Nyquist). Enfin, l’obtention de la déformée modale peut se faire de différentes
manières selon les grandeurs observées : soit à partir de la partie imaginaire de la FRF du
déplacement ou de l’accélération, soit à partir de la partie réelle de la vitesse.
Les méthodes simple degré de liberté permettent une appropriation modale sous des hypo-
thèses fortes de découplage modal et de linéarité.

Méthode LSFD (Least Square Frequency Domain) :
Travailler dans le domaine fréquentiel offre la possibilité de pouvoir borner en fréquence des
intervalles d’analyse. Cette séparation permet ensuite d’utiliser la cohérence modale sur cha-
cun d’entre eux afin d’identifier les modes de corps rigides des modes propres de la structure.
Enfin travailler dans le domaine fréquentiel permet de prendre en compte de manière explicite
les effets résiduels d’une mauvaise séparation modale. On utilise l’expression analytique de la
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FRF qui donne :

Hd,m(ω) =
n∑

kpôle=1

Ad,m(kpôle)
ω − λkpôle

+ Ad,m(kpôle)
ω − λkpôle

+ ud,m −
ld,m
ω2 (4.4)

avec Hd,m la réponse spectrale pour le dème degré de liberté du mème mode. la réponse se
modélise par une somme de n pôles complexes conjugués qui sont λkpôles

. On modélise en
plus un résidu en masse ud,m et en raideur ld,m.
En posant Ad,m(kpôle) = Ud,m(kpôle) +  · Vd,m(kpôle), on peut mettre l’équation précédente
sous la forme algébrique :

Hd,m(ω) =
n∑

kpôle=1
Ud,m(kpôle)

(
1

ω + λkpôle

+ 1
ω − λkpôle

)

+  · Vd,m(kpôle)
(

1
ω + λkpôle

− 1
ω − λkpôle

)

+ ud,m −
ld,m
ω2 (4.5)

La mesure de la FRF permet alors de connaître λkpôle
les pôles du système ainsi que la mesure

de Hd,m(k). Il reste 2n+ 2 inconnues que l’on résout en respectant la condition sur la bande
de fréquence choisie :

ωmax − ωmin
∆ω + 1 > 2n+ 2 (4.6)

avec n le nombre de modes, et ∆ω la résolution fréquentielle.
L’estimateur PolyMAX :

PolyMAX est une des méthodes les plus utilisées actuellement (Peeters et al., 2004). C’est
une méthode MIMO qui s’appuie sur le formalisme de la LSCE définie dans la suite en se
basant sur une résolution non-itérative à partir des FRF HFRF (ω) ∈ Cs×e pour un système
à e entrées et s sorties.
Le modèle présenté précédemment peut s’écrire sous une forme de fraction polynomiale avec
le numérateur Q(ω) ∈ Cs×e et dénominateur P (ω) ∈ Ce×e :

H(ω) = Q(ω) · P (ω)−1 (4.7)

avec :

P (ω) =
n∑
k=0

[αk] e−ωk∆t (4.8)

Q(ω) =
n∑
k=0

[βk] e−ωk∆t (4.9)

On introduit deux matrices [αk] et [βk] à estimer et n l’ordre du modèle qui doit être
supérieur au nombre de modes prévus dans la bande de fréquence d’étude puisque des modes
numériques pourront intervenir.
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L’estimation se fait non pas sur l’erreur E(ω) = H(ω) − HFRF (ω) mais sur la matrice
linéarisée :

EL(ω) = E(ω) · P (ω)
= Q(ω)−HFRF (ω) · P (ω) (4.10)

Une solution pour les coefficients du dénominateur et du numérateur est ensuite obtenue via
une minimisation au sens des moindres carrées de l’équation (4.10). On peut alors déterminer
les pôles échantillonnés du système zkpôle

et en déduire les valeurs propres en temps continu
du système :

λkpôle
= −

log zkpôle

∆t (4.11)

Ce qui permet de déterminer les fréquences propres ωk et les amortissements ξk :

λkpôles
= −ξkωk ± ωk

√
1− ξ2

k (4.12)

La FRF synthétisée peut être ensuite comparée à la FRF mesurée à l’aide d’indicateurs de
corrélation que nous verrons par la suite (paragraphe c. ).
L’avantage de cette méthode est aussi dans l’utilisation de son diagramme de stabilisation.
Durant cette procédure itérative, les pôles identifiés à l’ordre n sont comparés avec ceux
d’ordre n− 1. Si la différence en fréquence et amortissement entre dans une marge d’erreur,
le pôle est marqué comme stable. Ces diagrammes permettent de repérer la plupart des modes
numériques et des parasites, ce qui est très pratique pour l’utilisateur.

b. Les méthodes temporelles
La Méthode Exponentielle Complexe (LSCE) :

Cette méthode s’applique sur un domaine temporel sur des excitations impulsionnelles. Nu-
mériquement stable, elle fonctionne avec une majeure partie des modes. Elle a l’inconvénient
d’utiliser plus de modes que dans le cas réel ce qui conduit à produire des alias de mode dans
les résultats. Une étape de nettoyage de ces modes numériques doit alors être effectuée à
l’aide de l’outil des diagrammes de stabilisation. La méthode utilise cette fois la transformée
inverse de l’équation (4.4) afin de travailler dans le domaine temporel :

hd,m(t) = IFFT [Hd,m(ω)]

= IFFT

 n∑
kpôle=1

Ad,m(kpôle)
ω − λkpôle

+ Ad,m(kpôle)
ω − λkpôle

 (4.13)

En pratique, les pôles sont obtenus à l’aide de modèles auto-régressifs. Le passage dans le
domaine temporel se fait en définissant le pas de temps par la fréquence d’échantillonnage
(notée Fech) qui est généralement constante :

t = k ·∆t (4.14)

∆t = 1
Fech

(4.15)
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Ce qui nous donne en prenant le pôle échantillonné zkpôle
= eλkpôle

·∆t :

hd,m(k ·∆t) =
n∑

kpôle=1

(
Ad,m(kpôle) · zkkpôle

+Ad,m(kpôle) · zkkpôle

)
(4.16)

hd,m(k ·∆t) = 2 · R e

 n∑
kpôle=1

(
Ad,m(kpôle) · zkkpôle

) (4.17)

C’est en recalant les mesures expérimentales sur le modèle mathématique de l’équation (4.17)
que l’identification va être faite. On aura alors Ad,m(kpôle) le résidu définissant le déplacement
du dème DDL du mode m.
On peut écrire en fréquentiel la fonction de transfert sous une forme de fraction polynomiale
rationnelle :

Hd,m(ω) = Qd(ω)
Pm(ω)

=
∑op

i=0 ai(ω)i∑oq

i=0 bi(ω)i
(4.18)

ce qui donne :
op∑
i=0

ai · Pm(ω)i =
oq∑
i=0

bi(ω)i ·Qd(ω) (4.19)

On observe un modèle SISO en fréquence, qui peut se transformer en un modèle ARMA
temporel :

op∑
i=0

ai · pm(t+ ∆t) =
oq∑
i=0

bi · qd(t+ ∆t) (4.20)

Afin de simplifier la forme précédente (équation (4.20)), on utilise la réponse du système
uniquement sur sa partie libre, ce qui nous permet de négliger la fonction d’entrée pm pour
t ≥ 0 : { ∑oq

i=0 bi · hd,m(t+ i∆t) = 0 pour t > 0∑oq

i=0 bi · hd,m(i∆t) = 0 pour t = 0 (4.21)

En reprenant l’équation (4.17), on obtient en temporel :

hd,m(k ·∆t) = 2 · R e

 n∑
kpôle=1

(
Ad,m(kpôle) · zkkpôle

) (4.22)

Soit en remplaçant dans l’équation (4.21) :

2 · R e

 n∑
kpôle=1

(
Ad,m(kpôle)

oq∑
k=0

bk · zkkpôle

) = 0 (4.23)
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On travaille dans une bande de fréquence donnée, ce qui nous permet de dire qu’il existe{
b0, b1, ..., boq

}
vérifiant :

oq∑
k=0

bk · zkkpôle
= 0 (4.24)

C’est un système linéaire que l’on résout à l’aide de oq équations. À partir du moment où les
coefficients bk sont déterminés, ce que l’on fait à partir de l’équation (4.21), on peut l’utiliser
pour trouver les pôles échantillonnés zkpôle

qui nous permettent ensuite de trouver les valeurs
λkpôle

propres continues à l’aide de l’équation (4.11).
La réalité expérimentale oblige une surdétermination du système, c’est-à-dire de prendre un
nombre d’équation supérieur à oq. Cette surdétermination permet d’augmenter la précision
des résultats mais engendre un phénomène d’aliasing.
Ce problème est résolu dans une seconde étape à l’aide d’un diagramme de stabilisation.

La méthode d’Ibrahim :
Cette méthode utilisant un cadre modal linéaire (Ibrahim et Mikulcik, 1977) est toujours
d’actualité. Elle est basée sur l’équation générale d’un système dissipatif en réponse libre :

M · ẍ(t) + C · ẋ(t) +K · x(t) = 0 (4.25)

avec x, M , K et C définis dans l’équation (4.1). Comme on l’a vu dans la méthode LSCE,
la solution de la réponse de décroissance libre, en dehors de l’excitation est de la forme :

x(t) =
2n∑
k=1

ak · eλk·t (4.26)

L’originalité est de construire un double système de 2n équations, puisqu’il y a n pôles et n
pôles conjugués en prenant les mesures aux instants {t1, t2, . . . , t2n} :

[x(t1) . . . x(t2n)] = [a1 . . . a2n] ·

 eλ1·t1 . . . eλ1·t2n

... ...
eλ2n·t1 . . . eλ2n·t2n

 (4.27)

⇐⇒ Xt = At · Λt (4.28)

et aux instants décalés de ∆t :

[x(t1 + ∆t) . . . x(t2n + ∆t)] =
[
a1 · eλ1·∆t . . . a2n · eλ2n·∆t

]
·

 eλ1·t1 . . . eλ1·t2n

... ...
eλ2n·t1 . . . eλ2n·t2n


(4.29)

⇐⇒ Xt+∆t = At+∆t · Λt (4.30)

On obtient ainsi :

Xt+2∆t = At+2∆t · Λt (4.31)
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Ce qui donne le système d’équations linéaires

[
Xt
Xt+∆t

]
=

[
At

At+∆t

]
· Λt

[
Xt+∆t
Xt+2∆t

]
=

[
At+∆t
At+2∆t

]
· Λt

(4.32)

(4.33)

⇐⇒
[

Xt+∆t
Xt+2∆t

] [
Xt
Xt+∆t

]−1 [
At

At+∆t

]
=
[

At+∆t
At+2∆t

]
(4.34)

Le système se résout alors en remarquant que pour chaque ligne, on a la relation suivante :[
Xt+∆t
Xt+2∆t

] [
Xt
Xt+∆t

]−1

ai = ai · eλi·∆t (4.35)

En pratique, on considère un nombre d’échantillons supérieur à 2n et l’on résout au sens des
moindres carrés. Cette méthode a permis de faire une identification des paramètres modaux
dans un contexte linéaire. L’aspect temporel est très important puisqu’il évite les phénomènes
de fuite spectral et permet un traitement séquentiel des données.
Sous le nom de ITD (pour Ibrahim Time Domain), elle est très populaire dans le milieu de
l’analyse modale expérimentale. Cependant Ibrahim a cherché à aller plus loin et a appliqué
l’ITD sur des signaux aléatoires Ibrahim (1977). L’innovation majeure revient d’avoir utilisé
un estimateur pertinent pour l’autocovariance d’un signal : le décrément aléatoire proposé par
Cole (1968) et peu connu comme le souligne Kopff (1990) une vingtaine d’années plus tard.
Cette méthode a subi un certain désintérêt après sa sortie à cause de explosion de l’utilisation
des techniques d’analyse spectrales. Elle a été utilisée dans des travaux récents (Lin et Tseng,
2014; Minko, 2005) pour ses avantages : transposition aisée sur des problématiques d’analyse
modale opérationnelle, faible coût en calcul et faible coût en mémoire. Vincent (2016) le
souligne en proposant même une utilisation sur 1 bit. Ces utilisations montrent la proximité
de l’AME avec l’AMO.

Méthode des Sous-espaces Stochastiques :
Les méthodes SSI (pour Stochastic Subspace Identification) sont plus récentes que les précé-
dentes (Van Overschee et De Moor, 1996) et proposent une approche temporelle différente
basée sur un modèle d’état. Elles peuvent s’appliquer à la fois sur des réponses libres et
sur des excitations aléatoires, sous une condition de non-corrélation. Elle introduit le cadre
mathématique des séries temporelles, particulièrement bien adapté aux méthodes temporelles
et au caractère discret des mesures.
Ainsi, on définit le déplacement à l’instant i du pas de temps ∆t tel que xk = x(k ·∆t). La
méthode SSI utilise alors une représentation d’état décrivant un système dynamique :{

sk+1 = Ask + wk
xk = Bsk + vk

(4.36)

Ce couple d’équation est composé d’une équation d’évolution et d’une équation d’observation
(comme défini au chapitre 3). Il permet ainsi de faire coévoluer le modèle avec les mesures
sur la structure réelle et de minimiser les écarts avec l’équation d’observation. Le système 4.1
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dans sa version conservative en réponse libre correspond à ce formalisme. Aussi on définit sk
le vecteur d’état, wk un bruit modélisant l’erreur du modèle et vk celui de la mesure. Ces
deux bruits sont supposés centrés gaussiens et non corrélés. On définit alors la covariance
comme :

E

( wk
vk

)(
wk+k
vk+k′

)T =
(
Q S
S R

)
· δkk′ (4.37)

Avec δkk′ la fonction de Kronecker. On pose P0 la covariance du vecteur d’état à l’instant
k, sk la moyenne du vecteur d’état et Λk|k la covariance de l’observation à l’instant k, on a
alors les propriétés suivantes :

E[sk · sTk ] = AP0A
T +Q (4.38)

E[sk+1 · sTk ] = G = AP0B
T + S (4.39)

Λ0 = BP0B
T +R = E[xk · xTk ] (4.40)

Λk′ = BAk
′−1G = E[xk+k′ · xTk ] (4.41)

Différentes méthodes ont été proposées dans l’état de l’art pour résoudre le système. Elles
font appel au calcul de l’estimateur de la covariance de la mesure :

Λi = 1
N − i

N−i−1∑
k=0

(
xk+i · xTk

)
(4.42)

Elles permettent alors de déterminer expérimentalement les pôles échantillonnés zkpôles
et

les vecteurs propres ϕm de A, qui permettent d’identifier les pôles λkpôles
et les déformées

modales Φm par les relations :

zkpôles
= eλkpôles

∆t (4.43)
Φm = B · ϕm (4.44)

Afin de compléter les méthodes présentées précédemment, nous proposons de rappeler quelques
outils de caractérisation utilisées pour analyser les résultats.

c. Un outil pour l’analyse modale expérimentale : le Critère d’Assurance Modale (MAC)
Les méthodes d’identification de l’analyse modale expérimentale offrent des résultats pour une
excitation particulière de la structure. La vision expérimentale n’a pourtant de sens que dans la
comparaison des résultats à la structure réelle. Le MAC est très largement utilisée pour comparer
des familles de déformées modales entre elles. Soit B = {Φ1, ...,Φm} et B ′ = {Φ′1, ...,Φ′m}, alors
on définit le MAC comme étant :

MAC
(
Φ(i),Φ′(j)

)
=
(

ΦT
(i) · Φ

′
(j)

||Φ(i)|| · ||Φ′(j)||

)2

(4.45)

Il permet d’évaluer la corrélation entre deux modes Φ et Φ′ appartenant à deux bases différentes.
La valeur de ce critère varie de 0 à 1 et on considère que 0,9 constitue une valeur acceptable pour
valider une correspondance entre deux modes.

Ces quelques grandes méthodes nous ont permis d’exposer les approches classiques d’identification
modale expérimentale. Dans le prolongement de celles-ci, l’état de l’art plus récent propose d’autres
méthodes d’identification. Nous proposons de nous éloigner de l’analyse modale expérimentale pour
avoir une vision plus large des domaines ayant des problématiques similaires.
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I.B.4. Autres stratégies d’identification

Les méthodes d’identification diffèrent selon l’utilisation d’un modèle et en fonction du niveau auquel
se situe cette modélisation :

— Au niveau mécanique, par exemple en utilisant l’équation (4.1).
— Au niveau de la courbe de réponse du système comme par exemple pour les méthodes LSCE

ou ITD.
Les avantages de l’utilisation d’un modèle physique sont nombreux : identification directe des para-
mètres, correction des mesures par l’utilisation du modèle, extraction d’autres paramètres physiques.
Les méthodes présentées précédemment basées sur la modélisation des courbes obtenues sont plus
robustes et plus éprouvées. Enfin, une nouvelle tendance s’est dégagée récemment par des tech-
niques de décomposition du signal sans aucun modèle, dites empiriques : c’est l’Empirical Modal
Decomposition ou EMD (Huang et al., 1998; Schmitt et al., 2014). Malgré l’avantage de pouvoir
décomposer n’importe quel signal, ces méthodes sont très lourdes, et perdent totalement le sens
physique du signal.

La méthode de motion magnification propose également d’extraire des informations de mouvement
à partir de vidéos sans à priori sur l’observation. Cette méthode s’appuie sur différents outils ma-
thématiques selon les publications : les Complex Steerable Pyramids (Wadhwa et al., 2013) ou les
pyramides de Riesz (Wadhwa et al., 2014) ; il permet d’effectuer une extraction de la phase locale
en l’isolant par bandes de fréquences. Cette variante de magnification est basée sur l’extraction de
champs de déplacements d’une image à partir de ses informations de phase. Ainsi, pour une image
1D I(u), lorsqu’on observe l’image déplacée d’un déplacement δd(t) dans l’espace de Fourier, on a :

I(u+ δd(t)) =
∞∑
−∞

Aω eω(u+δd(t)) (4.46)

Ce qui signifie que pour une bande de fréquence donnée, la phase ω(u+δd(t)) contient des informa-
tions de déplacement. En filtrant la composante statique, on obtient aisément ωδd(t) que l’on peut
alors facilement multiplier par un facteur d’amplification dans un espace fréquentiel local, avant de
reconstruire l’image : on effectue ainsi une magnification.

Ces techniques obtiennent de très bons résultats mais reposent sur une chaîne de traitement aveugle
en ne prenant pas en compte le modèle de ce qu’elles observent. L’avantage évident de ce type
d’approche est l’adaptabilité de la méthode, mais on peut soulever qu’il est dommage de se priver
de la connaissance physique du système observé.

Un grand nombre de méthodes proposent d’utiliser un modèle dans une approche plus orientée
vibratoire que traitement du signal. Comme on a pu le voir dans la méthode SSI plus haut, les
approches utilisant l’équation générale d’un système mécanique en vibration est très utilisée. Des
approches similaires utilisant cette fois des processus séquentiels comme les filtres de Kalman sont
utilisés avec des modèles physiques pour détecter les endommagements Seibold et Weinert (1996).
On retrouve l’utilisation de modèles physiques associées aux filtres de Kalman dans le sens de la
théorie de l’estimation à de multiples reprises pour de la détection en ligne (Ma et al., 1999; Shao
et Mechefske, 2009; Zhan et Mechefske, 2007) mais également dans le cadre du contrôle actif de
vibration (Dong et al., 2006). Ces implémentations reposent sur une mise en contexte du modèle de
manière à pouvoir se ramener dans un cas linéaire.

La linéarité est le problème majeur de l’utilisation directe d’un modèle physique dans des méthodes
d’identification. En effet, les méthodes telles que les filtres de Kalman peuvent s’adapter à des
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fonctions d’évolution non-linéaires (voir chapitre 3 dans la partie III), mais conservent un forma-
lisme dérivé du linéaire ; il permet certes d’être rapide au détriment d’erreurs d’approximations qui
dépendent de la linéarisation de la fonction à chaque pas. Le cadre spécifique de l’analyse modale ex-
périmentale autorisant des post-traitements « longs », l’étude de ces méthodes a été peu investiguée
par rapport à d’autres domaines. Pour la sismique des sols ou des grands ouvrages ou encore le SHM
(pour Structure Health Monitoring), la réalité expérimentale a poussé les chercheurs dans d’autres
directions. Ainsi, Wu et Smyth (2007) montrent sur des cas simulés l’application d’identification de
raideur et d’amortissement avec des filtres de Kalman. Ils insistent également sur l’amélioration de
la précision par passage du filtre de Kalman étendu au filtre de Kalman Non Parfumé. Elle permet
de fortement réduire les erreurs sur une identification SDOF. Papadimitriou et al. (2011) propose
d’appliquer un filtre de Kalman linéaire pour déterminer la charge d’un système. Il utilise alors un
filtre linéaire appliqué à un modèle mécanique conservatif mais ayant en entrée la sollicitation de
la structure et utilisant le bruit gaussien de manière à déterminer des paramètres. Lourens et al.
(2012) propose pour la première fois dans ce domaine d’appliquer un filtre de Kalman Augmenté,
c’est-à-dire en composant un vecteur d’état de grandeurs observables et de paramètres optimisés par
d’autres processus. Les résultats sont instables et Naets et al. (2015) formule un cadre plus robuste
grâce à un filtre de Kalman linéaire et une détermination de la force par une modélisation de marche
aléatoire. Cette approche sera encore améliorée par Eftekhar Azam et al. (2015) qui propose une
structure de filtre différente et l’utilisation d’un UKF.

