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Résumé

Titre : Traitement d'images pour la ségrégation en transport de sédiments par charriage :
morphologie et suivi d'objets

Le transport de sédiments en rivieres et torrents reste un phénoméne mal compris en rai-
son de la polydispersité des particules et de la ségrégation résultante. Il a été mené une étude
expérimentale sur un canal permettant d'étudier la ségrégation en charriage d'un mélange
de deux classes de billes. Le déplacement collectif des billes est enregistré sous la forme de
séquences vidéos. Cette these traite des méthodes de traitement d'images développées pour
analyser les données obtenues. Premiérement, nous avons développé une méthode de seg-
mentation d'images pour étudier I'in uence de I'in Itration de particules nes sur I'évolution
d'un lit mobile. Avec cette méthode d'analyse, une étude expérimentale a permis de montrer
gue I'évolution de la pente du lit présente une décroissance exponentielle. Deuxiémement,
nous avons optimisé les algorithmes déterministes de suivi de particules pour permettre
I'étude des trajectoires sur l'intégralité du phénomeéne de ségrégation, ce qui n'était pas pos-
sible dans les travaux précédemment e ectués a Irstea. Nous avons de plus mis en place des
mesures d'évaluation et congu des vérités terrains a n d'apprécier la qualité des résultats.
Des gains de temps, cohérence, précision et mémoire ont été quanti €s. Troisiemement, nous
avons développé un nouvel algorithme basé sur le Itrage particulaire & modéles multiples
pour mieux gérer les dynamiques complexes des particules et gagner en robustesse. Cette
approche permet de prendre en compte les erreurs du détecteur, les corriger et ainsi éviter
des di cultés lors du suivi de trajectoires que nous rencontrons notamment avec l'algorithme
déterministe.

Mots-clés : Imagerie en mécanique des uides, traitement d'images, détection et suivi
d'objets, évaluation d'algorithme, transport de sédiments, charriage.
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Abstract

Title: Image processing for segregation in bedload sediment transport: morphology and
tracking

Sediment transport in rivers and mountain streams remains poorly understood partly
due to the polydispersity of particles and resulting segregation. Experiments in a channel
were carried out to study bedload transport of bimodal bead mixtures. The behavior of the
beads is recorded through video sequences. This work is about the development of image
processing methods to analyse the obtained data. Firstly, we developed a method of image
segmentation to study the in ltration of ne particles and its in uence on the evolution of bed
mobility. Thanks to this method, an experimental study shows that the bed slope evolution
follows an exponential decay. Secondly, we optimised deterministic tracking algorithms to
enable the study of trajectories on long-duration phenomena of segregation, which was not
possible with previous work done at Irstea. Moreover we set up relevant evaluation measures
and elaborated ground truth sequences to quantify the results. We observed bene ts in
execution time, consistency, precision and memory. Thirdly, we developed a new algorithm
based on multiple model patrticle Itering to better deal with complex dynamics of particles
and to gain robustness. This approach allows taking unreliable detections into account,
correcting them and thus avoiding di culties in the target tracking as encountered with the
deterministic algorithm.

Keywords: Fluid mechanics imaging, image processing, detection and tracking, algorithm
evaluation, sediment transport, bedload transport.
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Introduction

Le transport de sédiments, ou transport solide, dans les riviéres a des conséquences ma-
jeures sur la sécurité publique, I'évolution du paysage et la gestion des ressources en eau. |l
se présente sous la forme d'un transport de particules nes par suspension et de particules
plus grossiéres par charriage. Le charriage est dé ni par le transport des matériaux les plus
grossiers en contact permanent avec le lit par glissement, roulement ou saltation (succession
de petits sauts). Le transport solide par charriage est responsable de la formation de struc-
tures morphologiques complexes dans les écoulements a forte pente comme les torrents de
montagne (voir Figure 1). Notamment, lors de crues torrentielles, il peut modi er drastique-
ment la stabilité et la morphologie du cours d'eau et ainsi provoquer des inondations, des
dommages sur les infrastructures et sur I'environnement, et dégrader I'habitat aquatique. Il
y a donc un enjeu trés concret derriére les problémes scienti ques complexes soulevés par le
charriage.

Figure 1 Photo de la partie amont du torrent du Bens (Iseére/Savoie, Auvergne-Rhone-Alpes,
France). Ici, le courant s'écoule du premier plan vers l'arriere plan. On observe la forma-
tion de structures morphologiques constituées de sédiments de di érentes tailles (cailloux).
Photo Danieli.

Dans les torrents, une large étendue de tailles de grains constitue le mélange sédimen-
taire. La distribution des di érentes tailles est appelée granulométrie. Un phénomene de tri
granulométrique, aussi appelé ségrégation par taille, se produit pendant le transport solide
par charriage. Il résulte de diverses tailles de particules et surtout de leurs interactions. C'est
un des phénomenes les plus observés en charriage, il peut former un pavage constitué de
strates verticales de di érentes tailles dans le lit, et bien d'autres structures morphologiques.
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Il est cependant di cile & modéliser et il n'existe pas encore de descriptions compléetes du pro-
cessus. L'analyser pour mieux le comprendre est alors essentiel pour l'ingénierie des rivieres
et torrents, et pour I'amélioration des écosystémes aquatiques.

Une approche menée a Irstea se concentre sur les processus physiques de transport de
sédiments et I'analyse de la ségrégation a I'échelle de la particule pour observer les interac-
tions granulaires. Fondamentalement, il a été mis au point une expérience modele constituée
d'un canal expérimental et de sédiments modélisés par des billes de verre sphériques. Ce dis-
positif a pour but d'idéaliser le transport sédimentaire dans les cours d'eau a forte pente.
Une expérimentation est enregistrée sous la forme de longues séquences d'images (voir un
exemple d'image en Figure 2). Des algorithmes de traitement ont été développés pour la
détermination des trajectoires de billes et de leur état de mouvement.

Figure 2 Exemple d'une image de billes issue de I'expérimentation.

Cette approche pose des problemes de traitement d'images qui ne sont pas résolus de
maniére satisfaisante. Ces problémes relévent principalement des problématiques de segmen-
tation et de suivi (plus communément appeléacking) dans un contexte applicatif parti-
culier. Nous ne pouvons pas simplement appliquer des algorithmes standards du domaine,
mais il faut les adapter et les perfectionner.

Jusqu'a maintenant, leracking de sédiments se fonde sur une approche déterministe
gui ne prend pas en compte d'une part la nature particuliere des mouvements d'objets consi-
dérés (roulement, saltation) et d'autre part les erreurs de détection. La taille des trajectoires
est aussi limitée et la performance de cet algorithme n'a pas été évaluée objectivement.

La premiere contribution de cette thése est une optimisation de I'algorithme déterministe
et son évaluation par rapport a des vérités terrains. Les modi cations apportées visent a
améliorer les méthodes de traitement d'images et gagner en temps de calcul. L'algorithme
optimisé est alors rapide et adapté a de longues séquences, mais il ne permet pas d'étudier
des phénoménes transitoires ns par manque de abilité des détections.

La deuxieme contribution est la proposition d'un nouvel algorithme basé sur le ltrage
particulaire qui permet de prendre en compte de maniére ne la nature des mouvements
considérés. L'originalité de cet algorithme est qu'il est a l'intersection entre les domaines de
la mécanigue des uides et diracking en vision par ordinateur. En e et, une connaissance
approfondie des déplacements mécaniques de sédiments est apportée pour guider un algo-
rithme detracking probabiliste plus classiquement utilisé en vidéo surveillance et robotique.

Lorsque les objets utilisés sont trop petits pour pouvaoir étre suivis (particules trop nes),

il n'est plus possible de les suivre individuellement. Dans ce cas, on peut s'intéresser a la
structure verticale de I'écoulement : forme de la couche de sédiments et hauteur d'eau. Ce
probléme revient a déterminer les lignes d'eau et du lit, c'est-a-dire segmenter les images de
la séquence. La troisieme contribution est la proposition d'un algorithme de segmentation
spéci que. Il permet de détecter les lignes avec une bonne abilité sur toute la séquence.
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Organisation du manuscrit

Ce manuscrit de thése s'articule en deux grandes parties et présente au total cing cha-
pitres, deux chapitres dans la premiéere partie et trois dans la deuxiéme.

Dans la premiére partie, nous présentons le contexte général et scienti que, ainsi que
I'état de l'art. Le Chapitrel introduit le contexte et les objectifs de la thése. Il dé nit les
termes techniques liés a la mécanique des uides et décrit le dispositif expérimental mis
en place a Irstea pour I'étude de l'interaction entre les particules et le uide. Il donne les
limitations des approches précédentes de traitement d'images et xe les objectifs pour y
remédier. Le Chapitrél fait la revue des méthodes de suivi d'objets. Il fait d'abord état des
méthodes qui sont utilisées en mécanique des uides pour le suivi de particules. Il présente
ensuite I'état des connaissances sur le suivi d'objets en vision par ordinateur, tout en faisant
le rapprochement et le lien avec la problématique qui est la nétre.

Dans la deuxiéme partie, nous exposons les di érentes contributions que nous avons
apportées lors de ce travail de thése. Le Chapilite détaille les méthodes de traitement
d'images qui ont été développées pour permettre I'analyse de I'in Itration de particules nes
dans un lit mobile sur le canal élargi. Il résume l'article dont il a fait I'objet et qui a été publié
et présenté lors de la conféren&SFVIP. Quelques éléments et résultats complémentaires
sont ajoutés. Le Chapitré/ donne le détail complet de l'algorithme de suivi de billes déter-
ministe en canal étroit. Il décrit chaque optimisation apportée aux précédentes versions de
l'algorithme (nouveaux détecteurs, restructuration du code, parallélisation, etc.) et comment
évaluer les résultats et performances des algorithmes de suivi de billes. || montre également
guelques résultats sur de longues séquences. Le Chapipedsente un nouvel algorithme
de suivi de billes basé sur un ltrage particulaire & modéles dynamiques multiples. Il résume
I'article dont il a fait I'objet et qui a été soumis au journdflachine Vision and Applications
Quelques éléments de discussion complémentaires sont ajoutés sur les points a améliorer de
ce nouvel algorithme.
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Dans ce chapitre, nous présentons le contexte général, expérimental et scienti que de la
thése. Nous dé nissons les spéci cités du transport solide par charriage en torrent a forte
pente ainsi que les enjeux liés a la ségrégation des sédiments qui se produit lors de ce
phénoméne. Ensuite, nous décrivons l'approche expérimentale qui est menée a Irstea avec
ses objectifs scienti ques et la mise en place d'un canal expérimental au centre de Grenoble
pour I'étude de l'interaction entre les particules et le uide. En n, nous donnons les objectifs
de la thése.

.1 Seégrégation en charriage : un phénomene granulaire

La ségrégation, ou tri granulométrique, en transport solide par charriage est un phéno-
méne granulaire qui a un impact certain sur la morphologie des torrents et présente donc
des risques pour l'environnement et les personnes. Nous dé nissons dans cette partie chacun
des termes techniques liés au phénomeéne.

.1.1 Transport solide par charriage

Dans la nature, en riviére et surtout en torrent, des éléments appartenant au milieu
environnant (lits, berges, versants) tels que les sédiments majoritairement, peuvent étre en-
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CHAPITREI. CONTEXTE ET OBJECTIFS DES TRAVAUX

trainés par I'écoulement d'eau. Ce transport de sédiments dans les cours d'eau, aussi appelé
transport solide ou transit sédimentaire, a de fortes implications dans les domaines de la lutte
contre les inondations, la gestion des ressources en eau et plus généralement du dévelop-
pement durable. Le transport solide se présente sous deux formes distinctes : la suspension
qui concerne le transport des particules Iégeres dans toute la colonne d'eau et le charriage
constitué des sédiments plus grossiers qui restent en contact avec le lit (voir Rigyrédu

fait de multiples forces hydrodynamiques exercées par I'écoulement d'eau, les sédiments au
sein de la couche du charriage se déplacent selon di érents modes de mouvement, comme
le roulement, le glissement ou bien la saltation (rebonds successifs sur le dessus du lit).

suspension

saltation roulement

Figure 1.1 Schéma des di érents modes de transport de sédiments. Le roulement et la saltation
composent le charriage, et la suspension le mode éponyme. Schéma modi é de Béhm
[2005].