Naets et al. (2014) va également laisser entrevoir une application en réalité augmentée, en combi-
nant capteurs de précision, caméra de visualisation et en exploitant la portée temps réel de l’EKF.
L’application est faite sur le cas test académique de la poutre encastrée libre, mais développée par
la suite dans un cadre plus général au sein du projet MODRIO qui s’est terminé fin 2015 (Tamarozzi
et al., 2014). Ce projet proposait de développer des schémas d’estimation afin d’intégrer des modèles
réduits dans les tests réels et d’effectuer des mesures virtuelles dans un cadre modal. La solution
proposée utilise directement l’équation de la dynamique dans le schéma d’estimation et propose
d’estimer les forces entrantes sur le système en prenant en compte le comportement modal de ce-
dernier. Nous utiliserons une approche différente puisque nous nous concentrerons sur l’identification
des paramètres modaux sans passer par l’intégration des équations de la dynamique. Par ailleurs,
nous nous placerons dans le cadre plus élargi de l’assimilation de données. Les références récentes
présentées dans la sous-sous-section II.B.1. du chapitre 3 nous montrent que les approches utilisant
des méthodes d’assimilation de données sont en pleine expansion avec pour but d’allier connaissance
du modèle mécanique et la réalité des essais. Aussi il est légitime de s’interroger sur la pertinence
d’utiliser ces méthodes dans le contexte plus restreint de l’analyse modale expérimentale. Dans le
cadre de l’analyse modale introduit précédemment, la linéarité est souvent présentée comme étant
une hypothèse fondamentale de la théorie vibratoire. On a pu voir dans les différentes méthodes
exposées à quel point les expérimentateurs essayaient de s’y ramener. Cependant la confrontation de
l’expérience et du calcul montre que ce cadre d’étude est loin d’être applicable aux comportements
observés sur des structures réelles. Les non-linéarités peuvent avoir des sources diverses : présence
de frottements, de chocs, géométrie de la structure, assemblages entre sous-structures. Le constat
de l’influence de la variation d’amplitude d’excitation sur la réponse de la structure est très explicite
et il s’avère que des effets non-linéaires apparaissent très facilement. Par exemple sur le cas par-
ticulier de la poutre encastrée libre, des effets non-linéaires apparaissent à partir de déplacements
verticaux de l’ordre du dixième de l’épaisseur de la poutre. En parallèle de ce cadre linéaire, une
approche non-linéaire existe. Initiée dans les années 1960, elle a été relancé par Vakakis dans les
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années 1990 3. Cette approche purement non-linéaire n’entrera pas dans le cadre d’application des
concepts développés dans cette thèse. En effet, les méthodes d’assimilation séquentielle peu coû-
teuses sont basées sur une approximation linéaire de fonctions non-linéaires, une application dans
un cadre général non-linéaire ne serait pas judicieuse et pourrait amener à se placer aux limites du
cadre des filtres de Kalman, dégradant ainsi les performances et limitant l’intérêt de la méthode.
Foltête (1998) remarque avec humour que « les structures mécaniques classiques n’ont pas l’âme
imaginative » et liste les non-linéarités communément rencontrées en analyse modale expérimentale.
Il se place alors dans le cadre spécifique des faibles non-linéarités. Nous nous placerons dans la conti-
nuité de ce cadre théorique, ce qui nous permettra de travailler dans les conditions d’utilisations des
méthodes non-linéaires d’assimilation de données tout en restant dans les hypothèses de l’analyse
modale expérimentale.

I.C. Apports et limites de la mesure par caméra rapide

Dans un contexte de grandes structures, d’applications automobiles ou de GVT (Ground Vibration
Tests) en aéronautique, la taille des structures ne facilite pas la tâche de l’instrumentation. Les
méthodes de mesures actuelles sont effectuées à l’aide d’accéléromètres, ce qui demande un coût
important de temps d’installation, d’encombrement et une dégradation potentielle de la fidélité des
mesures par un ajout de masse sur la structure, et surtout une modification des amortissements
modaux dus à l’influence des câbles.

Aussi, les apports immédiats de la mesure par caméra rapide sont indéniablement matériels. Au
niveau de l’encombrement, la possibilité qu’offrent les caméras de pouvoir faire de la mesure de
champ permet une grande flexibilité au niveau du nombre de points capturés. Ce nombre de points
peut être modulé selon les besoins en précision ou en vitesse d’exécution. L’aspect mesure de champ
offre également intrinsèquement une synchronisation des points mesurés. Les caméras rapides ont
l’avantage de faire de la mesure sans contact et d’offrir une mesure multi-points avec un impact faible
sur la structure. Avantage ou inconvénient selon les usages, les caméras offrent une mesure native
en déplacement ou en vitesse selon les méthodes de traitement vidéo utilisées mais ne permettent
pas d’obtenir des mesures d’accélération.

Comme il a été vu dans le chapitre 1 les caméras rapides peuvent monter à des fréquences d’échan-
tillonnage extrêmement élevées mais toujours au détriment de la précision spatiale. Elles sont victimes
d’une certaine dualité spatio-temporelle dont la principale cause se trouve être le débit de transfert
vers la mémoire voire la vitesse d’écriture sur la mémoire. Or, il se trouve que l’analyse modale néces-
site à la fois des fréquences d’échantillonnage élevées et des mesures extrêmement précises. C’est un
paramètre limitant de l’utilisation de caméras rapides en AME. Cette limitation peut être atténuée
par différents procédés comme l’utilisation de méthodes d’extraction de points sous pixéliques et une
utilisation réfléchie au niveau du choix d’objectifs. Les toutes récentes avancées matérielles ont permis
de faire passer les résolutions HD (1920x1080) à des résolutions 4K (4096x3072) pour des vitesses
allant jusqu’à 1000 Hz, améliorant un peu plus les possibilités pour l’étude des basses fréquences.
Les problèmes de résolution spatiale étant propres aux systèmes numériques, il faut donc profiter
de toute la partie analogique de la chaîne de mesure pour gagner en précision. Ainsi, l’utilisation
d’un objectif spécifique couplé avec une calibration adéquate permettra de maximiser l’étalement
du champ de vision sur le capteur et ainsi pouvoir accéder à des mesures très fines. Une ambiguïté
se dessine : la caméra possède une résolution fixe en pixels, mais une résolution variable lorsqu’on

3. On se reportera aux travaux de Kerschen et al. (2013) pour l’état de l’art récent.

175



I. Contexte de l’analyse modale

parle de pixel projeté sur la structure. En réalité, c’est le rapport entre la largeur du champ et la
précision qui va caractériser la résolution d’une caméra. Un autre inconvénient majeur de la vidéo
rapide se trouve dans la projection faite par la caméra d’une structure réelle en trois dimensions vers
un capteur en deux dimensions. Pour pallier cette perte d’information, plusieurs moyens existent.
Utiliser deux caméras afin de faire de la stéréo vision peut permettre de reconstruire une image en
trois dimensions sur un champ défini en profondeur. Cette thématique est développée activement et
son utilisation s’apprête à passer une importante marche normative, essentielle pour les applications
aéronautique à la suite du projet DICCIT (Mathieu et al., 2015). Pour une scène en 2D, on peut
également négliger cette projection en plaçant la caméra de manière adéquate avec les hypothèses
de l’expérience (projection selon l’axe −→z , normal au mouvement plan (−→x ,−→y ) ).

La synchronisation des points mesurés par caméras rapides offre la possibilité de réaliser l’acquisition
de transitoires ou de sollicitations aléatoires particulièrement intéressantes pour l’AME ou l’AMO.
On notera cependant l’intérêt de coupler ce capteur à des méthodes permettant de descendre sous la
limite de résolution du pixel, ce que peuvent nous permettre les méthodes d’assimilation de données
en travaillant au niveau du bruit des mesures. Enfin, il est nécessaire de compenser le problème
majeur de projection de la structure en trois dimensions sur un capteur en deux dimensions, ce que
nous verrons par la suite.

I.D. Conclusion

Cette première partie introduit le domaine de l’analyse modale expérimentale. Après avoir constaté
que le cadre de l’analyse modale était favorable pour l’utilisation de méthodes d’assimilation de don-
nées séquentielles, les principales techniques utilisées dans ce domaine ont été rappelées. Concernant
les capteurs employés, les caméras rapides permettent de faire de l’analyse multipoints pour de la
mesure de transitoires ou d’aléatoire sans problématiques de précision des mesures ou de coût sup-
plémentaire par point observé. Concernant les méthodes d’identification modales nous avons décrit
des méthodes fréquentielles qui peuvent poser certains problèmes de précision et qui ne sont pas
applicables dans un schéma temps réel. Les méthodes temporelles possèdent l’avantage d’être sé-
quentielles mais ne proposent pas la rapidité d’exécution des filtres de Kalman pour des évolutions
non-linéaires des paramètres modaux. La recherche bibliographique a été ensuite complétée pour
conclure que dans le domaine de la mécanique, les méthodes favorisant le dialogue essais-calculs
étaient en pleine expansion. Parmi les différentes approches, les filtres de Kalman sont souvent
employés pour une utilisation le temps réel.

Nous proposons ainsi d’utiliser les concepts développés dans ce manuscrit pour proposer une méthode
d’assimilation de données dans le cadre de l’analyse modale expérimentale de structures. Cette
méthode permettra de faire de l’identification modale faiblement non-linéaire tout en offrant d’autres
avantages vus précédemment. La section suivante s’interroge sur un modèle d’évolution envisageable
pour construire le modèle d’état de notre méthode.
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II Construction d’une fonction d’évolution pour l’assimilation sé-
quentielle modale

II.A. Contexte particulier de l’analyse modale

II.A.1. Propriétés des signaux étudiés

L’analyse vibratoire est un domaine suffisamment particulier pour pouvoir définir un cadre d’étude
restreint à travers les types de signaux étudiés. De la même manière que Feldman (2011a) nous
allons nous placer dans des conditions plus spécifiques en travaillant dans celui de l’analyse modale
expérimentale.

Dans cette partie, les modèles des principaux signaux rencontrés sont présentés afin de définir des
hypothèses sur la construction de notre modèle d’état.

L’analyse modale expérimentale offre le contrôle de l’excitation du système à l’expérimentateur, ce
qui permet de modéliser de manière plus déterministe la réponse du système. On propose de rappeler
quelques excitations caractéristiques de l’AME :

Les signaux aléatoires avec des hypothèses de blancheur de spectre :
Les signaux aléatoires peuvent être décrits par leur contenu fréquentiel. On utilise des outils
comme la densité spectrale de puissance ou les moments statistiques pour les caractériser.
Dans ces travaux nous n’utiliserons pas ces signaux mais ils feront partie de nos perspectives.

La réponse libre à des excitations de type choc :
Ce type de sollicitation n’est pas toujours facile à produire de manière à exciter les modes
d’ordres élevés (problème d’une excitation de type Dirac imparfaite), surtout pour les grandes
structures, mais possède l’avantage de permettre l’observation de l’amortissement de la struc-
ture à l’aide de la décroissance de l’amplitude. Le signal sur un point de mesure peut alors
être modélisé par une somme de composantes modales :

s(t) =
M∑
i=1

ai · e−2π
∫ t

0 f
i(τ)dτξi

· cos
(

2π ·
∫ t

0
f i(τ)dτ + φi

)
(4.47)

f i représente alors la fréquence, φi la phase, ξi l’amortissement et ai l’amplitude pour le
mode i parmi M modes.

Les excitations de type quasi-sinus :
Dans le cas des excitations de type quasi-sinus, l’évolution de la fréquence est définie diffé-
remment selon qu’elle soit constante ou variable. On parle alors de chirp. Le signal faisant
intervenir l’intégrale de la fréquence, il est de la forme suivante pour un système SDOF :

s(t) = Ai cos
(

2π ·
∫ t

0
f i(τ)dτ + φi

)
(4.48)

II.A.2. Cadre théorique

Parmi tous les modèles vus dans la section précédente, nous avons choisi de travailler sur des réponses
libres à une sollicitation de type choc. Dans le cadre de l’utilisation d’une méthode stochastique
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comme un filtre de Kalman, on propose de rappeler l’expression générale d’un système vibratoire :[
I 0
0 M

](
ẋ
ẍ

)
=
[

0 I
−K −C

](
x
ẋ

)
+
(

0
Fext

)
+
(

0
FNL(x, ẋ)

)
+
(

0
µ

)
(4.49)

Cette équation est identique à l’équation (4.1) sauf qu’on introduit µ l’incertitude du modèle par
rapport aux observations réelles. Dans notre cadre stochastique on suppose que µ est gaussienne,
centrée, de moyenne nulle et avec une covariance Rµ.

On exprime alors la solution de ce système pour des excitations de type choc. Le cadre de
l’analyse modale expérimentale nous autorise à effectuer un découplage spatiotemporel essentiel
pour le modèle d’état. En posant la base modale :

B(x, y, z) =
{

Φ1(x, y, z),Φ2(x, y, z), ...,Φn(x, y, z)
}

(4.50)

dépendant uniquement de l’espace et on peut exprimer la déformée du système en trois dimensions
au temps t :

S(x, y, z, t) =
n∑
i=1

V i(t) · Φi(x, y, z) + ν (4.51)

avec V i(t) = Ai(t) · cos
(

2π ·
∫ t

0
f i(τ)dτ + φi

)
(4.52)

Ai(t) = ai(t) · e−2π·
∫ t

0 f
i(τ)dτξi(t) (4.53)

ν =
∞∑

i=n+1
V i(t) · Φi(x, y, z) + µ (4.54)

f i(t) représente alors la fréquence, φi(t) la phase, ξi(t) l’amortissement et ai(t) l’amplitude pour le
mode i. L’introduction d’une incertitude sur le modèle ν est particulièrement intéressante puisqu’elle
nous permet d’opérer une réduction de modèle par l’intermédiaire d’une troncature modale.

Deux hypothèses importantes sont à souligner :
— La base modale utilisée est supposée purement réelle, c’est-à-dire sans phase entre les diffé-

rents points d’observation pour chaque mode propre.
— On se place bien dans les hypothèses d’un système faiblement non-linéaire, puisque l’on

considère que les vecteurs d’état sont invariants au cours du temps.
L’identification des paramètres du modèle passe par la séparation des contributions modales et en
particulier par l’extraction des amplitudes et des fréquences. Étant donné la forme de la déformée
du système, une méthode telle que la démodulation pourrait permettre de faire une identification.
C’est cette direction que la partie suivante propose de développer.

II.B. La démodulation comme modélisation d’un signal vibratoire

La modulation/démodulation est une technique très utilisée dans le domaine des télécommunications.
Elle en a favorisé l’essor important depuis l’après-guerre jusqu’à nos jours en se basant sur un principe
simple : mélanger de manière réversible deux signaux pour n’en faire qu’un. L’idée est déclinée sous
diverses formes comme la modulation d’amplitude ou la modulation de phase. Ce sont ces techniques,
utilisées en mono-bandes à l’époque qui contribuent toujours à de récents progrès en multi-bandes.
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On rappelle le principe simple de la modulation : « d’inclure » un signal informatif m(t) dans une
onde porteuse. Ce type de modulation est analogique. Les deux modulations les plus connues sont
les modulations d’amplitude (AM) et de fréquence (FM) selon que le message informatif est inclus
dans l’amplitude ou dans la phase de la porteuse. L’équation ci-dessous décrit le principe de la
modulation d’amplitude d’un signal modulé s(t) pour un signal porteur sp(t) et un signal modulant
sm(t) d’amplitude A et de pulsation ω :

Soit
{

sp(t) = Ap · cos(ωpt)
sm(t) = Am · cos(ωmt)

s(t) = sp(t) + k · sp(t)sm(t)
s(t) = Ap · [1 + k ·Am · cos(ωmt)] cos(ωpt)

Dans la visée d’un schéma temps réel, toute utilisation de filtres induit différents phénomènes qui
peuvent fausser une mesure d’information à un pas de temps donné. Outre le déphasage, le filtrage
nécessite généralement la mise en place d’un tampon. Pourtant l’utilisation de ces filtres semble
pouvoir répondre à l’utilisation que l’on recherche : séparer et caractériser les différentes composantes
d’un signal multispectral ou non.

Lorsque l’on compare les signaux utilisés dans les télécommunications et ceux décrits dans la partie
précédente, on s’aperçoit qu’il s’agit du même cadre théorique : signaux périodiques modulés, ré-
ponses harmoniques, sommes de sinus. Cependant les signaux utilisés en télécommunications sont
générés pour respecter les hypothèses sur lesquelles s’appliquent les transformées. La démodulation
est de plus utilisée sur des signaux dont la modulation est parfaitement connue, ce qui n’est pas le
cas en AME.

Pourtant l’usage de techniques de démodulation sur des modèles d’évolution d’un signal vibratoire
apparaît tentante et existe par ailleurs déjà dans la littérature.

II.B.1. Différentes techniques de démodulation

La technique de démodulation que nous cherchons doit être adaptée aux signaux observés en analyse
modale expérimentale et pouvoir fonctionner dans un schéma temps réel. C’est dans ce contexte que
le domaine de l’analyse de signaux audio a été investigué. En particulier nous nous intéressons au
domaine de la reconnaissance vocale. Dans ce domaine, la décomposition d’un signal multi-spectral
en composantes mono-fréquences est essentielle pour faire une séparation spectrale.

Les applications de reconnaissance vocale ont souvent une forte coloration temps réel. La reconnais-
sance vocale sépare plusieurs type de sons. Dans le cas particulier des voyelles, elles sont composées
des plusieurs composantes que l’on appelle formant. Chaque formant est un signal bande étroite mul-
tispectral modulé. Déterminer la voyelle peut se faire en obtenant les deux plus basses fréquences de
chaque formant qui le composent. Autrement dit, chaque formant peut être modélisé par (Kvedalen,
2003) :

sf (t) = A · rt cos(t) cos (ωpt+ β sin(ωmt)) (4.55)

avec A l’amplitude, r le coefficient d’amortissement, β la déviation en fréquence, et ωp et ωm les

179



II. Construction d’une fonction d’évolution pour l’assimilation séquentielle modale

porteuses et modulant. Une voyelle est modélisée par :

v(t) =
N∑
i=1

Air
t
i cos(t) cos (ωpit+ βi sin(ωmit)) (4.56)

L’identification faite en reconnaissance vocale est similaire par rapport à notre cadre d’application
au niveau du temps réel et des modèles employés pour modéliser le signal. Quelques tendances se
distinguent dans ce domaine pour traiter ce problème d’identification.

L’opérateur d’énergie de Teager-Kaiser
Pour expliquer cet opérateur, on peut faire l’analogie avec l’énergie d’un système mécanique
conservatif :

ẍ+ k

m
x = 0 (4.57)

On définit l’énergie du système comme la somme de l’énergie potentielle et de l’énergie
cinétique :

E = 1
2kx

2 + 1
2mẋ

2 (4.58)

Les solutions du système étant et la forme x(t) = A cos(ωt+ φ), en remplaçant, on a

E = 1
2mω

2A2 (4.59)

Ce résultat nous montre que l’énergie d’un système vibratoire est directement liée à son
amplitude et sa fréquence.
La définition de l’opérateur d’énergie de Teager-Kaiser reprend ce principe pour un signal :

Ψ (x(t)) =
(
ẋ2(t)

)
− x(t) · ẍ(t) (4.60)

Ce qui donne pour un signal de la forme x(t) = A cos(ωt) :

Ψ (x(t)) = A2ω2 (4.61)
soit : (4.62)

ω̂2 = Ψ(ẋ(t))
Ψ(x(t)) (4.63)

|Â2(t)| = Ψ(x(t))2

Ψ(ẋ(t)) (4.64)

(4.65)

Le principe de la démodulation à l’aide de l’opérateur de Teager-Kaiser est alors exact pour
ce type de signaux et introduit des erreurs pour d’autres types de signaux. Par exemple pour
un signal AM :

Ψ (A(t) cos(ωpt+ θ)) = A2(t) · ω2
p + cos2(ωpt+ θ) ·Ψ (A(t)) (4.66)

Ce qui revient à considérer le second terme de l’équation ci-dessus comme un terme d’erreur,
et nous ramène au cas idéal vu précédemment.
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La grande force de cet opérateur réside dans sa version discrète qui nécessite très peu de
ressources et peut être utilisée en temps réel, puisqu’elle ne requiert que trois mesures du
signal consécutives (Potamianos et Maragos, 1994).
On pourra citer les algorithmes DESA qui utilisent cet opérateur pour estimer fréquence et
amplitude. Cependant, le calcul de dérivées sur un signal numérique peut s’avérer délicat.
Cette méthode est à utiliser avec précaution selon la qualité du signal à analyser. Il est in-
téressant de noter que c’est un opérateur utilisé avec succès par certains auteurs en analyse
modale (Antoniadou et al., 2012).

La méthode de Shekel
Cette méthode utilise la même philosophie que l’opérateur de Teager, c’est-à-dire d’utiliser les
dérivées successives, cette fois pour un signal AM. En passant le développement analytique,
cette méthode permet d’obtenir :

a(t) =
√
x2(t)− ẋ2(t)x(t)

ẍ(t)

ω(t) =
√
−x(t)
ẍ(t)

(4.67)

Mêmes inconvénients pour cette transformée, qui utilise des dérivées secondes du signal, af-
fectant la robustesse de l’estimation.

Le signal analytique à l’aide de la transformée de Hilbert

La transformée de Hilbert est formulée de la manière suivante :

H {x(t)} = 1
π

∫ ∞
−∞

x(s)
t− s

ds (4.68)

La démodulation par transformée de Hilbert est basée sur le concept de signal analytique :
sa(t) = x(t) + H {x(t)} (4.69)

Elle permet de former un signal en quadrature de phase par rapport au signal initial observé
(voir figure 4.2).
La démodulation est alors immédiate en prenant le module et la phase du signal analytique
considéré : {

|â(t)| = |sa(t)|
ω̂ = arg (sa(t))

(4.70)

L’utilisation du signal analytique présente également des défauts. La démodulation ne pro-
pose que d’identifier la valeur absolue de l’amplitude du signal et invoque une hypothèse
limitante sur la nature du signal de bande étroite. Par ailleurs le calcul des transformées de
Hilbert n’est pas trivial et peut introduire des erreurs.

La méthode de Prony
La méthode de Prony a été développée en 1795 par Gaspard de Prony. Elle s’applique sur
des signaux de la forme :

s(t) =
N∑
i=1

Ai eσit cos(ωit+ φ) (4.71)

(4.72)
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Figure 4.2 – Figure expliquant la transformée de Hilbert tirée de Feldman (2011a) p13

soit en complexe :

sz(t) =
N∑
i=1

1
2Ai e±φi eλit (4.73)

Cette méthode est proche de la méthode d’Ibrahim (ITD) présentée précédemment (para-
graphe b. ).
Elle possède beaucoup de paramètres à régler ce qui contraint à beaucoup de mesures pour
permettre une identification fidèle et qui de fait réduit la précision d’une estimation pour des
fréquences variables.

Cette introduction aux techniques de démodulation est loin d’être exhaustive et d’autres méthodes
existent, le but de ce paragraphe étant de présenter deux grandes familles de démodulation, l’une
basée sur une vision géométrique complexe et l’autre axée sur une vision plus différentielle.