On s'intéresse plus particulierement au transport solide par charriage car il est respon-
sable de la formation de structures morphologiques complexes dans les torrents de montagne
a forte pente. En e et, ce processus provoquant érosion et dépdts a un rdle critique pour
la stabilité et la morphologie des cours d'eau. Une modi cation profonde de la morphologie
des torrents (exhaussements, incisions, divagations) par des ux intenses de charriage peut
causer et aggraver des inondations dommageables pour les personnes, les biens et les infra-
structures (voir des exemples de dégats occasionnés en Fidlaest Figurel .2b), et a des
conséquences directes sur I'environnement (qualité des eaux, vie aquatique, paysage, etc.).
Il apparait donc nécessaire de pouvoir prévenir et gérer ce type d'événements et les risques
qui y sont liés. Pour cela, il est important de savoir comment les divers parametres (granu-
lométrie, pente, débit liquide, etc.) in uent sur le transport de sédiments. C'est pour étudier
les processus les plus complexes du charriage, notamment au niveau particulaire, que I'on
e ectue a Irstea des études expérimentales comme par exemples Hergault et al. [2010] et
Dudill et al. [2016a], ou bien numériqgues comme celle de Maurin et al. [2015, 2016].

.1.2 Phénomeénes et enjeux liés au tri granulométrique

Dans un écoulement torrentiel, il y a un mélange de sédiments de di érentes tailles,
caractérisé par une distribution appelée granulométrie. Plus la granulométrie est étendue,
plus le phénomeéne de tri granulométrique est important. Ce tri ne dépend pas seulement du
comportement de chacune des tailles de particules, mais aussi de l'interaction entre particules
de tailles diverses. Le tri granulométrique peut s'e ectuer dans la direction du courant,
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I.1. Ségrégation en charriage : un phénomeéne granulaire

)

Figure 1.2 Photos de dommages a l'issue d'un épisode de charriage. (a) Photo d'un dépdt solide
conséquent illustrant les ravages provoqués par un exhaussement du lit suite a un ux
intense de charriage (Sessladbach, Tirol, Aot 2005). (b) Photo de I'e et désastreux
d'un a ouillement engendré par un manque d'apport solide pendant un épisode de crue
en torrent (Paznauntal, Tirol, Autriche, Aolt 2005). Photos Chiari.

latéralement et verticalement, résultant en des morphologies caractéristiques [Powell, 1998].

Un des phénoménes de tri granulométrique les plus observés dans la nature est la stra-
ti cation verticale du lit, encore appelé pavage (voir Figure3). Le tri est responsable de
I'amincissement granulométrique de I'amont vers l'aval ainsi que de la transition brutale d'un
lit de gravier vers un lit de sable (ce dernier phénomene n'étant pas encore compléetement
expliqué). Le tri granulométriqgue a également un impact certain sur la vie aquatique lors-
gu'il provoque une arrivée massive de particules nes qui colmatent le lit (modi cation de
I'habitat aquatique, di culté de reproduction chez les salmonidés).

Figure 1.3 Photo d'un pavage (ou strati cation verticale) par tri granulométriqgue dans un banc de
graviers en riviére (Vedder River, British Columbia, Canada). Photo Frey.

Le tri granulométrique est un phénomeéne important pour l'ingénierie des riviéeres et
torrents, et pour l'entretien et la restauration de leur écosysteme. C'est donc pour toutes
ces raisons gu'il est essentiel de bien I'analyser pour mieux le comprendre.
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1.1.3 Ségrégation par taille

Terme plus général que tri granulométrique et plus souvent utilisé en physique des
milieux granulaires, la ségrégation fait référence a tous les phénoménes de séparation dus a la
taille, la masse volumique, la forme ou encore la rugosité. On s'intéresse plus particulierement
a la ségrégation par taille car c'est le phénoméne le plus important lié au charriage et
également un des plus di ciles a modéliser.

Il existe deux types de ségrégation liés a la taille lors du charriage : la percolation spon-
tanée et le tamisage cinétique. La percolation spontanée ou in ltratispgntaneous perco-
lation en anglais) intervient lorsque des particules de petite taille s'in ltrent par le seul e et
de la gravité dans un lit immobile de particules plus grosses. Des recherches sur la percola-
tion spontanée en riviere et torrent ont déja été largement menées en laboratoire [Einstein,
1968; Dermisis and Papanicolaou, 2014], sur le terrain [Frostick et al., 1984, Lisle, 1989] et
par la modélisation [Cui et al., 2008; Wooster et al., 2008]. Le tamisage cinétiffuree{ic
sieving en anglais) intervient quand un mélange de particules de di érentes tailles est en
mouvement et que les petites particules s'in ltrent dans les espaces créés par le mouvement
des particules plus grosses. Globalement, il est observé un ux vers le bas des particules
les plus petites et un ux vers le haut des particules les plus grosses, d'ou la ségrégation
observée dans les dépbts de rivieres. Avec seulement quelques recherches sur le tamisage
cinétigue [Savage and Lun, 1988; Bacchi et al., 2014], il n'existe pas encore une description
compléte du processus dans le contexte uvial.

1.1.4 Approche a I'échelle de la particule

Le charriage, phénomene biphasique, a classiquement été étudié du point de vue du
uide. On cherche a connaitre globalement quel débit solide peut étre transporté par un
débit liquide dans un troncon de cours d'eau [Recking et al., 2013]. Il a été identi é que des
progreés signi catifs dans la compréhension des écoulements par charriage et leur modélisation
passent par une meilleure prise en compte des interactions granulaires [Frey and Church,
2009, 2011]. Ceci nécessite de travailler a I'échelle de la particule et permet de tenir compte
de tout le corpus de connaissances en physique des milieux granulaires. Ce qui est d'autant
plus vrai que l'on s'intéresse a la ségrégation. Pour pouvoir travailler a I'échelle de la particule,
il est nécessaire de détecter I'ensemble des particules en mouvement et a l'arrét, et ensuite
de calculer leur trajectoire. Pour ce faire, un canal expérimental étroit est utilisé (décrit par
ailleurs en Sectioni.2.2) et un traitement d'images spéci que est appliqué sur les images
obtenues (voir Chapitre$v et V).

.2 Approche expérimentale menée a Irstea

L'étude de la ségrégation en transport de sédiments par charriage est abordée de maniére
expérimentale a Irstea, qui a mis en place un canal spécialement congu a cet e et. Dans cette
section, nous dé nissons le contexte de travail dans lequel a été réalisé ce travail de thése,
les objectifs scienti ques qui sont visés, le dispositif expérimental utilisé avec ses analyses
par traitement d'images et les limitations des systémes actuels.
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[.2. Approche expérimentale menée a Irstea

.2.1 Objectifs scienti ques

Les objectifs scienti ques globaux de cette thése se placent au centre d'un organisme de
recherche vaste et pluridisciplinaire, Irstea, qui organise ses recherches par centres, départe-
ments et unités.

Irstea

L'Institut national de Recherche en Sciences et Technologies pour I'Environnement et
I'Agriculture (Irstea) est un centre de recherche qui méne des études environnementales a
I'échelle du territoire. Ses recherches ont pour but de relever les grands dé s posés par le
changement global, en particulier depuis le protocole de Kyoto, qui a été le commencement
de la mise en avant de I'environnement comme préoccupation mondiale. Pour cela, il s'inté-
resse a la fois au contrdle des risques environnementaux pour I'Homme (crues, inondations,
avalanches, feux de foréts, etc.) et a celui des risques humains pour I'environnement (techno-
logies propres, aménagements du territoire, surveillance des milieux aquatiques, etc.). An de
mieux atteindre ses objectifs, tant au niveau recherche que des applications, Irstea travaille
en collaboration avec d'autres centres de recherche, des entreprises, et aide aux expertises
pour les décisions de politiques publiques.

Centre de Grenoble

Le centre Irstea de Grenoble se tourne vers les enjeux liés a la montagne avec trois
unités de recherches : Ecosystémes montagnards (EM), Développement des territoires mon-
tagnards (DTM), et Erosion torrentielle neige et avalanches (ETNA). Le but de ces équipes
est de mener des recherches et de trouver des solutions pratiques aux di cultés et risques liés
a un environnement montagneux et a son aménagement par I'Homme. Le centre de Grenoble
est intégré dans le milieu scienti que et universitaire de Grenoble par de nombreuses colla-
borations, notamment avec I'Université Grenoble-Alpes (UGA) et I'Institut Polytechnique de
Grenaoble (Grenoble INP). Il est également membre de la COMUE Université Grenoble-Alpes.

Unité ETNA

L'unité de recherche ETNA s'intéresse a I'étude des risques naturels en montagne (ava-
lanches, transport de neige par le vent, crues et laves torrentielles, chutes de blocs, risques
d'origine glaciaire, etc.). Elle conduit des travaux fondamentaux dans les domaines de la
formation, la rhéologie et la dynamique des écoulements. L'activité de modélisation phy-
sique et numérique y est soutenue, accompagnant des expérimentations de laboratoire et
de terrain. Les autres domaines d'activité concernent I'étude des techniques de protection,
la cartographie et le développement de systémes d'information pour la gestion des risques
naturels.

Etude du charriage a forte pente

Lors de fortes pluies, le charriage de sédiments devient un important facteur de risque
naturel. Dans les torrents, cours d'eau a forte pente, lI'avénement d'une crue torrentielle
engendre une modi cation de la morphologie du lit, entrainant parfois un dép6t massif
de sédiments sur les terres environnantes. La compréhension réelle du transport solide par
charriage au-dela de la simple description pose de sérieuses di cultés. Pour progresser dans
la compréhension de ces processus, un canal expérimental a été spéci guement congu pour

11



CHAPITREI. CONTEXTE ET OBJECTIFS DES TRAVAUX

I'étude a I'échelle de la particule des interactions complexes entre particules en mouvement, lit
mobile, et écoulement d'eau, et plus généralement du couplage entre phases solide et uide.
L'objectif est en particulier d'avancer dans la compréhension du tri granulométrique (ou
ségrégation), véritable verrou scienti que en transport de sédiments.

|.2.2 Dispositif expérimental

Le dispositif expérimental de Irstea Grenoble a été mis en place a n d'étudier le charriage
et la ségrégation a forte pente. Deux con gurations sont considérées dans cette étude : un
canal trés étroit et un canal un peu plus élargi. Le canal étroit permet d'accéder a des mesures
trés nes, nécessaires pour une analyse a I'échelle de la particule. Il a pour particularité
d'étre assez étroit pour pouvoir observer le mouvement bidimensionnel des particules dans
un écoulement. En e et, la largeur du canal est du méme ordre de grandeur que le diamétre
des particules de facon a contraindre leur mouvement dans un plan vertical et ainsi accéder
a toutes les trajectoires grace a une caméra qui Ime I'écoulement sur le c6té du canal.
Le canal élargi permet quant a lui d'étudier I'in Itration de particules nes dans un lit de
particules grossiéres et d'observer leur in uence sur I'évolution du lit mobile. Pour ce faire,
di érents rapports de taille entre les particules grossiéres et les nes sont utilisés.

Dans une premiére thése, Bigillon [2001] s'est intéressée au mouvement d'une particule
unigue dans un écoulement [Ancey et al., 2002, 2003]. Ensuite, dans un deuxiéme travall
de thése, Béhm [2005] a étudié les interactions entre des particules sphériques de méme
taille (6 mm) et le lit mobile [Bohm et al., 2004; Ancey et al., 2005, 2006]. Dans une
troisieme thése, Hergault [2011] s'est penchée sur I'étude de la ségrégation et son in uence
sur le charriage en utilisant deux tailles de particules di érentes (4 mm et 6 mm) dans le
canal [Hergault et al., 2010]. Dans ces trois theses, le canal expérimental était utilisé dans sa
con guration étroite. Les séries d'images non publiées concernant le canal étroit qui seront
exploitées dans cette thése proviennent d'expérimentations de tamisage cinétique e ectuées
par Rorsman [2012] (stage de n d'étude d'ingénieur encadré par P. Frey). Dans une autre
thése, Dudill [2016] s'est intéressée a |'étude de la percolation spontanée et du tamisage
cinétigue par des expériences menées sur le canal en con guration élargie [Dudill et al.,
2016a] avec des méthodes d'analyse d'images adaptées [Lafaye de Micheaux et al., 2015].

Dans ce travail de thése, le canal est utilisé dans ses deux con gurations, a savoir étroite
et élargie. Chaque con guration posséde ses propres méthodes de traitement des données,
le développement de ces méthodes étant le coeur de cette thése. La suite de cette section
donne les conditions expérimentales, ainsi que les caractéristiques des di érents montages
expeérimentaux. Le canal dans sa forme étroite est décrit ci-aprés, les di érences avec le canal
élargi sont données dans le Tablehd.

1.2.2.1 Le canal

Le dispositif expérimental est composé d'un canal inclinable d'une longueur de 2 m avec
des parois en verre de 20 cm de hauteur. Dans nos expériences, la pente du canal est xée
a S = 10%. La photo en Figurd.4 et le schéma en Figure5 permettent de comprendre
l'agencement des di érents outils expérimentaux du canal étroit. Les deux parois de verre
sont xées verticalement et maintenues paralléles grace a une structure en aluminium. Le
canal repose sur un banc en acier pour limiter les vibrations causées par I'écoulement et
pour lui maintenir une bonne verticalité. Le fond du canal est constitué de demi-cylindres

12



[.2. Approche expérimentale menée a Irstea

Caractéristiques Notations | Unités | Canal étroit| Canal élargi
Largeur canal W mm 6.5 10.3
Pente canal S % 10 10.1
? Billes grossieres 2rq mm 6 5
? Billes nes 2ro mm 4 0.7a4
Couleur billes grossiéres - - noir transparent
Couleur billes nes - - transparent| transparent*
Hauteur butée Hp mm 40 64
Taille du pixel X mm 0.2056 0.2351
Caméra rapide - - Baumer| Photon Focus
Dimension image - pixel 1280 x 320 1024 x 500
Fréguence image FPS Hz ou fps 130 130
Intervalle inter-image T sec 0.0077 0.0077

Tableau 1.1 Caractéristiques des deux con gurations, étroite et élargie, du canal expérimental.
* Les billes nes du canal élargi sont transparentes mais apparaissent grises dans
l'image.

en acier inoxydable du méme diamétre que les plus grosses particules (6 mm). lls sont
disposés de maniére aléatoire sur di érents niveaux allant de 0 a 5.5 mm par incrément de
0.5 mm. L'étanchéité du canal est assurée par des joints placés sous le fond en acier et au
niveau des jonctions entre le fond et les parois. La largeur du c#amodi able de 3 a

25 mm, est xée aW = 6:5 mm, ce qui est Iégérement plus grand que le diamétre des plus
grandes particules (6 mm). Dans cette con guration, le mouvement des particules est quasi
bidimensionnel (peu voire pas de déplacement dans la largeur), ce qui est indispensable pour
la détection et le suivi de toutes les particules avec une seule caméra. Pour former un lit de
particules et empécher I'érosion totale, une butéeldg = 40 mm est disposée a la sortie

du canal. La procédure utilisée pour la construction du lit est donnée en Setip.4.

Malgré certains désavantages comme les e ets de parois (frottement), ce canal permet
une représentation trés simple du charriage avec des conditions aux limites bien dé nies et
des possibilités de mesures trés nes et exhaustives par analyse d'images. En particulier,
toutes les hilles de verre peuvent étre détectées a haute fréquence temporelle (130 Hz pour
les deux con gurations).

[.2.2.2 Flux liquides et solides

L'écoulement dans le canal se présente sous la forme d'un mélange bimodal de billes de
verre sphériques, composant la phase solide, entrainé par une phase liquide, soit ici de l'eau.
L'approvisionnement de ces deux parties est décrit dans cette section.

1.2.2.2.1 Phase liquide

Le liquide utilisé dans I'écoulement est de l'eau. L'eau s'écoule dans un circuit fermé.
Elle est aspirée par une pompe centrifuge placée dans un réservoir a la sortie du canal.
Un autre réservoir en hauteur muni d'un trop-plein assure une charge constante. De ce
réservoir, lI'eau est acheminée a l'entrée du canal. Le ux transite préalablement par un
débitmetre électromagnétique et une vanne de réglage avant d'étre injecté dans le canal.
Le débit d'eau est réglable de 0.025 a 0.14 I/s (soit un débit par unité de largeur de 3.8 a
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CHAPITREI. CONTEXTE ET OBJECTIFS DES TRAVAUX

Figure 1.4 Photo du dispositif expérimental a Irstea (Grenoble, France). Ecoulement de l'arriére-
plan vers le premier plan. Photo Hergault.

21.5 x 16 m?/s). Il est maintenu constant pour une étude du transport de particules sous
des conditions d'équilibre. Pour nos fortes pentes, le régime hydraulique de I'écoulement
est dit supercritique, ce qui signi e que le comportement amont de I'écoulement n'est pas
in uencé par l'aval. Un Itre maillé est utilisé a I'entrée du canal pour retenir les impuretés
et tranquilliser I'écoulement, et un tamis est placé a la sortie pour séparer l'eau des billes.

1.2.2.2.2 Phase solide

La phase solide dans la con guration étroite du canal est constituée de deux types de billes
de verre sphérigues : des billes grossieres noires de diamétre 6 mm et des billes nes
transparentes de 4 mm. La masse volumique de toutes les billes considérées dans cette thése
est de 2500 kg/m.

Billes grossieres

Les billes de verre sphériques grossiéres et noires, fournies par Sigmund Lindner GmbH,
Allemagne, ont un diamétre d&r; = 6 mm avec une tolérance de 0.3 mm. Stockées dans
un réservoir placé au tout début du canal, les billes noires sont injectées dans le canal au
moyen d'une roue dentée motorisée. Le débit d'injection peut varier d'environ 6 a 20 billes
par seconde (soit un débit par unité de largeur de 8.7 a 36.5 % 1@/s) avec une incertitude
de 5 %.

Billes nes
Les billes de verre sphériques nes et transparentes, fournies par Cimap, France, ont un
diameétre de2r, =4 mm avec une tolérance de 0.4 mm. Si on avait choisi un diameétre de
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[.2. Approche expérimentale menée a Irstea

Figure I.5 Schéma du dispositif expérimental a Irstea (Grenoble, France). L'eau coule de gauche
a droite entrainant un mélange de billes de verre sphériques de deux tailles di érentes.
Les billes noires de diamétre 6 mm sont introduites en amont et les billes transparentes
de diamétre 4 mm plus en aval. Le lit mobile est observé a travers une fenétre rétro-
éclairée et Imé par une caméra rapide & 130 Hz. Schéma modi é de Bohm et al. [2004]
et Hergault et al. [2010].

3 mm, une bille aurait pu étre complétement cachée derriére une autre bille. Le rapport des
tailles est important en ce qui concerne le tri granulométrique. Stockées dans un réservoir
placé quelques dizaines de centimétres plus en aval que le réservoir de billes noires, les
billes transparentes sont injectées dans le canal au moyen d'un doseur pondéral BSP (Bulk
Solids Pump) (fourni par la société K-TRON) présentant un disque rotatif vertical. Le débit
d'injection peut varier de 6 a 37 billes par seconde avec une trés bonne précision.

Récupération et tamisage

Les hilles noires et transparentes sortant du canal sont récupérées puis séchées dans une
étuve (ce qui est nécessaire car les distributeurs n'‘admettent pas de billes humides). Elles
sont ensuite tamisées pour étre séparées par taille.

1.2.2.3 Systéme d'acquisition d'images

Pendant chaque expérience, I'écoulement est Imé a l'aide d'une caméra rapide a une
fréequence deFPS = 130 Hz (caméra de marque Baumer avec un objectif Myutron de
focale 25 mm et d'ouverture f/1.4). Cette caméra est placée sur un trépied xé au sol
a 115 cm du canal et & environ 80 cm a I'amont de la sortie du canal. A n d'obtenir des
images horizontales sans voir la pente du canal, la caméra est placée perpendiculairement aux
plagues de verre et est inclinée du méme angle que le canal, soit une peted®%. Le
placement et l'inclinaison de la caméra sont véri és a l'aide d'un procédé a base de mires. La
zone Imée mesure 25 cm de long pour 8 cm de haut. Un dispositif de rétroéclairage composé
de LED blanches fortement lumineuses (fourni par Phlox, France) est placé derriere cette
zone, et assure un éclairage stable et uniforme. Il permet de bien faire ressortir le contour des
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CHAPITREI. CONTEXTE ET OBJECTIFS DES TRAVAUX

billes transparentes de 4 mm, ce qui est indispensable pour les détecter. Le facteur d'échelle
des images est calculé avec une mire. Il correspond en réalité a la taille d'un pixedt
change peu d'une expérience a l'autre (autour dg = 0:2056mm). Cette valeur d'échelle

est xe pour toutes nos expériences, la distance entre le canal et la caméra ne changeant
pas. La dimension des images est de 1280 x 320 pixels.

1.2.2.4 Procédure expérimentale

La procédure expérimentale consiste a former un lit mobile. Un lit mobile signi e que
les billes qui le constituent sont mobiles et peuvent étre entrainées par I'écoulement. Cette
mobilité permet des échanges entre les particules solides en mouvement et le lit (érosion et
dépbt). Avant toute expérience, le canal est vide avec seulement la base en acier constituée
de demi-cylindres de 6 mm placés aléatoirement. Cette base est la méme dans toute nos
expériences.

Tout d'abord, il faut créer le lit avec des billes noires. Un débit d'eau est xé a une
valeur constante et une butée est placée a la sortie du canal. L'alimentation en billes noires
est alors lancée. Les premieres billes sont arrétées par la butée et commencent a former le
lit qui se construit progressivement. Lorsque la ligne du lit atteint le niveau de la bHtge
les billes commencent a quitter le canal. L'équilibre est atteint lorsque le débit sortant des
billes noires est identique au débit entrant (équilibre atteint en environ 10 minutes). Le débit
liquide est ajusté pour avoir une ligne du lit et une ligne d'eau paralléle a la base du canal,
soit une pente de lit et une pente d'eau correspondant a l'inclinaison du canal.

Par la suite, une fois cet équilibre atteint, I'approvisionnement a débit constant en billes
transparentes commence. Les premiéres billes rebondissent puis se déplacent sur le lit de billes
noires. Ensuite, par tamisage cinétique (voir Sectibft.3), certaines billes transparentes
commencent a s'in Itrer dans le lit mobile formant ainsi un mélange bimodal de billes noires
et transparentes. |l y a alors trois di érents types de trajectoires possibles pour les billes :
saltation (bille qui rebondit sur les autres), roulement (bille qui glisse/roule sur les autres),
et arrét (bille qui ne bouge quasiment pas). Un nouvel équilibre est alors atteint lorsque
le débit sortant des billes transparentes est identique au débit entrant (équilibre atteint en
environ 50 minutes). Pour les expériences menées sur le canal élargi, cet équilibre bimodal
est caractérisé par une diminutiordégradationen anglais) ou augmentationaggradation
en anglais) de la pente du lit et de la surface libre (les deux étant toujours paralléles en
moyenne), et cette pente n'est donc plus égale a l'inclinaison du canal.

Tout ce processus de ségrégation des billes transparentes est Imé a une fréquence
FPS =130 Hz dans son intégralité, du début de I'approvisionnement en billes transparentes
jusqu'a l'obtention de I'équilibre du mélange bimodal. La Figuiré montre une partie d'une
séquence d'images typique obtenue a l'issue de cette procédure expérimentale pour le canal
étroit [Rorsman, 2012], et la Figure7 pour le canal élargi.

1.2.2.5 Grandeurs caractéristiques

Pour chaque expérimentation et en fonction des conditions d'acquisition, des grandeurs
caractéristiques servent a dé nir certains paramétres des algorithmes de traitement des tra-
jectoires. Notamment, la fréquence d'image® S est choisie telle que le déplacement d'une
bille d'une image a l'autre ne puisse jamais étre supérieur au diangtrel'une bille noire,
I'écart temporel entre deux images étantt = 1=FPS. Cette condition est essentielle
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[.2. Approche expérimentale menée a Irstea

Figure 1.6

Figure 1.7

Images de transport par charriage d'un mélange bimodal de particules en canal
étroit (billes noires de 6 mm et billes transparentes de 4 mm). Ecoulement de gauche a
droite. La premiére image (en haut) correspond a I'équilibre du mélange unimodal. Les
billes transparentes s'in Iltrent dans le lit (image du milieu a 16 minutes) pour former
une couche quasi-continue en sub-surface (image du bas a 48 minutes).

Images de transport par charriage d'un mélange bimodal de particules en canal
élargi (billes transparentes de 5 mm et billes nes de 0.7 mm). Ecoulement de gauche a
droite. Dans l'ordre temporel, les images apparaissent respectivement (du haut gauche
au bas droit) & : 0 min, 5 min, 7 min et 20 min. L'expérience montre ici une incision

nette du lit mobile. La premiére et la derniére image correspondent respectivement a
I'équilibre unimodal et bimodal.
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CHAPITREI. CONTEXTE ET OBJECTIFS DES TRAVAUX

non seulement pour avoir une haute résolution des trajectoires mais aussi principalement
pour étre capable de distinguer les billes et les suivre au cours du temps. La vitesse maxi-
male umax qu'une bille peut atteindre lorsqu'elle est emportée par le uide est alors dé nie
par Umax =2r1FPS.

Cette vitesseumax €st ensuite utilisée pour dé nir les vitesses seuils qui permettent de
déterminer les états de mouvement des billes. Nous nous intéressons principalement aux
états de mouvement liés au transport solide par charriage (voir Sedtibrl), a savoir le
roulement, la saltation et aussi 'arrét. Ainsi, les billes sont considérées a l'arrét lorsque leur
vitesse est en-dessous d'une vitesse sguit xée a 1% deumax , €t en saltation au-dessus
d'une vitesse seuilisy; Xxé€e a 40% deunmax. Ces valeurs de proportion ont été ajustées
expérimentalement pour minimiser les di érences entre les états déterminés par I'algorithme
d'estimation des états (voir SectiotV .1.3) et les états déterminés a l'oeil nu.