Néanmoins ces méthodes pourraient faire des modèles efficaces à utiliser dans des schémas d’assi-
milation de données. La démodulation possède toutes les caractéristiques pour modéliser l’évolution
du signal, puisqu’elle permet d’identifier les paramètres modaux pour une composante modale. On
propose dans la suite d’appliquer les concepts d’assimilation de données dans le cadre particulier du
signal analytique.

182



Chap. 4 : Application à l’analyse modale : une méthode temps réel pour l’identification de
modes non linéaires

II.B.2. Une démodulation selon Hilbert pour multiplier les observations

Les propriétés de la transformée de Hilbert sur la détection d’enveloppe ont été très largement uti-
lisée en mécanique comme dans d’autres domaines. Ainsi, il est difficile de ne pas citer Feldman
(Feldman, 2011a,b) tant il a contribué au développement et à la démocratisation de l’utilisation de
la transformée de Hilbert. La transformée possède de nombreux avantages pour faire de l’estimation
de l’amplitude et de la fréquence instantanée pour les signaux rencontrés dans la mécanique vibra-
toire décrits dans la sous-sous-section II.A.1.. Elle est toujours très largement utilisée et de nombreux
auteurs cherchent à la mettre en œuvre dans des thématiques récentes telles que les réseaux neuro-
naux (Ondra et al., 2017). Il est important de mentionner que différents schémas d’identification de
démodulation ont été testés au cours de ces travaux :

— Un modèle réel de la forme classique s(t) =
∑M
i=1Ai cos(ωit + φi). Sans qu’une preuve

formelle ait été apportée, nous n’avons pas réussi à faire converger l’assimilation de donnée
pour ce modèle.

— Un modèle de Hilbert classique de la forme s(t) =
∑M
i=1Ai (cos(ωit) +  sin(ωit). Ce modèle

est celui que nous allons utiliser par la suite.
— Un modèle de Prony a également été testé, mais l’identification de l’amortissement s’est

avérée infructueuse.

Le choix que nous avons fait d’utiliser la transformée de Hilbert est lié à la fois à l’exigence du
schéma temps réel, au cadre de l’assimilation de donnée, mais également à la nature des informations
identifiées. Il apparaît clairement que l’amplitude et la fréquence modale sont naturellement présentes
dans le domaine fréquentiel, tandis que l’amortissement est plus facile à identifier dans le domaine
temporel. Il est intéressant d’observer dans l’état de l’art de domaines plus éloignés (électronique de
puissance) que des filtres de Kalman utilisant le signal analytique avaient été proposés. Le but de
ces filtres était différent, puisqu’il s’agissait d’obtenir des informations spectrales dans un schéma
séquentiel, de manière à pouvoir filtrer certaines composantes. Ainsi, Girgis et al. (1991) proposent un
modèle d’état basé sur le signal analytique capable de suivre des composantes spectrales à l’aide d’un
Kalman linéaire, sans toutefois pouvoir suivre les fréquences. Ces pistes utilisant la transformée de
Hilbert à travers le signal analytique pour suivre ou détecter des harmoniques sont d’ailleurs toujours
d’actualité dans ce domaine (de la O Serna et Rodríguez-Maldonado, 2012; Will et Cardoso, 2012).
Par contre, les modèles proposés ne permettent pas de suivre en même temps la fréquence puisqu’elle
n’intervient pas dans le vecteur d’état. Dion et al. (2012) introduisent des modèles similaires dans le
domaine de l’analyse modale mais proposent par contre de suivre également la fréquence à travers
la version non-linéaire de Kalman EKF. Ce schéma permet un calcul rapide des signaux analytiques
utilisés pour la détection d’enveloppes sans passer par le domaine de Fourier. C’est cette approche
utilisant un espace d’observation mono-dimensionnel que nous avons choisie afin de la généraliser
dans le cadre d’un espace d’observation N-dimensionnel. En reprenant le cadre décrit par Dion et al.,
la solution générale donnée dans l’équation (4.51) pour un mode i s’exprime sous la forme :

V i(t) = Ai(t) · cos
(

2π ·
∫ t

0
f i(τ)dτ + φi

)
(4.74)

L’utilisation d’une transformée de Hilbert pour construire le signal analytique permet d’extraire en-
suite l’enveloppe du système. Cependant, l’utilisation de cette transformée ainsi que l’implémentation
numérique que l’on fait n’est qu’une approximation qui n’est correcte que si l’on respecte la pre-
mière condition du théorème de Bedrosian (Bedrosian, 1963) plus connue sous l’hypothèse du signal
à bande étroite. Cette hypothèse se traduit sur le signal par une variation lente de l’amplitude par
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rapport à la variation du cosinus. Comme indiqué précédemment, cette configuration est utilisée
dans les télécommunications avec succès, étant donné que les signaux sont construits en amont de
manière adéquat puis filtrés en aval pour respecter cette hypothèse. Dans notre cas, on fait une iden-
tification d’un signal non maitrisé, sur des signaux non plus périodiques mais harmoniques (Pachaud
et al., 2013). Malgré l’ancienneté de l’utilisation du signal analytique dans le domaine de l’analyse
vibratoire, l’extension de son utilisation en dehors de la condition de Bedrosian reste un sujet actif
(Shahriar et al., 2017).

Dans notre cas, les conditions d’excitation de la structure nous permettent de considérer pour chaque
mode que l’évolution de l’amplitude est lente par rapport à la fréquence d’intérêt, ce qui nous assure
des hypothèses de bande étroite. Cependant les signaux caractéristiques que nous sommes suscep-
tibles d’observer sont harmoniques, ce qui va engendrer des distorsions dans les signaux identifiés.

Ainsi notre modèle d’identification n’est pas idéal, mais cette erreur de modèle pourra être prise en
compte dans la structure du filtre de Kalman. Aussi, on exprime le signal analytique sous la forme :

V i
z (t) = Ai(t) · e

2πj
(∫ t

0 f
i(τ)dτ+φi

)
(4.75)

On peut alors introduire le schéma classique de modulation en bande étroite pour réécrire l’équation
sous la forme :

V i(t) ' Ai(t) · cos
(

2π ·
∫ t

0
f ip(τ) + f i∆ ·m(τ) · dτ

)
(4.76)

avec f i(t) ' f ip + f i∆ ·mi(t) (4.77)
f i∆ << f ip (4.78)
|mi(t)| < 1 (4.79)

avec f ip la fréquence de la porteuse, f i∆ la déviation en fréquence et mi(t) le signal modulant pour
le mode i. Les conditions de bande étroite se traduisent donc par :

∂Ai(t)
∂t

<< 2π · (f ip(t) + f i∆ ·m(t)) (4.80)

II.B.3. Modèle d’état

Les conditions d’utilisation définies, il reste à décliner la transformée de Hilbert sous forme de modèle
d’état, ce qu’on reprend dans l’article de Dion et al. (2012). Posons t = k.∆t et ∆t le pas de temps
d’échantillonnage, et posons xik l’approximation du signal analytique discrétisé :

xik = αik · e2πf i
kk.∆t (4.81)

En considérant une évolution lente des paramètres αi et f i, on les suppose constants entre deux pas
de temps.

xik+1 ' αik · e2πf i
k(k+1)∆t (4.82)

Ce qui nous donne le système d’état suivant :

xik+1 ' xik · e2πf i
k∆t (4.83)
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On exprime alors le signal analytique sous sa forme algébrique, de manière à rendre plus robuste
notre vecteur d’état à l’aide d’une autre variable aléatoire circulaire : sa transformée de Hilbert.

xik = x1,i
k +  · x2,i

k (4.84)
avec x1,i

k+1 = x1,i
k cos(2πf ik∆t)− x

2,i
k sin(2πf ik∆t) (4.85)

x2,i
k+1 = x1,i

k sin(2πf ik∆t) + x2,i
k cos(2πf ik∆t) (4.86)

Soit dans une forme vectorielle :(
x1,i
k+1
x2,i
k+1

)
=
[
cos(2πf ik∆t) − sin(2πf ik∆t)
sin(2πf ik∆t) cos(2πf ik∆t)

](
x1,i
k

x2,i
k

)
(4.87)

Afin de permettre au filtre d’identifier également la fréquence, on exprime la fonction d’évolution et
le vecteur d’état de la manière suivante :

Xi
k+1 = F ik ·Xi

k (4.88)

avec Xi
k =

x
1,i
k

x2,i
k

x3,i
k

 x3,i
k = 2πf ik∆t (4.89)

et F ik =

cos(x3,i
k ) − sin(x3,i

k ) 0
sin(x3,i

k ) cos(x3,i
k ) 0

0 0 1

 (4.90)

Le vecteur d’état ainsi défini nous donne accès à l’amplitude instantanée par la relation αik =√
x1,i
k

2 + x2,i
k

2.

Cette représentation d’état permet de suivre le signal analytique d’un système SDOF. Afin d’appliquer
ce modèle pour décomposer la structure sur plusieurs modes, on construit le vecteur d’état en
concaténant ce vecteur d’état « unitaire ». On fait de même avec la fonction d’évolution que l’on
construit par bloc, ce qui donne un vecteur d’état pour n modes :

Xk =


X1
k

X2
k

...
Xn
k

 et Fk =


F 1
k 0 ... 0

0 F 2
k ... 0

... ... ... ...
0 0 ... Fnk

 (4.91)

Par la suite nous utiliserons ce modèle d’évolution dans un filtre de Kalman permettant d’utiliser
des modèles d’état non linéaire : l’EKF ou l’UKF. On pose dans ce contexte Wk le bruit gaussien et
centré de ce modèle, de covariance Qk.

II.B.4. Remarque sur une formulation purement complexe

Comme le montre Dash et al. (1999), il est possible de poser un modèle similaire sous une formu-
lation complexe en utilisant l’ECKF (pour Extended Complex Kalman Filter). La version complexe
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des filtres de Kalman existe et ne diffère que dans les formules de changement de base où la ma-
trice transposée est également conjuguée. L’intérêt en utilisant notre modèle d’état est de limiter
les variables dans le vecteur d’état, tout en diminuant le nombre d’opérations par le fait que la
variable d’état est complexe et la fonction d’évolution est diagonale. Les tests effectués n’ont pas
permis de mettre en évidence une quelconque amélioration que ce soit en vitesse d’exécution ou en
stabilité. Cependant, on peut simplement remarquer que cette structure de filtre permet de répartir
la covariance sur deux matrices plus petites ce qui limite les problèmes de stabilité dus à de trop
grandes matrices de covariance.

III Un premier schéma d’assimilation utilisant un modèle théorique
modal de la structure : le Kinematic multiSensors Assimilation
Modal Identification (K-SAMI)

Le modèle que nous avons présenté dans la section précédente nous permet de travailler dans un
espace d’état fréquentiel tout en traitant séquentiellement des données temporelles. Cet espace
fréquentiel est intrinsèquement tronqué d’où la nature réduite de notre modèle.

Nous devons maintenant faire le lien avec notre espace d’observation. Nos observations sont des
ensembles de points reliés par des propriétés particulières. En effet, si on pose l’espace discret tel
que :

x = px ·∆x (4.92)
y = py ·∆y (4.93)
z = pz ·∆z (4.94)

et p = (px, py, pz) (4.95)

Alors l’équation (4.51) permet de décomposer la déformée mesurée sur l’ensemble des modes propres
de la structure :

Sk,p =
n∑
i=1

V i
k · Φi

p + ν (4.96)

Or V i
k est la partie réelle du signal analytique, qui est définie à partir du vecteur d’état :

V i
k,p = Re

(
xi1,k + jxi2,k

)
Xi
k =

x
1,i
k

x2,i
k

x3,i
k

 (4.97)

Aussi, la question de l’estimation de la partie modale se pose. Dans cette partie, on s’appuie sur l’hy-
pothèse forte de l’AME de l’invariabilité temporelle des déformées modales. On peut alors s’appuyer
sur la base modale B =

{
Φ1,Φ2, ...,Φn

}
définie à l’équation (4.50) pour proposer une fonction

d’observation. L’utilisation de cette base des déformées modales de la structure implique donc une
connaissance à priori de la structure et de ses déformées modales. Nous poserons plus tard (Section
V) le problème sans cette contrainte.

Les différentes déformées modales permettent alors de faire un lien entre les différents points observés
de la structure, offrant une redondance d’observation à l’estimation du filtre du Kalman. On peut
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alors définir la fonction d’observation H comme une matrice de taille ( (px + py + pz)× 3n ) telle
que :

H =
(
Φ1 0 0 Φ2 0 0 ... Φn 0 0

)
(4.98)

La construction du modèle d’état a été choisie de manière à concentrer les non-linéarités sur la seule
fonction d’évolution. Enfin, afin de pouvoir exprimer la fonction dans le formalisme stochastique, on
définit le ν le bruit de mesure gaussien centré et Rν la covariance associée.

Avec le système d’état établi dans cette section, un modèle de la structure est introduit par la fonction
d’observation, tandis que la fonction d’évolution permet d’identifier les amplitudes et fréquences.
C’est cette nouvelle méthode que nous appelons Kinematic-SAMI pour Kinematic multiSensors
Assimilation Modal Identification.

IV Formalisation de la chaîne complète

IV.A. Méthodes de vision

Comme il a été mentionné plus haut, les méthodes de visions utilisées sont interchangeables. Plusieurs
méthodes présentées dans le chapitre 2 peuvent être appliquées ici, cependant nous avons fait le
choix arbitraire d’utiliser des méthodes de détection et suivi de points déterministes sur la structure.
Ce choix a été fait pour trois raisons :

— Il permet de s’affranchir d’erreurs d’interpolation lors de la projection des points détectés sur
l’espace d’observation.

— Il va permettre de gagner en précision en utilisant des marqueurs spécifiques.
— Il va permettre de directement comparer nos performances avec des capteurs monopoints.

Deux méthodes seront utilisées pour de la détection de marqueurs afin de proposer des comparaisons.

Étant donné la nature 2D des signaux, les précautions nécessaires ont été prises pour garantir que la
projection implicite de la caméra sur le plan de son capteur reflète un minimum d’erreur. Cela peut
se traduire par plusieurs conditions dans la mise en place expérimentale :

— L’expérience doit se dérouler dans un plan 2D.
— Le plan de l’expérience et celui du capteur doivent idéalement être parallèles.

L’utilisation de marqueurs déterministes revient à faire du suivi de mires. Plusieurs types de mires
existent, comme les célèbres damiers de l’automobile (figure 4.3). Le choix de ces mires à été
déterminé à l’origine par les dépouillements manuels qui consistaient à faire coïncider un réticule
avec le centre apparent du damier. Avec les antécédents de Vannier-Kinoptik sur ce sujet, nous avons
choisi des mires rondes bicolores (figure 4.3). Ces mires utilisent l’effet moyenneur d’une ellipse pour
gagner en précision sur leurs centres ; elles nous permettent d’avoir une erreur sur la position de ±
0,1 pixels tandis que les mires classiques à damier permettent d’obtenir une erreur sur la position de
± 0,5 pixels (Grémillet, 2010).

Nous allons exploiter l’invariant local spatial que ces mires présentent au niveau de l’intensité. Les
méthodes présentées ci-après sont basées sur cette invariance et sur le caractère centré des petits
mouvements des mires. Notamment, on dégage une hypothèse d’observation :

∀(Ci,k, Cj,k) ∈ R2 × R2, ‖Ci,k, Ci,k+1‖ < ‖Ci,k, Cj,k‖ (4.99)
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Figure 4.3 – Les fameuses mires à damier connues pour leur utilisation en crash-test et les mires
utilisées chez Vannier-Kinoptik

avec Ci,k les coordonnées du centre de la mire i à l’instant k.

Les méthodes utilisées ne pouvaient pas être de type extraction de fond comme dans les parties
précédentes étant donné l’hypothèse de mouvement. Certains points sont amenés à avoir un dépla-
cement très faible et ce type de méthodes les incorporerait progressivement avec l’arrière plan. On
a donc choisi trois autres approches :

Méthode manuelle et statique : le seuillage en intensité
La première méthode utilisée est aussi la plus simple à mettre en œuvre, mais également la
moins robuste aux changements de luminosité, d’où un paramétrage manuel à l’initialisation.
Cette méthode est statique puisque qu’elle n’utilise pas de cohérence temporelle.
Il s’agit d’une première étape de seuillage suivie d’une ouverture. Cette première étape nous
permet d’avoir une image binaire de l’ensemble des masques des mires. Les moments statis-
tiques 2D de Hu permettent de les séparer et d’obtenir leurs propriétés. Le centre de chaque
mire nous donne leur position tandis que l’aire et l’excentricité de l’ellipse entourant le masque
de chaque mire nous permettent d’avoir des informations sur la fiabilité de la mesure. Dans
le cas d’un éclairage constant sur une mire sans reflet, ces paramètres sont stables. Grâce à
sa simplicité, cette méthode est de loin la plus rapide mais aussi la moins robuste.

Méthode automatique et dynamique : utilisation de tracker
Cette méthode est basée sur les détecteurs de points d’intérêts. Étant donné l’invariant local
introduit par les mires, on utilise un détecteur MSER (chapitre 2 sous-sous-section III.B.2.) qui
extrait les zones localement invariantes en intensité (Krig, 2014). Elle va permettre d’identifier
une série d’ellipses {E1, ...,Ej , ...,Ee} dans l’image décrites par leur centre Cj et leurs deux
demi-axes. La détection de mire se fait alors en calculant les scores paramétrés par le seuil
C+

0 :

∀J ∈ [1, e] et C+
0 ∈ R∗+, σJ =

e∑
j=1
‖Cj , CJ‖2 < C+

0 (4.100)

Ce test permet de regrouper les ellipses par centre et ainsi déterminer les positions des mires.
Des conditions sur l’écart de diamètre entre le plus petit cercle de chaque groupe et le grand
cercle permettent de limiter les fausses détections.
Cette méthode étant relativement longue à exécuter (de l’ordre de la seconde), elle semble
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moins en adéquation pour une utilisation temps réel. C’est pourquoi nous avons choisi d’uti-
liser un schéma de suivi basé sur un autre détecteur : celui de Shi-Tomasi. Il détecte les
angles dans l’image et le schéma de suivi compare ensuite les angles de l’image courante
avec la précédente afin d’établir une correspondance et estimer le mouvement. Cette mé-
thode est robuste à l’éclairage et au bruit de mesure. Cependant, contrairement au détecteur
MSER qui est adapté à l’invariance des mires, celui de Shi-Tomasi ne pourra pas détermi-
ner quels sont les points d’intérêts correspondants à une mire. La partie traitement vidéo
de la figure 4.5 illustre le fonctionnement de cette méthode. On choisit donc d’initialiser le
détecteur Shi-Tomasi à l’aide du détecteur MSER.
Cette méthode est néanmoins problématique au niveau conceptuel. La mire est une zone
stable en intensité donc de basse fréquence spatiale et ronde tandis que le détecteur Shi-
Tomasi recherche des coins, plus susceptibles d’apparaître sur des zones de haute fréquence
spatiale. Même si la méthode fonctionne bien à cause du bruit introduit par le support d’im-
pression et l’acquisition, nous proposons une amélioration de la mire que nous appellerons
mires HBF (pour Hautes et Basses Fréquences). Afin d’améliorer sa robustesse, du contenu
hautes fréquences est ajouté au schéma initial des mires rondes, en ajoutant des motifs gris
(voir figure 4.4). Le détecteur MSER sera initialisé sur des images filtrées en passe-bas tandis
que le détecteur Shi-Tomasi travaillera sur les images originales.

Méthode de Filtres en Cascade
Dernière méthode utilisable : les filtres en cascade proposés par Viola et Jones (2001). Étant
donné que les mires sont déterminées à l’avance, on peut entraîner un filtre afin d’identifier
les mires dans les images. Cette méthode est longue sur la phase d’entraînement, mais rapide
lors de l’exécution. Un algorithme du Hongrois est ajouté pour permettre une correspondance
entre les points. Par contre la précision de ce type de méthode est limitée au pixel, ce qui
modère son utilisation comparée aux résolutions sous pixéliques obtenues par ailleurs.

Figure 4.4 – Proposition d’un nouveau design de mires comprenant à la fois des hautes et des
basses fréquences : les mires HBF.
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Ces trois méthodes nous permettent d’obtenir les coordonnées de points déterminés sur une image
dans des conditions expérimentales particulières. Ces points constituent les données entrantes uti-
lisées dans le cadre des filtres de Kalman. Comment utiliser le filtre développé section III de ce
chapitre dans ce cadre ? La suite de cette section présente comment employer le Kinematic SAMI
en 2D puis en 3D sans passer par une coûteuse méthode de reconstruction.

IV.B. Formalisation pour un cas 2D

Afin de mieux décrire la structure complète de la chaîne de mesure, nous avons préféré utiliser
un schéma afin de mieux comprendre les jonctions entre les différentes parties sur la figure 4.5.
Cette figure synthétise l’implémentation que nous avons effectuée. Dans le cadre bleu, le processus
d’extraction des informations vidéos permet d’identifier les mires dans l’image grâce à un détecteur
MSER et initialise un algorithme de suivi de Shi-Tomasi. Ce bloc fournit en sortie les positions des
différentes mires à chaque instant. L’assimilation ensuite utilise un schéma de Kalman non parfumé.
L’espace d’état est modal et il nous permet à tout instant une identification décrite dans le bloc du
bas. Il est alors possible d’utiliser les modèles pour faire de la prédiction, de l’interpolation et de la
compression. Enfin le bloc gris schématise une étape de réalité augmentée. Les parties d’assimilation
de données et de traitement vidéo ont été décrites jusqu’ici mais il a été choisi de présenter également
dans ce schéma les traitements effectués à partir de l’espace d’état afin d’illustrer l’extraction des
différentes informations, puis l’utilisation de ces informations dans le flux vidéo. L’espace d’état est
également un espace modal où à une transformation près, les paramètres modaux sont décomposés
sur la base modale. La décomposition de ce formalisme nous permet ainsi de réexprimer les différents
objectifs du projet FAMOSYS appliqués dans ce cadre.

— Une identification des paramètres modaux de la structure pourra être réalisée.
— À l’aide de ces paramètres modaux identifiés, nous pourrons faire de la prédiction en utilisant

la fonction d’évolution pour calculer l’état futur du système. On notera que bien que dans
un cas non-linéaire, la fonction d’évolution ne modélise pas d’évolution de la fréquence du
système. Ainsi, lorsqu’on calcule un état futur, on se met dans les hypothèses du modèle,
c’est-à-dire que la fréquence est constante au cours du temps, ce qui peut s’avérer faux.