1.2.3 Algorithmes de traitement d'images

Les images obtenues par I'expérience de charriage décrite ci-avant présentent toutes
les informations nécessaires pour étudier le phénomeéne de ségrégation. La maniére la plus
simple, rapide et e cace d'extraire ces informations est d'utiliser des méthodes de traite-
ment d'images. Pour rendre l'extraction automatique et avec l'utilisation de méthodes de
morphologies mathématiques, des algorithmes ont été développés au sein d'Irstea depuis la
création du canal expérimental.

Ces algorithmes cherchent a récupérer les trajectoires des billes an d'en étudier le
déplacement et I'évolution au cours du temps. lls se basent sur une approche en deux étapes :
détection et suivi. La premiére étape consiste a détecter les billes dans chacune des images
de la séquence avec l'aide des caractéristiques des di érents types de billes (couleur, taille,
forme). La deuxiéme étape cherche a suivre les billes détectées d'une image a l'autre par
association. Une fois la séquence traitée, pour chaque bille, la trajectoire est alors obtenue,
avec la position dans les images et la vitesse au cours du temps.

.2.4 Limitations actuelles

Dans les précédents travaux sur le canal étroit, chaque séquence d'images est limitée a
8000 images pour des raisons de mémoire vive lors de l'acquisition (acquisition en RAM et
sauvegarde sur disque dur di érée). De plus, pendant le traitement des images, la structure
utilisée pour stocker les informations de détection et de suivi des billes ne permet pas de
traiter des séquences de plus de 8000 images. Or, une séquence de 8000 images ne corres-
pond gqu'a une minute d'enregistrement et donc qu'a une petite séquence du phénomene de
ségrégation. L'étude de la ségrégation en charriage sur une durée longue est un élément clé
gui a motivé cette nouvelle thése.

D'autre part, les algorithmes de suivi de billes développés dans les travaux précédents
présentent des limitations en terme de précision et de robustesse, ou plus précisément,
ils manquent de cohérence dans les trajectoires de billes. En e et, ils se basent sur les
billes détectées lors de I'étape de détection. Or, la détection des billes n'est pas toujours
able, elle peut manquer de précision et il peut y avoir des détections manquantes et des
fausses détections. Le suivi des détections peut alors étre faussé et ainsi créer des trajectoires
fractionnées, mélangées, perdues, imprécises. Avoir un algorithme de suivi de billes plus
robuste est aussi un des éléments qui a motivé cette thése.
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Ces algorithmes de suivi sont adaptés a I'étude exhaustive des trajectoires des billes dans
le canal étroit. Cependant, dans la con guration élargie du canal, cette étude exhaustive est
impossible avec une seule caméra a cause de la petitesse des particules nes et des occlusions
multiples occasionnées. Les algorithmes développés précédemment sont donc inappropriés
pour le canal élargi. Pouvoir analyser des images issues du canal élargi est également un
aspect qui a justi é ce travail de thése.

.3 Obijectifs de la thése

L'objectif global des recherches menées dans cette thése est de développer des méthodes
de traitement d'images an d'étudier, par une approche expérimentale, le phénoméne de
ségrégation en transport de sédiments par charriage. Déja étudié par le passé a Irstea, le
systeme permettant I'analyse de ce phénomeéne se base sur des algorithmes de traitement
d'images applicables aux données expérimentales. Face aux limitations de ces algorithmes,
les travaux de cette thése sont abordés en trois axes.

Premiérement, les algorithmes précédemment développées ne sont pas adaptés a I'étude
des images issues du canal élargi. Les séquences d'images qui y sont obtenues illustrent
pourtant un phénoméne de ségrégation. L'objectif ici est donc de développer des méthodes
de traitement d'images, et notamment de segmentation, pour extraire des lignes caractéris-
tiques (ligne d'eau, ligne du lit) dans les images. Ces lignes permettent ensuite d'analyser
la hauteur d'eau et de la pente du lit, ce qui rend alors possible I'étude de I'in uence de
I'in ltration de particules nes sur I'évolution d'un lit mobile.

Deuxiémement, les algorithmes de suivi de billes dit déterministes élaborés lors des
travaux antérieurs ne permettent pas d'étudier les trajectoires sur de longues séquences
d'images. Or, le phénoméne de ségrégation en charriage peut étre de longue durée, comme le
montrent nos expérimentations. L'objectif ici est alors de ra ner et optimiser ces algorithmes
de suivi déterministes a n de permettre I'analyse des trajectoires complétes sur l'intégralité
du phénomeéne de ségrégation.

Troisiemement, avec l'approche déterministe de ces algorithmes, nous avons constaté
des problemes lors de la détection des billes (détections manquantes et fausses détections),
ce qui engendre ensuite des erreurs dans le suivi des trajectoires. Le régime de I'écoulement
étant transitoire, il est important de pouvoir avoir des résultats ables sur toute le durée
de la séquence, en particulier au début lorsque le phénoméne transitoire est fort. L'objectif
ici est donc de développer un nouvel algorithme de traitement d'images basé sur un ltrage
particulaire a modéles multiples pour gagner en robustesse et en précision, et aussi pour
mieux gérer les dynamiques complexes des billes.

Ces trois aspects sont abordés et détaillés respectivement dans les Chapitrég et
V de cette thése.

.4 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons dans un premier temps fourni les éléments fonda-
mentaux sur lesquels se fonde cette thése. Nous avons décrit la phénoménologie du transport
sédimentaire. Nous avons ensuite mis en évidence l'importance du tri granulométrique, ou
ségrégation par taille, un phénomene qui est encore mal compris dans le domaine du char-
riage. Puis, nous avons montré en quoi aborder I'étude de la ségrégation par une approche a
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I'échelle de la particule était indispensable pour observer les interactions entre les particules.

Dans un second temps, nous avons décrit I'approche expérimentale menée a Irstea avec
ses objectifs et le dispositif expérimental permettant d'étudier la dynamique du charriage a
I'échelle de la particule. Ce dispositif, déja exploité dans de précédents travaux de recherche,
est un canal incliné alimenté en eau et en particules dont nous avons donné toutes les
caractéristiques. L'écoulement produit dans ce canal a pour but d'idéaliser le transport de
sédiment dans les rivieres a forte pente (ou torrents) a lit de graviers. Nous avons précisé
toutes les particularités de notre canal, a savoir : sa faible largeur pour pouvoir observer
l'intégralité du mouvement particules, I'utilisation de billes sphériques bimodales en guise de
particules et son systéme d'acquisition d'images bien adapté. Nous avons également donné
le protocole expérimental complet pour produire la ségrégation en charriage recherchée et
les algorithmes utilisés pour traiter les données obtenues.

Dans un dernier temps, aprés avoir énoncé les di érentes limitations rencontrées durant
les précédents travaux réalisés sur le canal, nous avons donné les trois objectifs principaux
qui ont motivé ce travail de thése, a savoir :

1. Développement d'un algorithme de segmentation pour I'étude de I'in Itration et de la
pente en canal large,

2. Optimisation du suivi déterministe pour des séquences de longue durée,
3. Développement d'un suivi probabiliste a base de Itrage particulaire.
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Chapitre I

Revue des méthodes de suivi
d'objets
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Le suivi d'objets est un probléme récurrent en vision par ordinateur, il est utilisé dans de
nombreuses applications, par exemples la vidéo surveillance, I'analyse sportive ou encore la
sécurité du tra ¢ routier. En particulier, le suivi d'objets est utilisé en mécanique des uides
pour I'analyse de mouvement de particules ou encore de sédiments.

Dans ce chapitre, nous présentons ['état de I'art concernant le suivi d'objets. Dans un
premier temps, nous rattachons le suivi d'objets au domaine de la mécanique des uides
avec notamment les méthodes de suivi de particules telles que la PIV et la PTV, et les
approches classiqguement utilisées en suivi de sédiments. Dans un second temps, nous faisons
état du suivi d'objets en vision par ordinateur en donnant quelques unes des méthodes les
plus utilisées et comment les évaluer.

1.1 Suivi de particules en mécanique des uides

Il existe plusieurs techniques permettant d'étudier le mouvement de particules dans un
uide. Dans cette section, nous introduisons une des méthodes les plus anciennes et ré-
pandues, la PIV. Ensuite, nous voyons la PTV, un dérivé de la PIV pour le suivi individuel
des particules. En n, nous présentons les approches de suivi de sédiments qui sont les plus
classiquement utilisées.

21
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II.1.1 Vélocimétrie par images de particules (PIV)

La vélocimétrie par images de particules (PIV particle image velocimetry reconnue
sous ce terme en 1984 par Pickering and Halliwell [1984] et Adrian [1984], est une méthode
d'imagerie optique pour la visualisation de uides. Elle permet d'obtenir des mesures de
vitesses instantanées dans un écoulement et de faire ressortir certaines propriétés du uide.
Elle est une des méthodes les plus importantes dans la recherche en dynamique des uides
pour déterminer le champ de vitesse d'un uide. La PIV est maintenant bien maitrisée, elle
a notamment été révisée plusieurs fois dans la littérature [Adrian, 1991, 2005; Wereley and
Meinhart, 2010] et est aussi le sujet de plusieurs livres [Adrian and Westerweel, 2011; Ra el
et al., 2013]. Elle est utilisée dans une large gamme de problémes liés aux uides, comme
I'étude de la turbulence [Westerweel et al., 2013], I'aérodynamique [Taylor et al., 2010] ou
encore la recherche biomédicale [Lima et al., 2008].

Pour appliquer un traitement par PIV, un montage et protocole particuliers sont néces-
saires (voir une installation typique en Figuilel). Le principe se base sur l'introduction de
petites particules, aussi appelées traceurs, dans le uide. Ces particules sont su samment
petites pour pouvoir suivre assez délement la dynamique du uide. Pour avoir une bonne
résolution de mesure, une forte concentration de traceurs est essentielle. Le uide, qui en-
traine ces traceurs, est illuminé par un plan laser (ou une nappe), ce qui permet de rendre
les traceurs visibles sur une coupe de I'écoulement. Avec une caméra orientéeda p@n
et synchronisée sur la fréquence du laser, il est alors possible d'enregistrer des images des
traceurs a des instants rapprochés.

Figure 1l .1 Schéma du dispositif expérimental pour faire de la vélocimétrie par images de parti-
cules (PI1V) dans un écoulement. Schéma tiré de Ra el et al. [2013].

Le traitement PIV consiste a diviser les images en petites fenétres de recherche. Ensuite,
par des technigues de corrélation d'images appliquées sur une méme fenétre de recherche de
deux images consécutives, il est possible d'obtenir la vitesse moyenne dans cette région. Le
champ de vitesse sur toute l'image est obtenu en répétant ce processus sur toutes les régions
de recherche. La PIV est donc une méthode continue basée sur une spéci cation Eulérienne
du champ de I'écoulement.

Avec la PIV, la concentration en particules est telle qu'il est possible d'identi er indivi-
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duellement chacune des particules d'une image, mais il est plus di cile de les suivre d'une

image a l'autre et d'autant plus en présence de forts gradients de vitesse. Lorsque la concen-
tration en particules est plus faible, il est possible de suivre les particules individuellement,
on parle alors de vélocimétrie par suivi de particules (PTV).

II.1.2 Vélocimétrie par suivi de particules (PTV)

La vélocimétrie par suivi de particules (PTV poparticle tracking velocimetry, aussi
appelée PIV a image a faible densité [Adrian, 1991], est une méthode d'imagerie pour le suivi
individuel des trajectoires de particules dans un uide. Elle est applicable quand la concentra-
tion en particules est assez faible. Elle permet d'associer les particules d'une image a l'autre
et donc d'en suivre leurs trajectoires sur des longues périodes, méme lorsque les vitesses
présentent de forts gradients. Tout comme la PIV, la PTV est une technique de mesure qui
a été largement expérimentée dans des écoulements de uide bi-dimensionnels [Ohmi and
Li, 2000], tri-dimensionnels [Maas et al., 1993; Malik et al., 1993], ou bien détaillée dans un
chapitre de livre [Dracos, 1996]. Contrairement a l'approche Eulérienne de la PIV, la PTV
est une technique de mesure discrete basée sur une approche Lagrangienne. Dans la litté-
rature, elle est parfois appelée suivi Lagrangien de particules (LPT pagrangian particle
tracking) [Ouellette et al., 2006]. Il existe également des méthodes hybrides qui appliquent
la PIV en prétraitement de la PTV pour estimer les vitesses locales [Cowen and Monismith,
1997].

L'identi cation et la détection de la position des particules dans l'espace est une étape
primordiale en PTV. En e et, le suivi des particules n'est possible et e cace que si la
détection des particules est able, c'est-a-dire lorsqu'elle présente un nombre de fausses
détections (.e. particule détectée alors qu'il n'y en a pas réellement a cette position) et de
détections manquantes.g. particule non détectée alors qu'elle est bien réellement présente)
le plus petit possible. Ensuite, le suivi des particules est assuré par une résolution du probléme
d'association de données, aussi appelé probléme d'a ectation. Le principe est d'associer
chaque particule d'une image a une particule de l'image précédente pour ainsi créer des
trajectoires (voir Sectiorll.2.1.2 pour plus de détails).

La limitation de la PTV réside dans le manque de robustesse de I'algorithme pour suivre
les particules sur de longues séquences avec une bonne précision. En e et, I'étape d'as-
sociation de la PTV accorde une con ance totale en la sortie du détecteur, et peut donc
rencontrer des di cultés en cas d'erreurs de détection (faux positifs et faux négatifs).

I1.1.3 Approches utilisées en suivi de sédiments

Comme énoncé dans la Sectidrl, I'é¢tude du déplacement des sédiments a déja été
abordé en laboratoire, en terrain et par la modélisation. Lorsque I'étude est faite sur des
sédiments naturels (en terrain voire en laboratoire), il est trés dicile de les suivre indivi-
duellement a cause de leur grande diversité de formes et tailles. Pour limiter ces situations
complexes, des expériences simpli ées utilisent des matériaux idéalisés, en général des billes
de verre ou de plastique, sur des canaux d'épaisseurs relativement faibles. Ensuite, les suivis
de billes sont habituellement faits par le biais d'algorithmes de PTV.

Dans la littérature, le suivi de sédiments a I'échelle de la particule en canal expérimental
esttres peu étudié, et les méthodes utilisées sont assez rarement détaillées. Parmi les quelques
recherches dans ce domaine, on retrouve notamment le suivi de billes de taille unique par
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PTV en canal dit étroit (i.e. canal a peine plus large que le diametre des billes) [Bohm

et al., 2006; Tuyen and Cheng, 2012] et en canal dit large (canal beaucoup plus large que le
diametre des billes) [Houssais et al., 2015; Ni and Capart, 2015]. En canal étroit, on retrouve
également le suivi de billes de deux tailles di érentes [Hergault et al., 2010]. Le canal de
ce dernier travail présente quasiment les mémes caractéristiqgues qu'un canal utilisé dans ce
travail de thése. Celui-ci est décrit en Sectib2.2.

Les algorithmes de suivi traitant d'un seul type de billes sont adaptés a détecter et suivre
uniguement ce type de billes. Bien que Hergault et al. [2010] aient adapté un algorithme
de PTV pour deux types de bhilles, ils ne se consacrent qu'a I'étude de courtes séquences
d'images et ne garantissent pas un suivi optimal en présence de possibles erreurs de détection.
Pour faire face a ces di cultés et pour pallier le peu d'algorithmes existants dans le domaine
du suivi de sédiments, nous nous sommes alors tournés vers un domaine plus large et plus
complet : le suivi en vision par ordinateur.

1.2 Suivi d'objets en vision par ordinateur

La vision par ordinateur fait partie intégrante de l'intelligence arti cielle. Son but est de
permettre a un ordinateur ou une machine de traiter automatiquement des images obtenues
par un systéme d'acquisition (comme une caméra par exemple) pour en tirer des informa-
tions et propriétés. L'idée est d'essayer d'imiter l'interprétation de l'image qu'aurait pu faire
la vision humaine. Une des branches importantes de la vision par ordinateur est le suivi d'ob-
jets (object tracking). Le suivi d'objets est I'analyse de séquences vidéos ayant pour objectif
d'établir la position d'une cible sur la séquence pour en suivre son évolution. Une di culté
de cette analyse est de la rendre automatique. Pour cela, il faut pouvoir initialiser les cibles
a leur arrivée dans l'image (champ de vision de la caméra), les terminer a leur sortie, les
suivre durant leurs déplacements, gérer leurs arréts et ne pas les confondre avec d'autres
cibles proches ou similaires.

Le nombre de recherches sur le suivi d'objets a une étroite liaison avec I'évolution de
la puissance de calcul des ordinateurs. Le suivi d'objets est alors devenu un sujet treés actif
depuis l'arrivée dans les années 1990 du traitement en temps réel des données. Les applica-
tions du suivi d'objets sont maintenant multiples et diverses : l'indexation automatique de
vidéos, la vidéo surveillance, la reconnaissance de mouvement, la navigation autonome de
véhicule, I'imagerie médicale, etc. Et il existe de nombreuses méthodes pour aborder le suivi
d'objets, tout comme il existe de nombreux articles de synthése pour énumérer et classer
ces méthodes [Yilmaz et al., 2006; Cannons, 2008; Wu et al., 2013; Smeulders et al., 2014].
Yilmaz et al. [2006] les classe notamment en trois catégories : suivi de points (chaque objet
est résumé par un point, par exemple son centre), suivi de fenétres englobantes (fenétre qui
contient seulement I'objet) et suivi de silhouettes.

Dans notre étude expérimentale (voir SectidrR.2), nous connaissons a l'avance les
formes et tailles des objets, et celles-ci ne varient pas dans le temps. Nous nous focalisons
donc sur la catégorie suivi de points qui comporte les cas ou les cibles peuvent étre détectées
a chaque instant de maniére rapide et able. Ce probleme de suivi d'objets multiples (MOT
pour multiple objects tracking devient alors un probléme d'association des détections d'une
image a l'autre. Dans la littérature, on parle de méthodédstect-before-track(DBT) ou
plus récemment deracking-by-detection[Andriluka et al., 2008; Breitenstein et al., 2011;
Henriques et al., 2012]. Ces méthodes peuvent étre classées en déterministes ou probabilistes.
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Dans cette section, nous discutons des méthodes déterministes et probabilistes de suivi
d'objets multiples en vision par ordinateur et nous présentons les métriques qui permettent
de les évaluer.

[1.2.1 Méthodes déterministes

Le principe des algorithmes de suivi d'objets basés sur une méthode déterministe repose
sur une approche standard en deux étapes : (1) la détection des objets dans une image,
(2) le suivi des objets en résolvant le probléme d'association des détections aux cibles de
l'image précédente. La premiére étape de détection des objets est cruciale dans les méthodes
déterministes. En e et, la deuxiéme étape d'association se base uniguement sur ces détec-
tions, aussi appelées observations. Un objet non détecté ou un objet détecté par erreur rend
le suivi plus di cile et peut provoquer des erreurs importantes.

Les algorithmes de résolution du probleme d'association de données utilisent généra-
lement des informations sur le passé des trajectoires (positions, vitesses, accélérations) et
des lois de la physique pour estimer les positions courantes et futures. Si ces informations
sont exhaustives et qu'il n'y a pas d'erreurs de détections, l'association des particules et la
prédiction de leur mouvement sont assez deles avec la réalité. Chaque événement est donc
déterminé en vertu du principe de causalité, d'ou le déterminisme.

Nous faisons ici un bref état des méthodes qui existent pour la détection et I'association
dans des approches déterministes du suivi d'objets.

I1.2.1.1 Détection d'objets

La détection d'objets dans une image digitale ne doit pas étre confondue avec la re-
connaissance d'objets. La reconnaissance permet d'identi er la classe d'un objet détecté
parmi une base de classes d'objets connues. La détection d'objets, aussi appelée localisation
d'objets, consiste, comme son nom l'indique, & détecter un objet particulier dans l'image et
a en donner sa position précise. La reconnaissance s'apparentant plus a de la labellisation
et catégorisation d'objets, d'humains ou de parties de corps, nous nous focalisons sur les
méthodes de localisation plus adaptées a nos cas d'étude.

Il existe une multitude de méthodes pour détecter et localiser des objets. Les plus po-
pulaires sont la segmentation, la détection de points d'intérét, la modélisation de fond,
la classi cation supervisée et la comparaison a un modele d'objet. Elles sont brievement
exposees ci-apres.

Segmentation

La segmentation consiste a partitionner l'image en régions aux propriétés locales si-
milaires. Méthode assez ancienne mais encore tres utilisée dans divers domaines comme
l'imagerie médicale ou la vidéo surveillance, on trouve un grand nombre d'algorithmes pour
faire de la segmentation. Les di érentes approches peuvent étre répertoriées en trois grandes
catégories : I'approche région qui consiste a regrouper les pixels ayant des propriétés locales
similaires, I'approche contours qui consiste a détecter des frontiéres entre régions ayant des
propriétés di érentes et les méthodes mixtes qui combinent les deux approches précédentes.
Les méthodes s'appuient également sur des modeéles de natures di érentes. On distingue
notamment les modeles géométriques (morphologie mathématique), statistiques (classi ca-
tion, estimation statistique) ou fonctionnels (gradients, équations aux dérivées partielles).
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On retrouve aussi des méthodes de segmentation spéci ques au suivi d'objets comme la
segmentation par le mouvement. Cette derniére méthode cherche a di érencier et extraire
de l'arriere plan des objets en mouvement a l'aide par exemple de recherches de similitudes
des ots optiques [Zhang et al., 2007] ou de I'estimation conjointe du mouvement d'une seg-
mentation des objets et d'une image en super-résolution [Shen et al., 2007]. Ces méthodes
peuvent également intégrer une étape d'estimation du mouvement de la caméra, qui peut en-
suite étre compensé [Bewley et al., 2014]. La segmentation est trés largement abordée dans
la littérature, elle présente des avantages pour certaines applications et des inconvénients
pour d'autres, il n'existe pas de méthode unique et e cace en toutes situations.

Points d'intérét

Le principe de ces méthodes est de modéliser I'objet & segmenter par un ensemble de
points caractéristiques (points d'intérét) associés a un descripteur local et de rechercher
dans l'image les sous-ensemble de points d'intérét qui sont en bonne correspondance avec
ce modéle. Un point d'intérét est un point de l'image possédant des propriétés locales
particuliéres qui permettent de le détecter de maniére robuste et précise a l'aide d'opérateurs
mathématiques particuliers. Il doit correspondre a une région ayant des propriétés locales
représentatives des objets ou de la texture de I'image et présentant une bonne stabilité vis-
a-vis des variations liées a I'éclairage et aux changements de point de vue ou d'échelle de
la scéne. Les points d'intérét sont généralement issus des contours, des coins, des lignes de
crétes ou des régions présentant un maximum ou un minimum local d'intensité. Dans la
littérature, on trouve le plus ancien détecteur de Moravec [Moravec, 1979], le plus répandu
détecteur de Harris [Harris and Stephens, 1988], ou encore le détecteur multi-échelle intégré
dans la méthode SIFT (powscale-invariant feature transforpjLowe, 2004] trés utilisé dans
les problemes de mise en correspondance d'images. Ces méthodes de détection sus-citées
ainsi que de nombreuses autres sont évaluées et comparées dans le travail de Mikolajczyk and
Schmid [2005]. En le placant dans un contexte de mise en correspondance d'images ou de
segmentation par le mouvement, le détecteur de points d'intérét peut aussi permettre le suivi
d'objets en mouvement [Ochs et al., 2014]. Plus spéci quement, Gauglitz et al. [2011] ont
évalué les di érents détecteurs de points d'intérét utilisés dans le domaine du suivi d'objets.
La détection par points d'intérét est donc une méthode bien adaptée lorsqu'on ne dispose
pas de modele précis de I'objet a détecter ou lorsque ce modeéle posséde de fortes variations
de forme apparente.

Modélisation de fond

La modélisation de fondhackground modellinjconsiste a construire une représentation
de la scéne, appelée modéle de fond, pour pouvoir détecter les objets en mouvement par
di érence avec ce modéle de fond. Ainsi, chaque point du fond peut étre modélisé par une
distribution gaussienne [Wren et al., 1997], un mélange de gaussiennes (GMMgpagsian
mixture mode) [Stau er and Grimson, 2000], une distribution non paramétrique estimée par
un noyau (KDE pourkernel density estimation[Elgammal et al., 2000], un modeéle statis-
tiqgue mis a jour par lItre temporel médian [Cucchiara et al., 2003], une décomposition sur
une base de vecteurs propres issus d'un échantillon d'imageageribackgrounds[Oliver
et al., 2000], et encore d'autres méthodes, tant le sujet est abordé dans de nombreuses ap-
plications (vidéo surveillance, capture de mouvement optique, interaction homme-machine,
etc.). Les méthodes de modélisation de fond ont fait I'objet de plusieurs articles de syn-
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thése [Benezeth et al., 2008; Sobral and Vacavant, 2014] et sont aussi le sujet de livres
comme celui de Bouwmans et al. [2014]. Le but de la modélisation de fond est de trouver
les régions en mouvement par di érences avec un modeéle de fond. Les régions connectées de
chaque image constituent des objets en mouvement, alors facilement localisables par trai-
tement d'images. Cependant, les changements de fond, mouvements de caméras ou objets
longtemps a l'arrét peuvent engendrer des problémes avec une telle approche.