— La compression de donnée n’a pas beaucoup d’intérêt dans le cadre de l’analyse modale
expérimentale, sauf que lors d’essais en caméra rapide, la quantité de données à stocker est
très importante : on pourra la réduire en proposant de reconstituer l’objet d’intérêt à partir
des positions de ses mires en fonction du temps.

— Enfin ce schéma 2D permet d’effectuer une interpolation temporelle ou spatiale au sens du
modèle mais également une extrapolation spatiale en estimant l’état d’une structure complète
observée partiellement.

Les concepts du projet FAMOSYS appliqués au contexte de l’analyse modale expérimentale peuvent
être utilisés pour faire de l’interpolation, de l’identification, de la compression de données, et de la
prédiction. Cette application vient d’être décrite sur un cas d’application 2D, à l’aide d’un suivi de
cibles spécifiques. Différentes méthodes de suivi de cibles ont été développées et restent entièrement
interchangeables.

Cet exemple en 2D va permettre de valider la méthode sur différents cas tests. Cependant, il est
important de souligner que les applications industrielles sont quasi exclusivement traitées en 3D. Nous
utilisons ainsi le même formalisme pour proposer une nouvelle méthode de mesure de vibrations 3D
à l’aide des caméras 2D sans reconstruction.
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Figure 4.5 – Schéma présentant l’assimilation de données associée à des mesures vidéo pour des
scènes 2D

IV.C. Formalisation pour un cas 3D

Les mesures par stéréocorrélation sont les mesures les plus précises actuelles en vidéo, mais elles
souffrent de plusieurs défauts :

— Un temps de traitement relativement long, en raison de la reconstruction en trois dimensions
basée sur la correspondance entre deux images de deux points de vue.

— Une mise en place du dispositif expérimental encore complexe due à la calibration nécessaire
aux méthodes de stéréovision.

— Afin de permettre une correspondance entre les deux différentes caméras et afin de minimiser
l’erreur, le champ de ces caméras est contraint.

La mesure de champ 3D a donc actuellement un certain prix. Il apparaitrait judicieux de pouvoir
travailler dans des images 2D calibrées, sans jamais effectuer de passage à la 3D tout en faisant
correspondre un nombre de données réduites. On effectue un étalonnage des repères caméras non
pas entre elles mais vis-à-vis d’un repère lié à la structure.

Nous proposons pour répondre à ces problématiques d’utiliser un filtre de Kalman pour assimiler
les différentes données des images 2D sur un modèle 3D. La figure 4.6 synthétise notre approche.
On propose alors de définir une série d’espaces d’observations dépendant de chaque caméra Ocam
et un espace d’affichage du modèle Omodel. Les espaces d’observations utilisés par le filtre sont en
deux dimensions tandis que l’espace d’affichage du modèle sera en trois dimensions. Le concept est
donc le même que dans la partie précédente : assimiler les informations dans un espace d’état modal
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M pour ensuite projeter ces informations dans l’espace d’observation. La différence réside dans le
nombre d’espaces d’observation : ici, on a plusieurs espaces d’observations reliés par des relations
particulières.

On définit l’application de projection pmonde→2D : R4 → R3 la matrice permettant de passer d’un
espace en coordonnées homogènes en quatre dimensions tel que l’espace monde Emonde que constitue
le laboratoire, au repère de la caméra. On remarque que cette même application s’applique également
à l’espace du modèle Omodel.

On précisera d’ailleurs que ces deux espaces coïncident pour un changement de coordonnées qu’on
définit par l’application gR,t : R4 → R4 paramétrée par une rotation R et une translation t. On
utilise le cadre des conditions d’application du modèle pin-hole 4. Ces relations de passage, que ce
soit le changement de coordonnées ou les matrices de projection sont déterminées lors d’une phase
d’étalonnage.

On commence par établir une relation d’équivalence entre l’espace monde et l’espace modèle. Par
définition, la famille de vecteurs des déformées modales de la structure B =

{
Φ1, . . . ,ΦM

}
est

une base de l’espace modèle Omodel. On peut alors exprimer la réduction entre l’espace modèle et
l’espace monde par la relation suivante :

∀S3D ∈ Emonde, ∃(ν, V i) ∈ (R4,R) | S3D = g

(
M∑
i=1

V i · Φi + ν

)
(4.101)

On définit alors les espaces images Ecamm comme suit pour une caméra camm par rapport à une
déformée observée S3D à l’aide de l’application de projection pcamm :

Soit S2D ∈ Ecamm , ∀S2D ∈ Ecamm , ∃
(
pcamm : R4 → R3, gR,t : R4 → R4) (4.102)

S2D = pcamm ◦ gRcamm ,tcamm
(S3D) (4.103)

De l’autre côté de l’assimilation de données, on obtient un espace d’état modal M relié aux espaces
d’observation caméras par :

∀X ∈M , ∃S3Dobs ∈ Omodel | S3Dobs = H(X)
∀X ∈M , ∃S2Dobs,m ∈ Ocamm | S2Dobs,m = MAPcamm [H(X)] (4.104)

avec la fonction d’observation H utilisée dans l’assimilation composée avec une fonction de conver-
sion MAPcamm définie pour chaque caméra, permettant d’avoir une correspondance entre les points
observés sur le modèle 3D et les points dans le plan capteur de la caméra camm.

De cette manière, on observe la structure à l’aide de multiples mesures en 2D et la fonction d’obser-
vation nous permet de construire la structure en 3D. Grâce à l’assimilation de données cet assemblage
d’espaces nous donne un espace modèle réduit par rapport à l’espace monde. On obtient bien des
mesures en 3D tout en utilisant le modèle pour assimiler les acquisitions. La solution présentée ici
comporte beaucoup d’avantages :

— On ne travaille que sur des images 2D, minimisant ainsi le surcout de calcul et les erreurs
liés à la reconstruction 3D.

— La méthode offre la possibilité de n’avoir qu’une caméra sur chaque zone.

4. De nombreuses références sont disponibles pour expliquer ces notions comme sur le site de Matlab® pour
l’étalonnage de caméras : https ://fr.mathworks.com/help/vision/ug/camera-calibration.html
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Figure 4.6 – Schéma présentant les espaces présentés pour l’assimilation 3D

— On peut travailler avec des points totalement masqués grâce à la fonction MAPcamm en
reconstruisant une information 3D à l’aide de points non observés par toutes les caméras,
permettant une interpolation spatiale selon le modèle.

— Enfin on peut utiliser plusieurs caméras de caractéristiques différentes.
Il faut cependant bien préciser que la reconstruction 3D n’a de sens que dans une vision modale et
les avantages précédemment cités ne sont valables que dans les mêmes conditions d’application de
toute cette section, c’est-à-dire que les caméras doivent être placées en connaissance des mouvements
observés dans la scène de telle sorte que les informations perdues par la projection faite par chaque
caméra soient négligeables par rapport à l’ordre de ν, le résidu de la réduction.

IV.D. Fusion d’informations : utilisation de capteurs complémentaires

Bien que centrés sur une utilisation exclusive de mesures vidéos, ces travaux ne se veulent pas pour
autant complaisants envers les caméras rapides numériques. Aussi, les caméras numériques comme
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les autres capteurs vus dans la sous-sous-section I.B.2. ont chacun leur points forts, et leurs points
faibles. Il serait judicieux de profiter des avantages de chaque technologie.

L’assimilation de données a été développée dans des domaines comme la météorologie ou l’océa-
nographie et ces méthodes sont utilisées depuis longtemps pour agglomérer des données issues de
différents types de capteurs. Nous proposons donc également de coupler plusieurs capteurs de tech-
nologies différentes afin d’utiliser les propriétés du filtre de Kalman pour fusionner ces informations.

L’intérêt en 3D est immédiat, puisque l’ajout de capteurs permettrait de fiabiliser certains points de
mesures moins bien définis ou gagner en précision spatiale et temporelle en utilisant des capteurs
avec une fréquence d’échantillonnage plus élevée.

Le sujet ne sera pas approfondi dans ce manuscrit, et on pourra se référer à Bloch (1996) pour avoir
un aperçu des opérateurs disponibles pour effectuer une fusion de données, ou Castanedo (2013)
pour une avoir une vision plus globale des problématiques de ce domaine. On proposera tout de
même ici un exemple dans la partie VI.B.4..

IV.E. Fonctionnement en prédiction, en lissage, en interpolateur (cf partie 3)

Le schéma de filtrage proposé dans cette partie introduit un modèle spatial et temporel du système.
Ainsi, une fois que le filtre a recalé le modèle par rapport aux observations, il est possible d’exploiter
au maximum le modèle d’état.

Temporellement
La fonction d’évolution permet de modéliser le système à un temps futur, moyennant l’erreur
qu’il introduit. Il nous est donc possible de prédire le comportement du système, ce qui peut
être utile en cas de détection précoce de défauts. Plus intéressant encore dans notre cas, il
nous permet d’augmenter virtuellement la fréquence d’échantillonnage en considérant les ob-
servations comme évènementielles. Ainsi, au sens du modèle, une fréquence d’échantillonnage
virtuelle pourra être choisie comme F ′ech ∝ Fech si on souhaite repasser par des mesures. Elle
pourra être choisie quelconque sinon. Ce schéma est évidemment à utiliser avec la plus grande
précaution puisqu’il ne peut qu’interpoler temporellement les comportements observables à
la fréquence initiale. Il sera impossible d’observer un mode absent dans l’observation mais par
contre on pourra faire ressortir des modes très évanescents. Cette interpolation au sens du
modèle est directement limitée par l’erreur de celui-ci : une interpolation sur un nombre de
pas de temps trop grand fera diverger le filtre. On peut éventuellement augmenter l’erreur sur
le modèle pour gagner sur l’intervalle d’interpolation, ce qui a également pour inconvénient
de détériorer la précision.

Spatialement
Dans des conditions de fonctionnement normales du filtre, ce modèle spatial vient enrichir
l’observation discrète. Il permet donc de faire une interpolation spatiale au sens des déformées
modales analytiques ou de fonctionner avec des observations partielles. L’utilisation d’un
modèle spatial permet en outre d’effectuer un lissage des acquisitions.

Une application de ces fonctionnements en extrapolation sera présentée dans la sous-sous-section VI.B.4..

Malgré les extrapolations qu’il offre, l’utilisation d’un modèle spatial est cependant une source d’ap-
proximation du comportement réel de la structure. La méthode d’identification filtre les observations
par rapport aux déformées modales analytiques. Par exemple, une non-linéarité ponctuelle compor-
tementale sur la structure n’existant pas sur le modèle, celle-ci sera intégrée dans le résidu alors
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qu’il serait judicieux de l’intégrer dans les modes propres de la structure. C’est l’objet de la partie
suivante dans laquelle nous proposons une version du filtre identifiant également la base modale.

V Schéma d’assimilation développé sans connaissances sur la struc-
ture : Blind multiSensors Assimilation Modal Identification (B-
SAMI)

Le développement du Kinematic SAMI proposé dans la partie précédente s’appuie sur une hypothèse
forte de l’analyse modale expérimentale : celle de l’invariance temporelle d’un mode. Cependant
ce schéma possède un inconvénient majeur : celui d’utiliser des modes théoriques de la structure
précalculés par simulation ou mesurés par d’autres méthodes.

Dans la plupart des mesures expérimentales actuelles, des études numériques amont sont menées et
fournissent ces modes. Cependant, des hypothèses simplificatrices sont faites au niveau des amor-
tissements et de la structure afin de rester autour d’un domaine linéaire acceptable pour pouvoir
découpler les modes.

La méthode présentée dans la section section III a l’avantage de pouvoir suivre des variations de
la fréquence de résonance, ainsi que du coefficient d’amortissement, en temps réel. La précision du
K-SAMI dépendra donc de l’exactitude des modes théoriques par rapport à la structure réelle. Pour
fixer les idées, prenons l’exemple courant d’une non-linéarité comportementale. Cette dernière sera
interprétée par le filtre comme une erreur de mesure et donc causera dans le meilleur des cas une
distorsion si elle n’est pas comprise dans l’écart-type du bruit de mesure. Le cas échéant, elle sera
absorbée dans le bruit, augmentant de fait la valeur du résidu.

Pour le Blind-SAMI, nous proposons de reprendre la même fonction d’évolution que précédemment,
en l’utilisant sans connaissances sur la structure afin d’éviter cette approximation implicite des modes
expérimentaux de la structure sur les modes propres théoriques dans l’assimilation.

Dans ce cas, il faut repenser les espaces d’état et d’observation. En effet, l’espace d’état correspon-
dait à un espace modal dans le paragraphe précédent parce que les modes propres de la structure
permettaient d’avoir une base de l’espace d’observation. On choisit de ne pas avoir d’à priori sur
les modes de la structure : l’espace d’observation se décompose désormais sur la base des modes
propres expérimentaux que l’on cherche à déterminer également. Il est donc nécessaire de modifier
le vecteur d’état de manière à faire figurer la base des déformées modales en plus des fréquences.
De manière à conserver le formalisme de la transformée de Hilbert on considère donc pour chaque
point son signal analytique et pour chaque mode sa fréquence propre.

La fonction est alors construite par blocs de manière à faire évoluer chaque point indépendamment
des autres et ce pour chaque mode. En reprenant les notations de la partie précédente, on aurait
pour un point pt appartenant au mode i à l’instant k :

(
x1,i
k+1
x2,i
k+1

)
pt

=
[
cos(2πf ik∆t) − sin(2πf ik∆t)
sin(2πf ik∆t) cos(2πf ik∆t)

](
x1,i
k

x2,i
k

)
pt

(4.105)

En construisant alors le vecteur d’état, on pose x3,i
k = 2πf ik∆t et on définit la fonction d’évolution
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pour un mode i de la structure pour les N points de la structure :

(
x1,i
k+1
x2,i
k+1

)
1...(

x1,i
k+1
x2,i
k+1

)
N

x3,i
k+1
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i
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k )

sin(x3,i
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k )

]
... 0 0
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]
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N
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
i

(4.106)

Il reste encore à concaténer l’ensemble des modes souhaités. On remarquera d’ailleurs que rien
n’oblige à prendre les modes des structures ni dans l’ordre ni successifs comme proposé dans ce
manuscrit.

Dans un but de simplification de l’écriture et d’amélioration de la précision, nous avons choisi d’utiliser
pour cette version un filtre de Kalman non parfumé (UKF ). Cela nous évite une formalisation des
fonctions sous forme matricielle ainsi que les calculs de Jacobiennes.

En posant le nouvel espace d’état MB on définit alors la fonction d’observation comme une appli-
cation de conversion telle que :

∀X ∈MB, h : RM×2(N+1) → RN | h(X) =
M∑
i=1



(
x1,i
k

)
1(

x1,i
k

)
2...(

x1,i
k

)
N


i

(4.107)

On utilisera également l’application suivante pour extraire non pas les déformées modales, mais leur
valeur absolue :

∀X ∈MB, hD : RM×2(N+1) → RM×N |

hD(X) =





(
‖x1,i

k +  · x2,i
k ‖
)

1(
‖x1,i

k +  · x2,i
k ‖
)

2...(
‖x1,i

k +  · x2,i
k ‖
)
N


1

, . . . ,



(
‖x1,i

k +  · x2,i
k ‖
)

1(
‖x1,i

k +  · x2,i
k ‖
)

2...(
‖x1,i

k +  · x2,i
k ‖
)
N


M


(4.108)

En contrepartie cette formulation est beaucoup plus lourde à traiter, à cause de la taille du vecteur
d’état. Sur un exemple classique de structure à 25 points avec une identification sur 5 modes, le
vecteur d’état du système comporterait 255 variables.

Nous avons proposé un schéma du filtre de Kalman avec le modèle de Hilbert afin de pouvoir
identifier simultanément les fréquences et les déformées modales dans un schéma temps réel. Ce
modèle sera validé et appliqué sur un cas test réel dans la sous-section VI.C..
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VI Application au cas d’une poutre encastrée libre

Afin de valider les schémas d’assimilation présentés dans la section précédente, nous avons choisi le
cas académique de la poutre encastrée libre. Nous détaillerons dans une première partie notre cadre
expérimental pour les simulations et pour les cas tests réels, puis nous testerons successivement le
K-SAMI et le B-SAMI.

VI.A. Cadre expérimental

VI.A.1. Considérations sur la notion de schéma temps réel

Comme dans l’ensemble de ces travaux, l’un des objectifs est de travailler dans une logique séquen-
tielle afin de pouvoir mettre en place un schéma temps réel de traitement dans la chaîne de mesure.
En ce sens, c’est le cas pour les déclinaisons présentées dans ce chapitre. Cependant il est important
de préciser que pour plusieurs raisons notamment technologiques, le but de ces travaux n’était pas
d’atteindre le temps réel :

— Le code utilisé dans la suite a été conçu sous MatLab® et n’est pas optimisé outre mesure. Le
temps d’exécution pourra être fortement réduit par le passage dans un langage plus industriel.
En l’occurence, la partie la plus lente de la chaîne étant la partie vision, l’utilisation de la
librarie OpenCV spécialement optimisée pour processeurs Intel® et utilisant les capacités de
traitements parallèles des cartes grahiques NVIDIA® supportant CUDA permet de réduire
considérablement les temps d’exécutions en déchargeant les processeurs principaux.

— Dans la plupart des caméras haute vitesse et plus particulièrement pour la totalité d’entre
elles au-dessus d’un certain niveau de performance, le fonctionnement de la caméra se fait
en deux temps (chapitre 1) : une étape d’enregistrement et une seconde étape d’export de
la vidéo. Néanmoins l’évolution du marché fortement influencée par l’industrie 4.0 accroît
ses efforts pour le développement de technologies d’imagerie permettant de faire du flux à
haute vitesse et à haute résolution. L’évolution technologique du matériel va dans le sens de
l’utilisation des concepts développés dans ces travaux.

On utilisera dans cette partie expérimentale une caméra moyenne vitesse avec une résolution étendue
(voir tableau 4.4). La propriété intéressante de diminuer le nombre de pixels verticaux pour augmenter
la vitesse sera exploitée pour atteindre les fréquences nécessaires.

Table 4.4 – Propriétés de la caméra utilisée

Capteur CMOS
Vitesse en pleine résolution 181 Hz
Résolution 4096x3072
Vitesse maximum 3000 Hz
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VI. Application au cas d’une poutre encastrée libre

VI.A.2. Cas tests présentés

Le cas test de la poutre encastrée libre sera d’abord décliné en simulation, permettant de tester les
limites des SAMI. Une validation expérimentale permettra ensuite de valider l’ensemble de la chaîne
depuis la caméra jusqu’à la synthèse vidéo augmentée.

Ce cas test présente l’avantage de montrer l’intérêt d’une mesure sans contact. On travaillera dans
un plan 2D de manière à considérer uniquement les modes de flexion. On considère les hypothèses
de faibles amplitudes, ce qui nous permet d’utiliser les hypothèses Euler-Bernoulli. Cependant, ce
cadre n’exclut pas des effets non-linéaires sur les paramètres modaux (Cumunel, 2008). On va donc
tester les différentes versions des schémas SAMI décrites précédemment sur deux cas tests :

1. Une simulation non-linéaire d’une poutre encastrée-libre comportant trois modes afin de
valider les filtres sur des variations de fréquence.

2. Un cas test réel sur une règle encastrée-libre excitée au choc proche de l’encastrement afin
d’énergiser un maximum de modes.

Enfin on utilisera dans la dernière partie un cas test réel de la spatule avant d’un ski encastré à son
milieu. Ce cas test plus complexe sera utilisé comme exemple d’application pour la magnification
développée dans la section VII.

VI.A.3. Caractéristiques et montage expérimental

Cette section décrit les différentes caractéristiques de notre cas test dans ses deux déclinaisons :
numérique et réel.

a. Simulation d’une poutre encastrée-libre
La simulation doit nous permettre de valider le modèle, c’est pourquoi nous avons choisi de la rendre
moins réaliste au niveau des non-linéarités, de manière à se placer dans des cas défavorables, bien
qu’éloignés du comportement réel de la structure. Parmi les trois modes simulés, deux sont choisis
assouplissants et un rigidifiant 5. Les valeurs des trois premiers modes de la structure seront simulées
selon les caractéristiques présentées dans le tableau 4.5. Afin de simuler la mesure, on ajoute un bruit
gaussien et centré de covariance Rsim = 200× 10−6 m (soit 10 % de l’amplitude du troisième mode).
Cette gaussianité est une hypothèse sujette à controverse, notamment parce que le bruit du capteur
a plutôt une tendance poissonnienne. Cependant nous supposerons que les autres incertitudes de la
chaîne de mesure majorent les bruits non gaussiens. On vérifiera cette hypothèse sur les cas tests
réels. La fréquence de la simulation a été choisie de 200 Hz et la simulation se fera sur 25 points
régulièrement espacés le long de la poutre.

Table 4.5 – Fréquences théoriques de la poutre encastrée libre simulée

Mode 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Fréquence (Hz) 1,676 10,51 29,41 57,64 95,29 142,3 198,8 264,7 340,0 424,7

5. La simulation de ces modes est obtenue en utilisant une évolution de la fréquence en 1 ± 1
t
.
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b. Poutre encastrée-libre réelle
Afin de pouvoir avoir des amplitudes conséquentes, la poutre choisie est un réglet standard d’alumi-
nium de 50 cm avec une section angulaire de 1 mm encastré dans un bloc d’acier sur 5 cm. Rapide-
ment, on peut constater que la déformée S(x, t) à l’instant t pour l’abscisse x peut s’exprimer dans
l’espace monde sur la base de ses déformées modales Φi(x) comme indiqué dans l’équation (4.109) :

∀(x, t) ∈ [0, L]× R+, S(x, t) =
∞∑
i=1

V i(t)Φi(x) (4.109)

Cette structure classique respecte bien nos hypothèses d’applications. Les propriétés mécaniques du
réglet ont été résumées dans le tableau 4.6.

Table 4.6 – Propriétés de la
poutre encastrée libre

Longueur (m) 0,450
Hauteur (m) 0,020
Largeur (m) 0,0012
Densité (kg m−3) 2700
Module d’Young (GPa) 74

Il est important de souligner qu’étant donné l’écart entre les mo-
dules d’Young de l’aluminium et de l’acier, l’encastrement n’est
pas autant idéal que le suppose le modèle d’Euler-Bernoulli.
L’hypothèse de déplacements négligeables près de l’origine
pourra être observée dans l’analyse des résultats.

La structure étant très fine, nous avons préféré utiliser pour
cette structure des marqueurs physiques mats dont l’intensité
sur l’image se situe au milieu de l’échelle de gris. On utilisera
donc uniquement une technique de seuillage pour cette struc-
ture qui nous permettra d’obtenir la position à chaque instant
de 45 points espacés d’un centimètre sur le réglet. Après calibration, on obtient une taille de pixel
projetée sur la structure (appelée Ground Sample Distance) de 108× 10−6 m. La caméra a été para-
métrée pour une fenêtre de 4096 × 512 pixels avec une fréquence de 350 Hz. Par contre, les séquences
utilisées pour comparer les méthodes de vision, mais également la fusion ont été effectuées sur cette
même structure, cette fois munie des mires décrites dans l’annexe IV.A.. Ces mires de 0,5 cm ont
été disposées de la même manière que pour les marqueurs physiques mats. Les mires pourront ainsi
être traitées à la fois par les algorithmes de suivi introduits précédemment, mais également par des
techniques de seuillage.

c. Montage utilisé

Le montage expérimental est composé de trois éléments :
— une caméra haute vitesse ;
— la structure ;
— l’éclairage.

Malgré un choix réfléchi des cas tests, les structures observées ont toutes le mauvais goût d’être
spéculaires, à cause de la présence de métal dans le champ. L’utilisation d’un éclairage rasant ne
permettant pas pour autant de collecter assez de lumière pour avoir des résultats corrects. Il a fallu
jouer sur la préparation des structures pour éviter ces réflexions autant locales que parasites.
Une photographie du montage est présentée figure 4.7 pour le réglet.

En accord avec les suppositions faites précédemment, on place la caméra face au réglet et l’axe
optique normal au plan des déplacements. De plus, on se place dans de bonnes conditions d’éclairage,
malgré les remarques sur les reflets spéculaires. Un exemple d’acquisition est donné dans la figure 4.8.
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VI. Application au cas d’une poutre encastrée libre

Figure 4.7 – Photographie du montage expérimental pour le réglet

Figure 4.8 – Exemple d’acquisition de la poutre sollicitée au choc. À noter que les points rouges
au centre de chaque mire sont issus du suivi par seuillage

d. Outils utilisés pour l’analyse des résultats
Afin de pouvoir évaluer les performances de la méthode, on utilise des indicateurs permettant de
quantifier des écarts.

— Un indicateur d’écart classique RMSE (la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne) sera
utilisé pour estimer la norme du résidu. Bien que dans les simulations nous pourrons avoir
les modes exacts, il nous sera difficile de comparer mode par mode sur les cas réels. Cette
mesure de RMSE est très largement utilisée dans le domaine de l’assimilation de données ou
de l’estimation stochastique.

— Étant donné la réduction effectuée par le modèle (équation (4.51)), le résidu contient des
modes. Nous proposons d’étudier la forme spatiale du résidu comme un indicateur.

VI.B. Validation du schéma Kinematic-SAMI

Les résultats générés par les cas tests décrits dans la partie précédente vont être analysés pour chaque
méthode. Dans cette partie, on n’utilisera que le K-SAMI.

VI.B.1. Simulations

Les résultats sont présentés sur la figure 4.9. Toutes les informations disponibles dans l’espace
d’état de l’assimilation de données sont condensées dans cette figure. Les informations cachées en
pointillés rouges sont superposées aux sorties du filtre en bleu. Le signal entrant n’a pas été affiché.
Afin de pouvoir comprendre le fonctionnement du filtre, les covariances ont été affichées également
en dégradés de verts selon la largeur choisie.
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Chap. 4 : Application à l’analyse modale : une méthode temps réel pour l’identification de
modes non linéaires

Le filtre arrive à suivre l’évolution de la fréquence en fonction du temps pour des comportements
rigidifiants et assouplissants selon les modes, ce qui était le comportement attendu. L’amplitude est
également correctement suivie. L’augmentation de la covariance résulte d’une information modale
moins présente dans le signal : avec l’atténuation, les signaux sont de plus en plus proches du bruit,
ce qui amène le filtre à augmenter le niveau de covariance. Cette impression est très influencée par
l’échelle de courbe. L’identification semble osciller autour de la valeur cachée, toujours en respectant
sa plage de covariance. En regardant l’évolution de l’erreur au cours du temps sur la figure 4.10a on
constate que malgré les faibles erreurs sur l’amortissement et la fréquence, ces oscillations parasites
sont toujours présentes, d’autant plus fortement que le mode est faible. Ces oscillations sont dues
à la structure du filtre et aux approximations faites sur la transformée de Hilbert. On valide cette
méthode qui, malgré un niveau de bruit élevé sur l’entrée, arrive à identifier les différents paramètres
modaux sur une séparation modale figure 4.10b.

Figure 4.9 – Résultats de l’identification en fréquence et amplitude pour la simulation non-linéaire
d’une poutre encastrée-libre

Remarque : analyse des erreurs d’identification

Afin de comprendre d’où viennent les variations de l’identification, une analyse spectrale de l’am-
plitude identifiée des différents modes est proposée. Pour plus de clarté, on choisit une simulation
sans variation de fréquence avec un bruit plus faible de covariance Rbruit =2× 10−5 m. On choisit
les fréquences telles que : f1 = 1,67 Hz, f2 = 6,67 Hz et f3 = 26,67 Hz, et on propose d’effectuer
une analyse spectrale sur l’amplitude identifiée du premier mode. Très facilement, on identifie les
fréquences sur le gain de la FRF de l’amplitude identifiée normalisée par rapport à son niveau initial
(figure 4.11).

On observe bien les effets décrits par Pachaud et al. (2013) sur la transformée de Hilbert d’un
signal harmonique. Dans notre cas, nous avons modulation des fondamentales et apparition des
harmoniques de rang 1. Cette analyse est primordiale puisque les distorsions s’avérant entièrement
déterminées, il sera possible de proposer ultérieurement une version du filtre corrigeant ces effets.
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VI.B.2. Cas réel

Dans le cadre d’un essai réel, le caractère expérimental nous impose de présenter les résultats
différemment. Afin de vérifier les valeurs des fréquences dans le signal, on effectue une analyse
spectrale sur le déplacement de chaque point d’acquisition dont les résultats sont présentés sur le
tableau 4.7.

Les valeurs de pic et les largeurs à mi-hauteur sont données afin de quantifier l’étalement fréquentiel
dû à l’amortissement ou à un comportement non-linéaire. La résolution de cette transformée de
Fourier vaut 0,87 Hz. Elle est plutôt faible mais difficilement améliorable, à cause de la nature
transitoire du signal. Nos résultats concordent et les écart-types donnés par le filtre semblent plus
précis que la résolution de l’analyse de Fourier. Soulignons que K-SAMI parvient à identifier avec
précision le quatrième mode, pourtant à un niveau d’amplitude proche du bruit.

La figure 4.13 présente la FFT du signal en amplitude afin d’avoir les valeurs de chaque contribution.
Les résultats de l’identification de 3 modes présentés sur la figure 4.12 montrent que le filtre réalise
une bonne identification et qu’il converge rapidement. Ce cas test réel donne également un aperçu de
la robustesse du filtre puisque ce-dernier parvient à faire l’identification même lorsqu’il est initialisé
avant le choc.

Figure 4.12 – Résultats de l’identification pour le cas test réel d’une poutre encastrée-libre

En comparant le RMSE de cet essai (figure 4.15a) avec celui du cas simulé, on comprendra que le
cas simulé était choisi volontairement difficile à identifier, que ce soit au niveau des variations de
paramètres ou du bruit de simulation. Le RMSE de l’essai converge vers une valeur de l’ordre de
1× 10−5 m, qui est un ordre de grandeur en-dessous de la taille du pixel. Ce résultat est issu à la
fois des propriétés des filtres de Kalman qui lui permettent de travailler au niveau du bruit, mais
également grâce à la méthode de traitement vidéo qui permet de descendre à des précisions sous
pixéliques.

Le filtre de Kalman repose sur une hypothèse forte de gaussianité, que nous proposons de vérifier à
travers une analyse de résidus.
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VI.B.3. Analyse de Résidus

Afin de mieux comprendre le fonctionnement du filtre, nous proposons d’observer l’évolution du
résidu du filtre en fonction des modes identifiés. Le résidu contient la valeur absolue de la somme
des modes non identifiés (équation (4.51)) et il est facile d’afficher le résidu sous une forme spatiale
pour faire ressortir les modes qu’il contient.

Les résultats présentés figure 4.16 pour une identification de 2 modes dessinent une forme spa-
tiale du résidu correspondant à la valeur absolue du troisième mode. L’expérience est concluante
puisque lorsqu’on identifie 3 modes, la forme du résidu change et prend plutôt la forme du qua-
trième mode. Les résultats sont moins évidents pour le quatrième mode qui se trouve beaucoup plus
proche du niveau de bruit. L’analyse spectrale nous permet d’affirmer que le résidu restant après le
quatrième mode n’est constitué que de bruit et de fréquences parasites. On notera que le modèle
est spatialement moins juste aux deux extrémités, ce qui reste logique, étant donné que ce sont les
endroits où les hypothèses sont le moins respectées : l’encastrement parfait d’un côté et l’hypothèse
d’Euler-Bernoulli de faible non-linéarité de l’autre due aux amplitudes plus importantes du bout de
la règle.

Pour compléter cette analyse, nous proposons de vérifier la nature gaussienne du résidu en utilisant
un diagramme quartile-quartile. La figure 4.14 montre les résultats respectivement pour deux modes
identifiés et trois modes identifiés. La nature gaussienne semble acceptable sur ces courbes puisque
le résidu observé suit la même pente qu’une loi normale simulée. La fonction de densité de probabilité
des erreurs centrées en fonction des modes identifiés (voir figure 4.15b) montre également une forme
gaussienne avec une variance qui diminue avec le nombre de modes identifiés qui augmente.
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Figure 4.13 – Gain de l’analyse de Fourier pour chaque point de mesure sur le cas test réel d’une
poutre encastrée libre

Table 4.7 – Analyse modale : comparaison entre une analyse de Fourier et notre méthode

Mode n° Transformée de Fourier (Hz) Notre méthode (Hz)
Pic Largeur à mi-hauteur Moyenne 6 × Écart-type

1 4,408 1,8 4,720 0,06
2 29,97 1,9 29,60 0,10
3 82,87 1,7 82,92 0,18
4 163,1 1,8 163,5 0,35
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Figure 4.15 – Deux manières différentes de présenter les erreurs : le RMSE en fonction du temps
et la fonction de densité de probabilité centrée en fonction du nombre de modes identifiés

VI.B.4. Utilisation des modèles d’assimilation pour la prédiction

Comme exposé dans la sous-section IV.D. et la sous-section IV.E., il est possible d’utiliser le filtre
pour faire de la prédiction dès sa convergence. On propose dans cette partie un aperçu d’ensemble des
différentes possibilités qu’offrent ces utilisations. On introduira la fusion multicapteurs, l’interpolation
temporelle et spatiale, ainsi que la compression de données.

a. Fusion de données
On propose de reprendre les données issues de l’expérience présentée dans l’annexe C.. On a donc
l’observation de l’ensemble des points donnée par une caméra principale, l’observation d’un point
(N°8) par un capteur de déplacement, et l’observation d’un point (N°43) donnée par une deuxième
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Figure 4.16 – Résidu spatial et modes normés identifiés avec l’affichage des modes théoriques

caméra de caractéristiques identiques à la première. Il existe de multiples manières de fusionner les
mesures Bloch (1996). Nous présentons ici une manière simple en augmentant l’espace d’observation
de deux points supplémentaires côté filtre et en concaténant les mesures côté acquisition. L’espace
des observations ne correspond plus à l’observation réelle de la structure, ce qui nous oblige d’utiliser
une seconde fonction d’observation uniquement pour l’affichage.

Table 4.8 – Résolution des capteurs utilisés

Capteur Résolution Niveau de Bruit après Covariance
méthodes d’extractions choisie (R)

Caméra principale (1) 109,7 µm 1× 10−7 m 1× 10−12

Caméra secondaire (2) 19,84 µm 5× 10−8 m 2× 10−13

Capteur de déplacement 10 µm 1× 10−7 m 5× 10−11

Notre mesure de déplacement étant plus précise que la mesure réalisée par notre caméra principale et
possédant des erreurs de mesures sur des amplitudes importantes de l’excitation, nous avons préféré
choisir volontairement une valeur moins élevée pour la covariance de manière à englober ces erreurs
(tableau 4.8).

Contrairement à ce que l’on pourrait attendre, la figure 4.17 nous montre que la fusion de deux
mesures de précisions différentes ne permet pas d’améliorer ici de manière significative la précision
de l’estimation. Plusieurs raisons peuvent expliquer cette absence d’amélioration dans notre cas.

— La raison la plus probable est que le RMSE est effectué ici en utilisant comme données
d’acquisition les mesures de la caméra principale. Il est donc logique que la fusion avec
d’autres capteurs soit moins exacte.

— Au-delà de la résolution et du bruit des mesures, nous avons montré que les capteurs ne
mesuraient pas la même quantité, entachant la mesure d’approximations, qui se retrouvent
dans le RMSE (voir Annexe C.).

b. Observation partielle et interpolation spatiale

On propose dans cette partie d’effectuer une prédiction spatiale à partir des déformées modales.
Il est possible de réduire l’espace d’observation de la structure tout en extrapolant sur le modèle
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Figure 4.17 – Fusion de plusieurs sources de données avec les réglages sur la covariance

(a) Position des observations et points extrapolés pen-
dant le mouvement de la structure
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(b) Résultats du RMSE pour une extrapolation spatiale

Figure 4.18 – Configuration de l’observation et résultat temporel du RMSE pour l’extrapolation
spatiale

d’observation le reste de la structure. Ce type de fonctionnement se retrouve dans la littérature
sous le nom d’ « expansion modale » . En reprenant cette fois l’exemple de la règle encastrée libre
utilisé pour l’identification, on propose d’observer les dix derniers points et de prédire les autres. La
figure 4.18 compare les résultats sur deux RMSE partiels : l’un sur les points observés et l’autre sur
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(a) Position des observations et points interpolés pendant
le mouvement de la structure
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(b) Résultats du RMSE pour une interpolation spatiale
de 45 points à partir de 10 points observés

Figure 4.19 – Configuration de l’observation et résultat temporel du RMSE pour l’interpolation

les points prédits.

La correspondance entre les données réelles « cachées » au filtre et les données prédites est satisfai-
sante. La grande partie de l’erreur réside spatialement dans l’encastrement, ce qu’on ne peut pas voir
sur le RMSE. Le résultat du RMSE est tout à fait acceptable, compte-tenu qu’il opère en aveugle .

Il est également possible d’interpoler au sens du modèle des points situés entre chaque position me-
surée. L’avantage d’utiliser le modèle par rapport à une interpolation classique réside dans l’absence
de limitation sur le nombre de points interpolés. Les résultats de la figure 4.19 sont satisfaisants
puisque les données interpolées du modèle ont une erreur du même ordre de grandeur que les données
observées. Les résultats vidéos des interpolations sont disponibles dans l’annexe D.

c. Interpolation temporelle

Intéressons-nous maintenant aux informations apportées par la fonction d’évolution. Comme pré-
senté dans la sous-section IV.E., la fonction d’évolution propose un modèle temporel des observa-
tions. L’utilisation de cette fonction va permettre de faire l’interpolation temporelle. La fréquence
d’échantillonnage de l’essai que l’on traite figure 4.20 étant de Fech = 350 Hz, nous proposons d’ob-
server les sorties de K-SAMI sur une fréquence cinq fois plus grande. La figure 4.20a montre pour
une observation en jaune à un pas donné, comment le Kinematic-SAMI en rouge parvient à suivre
la règle réelle en bleu alors qu’il ne l’observe pas.

Les erreurs constatées sont d’évidence plus élevées que sans interpolation, mais le filtre a bien un
comportement minimisant le RMSE en fonction du temps. La vitesse de convergence vers une erreur
minimale semble plus faible puisqu’elle dépend principalement du nombre d’observations reçues.
Nous pourrions réduire cette convergence en initialisant plus proche de la première observation.
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(a) Position des observations et points interpolés pendant
le mouvement de la structure
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Figure 4.20 – Configuration de l’observation et résultat temporel du RMSE pour l’interpolation
temporelle d’un facteur 5

d. Compression

Le filtrage modal que nous appliquons nous permet d’extraire les différents paramètres modaux
de la structure présents dans l’acquisition. En prenant la compression au sens défini dans la sous-
section IV.E., on a ici une scène à fond fixe dont les informations pertinentes sont les informations
modales. Une manière de compresser ces données revient donc a effectuer une troncature de la base
modale puis à reconstituer l’image. L’affichage peut être fait à partir du modèle, mais également en
générant une vidéo avec la méthode proposée dans la section VII. Si n est le nombre d’images de la
séquence, le taux de compression obtenu sera de l’ordre de 1

n . Les informations restituées par la suite
offriront l’avantage d’être plus précises que l’acquisition originale grâce à la précision sous-pixélique
des méthodes utilisées. Le rendu vidéo restera dans la définition d’origine et ne pourra pas être
compressé, à moins de sur-échantillonner l’image et ainsi d’utiliser la précision de l’identification.

VI.C. Validation du schéma Blind-SAMI

L’application du schéma Blind-SAMI sur la structure observée permet une analyse sous la seule
hypothèse que chacun de ces points se décompose sur une base modale commune. Autrement
dit, il n’y a aucun lien spatial entre les différents points. De manière à pouvoir d’abord valider ce
modèle, puis le comparer avec l’autre version, on propose d’utiliser les mêmes cas tests que pour
la partie précédente, c’est-à-dire de valider dans un premier temps le modèle sur le cas simulé de
la poutre encastrée libre pour ensuite l’appliquer au même cas réel. Les indicateurs utilisés dans la
section précédente ne seront pas conservés pour l’amplitude car moins pertinents. Cette méthode
permettant de récupérer les déformées modales. Elle nous donne en réalité non plus l’amplitude
d’un mode théorique, mais les amplitudes de chaque point de ce mode. Nous utiliserons également
le critère de MAC pour pouvoir caractériser les déformées modales estimées avec les déformées
modales théoriques. Ainsi, nous utiliserons le MAC et l’autoMAC (c’est-à-dire le critère de MAC
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d’une base sur elle-même) au sein d’une même représentation (cf. figure 4.21).

Figure 4.21 – Explication pour les matrices de
MAC exposées dans la suite

Le MAC nous renseignera sur la similarité entre
les modes estimés et la base modale théorique,
ce qui nous permettra de quantifier la qualité de
notre estimation. Nous avons volontairement sé-
paré les blocs de MAC et d’autoMAC par des
lignes et colonnes bleues pour renfocer la lisibi-
lité. Notre matrice compare les valeurs absolues
des trois modes estimés et le résidu avec la valeur
absolue des modes théoriques. Nous afficherons
ce MAC dynamiquement, de manière à observer
la disparition des modes. Enfin, nous enrichirons
la base des modes propres estimés avec le résidu
de cette estimation. Cet enrichissement nous per-
mettra de détecter en temps réel la présence de
composantes modales dans le résidu.

VI.C.1. Simulations

Pour la validation de ce second schéma de filtrage, nous reprenons le même cas test que précédem-
ment. Sans plus s’étendre sur les conditions de simulations déjà décrites auparavant, on présente
les mêmes résultats que précédemment. La figure 4.22 présente les estimations des amplitudes et
fréquences modales, tandis que la figure 4.23a présente l’identification de l’amortissement. L’estima-
tion est satisfaisante au niveau des déformées modales comme de la fréquence. En revanche cette
méthode semble moins précise que la précédente pour estimer le coefficient d’amortissement.

La comparaison des RMSE (figure 4.23b) de cette version du filtre avec la précédente fait ressortir
une plus grande sensibilité au bruit ce qui découle de l’absence de modèle spatial permettant de
lisser les données de chaque point. C’est également cette plus grande sensibilité au bruit qui rend
l’identification du coefficient d’amortissement plus bruitée.

VI.C.2. Cas réel

Le cas test réel de la poutre encastrée libre est très adapté pour tester cette méthode : il possède
quatre modes dans son contenu spectral dont le quatrième est très évanescent. L’estimation sera
effectuée sur trois modes uniquement afin de laisser un mode dans le résidu pour l’analyse qui suivra.
Les résultats sont donnés figure 4.26. Les amplitudes moyennes correspondent à celles trouvées pour
l’analyse du même cas test par la méthode K-SAMI comme on peut le voir sur la figure 4.25. Même
s’il existe des différences de niveau dues au fait que la valeur observée diffère d’un facteur, les pentes
sont similaires.

Le filtre est donc capable d’identifier en temps réel les modes propres expérimentaux. On vérifie à
l’aide du RMSE présenté figure 4.24 que les niveaux de résidus sont similaires à ceux obtenus dans
la partie précédente, c’est-à-dire que la précision est la même par rapport à la valeur du pixel projeté
sur la structure. On remarquera sur la figure 4.24c que l’erreur ne peut être caractérisée gaussienne
que sur la partie centrale de la fonction de probabilité. Nous n’avons pas poussé plus loin notre
investigation sur la question.
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Figure 4.22 – Résultats de l’estimation des paramètres modaux par le schéma Blind-SAMI et
comparaison avec les vraies valeurs de la simulation

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
0

5

10

15

E
rr

e
u

r 
fr

é
q

u
e

n
c
e

 (
%

)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Temps (s)

0

50

100

150

E
rr

e
u

r 
a

m
o

rt
is

s
e

m
e

n
t 

(%
)

(a) Erreur en % de l’estimation sur la fréquence et l’amor-
tissement

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Temps (s)

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

V
a

le
u

r 
a

b
s
o

lu
e

 d
u

 R
M

S
E

 d
u

 R
é

s
id

u

×10-4 Niveau d'erreur (RMSE)

RMSE sur les mesures bruités

RMSE sur les mesures parfaites

(b) Valeur du RMSE pour des mesures bruitées ou des
mesures parfaites

Figure 4.23 – Résultats de l’identification en fréquence et amplitude pour la simulation non-linéaire
d’une poutre encastrée-libre : RMSE

VI.C.3. Discussions et analyses

De la même manière que dans la partie VI.B., nous allons procéder à une analyse de résidu. Cependant
les déformées modales étant estimées, l’analyse spatiale se portera également sur une appréciation
de la corrélation entre ces modes estimés et les modes théoriques.
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Figure 4.24 – Caractérisation de l’erreur pour le schéma B-SAMI

Figure 4.25 – Comparaison entre les estimations de K-SAMI et de B-SAMI

Afin de montrer le bon fonctionnement du filtre, nous avons choisi de comparer deux instants de
l’essai : le premier proche du choc et le second à la fin de notre acquisition. La figure 4.27 présente
ainsi deux manières de voir les choses : le MAC et l’autoMAC des modes estimés et du résidu,
et leur représentation spatiale normalisée. Une valeur bleu représente une corrélation nulle et rouge
bordeaux une corrélation maximale. L’autoMAC nous renseigne sur les dépendance potentielles entre
les modes d’une même base. Nous avons choisi d’afficher le critère de MAC des modes estimés sur
une base modale théorique beaucoup plus grande de manière à pouvoir mettre en évidence des modes
inattendus.