Classi cation supervisée

La classi cation supervisée est une méthode d'apprentissage statistique permettant de
construire un modéle pour séparer des populations d'individus a partir de leurs attributs.
Elle peut notamment étre utilisée pour détecter des objets. Pour ce faire, il faut disposer
d'une représentation d'une région de l'image par exemple sous la forme d'un vecteur, puis il
faut apprendre a reconnaitre les deux classes de région correspondant aux objets et au fond.
En balayant toutes les régions de l'image, on peut ainsi détecter celles qui correspondent a
I'objet recherché. On peut par exemple utiliser un classi eur basé sur une machine a vecteurs
de support (SVM poussupport vector maching[Papageorgiou et al., 1998] ou un réseau de
neurones [Rowley et al., 1998]. Dans le domaine du suivi d'objets, la classi cation supervisée
a été beaucoup utilisée et notamment @nacking-by-detectionou elle présente de trés bons
résultats [Andriluka et al., 2008; Breitenstein et al., 2011; Henrigues et al., 2012]. Il existe
aussi des méthodes dans lesquelles le détecteur est appris au fur et & mesure que le suivi
des objets progresse dans la séquence, ce qui permet de prendre en compte les variations au
cours du temps et d'éviter de reproduire des erreurs de détection. Cette approche est appelée
tracking-learning-detectior{TLD) [Kalal et al., 2012]. Pour résumer, les méthodes utilisant
de la classi cation supervisée consistent a trouver la classe d'un objet en se basant sur une
base de données apprise au préalable avec des exemples connus. Le principal inconvénient
est qu'il faut disposer d'une large collection d'exemples pour établir la base d'apprentissage.

Comparaison a un modéle d'objet

La comparaison a un modele d'objaefmplate matching est une technigue de traitement
d'images pour trouver les parties d'une image qui correspondent le mieux a un modele donné.
Le modeéle de référence de I'objet ou partie de I'image que I'on recherche est généralement une
représentation de I'apparence de l'objet dans l'image (aussi app&éplate). Ce modéle
peut étre une liste des valeurs brutes d'intensité de I'objet [Alt et al.,, 2010], un sous-
espace prenant en compte les variations d'apparence de I'objet [Ross et al., 2008], une
représentation parcimonieuse [Mei et al., 2011], ou encore un histogramme d'orientation du
gradient (HOG) [Dalal and Triggs, 2005]. Ensuite, I'idée est de chercher ce modéle dans
I'image et de calculer en chaque pixel une valeur de similarité entre le voisinage du pixel et
le modele. Plusieurs méthodes de comparaison peuvent étre utilisées comme la corrélation
croisée, la corrélation croisée normalisée, le coe cient de corrélation, la distance euclidienne,
etc. Brunelli [2009] fait la liste de toutes les méthodes existantes a ce sujet. Ces méthodes
peuvent également étre utilisées conjointement avec la classi cation supervisée [Henriques
et al., 2012]. Les méthodes de comparaison a un modéle de I'objet donnent généralement
de trés bons résultats si I'objet n'a pas trop de changement d'apparence mais elles peuvent
étre assez lourdes en temps de calcul car le modeéle doit étre balayé sur toute l'image et
l'opération de comparaison peut étre colteuse (similarité a I'échelle du pixel).
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Il .2.1.2 Probleme d'association

Une fois les objets détectés dans I'image, il faut associer (on dit aussi assigner ou a ecter)
chacune des détections aux détections de l'image précédente. En fait, les détections sont
plutdt assignées aux traqueurs, aussi appelés ciblesraxkers déja créées au cours des
pas de temps précédents. Cette étape est appelée résolution du probléme d'association de
données. Le probléme réside dans l'assignation d'au maximum une détection a au maximum
un traqueur. Ce probléeme n'est pas trivial lorsque qu'il y a plusieurs objets dans l'image, et
d'autant plus quand ces objets sont trés hombreux, proches, se déplacent en méme temps ou
s'occultent entre eux. Pour le résoudre, il faut d'abord choisir une fonction de dissimilarité (ou
de similarité) entre les objets qui permet ensuite de dé nir un coQt (ou un score) pour chaque
association possible. Ces fonctions, aussi appelées critéres d'association, peuvent étre une
combinaison de plusieurs contraintes comme la proximité, la vitesse maximale, le plus petit
changement de vitesse, le méme déplacement et la rigidité. Le choix du ou des critéres
d'association est ce qui fait entre autres l'originalité de chacune des méthodes de résolution
du probléme d'association de données.

L'étape suivante est un probléme d'optimisation combinatoire visant a minimiser les
colts (ou maximiser les scores) d'associations. Il existe plusieurs stratégies pour aborder la
résolution de ce probléme : l'optimisation locale classique des associations de deux images
consécutives [Sethi and Jain, 1987], cette méme stratégie mais appliquée dans les deux sens
temporels (une version de la premiéere vers la deuxieme image et une version de la deuxieme
vers la premiere image, chaque version prenant en compte les résultats de l'autre) [Salari and
Sethi, 1990], I'optimisation locale élargie avec la prise en compte des associations sur plu-
sieurs images consécutives pour préserver une cohérence temporelle des trajectoires [Sha que
and Shah, 2005], l'optimisation globale en considérant la totalité de la séquence d'images
avant de valider la solution [Kuhn, 1955]. La solution obtenue présente alors la meilleure (glo-
balement ou localement selon les méthodes) combinaison des associations possibles qui fait
correspondre les détections des images aux traqueurs.

Les méthodes classiques de résolution du probleme d'association dans les suivis déter-
ministes incluent l'algorithme du plus proche voisin, I'algorithme hongrois et I'algorithme
glouton. lls sont exposées brievement ci-apres.

Algorithme du plus proche voisin

Une des premiéres méthodes de résolution du probléme d'association est une approche
évidente qui consiste a associer a un tragueur la détection la plus proche de sa position
estimée. Cette approche est connue comme lalgorithme du plus proche voisin [Crowley
et al., 1988]. C'est une technique trés populaire de par sa simplicité et son e cacité. Elle
peut étre particulierement adaptée dans certaines situations (par exemple quand les objets
sont su samment éloignés). Cependant, elle est considérée comme sous-optimale car lorsque
des traqueurs proches se déplacent ensemble, il y a des chances de mauvaises associations.
Les choix d'association ne sont pas remis en cause au cours des pas de temps suivants, ce
qui est une limitation importante de cette approche.

Algorithme hongrois

L'algorithme hongrois [Kuhn, 1955], aussi appelé algorithme de Kuhn-Munkres [Munkres,
1957], résout le probleme d'association de maniere optimale sur sa globalité. Il permet de
trouver le couplage parfait qui minimise le colt des associations sur la totalité de la séquence

28



[1.2. Suivi d'objets en vision par ordinateur

a associer. Pour ce faire, l'algorithme regarde toutes les combinaisons possibles d'associa-
tions et garde la solution globale la meilleure. En terme de résultats, il est le meilleur des
algorithmes d'optimisation combinatoire. Mais le principal probléme de cette méthode réside
dans sa complexité. En e et, son temps d'exécution est polynomial, cubigue en fonction du
nombre de trajectoires, ce qui peut étre un facteur limitant.

Algorithme glouton

L'algorithme glouton est une méthode qui choisit, étape par étape, la combinaison d'as-
sociations qui présente localement la solution optimale. Cet algorithme est souvent utilisé
notamment en vertu de son faible coQt computationnel par rapport a l'algorithme hon-
grois [Sethi and Jain, 1987; Rangarajan and Shah, 1991; Veenman et al., 2001; Sha que
and Shah, 2005]. La principale limitation de I'algorithme glouton est qu'il peut tomber dans
une solution qui n'est optimale que localement. Cependant, en pratique, cela peut étre
su sant, comme énoncé par Wu and Nevatia [2007].

I1.2.2 Méthodes probabilistes

Les observations obtenues avec un algorithme de détection peuvent présenter des erreurs
dues au bruit ou a des con gurations complexes. Ces con gurations peuvent étre provoquées
par des mouvements aléatoires ou des changements d'apparence d'un objet d'une image a
l'autre. Pour faire face a ce type de probleme, des méthodes probabilistes de suivi exploitant
les imprécisions, incertitudes et variations de mesures ont été développées. Ces méthodes
probabilistes utilisent, tout comme les méthodes déterministes, une premiére étape de détec-
tion des objets et une étape d'association. Mais elles présentent une étape supplémentaire
de ltrage. Nous décrivons ci-aprés ces trois étapes.

I1.2.2.1 Détection des objets

La détection d'objets se fait de la méme maniere que pour les méthodes détermi-
nistes (voir Sectionll.2.1.1). La di érence est que, dans une approche probabiliste, les
détections obtenues ne sont plus considérées comme étant 100% ables. En plus de son
état (position, apparence, orientation, etc.), la détection d'un objet est donnée avec une
probabilité, plus ou moins forte en fonction de la abilité de sa présence. Breitenstein
et al. [2011] ont introduit le terme de con ance du détecteuddtector con dencg. La
con ance du détecteur est la sortie brute du détecteur d'objets, comme la valeur de corréla-
tion par exemple, ensuite utilisée pour le seuillage nal. Elle permet de former une densité de
con ance, soit une carte de probabilité de présence de détection. Pour récupérer les détec-
tions individuelles, il est habituellement appliqué une recherche des maximums locaux dans
cette carte pour ne garder que les détections ayant une con ance élevée. Mais cette étape
peut également supprimer des informations potentiellement utiles (voir Figug). Garder
toute la densité de con ance permet alors de pallier cette perte d'informations, et ainsi aide a
guider Il'algorithme de suivi quand des détections sont manquantes. C'est une technique qui
est notamment utilisée dans un algorithme développé pendant cette thése (voir Chafjitre

I1.2.2.2 Probléme d'association

Les méthodes de résolution du probleme d'association dans un suivi probabiliste sont
soient celles utilisées classiquement dans les suivis déterministes (voir Séidr2), soient
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Figure Il .2 lllustration de deux exemples (un en haut et un en bas) montrant deux types de sortie
d'un détecteur de personnes : a gauche les détections a haute valeur de con ance (rec-
tangle vert), a droite la con ance du détecteur (surimpression nuancée). La densité de
con ance contient souvent des informations utiles a la position des détections man-
guantes. lllustration tirée de Breitenstein et al. [2011].

des méthodes statistiques telles que le ltre de probabilité conjointe et le suivi par hypothéses
multiples. Nous en discutons trés brievement ci-apres.

Filtre de probabilité conjointe

Le ltre de probabilité conjointe (JPDAF poujoint probabilistic data association Itey
est une méthode bayésienne de Fortmann et al. [1983] qui cherche a faire la meilleure
combinaison d'associations possible a chaque pas de temps. Elle considére pour cela toutes
les combinaisons d'associations entre les détections et les traqueurs de maniére conjointe.
Le probléme principal de cette méthode est que le nombre de traqueurs doit étre connu et
resté constant entre deux images.

Suivi par hypothéses multiples

Le suivi par hypothéses multiples (MHT poumultiple hypothesis trackiny de Reid
[1979] considere plusieurs combinaisons d'associations possibles sur plusieurs pas de temps
consécultifs, appelées hypotheses. Le nombre de pas de temps est généralement xé a seule-
ment quelques uns en raison de la complexité qui augmente rapidement lorsqu'il est grand.
La complexité augmente de maniére exponentielle avec le nombre de traqueurs.

I1.2.2.3 Méthodes de Itrage

A linverse des méthodes déterministes de suivi, les approches probabilistes cherchent a
utiliser les incertitudes de mesure pour guider le suivi. Pour ce faire, ces méthodes utilisent
un ou des modéles de Itrage pour corriger les positions erronées des détections et mieux
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prédire les positions futures. Les méthodes les plus classiques sont le Itre de Kalman, le
Itrage particulaire et le Itrage a modeles multiples. Elles sont brievement décrites ci-aprés.

Filtre de Kalman

Le ltre de Kalman [Kalman, 1960] est un Itre a réponse impulsionnelle in nie qui
permet d'estimer I'état d'un systéme linéaire lorsque que celui-ci est supposé avoir une
distribution gaussienne. Lorsque le systeme est non-linéaire, on parle de Itre de Kalman
étendu [Bar-Shalom, 1987] ou de ltre de Kalmamnscented [Julier and Uhimann, 1997].