On remarque que les modes propres estimés sont bien corrélés avec les modes propres théoriques
correspondants. Les autoMAC des deuxièmes et troisièmes modes montrent une moins bonne défini-
tion que le premier, ce que l’on retrouve dans la partie MAC. On vérifie bien sur les représentations
spatiales cette correspondance. Une remarque intéressante peut être soulevée pour le premier mode.
En effet, il s’agit du mode dont la distorsion est la plus grande lors de l’estimation et il aurait pu être
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Figure 4.26 – Résultats de l’estimation des paramètres modaux par le schéma B-SAMI sur le cas
test réel de la poutre encastrée libre

attendu d’avoir une « énergie » étalée sur plusieurs modes. On s’aperçoit avec le MAC qu’il ne s’agit
bien que de distorsions dues à la transformée de Hilbert, faisant apparaître des fréquences parasites
sans aucun sens modal : on ne retrouve pas d’autre corrélation de ce premier mode dans la base
modale théorique. Au niveau du résidu, on remarquera que le mode 4 est bien présent au début de
l’enregistrement puisqu’il y a une forte corrélation sur le MAC. On s’aperçoit en observant le résidu
spatial que le résidu a bien une forme proche du quatrième mode. Sur la deuxième colonne de la
figure 4.27 présentant le MAC au pas de temps 368, on note que la corrélation avec le quatrième
mode a disparu, ce qui s’explique bien par le caractère plus évanescent du quatrième mode. Ce mode
4 montre un des avantages de notre schéma SAMI quelle que soit sa version : être capable d’extraire
les informations modales à chaque instant grâce à son schéma séquentiel. L’annexe E. présente une
animations de cette figure statique.

VI.D. Conclusion sur l’application des SAMI

Cette partie applicative a permis de tester et valider nos deux méthodes. Basées sur un schéma
d’assimilation de données vidéos et permettant d’intégrer des modèles d’états non-linéaires, ces
schémas SAMI nous permettent de multiple applications.

La première version développée, Kinematic-SAMI offre tous les avantages de l’utilisation d’un
modèle dans des observations décrites dans les objectifs du projet FAMOSYS (chapitre 1).
La structure découplée du modèle d’état nous autorise même d’avoir deux modèles : l’un
spatial et l’autre temporel. Nous avons pu valider l’identification des paramètres modaux
avec des précisions inférieures à 1 % pour la fréquence et 5 % pour l’amortissement, l’erreur
sur l’amplitude convergeant vers 1× 10−5 m pour la simulation. L’enrichissement des mesures
à l’aide du modèle spatial à ensuite été testée et nous avons pu obtenir des RMSE tout à fait
satisfaisant pour des valeurs interpolées ou des valeurs extrapolées en fonction du modèle
spatial. L’enrichissement des mesures avec le modèle temporel nous a permis d’effectuer une
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Figure 4.27 – MAC et déformées pour deux instants de l’estimation

interpolation temporelle et pourrait servir à de la prédiction même s’il n’y pas beaucoup
d’intérêt dans notre cadre d’étude.

La seconde version développée, Blind-SAMI fonctionne sans modèle spatial et propose d’esti-
mer, en plus des fréquences, les déformées expérimentales pour chaque mode. Si l’absence
de modèle spatial limite ses capacités à enrichir les mesures, il obtient des résultats sur l’es-
timation de modes propres expérimentaux sur le même cas test que précédemment. Nous
avons proposé une nouvelle utilisation du critère de MAC dynamique pour mieux caractériser
le fonctionnement de ce filtre que nous avons reliée à l’observation spatiale des déformées
modales.

Nous avons pu observer que ces méthodes possèdent l’avantage de pouvoir utiliser des technologies
de capteurs différentes en entrée à travers les résultats en fusion de données. Elles peuvent être
utilisées au sein d’autres algorithmes comme nous avons pu le proposer sur un cas 3D dans la sous-
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section IV.C.. Afin d’enrichir la perception du système réel que nous observons, nous proposons de
développer dans une dernière partie un algorithme réutilisant les sorties d’un K-SAMI pour synthétiser
une vidéo différente de celle acquise.

VII Modifier la perception du système réel à l’aide de sa physique :
proposition d’un autre algorithme de motion magnification

L’approche développée dans cette thèse propose d’utiliser des méthodes d’assimilation de données,
et plus particulièrement des filtres de Kalman pour les appliquer dans un contexte non-linéaire dans
un schéma temps réel. En l’appliquant à l’analyse modale expérimentale, nous avons pu faire de
l’identification, de la prédiction, de la fusion mais également de la compression et de l’interpolation
au sens du modèle physique. Cependant, lorsqu’on se réfère aux concepts développés dans les parties
précédentes, nous ne développons ici que de la réalité augmentée par superposition d’informations
à la vidéo originale mais pas de vidéo synthétisée selon le modèle. Dans cette dernière partie, nous
appliquerons les concepts de la compensation de mouvement développés dans le chapitre 2 afin de
pouvoir créer une vidéo en fonction des paramètres identifiés. Nous proposerons ainsi une nouvelle
méthode pour faire de la magnification avec les avantages de notre approche temps réel.

VII.A. Modification d’une vidéo à partir de l’espace d’observation du K-SAMI

Cette partie diffère des précédentes sur sa position dans la chaîne de mesure. On trouvera ici en
entrée les images à l’instant k − 1 et k et les vecteurs d’états correspondants. On propose dans
cette partie de développer une nouvelle méthode de magnification, c’est-à-dire un outil d’affichage
permettant d’amplifier les contributions modales d’une structure donnée.

L’activité concernant cette technique de motion magnification que nous avons déjà développée 6 est
très concentrée autour d’une équipe du MIT comportant W.T.Freeman et F.Durand. Les approches
utilisant les Steerable Complex Pyramids faisant intervenir du filtrage par bande dans un espace
spectral, elle ne permettent pas de travailler dans un schéma séquentiel propre à pouvoir s’adapter
dans un schéma temps réel. Par contre les derniers articles basés sur une transformée de Riesz
permettent une utilisation en schéma temps réel.

Les concepts développés dans cette thèse permettent d’effectuer de l’identification schéma temps
réel, recalant ainsi un modèle sur les observations qui sont extraites des images. Faire de la mag-
nification dans ce schéma reviendrait à concevoir une méthode permettant de générer une image
modifiée à l’instant k à partir :

— des images autour de l’instant k d’une vidéo ;
— des vecteurs d’état modifiés par un facteur de magnification Mα.

Il s’avère que l’état de l’art développé dans le chapitre 2 sous-section II.B. décrit des stratégies
de reconstruction puisque c’est un processus essentiel dans la compression de données vidéo. Les
standards MPEG ont introduit des algorithmes permettant d’approximer toute une série d’images
en calculant par estimation de mouvement un champ de déplacements des pixels de l’image. On
peut alors supprimer les informations pour lesquelles l’approximation est concluante. Les algorithmes
permettant d’effectuer cette transformation comme le block matching ou le flot optique n’ont de
sens que si l’image peut être reconstruite, c’est-à-dire d’obtenir l’image k + 1 à partir d’une carte

6. Dans la sous-sous-section I.B.3. de ce chapitre.
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de champ de déplacement de pixels et de l’image au temps k. C’est la famille des algorithmes dits
de motion compensation ou compensation de mouvement.

Plusieurs approximations sont faites dans cette famille d’algorithmes qui imposent des hypothèses
d’applications particulières. Tout d’abord, les mouvements des pixels sont supposés linéaires, ce qui
implique :

— de pouvoir effectuer une linéarisation des trajectoires de chaque pixel, soit pour l’intensité
Ik(u) de pixels repérés par le vecteur u et a un vecteur de déplacement dans le repère capteur :

Ik+1(u+ a) ' Ik(u) +−→∇Ik(u) · a (4.110)

— de supposer l’intensité de chaque pixel constante sur un voisinage temporel.
Enfin ces algorithmes s’appuient sur une hypothèse fausse de conservation de la quantité de pixels
dans l’image. En effet, pour une estimation/compensation de mouvement, il est difficile de gérer
les apparitions/disparitions d’objets pourtant intrinsèques à la projection sur le plan 2D du capteur.
Cette hypothèse est souvent vérifiée localement à la fois temporellement et spatialement.

Ces conditions d’application de l’estimation/compensation de mouvements sont difficiles à appliquer
sans dégradation de la vidéo pour des scènes quelconques. Cependant, notre cadre de vidéos rapides
sur des scènes 2D est bien choisi. En reprenant les hypothèses déjà formulées dans le chapitre 2 sur
les vidéos rapides, on rappelle les conditions intéressantes ici :

— avoir des déplacements 2D ce qui évite les effets de perspective et nous place dans un cadre
plus que favorable pour une conservation globale des quantités de pixels ;

— avoir des conditions d’éclairage idéales qui garantissent que l’intensité des pixels est conservée
au cours du temps en fonction de la position sur la structure. À noter que cette hypothèse
n’est pas respectée localement au niveau des reflets ;

— avoir des petits mouvements de pixels découlant directement du caractère rapide des vidéos.
Ces hypothèses renforcent le cadre d’application de la linéarisation des trajectoires de pixels.

Nos vidéos ont des caractéristiques particulières qui permettent de mieux satisfaire le cadre des
hypothèses de l’estimation/compensation de mouvements que pour l’utilisation classique qui est
faite sur des vidéos quelconques.

Nous proposons ici de reprendre cet algorithme et de détourner son utilisation. L’idée est de prendre
les sorties du filtre présenté précédemment, d’attribuer un gain par mode sur les amplitudes identifiées
puis de projeter dans l’espace d’observation. À un instant donné, l’estimation de mouvement fournit
un champ de déplacements à partir des deux dernières images. On génère un champ virtuel à
partir de la différence entre les positions extraites et les positions magnifiées ramenées dans l’espace
d’observation. Ce champ virtuel vient modifier le champ réel afin d’obtenir l’image magnifiée à partir
des pixels de l’image réelle. Le schéma proposé figure 4.28 résume l’algorithme modifié pour afficher
la magnification.

Nous avons proposé ici d’utiliser notre méthode d’assimilation au sein d’un schéma de magnification.
Une méthode d’affichage a été développée à partir des images réelles et de la projection dans l’espace
d’observation des variables identifiées et magnifiées de manière à ce que l’algorithme puisse agir
comme une « loupe » dans le domaine modal.

VII.B. Application sur le cas réel d’un ski

À titre d’exemple d’application de l’algorithme présenté dans cette partie, on propose d’utiliser
la vidéo d’un ski excité au choc. À l’aide du schéma Kinematic-SAMI nous avons obtenu une
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Figure 4.28 – Une nouvelle méthode de magnification basée sur de l’identification modale et sur
de la compensation de mouvements

identification des deux premiers modes. L’utilisation d’un algorithme de magnification va permettre
d’utiliser la séparation modale afin d’augmenter artificiellement l’amplitude de vibration pour des
modes dont les contributions ne sont pas visibles. Afin de pouvoir comparer la magnification sur une

Figure 4.29 – Image 160 de la séquence du ski avec une excitation de type choc (canal rouge) -
Magnification du 1er mode uniquement (canal vert) - Magnification du second mode (canal bleu)
en gardant la contribution du premier mode

image statique, nous avons choisi d’utiliser les différents canaux de couleur pour afficher plusieurs
informations sur la même image présentée figure 4.29. Une image de la vidéo réelle avec le suivi
vidéo des mires encadrées sur le canal rouge et deux images magnifiées différemment au même
instant à partir de cette image réelle et du modèle utilisé dans l’assimilation. Ainsi, sur le canal
vert, on a choisi de retirer complètement le second mode et de ne pas amplifier le premier mode,
tandis que sur le canal bleu, on a magnifié le second mode avec un facteur 2,5 tout en conservant
la contribution initiale du premier mode, de manière à garder l’image magnifiée centrée par rapport
à l’image originale.

Le résultat de cette synthèse est probant cependant quelques limitations sont à souligner :
— Pour éviter trop de distorsions, on doit rester dans un cadre de petits mouvements, ce qui

doit être pris en compte lors du choix des coefficients.
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— Bien que nous ne l’ayons pas mentionné, le changement de direction de pixels induit des
doublons : plusieurs pixels peuvent ainsi se retrouver au même endroit. Ainsi, lorsqu’un objet
quitte sa position initiale, très peu de pixels viennent combler sa place dans sa position initiale.
Ce problème est récurrent dans le domaine de la synthèse de vidéos, et il existe des solutions
qui ne seront pas développées dans ce manuscrit.

— Quelle que soit la méthode d’extraction vidéo choisie, les méthodes actuelles imposent d’avoir
une discrétisation spatiale inférieure à celle des pixels. Ainsi, lorsque l’on va utiliser ces infor-
mations sur la vidéo réelle, une interpolation sera nécessaire.

La magnification permet d’afficher directement dans une vidéo les résultats du K-SAMI. En prenant
un gain unitaire pour l’ensemble des modes de la structure filmée, elle permet simplement d’observer
le résultat de l’assimilation de données. Cette vidéo synthétisée peut être enrichie avec les modèles
spatiotemporels du K-SAMI, ce qui permettrait d’augmenter la résolution spatiale de la vidéo ou
d’insérer des images pour ralentir le mouvement.

VIII Conclusion et perspectives

Afin d’appliquer les concepts proposés dans cette thèse au domaine de l’analyse vibratoire et plus
particulièrement dans le domaine de l’analyse modale expérimentale, nous avons repris et développé
un modèle basé sur la transformée de Hilbert. Ce modèle a été adapté à une extension non-linéaire
d’un filtre de Kalman (EKF et UKF dans notre cas). Nous l’avons ensuite conformé à une mesure
multipoint dans le but de pouvoir utiliser des extractions de mesures par vidéo rapide.

Deux filtres différents utilisant ce modèle ont été proposés dans un contexte de faibles non-linéarités
pour des mesures au choc.

Un schéma d’assimilation Kinematic-SAMI utilisant un modèle de la structure a été dé-
veloppé et validé sur des cas tests non linéaires simulés et réels. Ce filtre permet d’extraire
sur un schéma temps réel les différents paramètres modaux. Sa structure permet en outre
d’enrichir la mesure par les modèles utilisés en permettant de faire du lissage, de l’interpola-
tion et de la prédiction spatiale mais également de l’interpolation temporelle. Ce filtre modal
va ainsi « linéariser » spatialement les observations en les assimilant à une base modale de la
structure qui lui est fournie.

Un schéma d’assimilation aveugle Blind-SAMI sans connaissance de la structure a alors
été proposé afin de répondre au besoin de mesurer les non-linéarités. Toujours en schéma
temps réel, il est néanmoins plus gourmand en calcul puisqu’il impose de travailler avec des
systèmes d’état de grande taille. Si toute extrapolation spatiale est impossible avec cette
version, l’interpolation temporelle est toujours applicable. Un dernier avantage de ce filtre
est qu’il permet de décomposer avec un schéma temps réel une structure sur ses modes
expérimentaux avec toutes ses non-linéarités tout en identifiant les différentes fréquences
modales.

Ces filtres ont été déclinés et validés sur une chaîne de mesures vidéo en deux dimensions en utilisant
des méthodes d’extraction vidéo de suivi de points d’intérêt. Cette chaîne permet de proposer une
solution innovante de capteurs multipoints sans contact permettant d’effectuer de l’identification
non-linéaire de paramètres modaux. Une application à d’autres types d’excitations est envisagée ainsi
qu’un développement théorique dans le domaine de l’analyse modale opérationnelle. La structure
offre la possibilité de mélanger des capteurs de technologies différentes ou d’utiliser d’autres méthodes
d’extraction vidéo en utilisant le filtre de manière à faire de la fusion de données. Une application
sur des sources de données à différentes fréquences d’échantillonnage est en cours de préparation.
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Un algorithme d’une application du schéma temps réel Kinematic-SAMI en 3D a été proposé avec
l’avantage de ne pas utiliser de stéréocorrélation, coûteuse en temps et en calcul. Une application
sur la maquette GARTEUR (Balmes et Wright, 1997) devrait suivre pour valider cette méthode.
Enfin, un nouveau schéma de magnification de mouvement a été proposé et validé sur un cas réel.
Il utilise les méthodes SAMI avec des méthodes de compensation de mouvement pour synthétiser
une vidéo de structure aux propriétés modales modifiées ou simplement enrichie par le modèle.

Ce chapitre a permis de montrer comment les méthodes d’assimilation de données pouvaient être
appliquées aux vidéos rapides en offrant la possibilité de passer d’une simple grille discrète de pixels
eulériens à une vision continue d’un modèle lagrangien. Du pixel on extrait ainsi les informations
modales, de manière à superposer un modèle spatio-temporel aux données acquises, on augmente la
vidéo, on fusionne plusieurs sources d’informations, jusqu’à retourner au pixel en synthétisant une
vidéo selon les paramètres de l’utilisateur, concluant ainsi le tour d’horizon des possibilités qu’offrent
ces méthodes.
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0 Conclusion générale

Cette thèse se place à l’intersection entre plusieurs domaines puisqu’au fil des chapitres, nous évo-
luons d’un contexte vidéo vers un contexte de dynamique multicorps grâce aux méthodes d’assi-
milation de données que nous avons utilisées d’un point de vue plutôt stochastique. Ces travaux
aboutissent à des applications en analyse modale expérimentale où deux schémas temps réel d’as-
similation de données pour l’identification modale sont proposés. Ils sont également intégrés dans
des algorithmes de magnification et d’identification sur des structures 3D. Le cadre de l’étude à
la fois industriel et centré sur les vidéos rapides est présenté dans le premier chapitre. Il présente
les objectifs et la problématique de l’étude qui consiste à développer des méthodes permettant de
relier un modèle à un système réel perçu à l’aide de caméras rapides dans un schéma temps réel.
L’utilisation de ce modèle permettrait de faire de l’interpolation, de la prédiction et de l’identification
dans un but de réalité augmentée, de compression sémantique et de synthèse de vidéos.

Les apports de ces travaux se présentent également sous plusieurs aspects. Dans un contexte vidéo,
nous avons d’abord élaboré une méthode permettant de faire de l’interpolation et de la compres-
sion sémantique de séquences. Cette méthode est issue de la philosophie couramment utilisée en
traitement vidéo, c’est-à-dire d’utiliser des modèles cinématiques élémentaires appliqués à un niveau
pixélique. Travailler dans ces conditions assure une certaine généricité aux algorithmes en regard de
la scène. En revanche, le modèle ne permet pas d’enrichir suffisamment les observations ni d’intro-
duire des modèles physiques plus élaborés décrivant la scène de la séquence.
Notre méthode utilise une estimation de mouvement pour pouvoir déduire des trajectoires des pixels
et ainsi assurer une interpolation. Les limitations actuelles de l’estimation de mouvement aux « petits
mouvements » pour des temps de calculs raisonnables nous ont conduit à élaborer un algorithme
permettant d’étendre cette estimation aux « grands mouvements ». Constatant que ces limitations
sont dues essentiellement au caractère pixélique des traitements qui ne permettent pas d’utiliser
la notion d’objet, nous avons introduit une double description d’une scène à la fois eulérienne et
lagrangienne. En distinguant alors l’objet au sens vidéo du sens mécanique, nous avons posé des
hypothèses permettant de les faire correspondre. Il est alors possible de décrire le mouvement d’un
objet d’une séquence par un modèle simple de cinématique du solide indéformable. Nous estimons
alors la cinématique de grands mouvements en effectuant une composition de mouvements : dans le
repère de l’image l’objet est considéré indéformable entre deux images consécutives et sa trajectoire
est décrite par la cinématique de son centre tandis que dans le repère de l’objet on se trouve dans
un cadre de « petits mouvements ». Les méthodes d’estimation de mouvements vidéos permettent
de déterminer les déformations du contour et de l’intérieur de l’objet.
L’originalité de cette méthode réside dans l’utilisation d’un double formalisme à la frontière de la
mécanique et de la vidéo. Elle est applicable pour nos objectifs de compression sémantique et d’inter-
polation tout en étant générique. Cette méthode aurait de nombreuses applications par exemple lors
de la synchronisation de différents flux vidéos en permettant de faire une interpolation et synthétiser
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les images au même instant. Par ailleurs, les utilisateurs de vidéos rapides apprécieront l’opportu-
nité d’avoir des séquences compressées sémantiquement, c’est-à-dire non-compressées pour les zones
d’intérêt de la vidéo. Cependant ces résultats partiels nous ont poussés à élaborer d’autres méthodes
permettant d’utiliser des modèles physiques plus complets.

L’utilisation de modèles physiques avec les observations par caméra rapide nous ont amené à proposer
un schéma d’assimilation de données adéquat. Dans la méthode présentée, nous utilisons un algo-
rithme d’assimilation de données séquentiel et non-linéaire permettant de relier un modèle physique
dynamique sous forme de modèle d’état avec des informations en déplacement et en vitesse. Cette
méthode nous permet ainsi d’enrichir les observations à l’aide du modèle spécifiquement construit
pour décrire la scène filmée. L’utilisation du modèle assimilé nous permet de faire de l’identification
de paramètres physiques, de la prédiction et de l’interpolation ainsi que de la compression séman-
tique et de la réalité augmentée.
Le développement de cette méthode s’appuie sur une approche bibliographique multi-domaines ap-
portant un éclairage issu de l’assimilation de données et un autre issu de l’estimation stochastique.
Le premier éclairage nous permet de détailler l’évolution de différentes méthodes utilisées par des
domaines comme la météorologie pour recaler des modèles à la fois complexes et physiques. L’aspect
temps réel n’intervient que pour les méthodes séquentielles qui n’utilisent que les informations passées
pour déterminer un état présent : les filtres de Kalman. Nous avons souhaité apporter une contri-
bution sur les filtres de Kalman en présentant une synthèse didactique d’un ensemble de versions
du filtre. Cette synthèse n’apporte aucun nouveau développement mais détaille exhaustivement les
avantages et les hypothèses d’utilisation de ces filtres et les différentes extensions de ces hypothèses.
Ce contexte nous permet d’utiliser avantageusement un modèle pour lisser les données observées,
faire du filtrage ou de la prédiction.
Notre approche s’applique pour le cas particulier de modèles continus sous forme différentielle. Le
schéma que nous proposons utilise un schéma d’intégration associé à un modèle d’état continu afin
de le discrétiser et utilise un filtre de Kalman non-linéaire de la catégorie derivative-free évitant
d’effectuer une linéarisation. L’espace d’évolution contraint par la nature des informations issues des
caméras ne comporte que des positions et des vitesses. Les applications envisagées regroupent les
modèles analytiques permettant de décrire les objets de la scène avec un nombre réduit de variables
et de paramètres, assurant une utilisation rapide.
Ces résultats peuvent être employés pour augmenter le champ d’application des mesures par caméra
sur des grandeurs déduites à l’aide du modèle. Dans le cadre de surveillance de chaînes de production,
il serait ainsi possible d’obtenir des informations métrologiques en utilisant de simples caméras.

Parallèlement au développement d’un schéma d’assimilation appliqué à la mécanique, nous avons
élaboré un schéma d’assimilation dans le cadre de l’analyse modale expérimentale pour faire de
l’identification modale non-linéaire en temps réel. Nous avons nommé cette méthode SAMI (pour
multiSensors Assimilation for Modal Identification) puisqu’elle autorise le traitement de plusieurs
sources d’observation issues de capteurs différents. L’utilisation de caméras rapides offre ainsi une
chaîne de mesure sans contact permettant une acquisition multipoint pour de l’estimation transitoire
ou aléatoire.
Le développement de cette chaîne s’est appuyé sur les récents résultats sur l’influence de la masse
et des câbles sur la précision des fréquences et amortissements identifiés. L’utilisation de caméras
rapides est limitée en fréquence d’acquisition mais offre la possibilité d’acquérir un champ en deux
dimensions à chaque instant. L’extraction d’informations de ces séquences vidéos a été effectuée en
concevant une mire spécifique et une méthode de suivi associée aux caractéristiques géométriques
de cette mire. L’utilisation de ces mires permet de gagner en précision puisque le centre peut être
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mesuré au dixième de pixel. La méthode SAMI se base sur l’hypothèse de découplage spatio-temporel
caractéristique de l’analyse modale de systèmes faiblement non-linéaires. Deux versions sont alors
proposées utilisant le même modèle d’évolution basé sur une démodulation multi-porteuses du si-
gnal. La première version utilise un modèle spatial théorique de la base des déformées modales de
la structure étudiée : c’est le Kinematic-SAMI. La présence d’un modèle spatial et temporel assimilé
permet de faire de l’interpolation mais également de la prédiction : le Kinematic-SAMI offre la pos-
sibilité d’observer une partie d’une structure tout en estimant par expansion modale la position de
la totalité de la structure. Nous proposons ainsi un algorithme d’utilisation avantageuse pour une
identification modale 3D puisque celui-ci n’utilise pas de stéréo-reconstruction, réduisant ainsi son
temps de calcul. Contrairement aux autres apports, nous n’avons pas présenté d’implémentation de
cet algorithme dans ce document. La deuxième version utilise une fonction d’observation différente
afin de projeter le vecteur d’état dans l’espace d’observation sans utiliser de modèle spatial à priori :
c’est le Blind-SAMI. L’utilisation d’un tel filtre permet d’accéder à l’identification des déformées
modales expérimentales. Nous avons pu montrer sur un cas réel d’une structure 2D que ce filtre
était plus sensible au bruit étant donné qu’il ne bénéficie pas du lissage par un modèle spatial,
mais qu’il prend en compte le comportement réel de la structure. Les applications effectuées avec le
Kinematic-SAMI utilisant le modèle spatial ne sont par ailleurs plus envisageables dans ce cas.
Afin de donner un aperçu d’applications utilisant la synthèse de vidéo, nous avons présenté un nouvel
algorithme de magnification basé sur les SAMI présentés plus haut. Cet algorithme fonctionne comme
une loupe modale puisqu’il permet de modifier le mouvement de la structure selon des coefficients
sur chaque mode de celle-ci. La synthèse de la vidéo a été élaborée en détournant le mécanisme
de compression/reconstruction par estimation de mouvement puis compensation de mouvements.
À partir du champ initial calculé, il est proposé de le modifier selon le champ interpolé issu de la
décomposition modale identifiée magnifiée. Les pixels de l’image réelle sont alors déplacés par com-
pensation de mouvement pour représenter le nouveau comportement modal de la structure.
Ces différents apports pourraient être utilisés dans le cadre notamment de GVT 7. Ils apporteraient
un protocole expérimental moins lourd à mettre en place et surtout des résultats en temps réel en
fonction des modèles théoriques avec le Kinematic-SAMI et en fonction des déformées modales expé-
rimentales avec le Blind-SAMI. La magnification permettrait alors de venir visualiser les résultats en
amplifiant ou atténuant certaines composantes, de manière à vérifier chaque mode individuellement.

Perspectives

Méthode d’interpolation de grands mouvements
L’implémentation proposée dans ces travaux est déjà fonctionnelle et permet de traiter des
cas d’application concrets. Un projet industriel est en cours de lancement pour un prototype
d’implémentation matérielle de la méthode. Comme il est par ailleurs précisé à plusieurs re-
prises, l’extraction d’objets est effectuée pour des images 2D. La conception modulaire de
l’algorithme nous permet d’envisager l’utilisation de capteurs permettant d’obtenir des infor-
mations 3D sur la scène. L’extraction des objets et le développement théorique sera différent,
mais la méthode pourra être transposée et sera d’autant plus avantageuse que la quantité de
données en 3D est plus importante qu’en 2D.

Assimilation de données vidéos avec un modèle mécanique
Le schéma d’assimilation de données proposé dans le chapitre 3 n’utilise pas d’outils concer-

7. Ground Vibration Test qui sont les tests de validation en vibration opérés sur les aéronefs.

227



nant les performances des modèles. Comme indiqué dans l’état de l’art sur les filtres de
Kalman, le sujet existe et il serait intéressant de compléter notre approche. Lors de l’implé-
mentation, nous avons fait le choix d’utiliser la représentation réduite d’un solide indéformable
qui correspondait bien au cas test réel présenté. Cependant ce cas n’est pas généralisable et
il serait judicieux d’utiliser une représentation à l’aide de descripteurs locaux en modifiant
la fonction d’observation choisie. Un plus grand nombre d’observations pourra par ailleurs
faciliter la détermination de l’état de l’objet. Un passage en 3D est envisagé pour faciliter
l’extraction de l’objet. Le modèle mécanique utilisé est généralement déjà adapté à trois
dimensions. Ces travaux ont été centrés sur l’utilisation de modèles analytiques. Une appli-
cation sur des modèles éléments finis pourrait ouvrir d’autres perspectives. L’utilisation de
cette méthode à des fins de capteurs logiciels est déjà en développement dans le cadre du
projet FUI EUGENE. Ce projet vise une application sur des chaînes de production en allant
dans une direction plus orientée contrôle.

Schémas d’assimilation de données vidéos dans le contexte de l’analyse modale
Les schémas SAMI constituent un premier résultat solide qu’il est nécessaire de dévelop-
per pour obtenir des applications industrielles intéressantes. D’un côté, il est nécessaire de
continuer à perfectionner le schéma. Dans cette perspective, il est possible de proposer une
fonction d’évolution plus précise en partant du constat fait dans la figure 4.11 sur les imper-
fections de la transformée de Hilbert. Compte-tenu de l’état de l’art évoqué sur le théorème de
Bedrosian, une autre perspective consistera à étudier les limites et les effets de modes doubles
sur la démodulation par transformée de Hilbert. Si la partie concernant l’extraction de po-
sitions à partir de mires est fonctionnelle, elle n’en est pas moins perfectible. Tout d’abord,
nous n’avons pas pu mener une étude rigoureuse sur l’amélioration effective de nos nouvelles
mires par rapport aux anciennes. Leur utilisation pose question par rapport aux techniques
de mesures de champ, permettant de récupérer plus d’informations. Une des perspectives
de ces travaux consisterait à adapter la fonction d’observation pour utiliser des méthodes
de mesure de champ. Un schéma hybride utilisant la covariance pour prendre la décision
de figer les modes estimés pourrait être proposé. Ce schéma permettrait alors d’avoir à la
fois les avantages du modèle spatial de Kinematic-SAMI tout en estimant les déformées mo-
dales expérimentales comme Blind-SAMI. Nous avons proposé une application intéressante
de ces schémas pour la magnification et une application à l’identification d’une structure
3D pour le Kinematic-SAMI. Une perspective proche consiste à valider cette méthode sur
un cas test. Nous utiliserons la maquette GARTEUR (Balmes et Wright, 1997) pour faire
cette validation. Une application du Blind-SAMI sur une structure possédant une non-linéarité
comportementale est en cours dans le cadre du projet FUI CLIMA. Elle permettra de valider
les performances d’estimation des déformées modales expérimentales.
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0 Annexes

A. Application dans le cadre de l’interpolation vidéo

Parmi les applications visées, la méthode développée dans le paragraphe précédent utilise un modèle
de déplacement des objets élémentaires. Ce modèle ne permet pas de faire une prédiction très
précise spatialement et sera de plus en plus faussée avec l’éloignement temporel de la dernière valeur
observée. Le cas de l’interpolation est plus particulier. L’encadrement entre deux mesures permet
de minimiser l’erreur à l’abord de ces deux bornes. Cependant, il nous a semblé intéressant de
développer sur la limite qu’il pouvait exister entre une interpolation soumise aux limites imposées
par le théorème d’échantillonnage et l’extrapolation du modèle cinématique que nous employons
pour caractériser cette trajectoire.

1. Trajectoire et échantillonnage

Lors de la mesure d’une trajectoire sur le plan du capteur, il est primordial de savoir quelle est
la précision sur la mesure afin de pouvoir distinguer les phénomènes visibles des phénomènes trop
évanescents pour être vus. Cette problématique est d’importance dans le domaine des vidéos rapides
où une mauvaise appréciation peut engendrer des surcoûts non négligeables.

Aussi, il s’agit ici de relier le pas d’échantillonnage temporel ∆t avec le pas d’échantillonnage, que
nous noterons ∆s défini sur l’abscisse curviligne de la trajectoire.

Le cadre imposé par la vidéo rapide est particulier puisqu’il vient modifier notre perception des évè-
nements en changeant une chaîne de perception complètement intégrée par notre cerveau. En effet
dans une chaîne vidéo classique, les évènements réels continus sont discrétisés selon une fréquence
d’échantillonnage fe définie en images par secondes (frame per second - fps) et lors de la recons-
truction du signal dicrétisé, la fréquence d’affichage utilisée (faff ) est la même. Ce processus nous
permet de poser la relation simple entre la vitesse réelle vr(t) du phénomène et la vitesse apparente
vv(t) :

vv(t) = faff
fe
· vr(t) (111)

ce qui dans le cas classique revient à :
{
vv(t) = faff

fe
· vr(t)

faff = fe
(112)
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A. Application dans le cadre de l’interpolation vidéo

On voit ainsi rapidement comment ralentir ou accélérer la perception des phénomènes : en venant
modifier ce rapport de fréquences. La modification de la fréquence reste limitée. L’accélération est
aisée à produire, que ce soit en augmentant la fréquence d’affichage ou en diminuant la fréquence
d’échantillonnage. Ralentir un phénomène est en revanche beaucoup plus difficile puisqu’elle nécessite
d’avoir des informations supplémentaires.

C’est ce que proposent les caméras rapides en venant échantillonner les phénomènes avec une plus
grande fréquence. Ainsi on peut définir un facteur de ralentissement par le rapport des fréquences
d’affichage et des fréquences d’échantillonnage

vv(t) = ν · vr(t) (113)

ce qui dans le cas classique revient à :{
vv(t) = ν · vr(t)
ν = faff

fe

(114)

Or la relation entre le pas de temps ∆t = 1
fe

et le pas spatial entre deux positions mesurées ∆s
dépend de la vitesse, puisque :

∆s = |vv(t)| ·∆t ⇐⇒ ∆s = faff · |vr(t)| ·∆t2 (115)

Cette relation fait intervenir le module de la vitesse du phénomène mesuré : l’échantillonnage des
positions est en réalité variable en fonction de la vitesse du phénomène. Ainsi une vitesse constante
engendrerait un échantillonnage constant, une augmentation de la vitesse dégraderait l’échantillon-
nage tandis qu’une diminution de la vitesse diminuerait le pas spatial entre deux positions successives.

Cette considération sur l’échantillonnage, ajoutée au fait que les trajectoires des objets observés
ne sont pas toujours stationnaires, ne permettent pas d’invoquer le théorème d’échantillonnage.
Pourtant il existe bien une limite à ces acquisitions, que l’on va détailler dans un cas local. Dans
l’espace paramétré du plan capteur, on pose la trajectoire s(t) définie par le couple (x(t), y(t)).
Supposons que cette trajectoire est parcourue à une vitesse −→v (t) suffisamment lente pour que la
discrétisation reflète le phénomène continu de manière acceptable. On introduit une perturbation
transitoire de trajectoire (δx(t), δy(t)) parcourue à une vitesse localement constante −→vδ telle que
−→vδ >> max (−→v (t)), que l’on caractérise par un temps caractéristique ∆tδ (voir figure 30). La
question revient à trouver la condition sur les paramètres pour pouvoir observer le phénomène. Ici
le pas de temps minimum pour pouvoir reconstruire le phénomène se résume à avoir ∆t tel que :

∆t ≥ 1
2 ·∆tδ, soit pour une vitesse variant peu ∆s ≥ |vδ| ·

1
2 ·∆tδ (116)

Comme attendu, l’échantillonnage ne permettra pas de capturer des phénomènes dont le temps
caractéristique se trouve inférieur à deux fois le pas de temps séparant deux acquisitions. Cependant,
il est important de noter qu’au niveau global de la trajectoire, il faut considérer l’influence de la
variation du module de la vitesse réelle du phénomène observé, pas forcément connue. Aussi, toute
reconstruction par interpolation ne peut se faire que dans la limite d’un facteur 2 par rapport au pas
de temps initial.
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Figure 30 – Schéma montrant les erreurs occasionnées par la discrétisation pour une perturbation
de trajectoire

On préfèrera parler de rendu plutôt que d’interpolation lorsqu’il s’agira de franchir la limite du théo-
rème d’échantillonnage, afin de bien garder à l’esprit qu’il s’agit d’une reconstruction améliorée d’un
phénomène capturée à une fréquence d’acquisition réelle : les informations ajoutées à l’acquisition ne
sont pas assez précises contrairement aux développements réalisés dans les deux derniers chapitres
de cette thèse.

2. Modèle d’évolution de la trajectoire

Nous avons parlé des conditions de reconstruction de discrétisation du modèle selon le pas de temps,
nous proposons ici de discuter du choix d’un modèle de reconstruction de la trajectoire.

Notre choix s’est basé sur plusieurs remarques. Tout d’abord, la caméra est un capteur intrinsèque
de position, il est donc plus précis de reconstruire une trajectoire à partir des positions extraites que
des vitesses ou des accélérations qui seraient plus bruitées. Ensuite, nos hypothèses de projection
de mouvement sur un plan et de scène inconnue nous conduisent à avoir des trajectoires dont le
mouvement est imprévisible globalement.

La difficulté de trouver une vision d’ensemble nous a conduit à utiliser une méthode d’interpolation
basée sur un modèle reconnu pour pouvoir approximer toute sorte de fonction : celui des splines
(Schoenberg, 1973). Ce modèle nous permet de lisser la trajectoire à l’aide d’une hypothèse de
continuité de sa tangente. Cette fois, c’est l’influence de la variation de la vitesse du phénomène
observé en direction et en vitesse qui va influer sur la performance d’un modèle de spline à reconstruire
une trajectoire. En effet, il a été montré que l’erreur d’une spline interpolante qi(x) par rapport à
une fonction f(x) sur l’intervalle [xi−1;xi] avec le pas hi est majorée de la manière suivante (Ernst
Hairer, 2005) :

|f(x)− qi(x)| ≤ 5
384h

4
i · max

t∈[xi−1;xi]

(
|f (4)(t)|

)
(117)
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A. Application dans le cadre de l’interpolation vidéo

Cette forme de l’erreur montre l’influence de la variation du rayon de courbure sur la qualité de
l’interpolation. Ce modèle sera donc particulièrement peu performant dans les situations ou la vitesse
est discontinue (rebond, mauvaise projection d’un mouvement de tourbillon...).

3. Cas d’application sur une simulation de balle rebondissante

Afin de fixer les idées, nous avons choisi un cas simple d’une scène à fond constant avec un objet
dont les mouvements mettent à mal les hypothèses d’application de notre modèle d’interpolation.

Nous avons ainsi choisi de modéliser une balle rebondissante. Notre modèle est indéformable, étant
donné que les hypothèses à tester sont au niveau de la trajectoire. Le rebond à été modélisé par
l’inversion de la composante verticale de la vitesse en-deçà d’une position limite du centre de gravité
représentant le sol en plus du facteur de rebond. Ce modèle nous permet à la fois d’avoir des
variations du module de la vitesse, mais également des variations continues (sommet des rebonds)
et discontinues (rebonds) de la direction.

Figure 31 – Vidéo présentant la vidéo interpolée avec notre méthode.

La vidéo de la figure 31 montre la discrétisation choisie pour la caméra. Deux phénomènes peuvent
être vus ici :

— l’influence du module de la vitesse sur l’échantillonnage spatiale de la trajectoire ;
— la difficulté des splines de modéliser des vitesses non continues.

Afin de mieux mettre en évidence les difficultés du modèle sur ce cas test, nous avons comparé sur la
figure 32 la vitesse réelle en terme de module et de direction avec la vitesse estimée de l’interpolation
en spline du déplacement. La figure 32b nous montre alors que l’estimation des vitesses sur les points
d’acquisition favorables au modèle est déjà entachée d’une erreur. La figure souligne également
que les erreurs en terme de module et de direction sont maximisées dans les zones de rebond.
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spline qu’est le sommet du rebond

Figure 32 – Comparaison des vitesses aux points interpolés

Bien que les problématiques de dérivation numérique de données limiteraient l’utilisation de la vitesse
et de surcroît de l’accélération, nous profitons de l’utilisation d’un cas simulé pour avoir accès à une
mesure non bruitée de l’accélération et ainsi pouvoir comparer une interpolation de l’accélération
avec celle du déplacement. La figure 33a nous montre que dans le cas d’une vitesse discontinue, au-
cune des deux grandeurs n’offre une estimation des positions interpolées significativement meilleure.
Cependant, on remarquera que l’accélération interpolée permet de mieux rendre compte de la dy-
namique du mouvement que l’interpolation par spline qui compte de la trajectoire tout en ayant un
décalage temporel (figure 33b).

Ce cas d’application nous permet de bien mettre en évidence les difficultés de notre modèle d’inter-
polation par spline par rapport à une trajectoire quelconque. Son extrapolation nous permet d’avoir
une bonne approximation de la trajectoire réelle lorsque les vitesses sont continues tandis qu’il est
peu performant en dehors de ses hypothèses d’application optimale notamment sur des portions où
la vitesse est discontinue. Comme attendu, nous avons pu également mettre en évidence que la dyna-
mique de la scène n’était pas restituée par le modèle cinématique. L’interpolation/extrapolation ne
permettra pas de rendre compte de la véritable dynamique de la scène. La qualité de l’extrapolation
que nous obtenons avec ce modèle élémentaire reflète le peu d’informations qu’il apporte. Les erreurs
sont engendrées par un comportement du modèle inadéquat face aux données rencontrées : c’est
l’inconvénient des propriétés adaptatives de cette méthode. En revanche, elle est très efficace pour
faire de la compression sémantique ou de l’interpolation dans les limites de la dynamique capturée
par l’acquisition.
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B. Modèle de la Règle à 2 points de contacts

La règle glisse sur le plan (O;−→x0,
−→y0) confondu avec le plan (G;−→xr,−→yr) Le glissement de la règle sur

une table est modélisé par un glissement ponctuel en 2 points de contact O1 et O2. La modélisation
adoptée et les notations utilisés sont représentés sur la figure 34. On note −−→GO1 = l1 · −→xr et −−→GO2 =
−l2 · −→xr

L’ensemble est soumis à l’accélération de la pesanteur suivant -−→z0 dans le repère R0 (O0;−→x0,
−→y0 ,
−→z0)

réputé galiléen. On note Rr le repère lié à la règle (G;−→xr,−→yr ,−→zr )

µ désigne le coefficient de frottement de glissement de la règle sur le plan.

On note α l’angle entre (−̂→x0,
−→xr).

𝑥0

𝑦0

𝑧0

𝑂0

𝑧𝑟 = 𝑧0

𝑥𝑟
𝑦𝑟

𝐺
𝑂1

𝑂2

𝑁1

𝑁2

𝑇2
𝑇1

𝑉2

𝑉1

Figure 34 – Modèle de la règle glissant sur la table

1. Bilan des actions mécaniques

La règle est soumise :

— au poids

{Tpes} =
{
−m · g · −→z0−→0

}
G

— à l’action de contact en O1

{TO1} =
{ −→
N1 +−→T1−→0

}
O1

avec : −→N1 = N1 · −→z0 et −→T1 = −µ ·N1
−→
V1∥∥−→V1
∥∥

— à l’action de contact en O2

{TO2} =
{ −→
N2 +−→T2−→0

}
O2

avec : −→N2 = N2 · −→z0 et −→T2 = −µ ·N2
−→
V2∥∥−→V2
∥∥
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−→
T1 et −→T2 tout comme −→V1 et −→V2 appartiennent au plan de glissement (O;−→x0,

−→y0).