Le Itre de Kalman s'appuie sur les mesures bruitées et incomplétes pour prédire le nouvel
état puis le corriger. Dans la premiére étape de prédiction, un modéle d'état est appliqué
sur I'état estimé a l'instant précédent a n d'estimer I'état courant. La deuxiéeme étape de
correction utilise alors les observations de l'instant courant pour corriger cet état estimé. Le
Itre de Kalman est donc une méthode d'estimation et de prédiction puissante qui prend en
compte un modeéle dynamique du systéme et un modéle de mesures bruitées.

Le principal inconvénient de cette méthode est que le développeur doit modéliser le
systéeme assez précisément pour concevoir un ltre e cace. De plus, si le bruit n'est pas
gaussien, la méthode n'est pas adaptée.

Filtrage particulaire

Le ltrage particulaire, ou Itre a particules, est une alternative au ltre de Kalman, il
peut s'adapter a des systémes non-linéaires et a des distributions non-gaussiennes. Dans la
littérature, le ltrage particulaire de Del Moral [1996] est aussi trouvé sous d'autres noms tels
gue le ltre bootstrap[Gordon et al., 1993], la méthode séquentielle de Monte-Carlo [Liu and
Chen, 1998; Doucet et al., 2001] ou l'algorithme de condensation [Isard and Blake, 1998b].
Le ltrage particulaire est populaire dans des applications comme la robotique [Choset and
Nagatani, 2001], I'analyse sportive [Lu et al., 2009], la vidéo surveillance [Rathi et al., 2007],
etc.

Le principe est de modéliser I'état de chaque tragueur en incluant des éléments non-
linéaires et non-gaussiens, et de procéder a la volée (ou en ligntraiter les données au fur
et a mesure qu'elles arrivent). Pour cela, le Itrage particulaire implémente un Itre bayésien
récursif par la méthode de Monte Carlo. Il utilise pour ce faire un modéle dynamique pour la
prédiction de I'état d'un traqueur et un modeéle d'observation pour établir la vraisemblance de
I'état prédit. L'état d'un traqueur est représenté par un échantillon d'états potentiels, aussi
appelés particules. Par exemple, pour un traqueur avec ses particules a un instant donné, les
étapes principales de I'estimation de I'état a l'instant suivant sont : (1) propager les particules
a l'aide d'un modéle de mouvement, (2) donner un poids de vraisemblance a chaque particule
a l'aide d'un modéle d'observation, (3) rééchantillonner la distribution des particules pour
ne garder que les plus vraisemblables. Ces particules rééchantillonnées dé nissent alors au
mieux le traqueur a l'instant suivant. L'application d'une opération comme la moyenne ou
la variance sur ces particules permet ensuite de récupérer I'état nal estimé du traqueur.

Le Itrage particulaire présente cependant une complexité assez élevée, et d'autant plus
guand le nombre de particules est élevé. De plus, la plupart des algorithmes de Itrage
particulaire dépendent d'un seul modéle de mouvement, ce qui peut étre problématique
dans un environnement avec des dynamigues complexes.
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Filtrage a modéles multiples

Pour faire face a la limitation du ltrage particulaire dans des conditions de dynamiques
complexes, le Itrage a modéles dynamiques multiples a été introduit [Arulampalam et al.,
2004; Li and Jilkov, 2005]. Dans une approche de suivi stochastique basé sur la dynamigue
des objets [Odobez et al., 2006], I'idée principale est d'utiliser les mesures explicites de mou-
vement pour guider les prédictions. Cette approche est aussi connue sous le nom d'approche
a modeéle dynamique changeargwitching dynamical modégl Elle est notamment utilisée
dans des applications comme la robotique et la navigation [Boers and Driessen, 2003] ou la
vidéo surveillance [Zhai et al., 2009].

Elle suppose que, étant donné un nombre ni de modéles dynamiques (chacun corres-
pondant a un comportement particulier), un traqueur peut passer d'un modéle a un autre
selon une table de probabilité de transition. L'algorithme a modéle multiple interactif (IMM
pour interacting multiple mode) [Blom and Bar-Shalom, 1988; Mazor et al., 1998] était le
premier & proposer cette approche en se basant sur un processus de Markov ajeanis (
Markov process Puis, le Itrage particulaire a modéle multiple (MMPF pounultiple mo-
del particle lter) [Isard and Blake, 1998a; McGinnity and Irwin, 2000] est arrivé comme
une alternative prometteuse qui présente des meilleurs résultats que l'algorithme IMM dans
certaines situations [Arulampalam et al., 2004]. L'idée de la méthode MMPF, comme son
nom l'indique, est de se placer dans un cadre de ltrage particulaire et d'utiliser des modeéles
dynamiques multiplesife. les mouvements d'objets peuvent étre classi és en di érents états
de mouvement selon la situation). Chaque état de mouvement décrit un modéle spéci que
d'évolution d'état pour I'étape de prédiction.

Cette méthode requiert de connaitre tous les états de mouvement au préalable avec une
description mathématique pour chacun. Ce point peut étre une limitation si le développeur
n'a pas une connaissance approfondie sur le comportement des objets. Etant donné que
nous avons une bonne connaissance du comportement des billes dans notre écoulement, un
algorithme MMPF est utilisé dans cette thése (voir Chapiive.

II.2.3 Métriques d'évaluation

Le suivi d'objets multiples (MOT poumultiple object tracking est un sujet trés actif et
di cile pour la recherche académique et dans de nombreuses applications. Comme énonceé
précédemment, il existe de nombreuses méthodes MOT. Il est donc nécessaire d'évaluer ces
méthodes et de les comparer. Pour ce faire, dans un premier temps, il faut dé nir quelles
sont les qualités d'un bon algorithme MOT. En général, et a la maniére de Smith et al.
[2005], on dit qu'un bon algorithme MOT doit : (1) bien suivre les objets - placer le bon
nombre de traqueurs aux bonnes positions, (2) bien identi er les objets - suivre les objets
individuels sans arrét sur de longues séquences, (3) estimer précisément les paramétres des
objets (comme la vitesse par exemple), (4) étre rapide - avoir un colt computationnel faible.
Dans un second temps, il faut utiliser des métriques permettant d'évaluer ces qualités par
rapport a une vérité terraindround truth, i.e. version de la séquence de suivi étiquetée par
un expert). Il existe pour cela les mesures classiques des algorithmes a décision, comme le
nombre de fausses détections (ou faux positifs), le nombre de détections manquantes (ou faux
négatifs), la précision, le rappel, etc. ; et les mesures plus adaptées a I'étude des algorithmes
MOT comme les métriques CLEAR MOT de Bernardin and Stiefelhagen [2008]. A l'aide de
ces mesures, il est alors possible d'étudier les performances d'un algorithme MOT et de le
comparer a d'autres algorithmes. Nous décrivons les métriques ci-aprés. Beaucoup d'entre
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elles sont utilisées dans notre travail.

I1.2.3.1 Meétriques classiques

Les métriques, ou mesures, classiques pour I'évaluation d'un algorithme MOT se basent
guasiment toutes sur les deux grandeurs que sont les faux positifs et les faux négatifs. On
retrouve notamment la précision et le rappel qui sont souvent interprétés conjointement dans
un méme graphique appelé courbe précision-rappel, la sensibilité et la spéci cité également
interprétés conjointement dans un méme graphique appelé courbe ROC, I'exactiaode
racy), le F-score, etc. Dans un autre registre, il y a aussi une mesure qui calcule le nombre
d'échanges d'identités de traqueur. Dans cette section, nous ne détaillons que les faux po-
sitifs, faux négatifs et les échanges d'identités de traqueur.

Faux positifs

Un faux positif est un résultat d'une prise de décision donné positif alors qu'il devrait
en realité étre négatif. Dans un cadre MOT, un faux positif, aussi appelé fausse détection,
se produit lorsqu'un objet est détecté a une position alors qu'il ne devrait pas, c'est-a-dire
gu'il n'y a pas réellement d'objet a cette position d'aprés la vérité terrain (Figlir8). La
mesure utilisée est le nombre de faux positifs FP, par image ou dans toute la séquence.

Figure Il .3 lllustrations de multiples faux positifs et faux négatifs typiques d'un détecteur de per-
sonnes. lllustrations tirées de Breitenstein et al. [2011].

Faux négatifs

Un faux négatif est un résultat d'une prise de décision donné négatif alors qu'il devrait en
réalité étre positif. Dans un cadre MOT, un faux négatif, aussi appelé détection manquante,
se produit lorsqu'un objet n'est pas détecté a une position alors qu'il le devrait, c'est-a-dire
gu'il y a réellement un objet a cette position d'aprés la vérité terrain (Figlir8). La mesure
utilisée est le nombre de faux négatifs FN, par image ou dans toute la séquence.

Echanges d'identités de traqueurs

Un échange d'identité (ID) de traqueurlD switch) intervient lorsque I'étape d'asso-
ciation a confondu deux traqueurs et échangé leur ID. Ce cas peut arriver quand deux
trajectoires se croisent (un objet est occulté par l'autre), quand un nouvel objet d'apparence
similaire apparait proche d'un autre ou quand une trajectoire perdue est réinitialisée avec
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un ID di érent. Lorsqu'une trajectoire est coupée en plusieurs morceaux d'ID di érents, un
échange d'ID est comptabilisé a chaque changement d'ID (et non pas a chaque ID di érent
du morceau d'ID le plus long) (FigurH .4). Rattacher les morceaux d'ID pour retrouver la
trajectoire réelle de I'objet est une étape dicile et qui ne peut étre réalisée qu'en post-
traitement de l'algorithme de suivi. La mesure utilisée est le nombre d'échanges d'ID. Une
valeur faible est une des propriétés les plus importantes d'un bon algorithme MOT.

Figure Il .4 lllustration d'échanges d'identités de traqueurs. Sur 8 images consécutived @e
t+7), les identités de traqueur, ou hypothéses d'objets, issues du suivi d'objets sont
notées fi, hy, hs} et les objets réels sont notésof, 0,, 03}. Ici, h, est dabord
rattachée ao,. Aprés quelques images; et 0, se croisent eh; suit le mauvais objet.
Plus tard, h, échange encore avem;. Dans ce cas, on dénombre donc 2 échanges
d'identité. lllustration tirée de Bernardin and Stiefelhagen [2008].

I1.2.3.2 Métrigues CLEAR MOT

Dans leur article, Bernardin and Stiefelhagen [2008] proposent deux métriques intuitives,
indépendantes et assez générales pour mesurer et comparer la performance et les caracté-
ristiques d'algorithmes MOT. La mesure MOTP se concentre sur la précision et la mesure
MOTA sur l'exactitude. Nous les introduisons ici.

MOTP

La mesure MOTP fnultiple object tracking precisionest une estimation de la précision
des positions des objets. Elle calcule I'erreur totale des distances euclidiennes de I'estimation
des positions (par rapport aux positions d'une vérité terrain) sur toute la séquence d'images
et en fait une moyenne. Seuls les objets ayant été associés correctement sont ici considérés,
les faux positifs et faux négatifs n'en font pas partis. Cette mesure ne prend donc pas en
compte les erreurs comme les faux positifs, faux négatifs et échanges d'ID. Dans la littérature,
I'erreur existe sous la forme d'une distance par rapport a la vérité terrain (exprimée en métres
ou pixels, plus cette valeur est petite, meilleure est la précision) ou sous la forme d'une
superposition de la fenétre englobante de I'objet par rapport a la vérité terrain (exprimée en
pourcentage, plus cette valeur est élevée, meilleure est la précision).
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MOTA

La mesure MOTA (nultiple object tracking accuracyest une estimation de I'exactitude,
c'est-a-dire la capacité a détecter les objets et suivre leur trajectoire de maniére cohérente
sur toute la durée de la séquence. Cette mesure est indépendante de la précision des posi-
tions des objets. Elle prend en compte toutes les erreurs faites par l'algorithme dues a des
con gurations d'objets, a savoir les faux positifs, les faux négatifs et les échanges d'ID, et
ce sur toute la séquence.

1.3 Synthése et rapprochement a notre problématique

Les méthodes citées dans ce chapitre ne sont pas toutes adaptées a la problématique qui
est la nbtre, a savoir la détection et le suivi de multiples objets similaires.

Dans un premier temps, les objets que I'on cherche a détecter, des billes en l'occurrence,
ont une apparence (forme, taille, couleur) qui ne change pas au cours du temps. Donc les
méthodes de détection du type détecteur de points d'intérét et classi cation supervisée ne
semblent pas pertinentes ici car nous possédons déja un modéle précis des objets et n'avons
alors pas besoin d'une base d'apprentissage pour les reconnaitre. Les méthodes de détection
basées sur la segmentation, la modélisation de fond et la comparaison a un modéle d'objet
apparaissent plus adaptées et ont ainsi particulierement attiré notre attention.