2. Cinématique du système

Torseur cinématique de la règle :

{V(r/R0)} =
{

α̇ · −→z0−−−−−→
VG∈r/R0

}
G

Avec : −−−−−−→VG∈Rr/R0 = −−−→VG/R0 =

vxvy
0


(−→x0,
−→y0,
−→z0)

d’où :
−→
V1 = −−−−−→VO1∈r/R0 = −−−→VG/R0 +−−→O1G ∧ α̇ · −→z0

= −−−→VG/R0 − l1 ·
−→xr ∧ α̇ · −→z0

= −−−→VG/R0 + l1α̇ · −→yr
= −−−→VG/R0 + l1α̇ · (− sinα−→x0 + cosα−→y0)

=

vx − l1α̇ sinα
vy + l1α̇ cosα

0


(−→x0,
−→y0,
−→z0)

de même :
−→
V2 = −−−−−→VO2∈r/R0 = −−−→VG/R0 +−−→O2G ∧ α̇ · −→z0

= −−−→VG/R0 + l2 · −→xr ∧ α̇ · −→z0

= −−−→VG/R0 − l2α̇ ·
−→yr

=

vx + l2α̇ sinα
vy − l2α̇ cosα

0


(−→x0,
−→y0,
−→z0)

d’où ∥∥∥−→V1
∥∥∥ =

√
(vx − l1α̇ sinα)2 + (vy + l1α̇ cosα)2∥∥∥−→V1

∥∥∥ =
√
vx2 + vy2 + l1

2α̇2 + 2l1α̇(−vx sinα+ vy cosα)

3. Cinétique

m représente la masse de la règle répartie de façon homogène.

On donne le torseur cinétique du système :

{C(r/R0)} =
{
m ·
−−−→
VG/R0−−−−−→σG∈r/R0

}
G
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L’opérateur d’inertie de la règle est donné par ¯̄I(G,r) = m
12

l2 + h2 0 0
0 L2 + h2 0
0 0 L2 + l2


(−→xr,
−→yr ,
−→zr)

où L, l et h sont respectivement la longueur, la largeur et la hauteur de la règle (h est négligeable).
D’où l’espression du moment cinétique :

−−−−−→σG∈r/R0 = ¯̄I(G,r) · α̇−→z0 +−→0 = α̇ · m(L2 + l2)
12

−→z0

4. Dynamique

Le torseur dynamique s’exprime sous la forme :

{D(r/R0)} =
{
m ·
−−−→ΓG/R0−−−−−→

δG∈r/R0

}
G

avec :

−−−→ΓG/R0 =
d−−−→VG/R0

dt

∣∣∣∣∣∣
R0

=

v̇xv̇y
0


(−→x0,
−→y0,
−→z0)

et
−−−−−→
δG∈r/R0 =

d−−−−−→σG∈r/R0

dt

∣∣∣∣∣
R0

+−→0 = α̈ · m(L2 + l2)
12

−→z0

5. Principe Fondamental de la Dynamique

Le PFD s’ecrit :

{D(r/R0)}G = {Tpes}G + {TO1}G + {TO2}G{
m ·
−−−→ΓG/R0−−−−−→

δG∈r/R0

}
G

=
{
−mg · −→z0−→0

}
G

+
{ −→

N1 +−→T1

l1 · −→xr ∧ (−→N1 +−→T1)

}
G

+
{ −→

N2 +−→T2

−l2 · −→xr ∧ (−→N2 +−→T2)

}
G

soit :

m ·

v̇xv̇y
0


(−→x0,
−→y0,
−→z0)

=


−µ

(
N1∥∥−→V1
∥∥(vx − l1α̇ sinα) + N2∥∥−→V2

∥∥(vx + l2α̇ sinα)
)

−µ
(

N1∥∥−→V1
∥∥(vy + l1α̇ cosα) + N2∥∥−→V2

∥∥(vy − l2α̇ cosα)
)

−mg +N1 +N2


(−→x0,
−→y0,
−→z0)
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et l’équation du moment dynamique :

 0
0

α̈ · m(L2+l2)
12


(−→xr,
−→yr ,
−→z0)

=



0
−l1 ·N1 + l2 ·N2

−µ
[
N1·l1∥∥−→V1
∥∥ [cosα(vy + l1α̇ cosα)− sinα(vx − l1α̇ sinα)] + · · ·

−N2·l2∥∥−→V2
∥∥ [cosα(vy − l2α̇ cosα)− sinα(vx + l2α̇ sinα)]

]


(−→xr,
−→yr ,
−→z0)

 0
0

α̈ · m(L2+l2)
12


(−→xr,
−→yr ,
−→z0)

=



0
−l1 ·N1 + l2 ·N2

−µ
[
N1·l1∥∥−→V1
∥∥ [vy cosα− vx sinα+ l1α̇] + · · ·

−N2·l2∥∥−→V2
∥∥ [vy cosα− vx sinα− l2α̇]

]


(−→xr,
−→yr ,
−→z0)
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C. Comparaison des performances des méthodes de vision

Les méthodes de vision présentées dans la sous-section IV.A. permettent d’extraire des informations
sur l’image. Elles utilisent des marqueurs spécifiques conçus pour maximiser leur précision. Nous
utilisons une séquence test effectuée sur la poutre encastrée libre préparée avec des marqueurs tous
les centimètres. Une image de la séquence est présentée dans la figure 35.

Figure 35 – Image issue de la séquence de la poutre munie de mires HBF traitée par seuillage : le
centre déterminé est en rouge.

Les mires utilisées sont les mires HBF présentées dans le sous-section IV.A.. Elles sont choisies d’un
diamètre de 0,5 cm. Afin de pouvoir exploiter plus finement les résultats, l’essai est séparé en trois
parties. La partie avant le choc permet d’observer les sources de bruits présentes sur le montage et
de comparer l’exactitude des signaux extraits entre eux. L’étude pendant le choc nous permettra à
l’aide d’une comparaison de spectres de voir les niveaux de bruit et de quantifier le contenu spectral
des différents signaux. La comparaison sur la fin de l’acquisition permet de vérifier les dérives de
la mesure. On remarquera sur les données qu’il reste encore un mouvement résiduel de la structure
au début de la séquence qui correspond au premier mode. On utilise également un capteur de
déplacement placé à 8 cm de l’encastrement afin de comparer les mesures obtenues.

Cette comparaison va permettre :
— d’obtenir les niveaux de bruit et les erreurs que génèrent les différentes méthodes ;
— de pouvoir caractériser les sources de bruits qui perturbent la mesure sur ce montage ;
— d’utiliser les spectres de fréquences propres de la structure pour comparer les informations

spectrales contenues dans les différents signaux.
En regardant les figures temporelles données sur la figure 37, on peut noter que les valeurs corres-
pondent bien entre les différents signaux. On remarque cependant un léger déphasage du capteur
de position qui correspond certainement à une erreur de positionnement du capteur par rapport à la
mire. Les signaux sont moyennés selon leur valeur moyenne sur la totalité de la plage d’enregistre-
ment et il est étonnant de constater que la méthode de segmentation accuse un décalage vertical
non négligeable au départ de l’acquisition, décalage qui disparait à la fin de l’enregistrement. On a
donc une dérive de la mesure pour la segmentation, ce qui n’est pas le cas pour le suivi. En regardant
attentivement la fin de l’acquisition, on s’aperçoit que les déplacements issus de mesures par des
méthodes vidéo semblent osciller autour du capteur de déplacement. Nous proposons de regarder
les spectres afin de valider le contenu spectrale de cette séquence test.

Les mesures spectrales sont présentées figure 36. D’une manière générale, le spectre des données
extraites par le suivi de Shi-Tomasi est plus lisse. Les mesures faites par le capteur de position ont un
bruit légèrement supérieur aux mesures par vidéo. On remarquera également que le bruit de mesure
pendant le choc est similaire pour les deux méthodes d’estimation, les différences ne se voyant
qu’avant et après. Les fréquences propres identifiées sur les différents spectres sont regroupées dans
le tableau 9. Cette analyse en trois temps nous permet d’identifier les sources de bruit pouvant
intervenir sur ce montage. Les fréquences 99,89 Hz et 199,8 Hz correspondent à la fréquence de
l’éclairage que l’on utilise. Cette fréquence parasite pourra être supprimée en utilisant un éclairage
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diffus synchronisé, ce qui n’est pas notre cas. La fréquence de 115,4 Hz semble elle plus inhérente au
montage qu’à la mesure puisqu’elle est présente également sur le capteur de position. Le suivi de Shi-
Tomasi permet d’obtenir des harmoniques jusqu’à la fréquence de coupure (500 Hz, les mesures sont
faites à 1000 Hz), tandis que la segmentation est trop bruitée pour pouvoir aller au-delà de 400 Hz.
La segmentation laisse transparaître deux harmoniques de la fréquence d’alimentation de l’éclairage,
montrant ainsi une plus grande sensibilité aux variations de luminosité. Deux autres fréquences sont
ainsi visibles en dehors du choc uniquement sur le spectre de Shi-Tomasi, ne permettant pas de
conclure sur l’origine de ces fréquences.
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(c) Après le choc

Figure 36 – Spectre avant, pendant et à la fin du choc pour comparer les mesures par extraction
vidéo et les mesures de position

Table 9 – Fréquences propres extraites des spectres

Spectre Segmentation (Hz) Spectre Shi-Tomasi (Hz) Spectre Capteur de Position (Hz)
Avant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant Après
4,44 4,19 4,21 4,44 4,19 4,21 4,44 4,19 4,21
27,75 27,23 27,34 27,75 27,23 27,34 27,75 27,23 27,34
- 76,09 76,76 - 76,09 76,76 - 76,09 76,76

99,89 - - 99,89 - - - - -
115,4 - 114,6 115,4 - 115,7 - - 116,7
- 149,4 149,3 - 149,4 - - 149,3 -

199,8 200,1 199,8 199,8 - 199,8 - - -
- 247,5 - - 247,5 247,1 - 247,5 -
- 370,5 - - 370,5 - - 370,5 -
- 400,2 - - - - - - -
- - - 424 - 424 - - -
- - - 460 - 460,4 - - -
- 482 - - 482 - - - -

Les méthodes d’extraction vidéo permettent d’obtenir des données exploitables, exactes et sur une
large bande en fréquence. En déplacement, il semblerait que l’on ait des dérives de mesures. Nous
avons souhaité investiguer ce point. La caméra principale donne la position des mires dans le plan
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Figure 37 – Comparaison des mesures par caméra et par capteur de position avant et après un
choc : valeurs et erreurs en fonction du temps

de la tranche de la règle avec une projection que nous avons supposée négligeable. Ce n’est pas le
cas du capteur de déplacement qui mesure la hauteur de la règle pour une section fixe, sans tenir
compte de la courbure de la règle. Nous avons représenté schématiquement les données acquises par
les différents capteurs sur la figure 38 en ajoutant également une deuxième caméra en champ proche
utilisée pour les résultats sur la fusion de données (chapitre 4 paragraphe a. ). Le problème de la
caméra secondaire est différent. Bien que l’hypothèse de projection 2D de la scène soit respectée,
la projection n’est cependant pas la même que la caméra principale. Ce cas montre les limitations
de cette hypothèse, mais aussi l’importance de la calibration des caméras afin de travailler dans le
même repère.

On remarquera également que le niveau d’erreur moyen augmente également en fonction de l’am-
plitude et reste en dessous de la valeur du pixel (ici 1,01× 10−4 m/pixel). Un rapide calcul nous
permet d’estimer qu’à 8 cm il existe un décalage géométrique entre la mire et le capteur de position
dû à la courbure de la règle. Ce décalage est estimé à 2,3 µm pour les amplitudes avant le choc mais
à 135 µm après le choc, ce qui explique l’augmentation de l’erreur.
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Figure 38 – Schéma explicatif sur la provenance des erreurs de mesures entre les capteurs
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D. Résultats animés sur le cas test réel de la poutre encastrée libre
pour l’identification avec le schéma Kinematic-SAMI : applica-
tions à l’interpolation et l’extrapolation spatiale

Figure 39 – Résultats dynamiques de la comparaison entre déformées modales extrapolées estimées
et déformées modales réelles pour des observations partielles sur l’extrémité de la règle sur le cas
test réel de la poutre encastrée libre pour les trois premiers modes
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D. Résultats animés sur le cas test réel de la poutre encastrée libre pour l’identification
avec le schéma Kinematic-SAMI : applications à l’interpolation et l’extrapolation spatiale

Figure 40 – Résultats dynamiques de la comparaison entre déformées modales interpolées estimées
et déformées modales réelles pour des observations équiréparties sur la règle sur le cas test réel de
la poutre encastrée libre pour les trois premiers modes
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Figure 41 – Résultats dynamiques de la comparaison entre déformées modales interpolées estimées
et déformées modales réelles pour une interpolation temporelle d’un facteur 10 sur le cas test réel
de la poutre encastrée libre pour les trois premiers modes
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E. Résultats animés sur le cas test réel de la poutre encastrée libre
pour l’identification avec le schéma Blind-SAMI

Figure 42 – Résultats dynamiques de l’évolution du critère de MAC et de l’identification des
déformées modales correspondantes sur le cas test réel de la règle encastrée libre pour les trois
premiers modes
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Titre :  Contribution à la perception augmentée de scènes dynamiques : schémas temps réels 
d’assimilation de données pour la mécanique du solide et des structures 

Mots clés : Traitement vidéo, Identification non-linéaire, Assimilation de Données, Filtres de 
Kalman, Magnification, Analyse Modale. 

Résumé : Dans le monde industriel comme dans 
le monde scientifique, le développement de 
capteurs a toujours répondu à la volonté 
d’observer l’inobservable. La caméra rapide fait 
partie de ceux-là puisqu’elle permet de dévoiler 
des dynamiques invisibles, de la formation de 
fissure au vol du moustique. Dans un 
environnement extrêmement concurrentiel, ces 
caméras sont principalement limitées par le 
nombre d’images acquises par seconde. Le but 
de cette thèse est d’augmenter la capacité de 
dévoiler la dynamique invisible en enrichissant 
l’acquisition initiale par des modèles 
dynamiques. La problématique consiste alors à 
élaborer des méthodes permettant de relier en 
temps réel un modèle et la perception d’un 
système réel. Les bénéfices de cette utilisation 
offrent ainsi la possibilité de faire de 
l’interpolation, de la prédiction et de 
 

l’identification. Cette thèse est composée de trois 
parties. La première est axée sur la philosophie 
du traitement vidéo et propose d’utiliser des 
modèles élémentaires et génériques. Un 
algorithme d’estimation de grands mouvements 
est proposé mais l’approche actuellement 
proposée n’est pas assez générique pour être 
exploitée dans un contexte industriel. La 
deuxième partie propose d’utiliser des méthodes 
d’assimilation de données séquentielle basées 
sur la famille des filtres de Kalman afin 
d’associer un modèle avec des observations par 
caméras rapides pour des systèmes mécaniques. 
La troisième partie est une application à l’analyse 
modale expérimentale non linéaire. Deux 
schémas d’assimilation temps réel multicapteurs 
sont présentés et leur mise en oeuvre est illustrée 
pour de la reconstruction 3D et de la 
magnification.  
 

 

 

Title:  Contribution to augmented observation of dynamic scenes : real time data assimilation schemes 
for solid and structure mechanics 

Keywords: Video processing, nonlinear identification, data assimilation, Kalman Filter, motion 
magnification, modal analysis. 

Abstract: The development of sensors has 
always followed the ambition of industrial and 
scientific people to observe the unobservable. 
High speed cameras are part of this adventure, 
revealing invisible dynamics such as cracks 
formation or subtle mosquito flight. Industrial 
high speed vision is a very competitive domain 
in which cameras stand out through their 
acquisition speed. This thesis aims to broaden 
their capacity by augmenting the initial 
acquisition with dynamic models. This work 
proposes to develop methods linking in real time 
a model with a real system. Aimed benefits are 
interpolation, prediction and identification. 
Three parts are developed. The first one is  
 

based on video processing and submits to use 
kinematic elementary and generic models. An 
algorithm of motion estimation for large 
movements is proposed but the generic nature 
does not allow a sufficient knowledge to be 
conclusive. The second part proposes using 
sequential data assimilation methods known as 
Kalman filters. A scheme to assimilate video 
data with a mechanical model is successfully 
implemented. An application of data 
assimilation in modal analysis is developed. 
Two multi sensors real time assimilation 
schemes for nonlinear modal identification are 
proposed. These schemes are integrated in two 
applications on 3D reconstruction and motion 
magnification.  
 

 

 


	Table des matières
	Liste des tableaux
	Table des figures
	Remerciements
	Introduction générale
	Problématiques de l'étude
	Contexte de la CIFRE
	Présentation du projet
	Acteurs
	Objectifs de la thèse

	Cadre technologique de l'étude
	Introduction à la vidéo rapide
	Contexte particulier d'une vidéo rapide

	Conclusion : apports proposés
	Bibliographie du chapitre 1

	Analyse de vidéos par approche eulérienne basée sur un modèle cinématique élémentaire
	Introduction du contexte vidéo et présentation de deux descriptions d'une même scène vidéo
	Introduction à la vidéo numérique
	Représentation eulérienne et lagrangienne : proposition d'un formalisme pour décrire une scène vidéo

	Estimer le mouvement des pixels et interpoler leur trajectoire
	Cadre de l'interpolation vidéo temps réel : quels modèles pour quelles informations ?
	Application à travers la philosophie des normes de compression MPEG
	L'interpolation pour modifier la fréquence temporelle

	Caractériser un objet dans une séquence d'images : un problème mal posé en 2D
	Cas particulier de dispositifs matériels ajoutant des informations à l'image 2D
	Détecter et suivre
	Extraire et mesurer
	Conclusion et remarque sur une simplification par le passage de la 2D à la 3D

	Une nouvelle méthode pour l'interpolation et la compression à l'aide de la composition cinématique du mouvement
	Lien entre l'approche eulérienne et lagrangienne
	Utilisation de l'interpolation petite échelle pour des grands mouvements

	Formalisation de la chaîne complète
	Détection et extraction
	Caractérisation des objets
	Reconstruction et rendu amélioré
	Applications

	Conclusion
	Bibliographie du chapitre 2

	Analyse de vidéos par approche lagrangienne basée sur un modèle dynamique physique
	Apports d'un modèle dynamique
	Définition des modèles physiques

	L'assimilation de données : une famille de méthodes pour combiner modèle et expérience
	Principes de l’assimilation
	Applications du cadre de l'assimilation de données dans d'autres domaines

	Courte Kalmanographie pour les expérimentateurs à vocations non linéaires
	Contexte bayésien
	Approximer le filtrage bayésien
	Adaptation du filtre pour traiter des modèles non-linéaires
	Quelques versions du filtre
	Schémas de filtrage
	Performances des filtres de Kalman
	Conclusion

	Proposition d'un schéma d'assimilation de vidéos rapides sur des modèles dynamiques complexes et réduits 
	Identification et extrapolation avec un modèle réduit : une solution pour concilier la donnée image et la rapidité
	Application à la dynamique multicorps : la règle glissante

	Conclusion
	Bibliographie du chapitre 3

	Application à l’analyse modale : une méthode temps réel pour l'identification de modes non linéaires
	Contexte de l’analyse modale
	Introduction : un cadre favorable
	Analyse modale
	Apports et limites de la mesure par caméra rapide
	Conclusion

	Construction d'une fonction d'évolution pour l'assimilation séquentielle modale
	Contexte particulier de l’analyse modale
	La démodulation comme modélisation d’un signal vibratoire

	Un premier schéma d'assimilation utilisant un modèle théorique modal de la structure : le Kinematic multiSensors Assimilation Modal Identification (K-SAMI) 
	Formalisation de la chaîne complète
	Méthodes de vision
	Formalisation pour un cas 2D
	Formalisation pour un cas 3D
	Fusion d'informations : utilisation de capteurs complémentaires
	Fonctionnement en prédiction, en lissage, en interpolateur (cf partie 3)

	Schéma d'assimilation développé sans connaissances sur la structure : Blind multiSensors Assimilation Modal Identification (B-SAMI)
	Application au cas d’une poutre encastrée libre
	Cadre expérimental
	Validation du schéma Kinematic-SAMI
	Validation du schéma Blind-SAMI
	Conclusion sur l'application des SAMI

	Modifier la perception du système réel à l'aide de sa physique : proposition d'un autre algorithme de motion magnification
	Modification d'une vidéo à partir de l'espace d'observation du K-SAMI
	Application sur le cas réel d'un ski 

	Conclusion et perspectives
	Bibliographie du chapitre 4

	Conclusion générale
	Publications associées à ces travaux
	Annexes
	Application dans le cadre de l'interpolation vidéo
	Trajectoire et échantillonnage
	Modèle d'évolution de la trajectoire
	Cas d'application sur une simulation de balle rebondissante 

	Modèle de la Règle à 2 points de contacts
	Bilan des actions mécaniques
	Cinématique du système
	Cinétique
	Dynamique
	Principe Fondamental de la Dynamique

	Comparaison des performances des méthodes de vision
	Résultats animés sur le cas test réel de la poutre encastrée libre pour l'identification avec le schéma Kinematic-SAMI : applications à l'interpolation et l'extrapolation spatiale
	Résultats animés sur le cas test réel de la poutre encastrée libre pour l'identification avec le schéma Blind-SAMI

	Bibliographie générale

	fd@rm@0: 
	fd@rm@1: 
	fd@rm@2: 
	fd@rm@3: 
	fd@rm@4: 
	fd@rm@5: 
	fd@rm@6: 
	fd@rm@7: 
	fd@rm@8: 
	fd@rm@9: 
	fd@rm@10: 
	fd@rm@11: 
	fd@rm@12: 
	fd@rm@13: 
	fd@rm@14: 
	fd@rm@15: 
	fd@rm@16: 
	fd@rm@17: 
	fd@rm@18: 
	fd@rm@19: 
	fd@rm@20: 
	fd@rm@21: 
	fd@rm@22: 
	fd@rm@23: 
	fd@rm@24: 