Dans un deuxiéme temps, le nombre de billes par image étant assez élevé (env. 400 billes),
l'utilisation d'un algorithme hongrois pour la résolution du probléme d'association des billes
serait beaucoup trop colteux en raison de sa complexité polynomiale. D'autre part, les
collisions étant nombreuses lors du phénoméne de ségrégation en charriage, la méthode du
plus proche voisin provoquerait assurément des erreurs dans les associations. Pour ce qui
est des méthodes probabilistes, les méthodes JPDAF et MHT ne s'avérent pas adaptées a
cause du grand nombre d'objets a suivre rendant leur complexité importante et du fait que
ce nombre varie constamment d'une image a l'autre (les billes entrent et sortent du champ
de vision de la caméra tout au long de la séquence). Nous nous sommes alors plus intéressés
a l'algorithme glouton qui retourne une combinaison d'associations avec une optimisation
locale a l'image. Il apparait étre un tres bon compromis entre un faible temps d'exécution
et une bonne précision des résultats.

Un des objectifs de cette thése est de permettre I'étude des trajectoires sur des trés
longues séquences d'images (env. 500000 images). Par dé nition, la PIV n'est donc pas
adaptée car elle ne permet pas le suivi individuel des objets. L'approche déterministe par
contre, et notamment la PTV, semble bien appropriée a ce type d'étude du fait de sa
faible complexité et donc de son exécution en un temps raisonnable pour un résultat plus
gu'honnéte (voir ChapitrdV).

Cependant, pour I'étude des moments clés du phénomene de ségrégagotols des
forts régimes transitoires), il faut étre capable de résoudre un probléme important des al-
gorithmes déterministes. Ce probléme est celui des erreurs liées aux faux positifs, aux faux
négatifs et aux changements d'identité des trajectoires. Ces erreurs ne permettent pas de
caractériser avec une abilité su sante des événements rares liés par exemple au phénoméne
d'in Itration des petits objets. Nous avons donc étudié un deuxiéme algorithme basé sur une
approche statistique par lItrage particulaire, et plus particulierement, un ltrage particulaire
a modéles dynamiques multiples (MMPF) pour pouvoir suivre les di érents comportements
des billes de maniére adaptée (voir Chapitfe
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Il .4 Conclusion

Ce chapitre était consacré a I'état de I'art des méthodes de suivi d'objets. Nous avons
d'abord vu les deux méthodes d'imagerie classiquement utilisées en mécanique des uides
et notamment pour le suivi de sédiments, a savoir la PIV permettant d'étudier les vitesses
instantanées dans un écoulement et la PTV permettant d'étudier les trajectoires individuelles
de particules dans un uide.

Ensuite, nous avons fait une revue du suivi d'objets en vision par ordinateur. Nous avons
constaté que les méthodes dreacking-by-detectionse basent la plupart du temps sur une
approche en deux étapes : la détection des objets et leur association entre les images.
Chacune de ces étapes présente di érentes méthodes en fonction du domaine d'application,
toutes ayant des avantages et inconvénients selon la situation. A la di érence des méthodes
déterministes, les méthodes probabilistes apportent en plus une étape de ltrage qui permet,
grace a un modele dynamique et un modéle d'observation, de corriger les erreurs de détections
et mieux prédire les positions. Face a l'inconvénient d'un modéle unique, nous avons vu que
les ltrages a modeles multiples sont une bonne alternative aux célébres Itres de Kalman
et ltres particulaires.
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Chapitre Il

Traitement d'images pour 'étude de
la mobilite du lit lors de ['in ltration
de particules nes
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Dans ce chapitre, nous détaillons les méthodes de traitement d'images qui ont été deé-
veloppées pour permettre I'analyse de l'in ltration de particules nes dans un lit mobile
sur le canal expérimental en version élargie. Ces méthodes ont notamment permis d'étudier
I'évolution de la hauteur d'eau et pente du lit au cours du temps, ce qui permet d'avancer
dans la compréhension de processus fondamentaux en mécanique du charriage. Ce travalil
de recherche appliquée est utilisé pour l'analyse d'écoulements en mécanique des uides,
ce qui explique les contributions modestes pour le domaine de traitement d'images. Il est
notamment au coeur d'une collaboration internationale avec Ashley Dudill et I'Université de
Colombie Britannique de Vancouver, Canada.

Notre algorithme de segmentation combinant des méthodes de traitement d'images a fait
I'objet d'une présentation et d'un article publié dans les actes de la conférence internationale
PSFVIP de Naples, Italie en 2015. L'article de conférence est exposé tel qu'il a été publié en
Annexe B, un résumé est donné dans ce chapitre. Par la suite, I'algorithme a été utilisé pour
analyser plus largement et en détails l'introduction de particules nes en mode charriage, ce
gui a donné lieu a une publication dansJeurnal of Geophysical Research : Earth Surféae
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cours de révision) donné en Annexe C, et dont certains résultats obtenus sont discutés en
n de chapitre.

Nous présentons d'abord le contexte, la problématique et les objectifs de cette méthode
de traitement d'images. Ensuite, nous exposons les di érentes étapes de l'algorithme, suivi
de I'évaluation des résultats. En n, nous discutons de résultats complémentaires obtenus
avec notre algorithme.

1 .1 Contexte, problématique et objectifs

Comme nous l'avons présenté dans le Chaplitde cette thése, di érentes versions d'un
canal expérimental a Irstea permettent d'étudier la dynamique du phénomeéne de ségrégation
en transport solide par charriage. Une des deux versions du canal, le canal dit élargi, a
été spéci quement congu pour réaliser des expériences sur deux types de ségrégation liés a
la taille lors du charriage : la ségrégation par percolation spontanée et la ségrégation par
tamisage cinétique (voir Sectionl.3). Les expériences consistent a introduire des particules
nes dans un lit mobile formé de particules plus grosses et d'observer I'évolution du lit
avec l'in ltration qui se produit alors. En fonction du rapport entre la taille des particules
nes (taille unique pour une méme expérience et ayant pour valeur 0.7 mm, 0.9 mm, 1.5 mm,

2 mm, 3 mm ou 4 mm) et celle des particules grosses (5 mm pour toutes les expériences),
la réponse du lit n'est pas la méme. Comprendre comment ce rapport de taille in uence la
mobilité du lit suite a l'introduction de particules nes est une problématique de recherche
importante. L'analyse de cette in uence peut notamment étre faite par I'étude de I'évolution
de la pente du lit et de la hauteur d'eau au cours du temps aprés l'introduction des particules
nes.

Les données récoltées a l'issue des expériences sont des séquences d'images (voir un
exemple d'image en FigurBl .1). Pour obtenir des informations de ces images, il est né-
cessaire de les traiter de maniére spéci que. L'objectif ici est donc de réaliser un traitement
automatiqgue des images an d'en faire ressortir des éléments qui permettent I'analyse de
I'évolution du lit mobile, et plus particulierement, I'évolution de la pente du lit et de la hau-
teur d'eau. La pente et hauteur d'eau peuvent étre calculées a partir de la position de la ligne
du lit et de la ligne d'eau. Ces lignes sont des caractéristiques des deux régions impliquées
dans le transport de sédiment, a savoir le lit stable et le lit mobile.

Dans cette optique, nous avons développé un algorithme de traitement d'images pour
réaliser une segmentation des images. |l est principalement basé sur des opérations de mor-
phologie mathématique (voir Annexe A.1 pour un rappel des transformations morphologiques
élémentaires) et de calculs de gradients. Il a été présenté lors de /g tOnférencePa-
ci ¢ Symposium on Flow Visualization and Image Processing (PSF\peur laquelle un
article a aussi été écrit [Lafaye de Micheaux et al., 2015]. Cet article est résumé dans ce
chapitre (les gures du chapitre sont tirées de l'article). L'article complet est exposé en
Annexe B, il apporte notamment quelques détails supplémentaires sur le canal élargi et sa
procédure expérimentale.

Dans un travail qui fait suite a I'élaboration de cet algorithme, nous avons appliqué
l'algorithme sur un plus grand nombre de données et avons analysé les résultats [Dudill
et al., 2016b]. Ces derniers travaux sont en cours d'examen dadsuenal of Geophysical
Research : Earth Surfacet I'état courant de l'article est donné en Annexe C. Quelques uns
des résultats important sont présentés en Sectltin3.3.
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Figure Ill .1 Image typique d'un mélange de billes dans le canal élargi. Les anneaux gris foncé sont
des billes grosses de 5 mm, les zones gris foncé sont des amas de billes nes (ici de
taille 0.7 mm) et la ligne noire dans le haut de l'image correspond a la ligne d'eau.

1l .2 Algorithme de détection des lignes du lit et de l'eau

Pour étudier I'évolution de la pente du lit et de la hauteur d'eau, il est nécessaire d'avoir
la position des lignes du lit et lignes d'eau. Pour ce faire, nous avons développé un algorithme
de segmentation spéci que. Nous le détaillons dans cette section aprés avoir rappelé le type
de séquences d'images traitées et exposé notre probléeme de segmentation.

1l .2.1 Séquences d'images

Les données obtenues pendant I'enregistrement de la période d'in ltration forment une
séquence d'images en noir&blanc d'environ 20 minutes a une fréquems = 130 Hz
(voir une séquence type en Figuter). Une fois que l'in Itration des particules nes dans
le lit de grosses particules est presque terminée, les particules nes forment une couche
mobile (comme un tapis ) d'épaisseur variable au-dessus de laquelle les grosses particules
sont essentiellement en roulement (sauf pour le cas des particules nes de 4 mm). Pour notre
étude de l'in Itration de particules nes, nous n'avons pas besoin de toutes les images de la
séquence. Nous n'avons donc gardé qu'une seule image par seconde. Ainsi, une séquence est
composée d'environ 1200 images de dimension 1024 x 500 pixels. Sur les images, les grosses
particules sont transparentes et les nes apparaissent gris foncé (sauf pour les billes nes de
3 mm et 4 mm qui apparaissent respectivement noires et transparentes). La ligne noire en
haut des images correspond a la surface de l'eau, ou ligne d'eau.

1l .2.2 Probleme de segmentation

Un algorithme de traitement d'images a été développé pour évaluer I'évolution de la
pente du lit au cours du temps. Le but est de segmenter les images pour extraire les limites
des principales régions qui apparaissent au cours du transport de sédiments (Hig@e
a savoir :

La ligne de la base du canal, frontiére entre la base xe du canal et le lit mobile (fron-
tiere jaune-bleu),
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La ligne du lit, frontiere entre le lit mobile et I'écoulement d'eau (frontiere bleu-vert),
La ligne d'eau, frontiére entre I'écoulement d'eau et l'air (frontiére vert-rouge).

Figure Il .2 Position des quatre régions distinctes dans les images : la base xe du canal (jaune)
correspond aux demi-cylindres posés aléatoirement; le lit mobile (bleu) correspond
aux billes quasi-immobiles composant le lit; I'écoulement d'eau (vert) contient le
uide et les billes se déplagant vite; la partie supérieure est l'air (rouge).

Traditionnellement, ce type de probléme de segmentation peut étre résolu par une dé-
tection de contours ou une segmentation en régions. Beaucoup de solutions peuvent étre
envisagées, nous avons opté pour une approche morphologique basée sur un calcul de ligne
de partage des eaux [Beucher and Lantuejoul, 1979]. Cette approche consiste a calculer le
module du gradient, puis a détecter la ligne de créte séparant deux bassins positionnés de
chaque coté de la ligne. Le principal avantage de cette méthode est qu'elle fournit la détec-
tion d'une seule ligne grace a la dé nition de marqueurs pertinents utilisés comme sources
d'inondation.

La combinaison de la ligne de partage des eaux et du gradient est une méthode de seg-
mentation puissante introduite par Beucher and Lantuejoul [1979] et ra née dans di érentes
travaux [Vincent and Soille, 1991; Beucher and Meyer, 1992]. Elle repose sur l'utilisation
d'un calcul de ligne de partage des eaux qui détermine les frontiéres des objets adjacents
comme des crétes. Pour éviter la sur-segmentation, la ligne de partage des eaux est basée sur
une ensemble de marqueurs. Cette méthode a été utilisée dans de nombreux problemes de
segmentation comme la segmentation de route [Beucher and Bilodeau, 1994], de vidéos [Pa-
tras et al., 2001] et d'images médicales [Grau et al., 2004]. Plus de détails sur cette méthode
sont donnés en Annexe A.1.

Il .2.3 Description de l'algorithme de détection des lignes

Pour détecter la surface du lit et celle de I'eau sur les images, nous détectons d'abord
la position de la base du canal sur la premiére image de la séquence. Ensuite, sur chaque
image, nous supprimons les billes en mouvement avec un algorithme d'extraction du fond.
Et en n, nous estimons la position des lignes du lit et de I'eau.
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I11 .2.3.1 Deétection de la base du canal

La premiére étape de l'algorithme est de détecter la base du canal. Ceci est réalisé une
seule fois, sur la premiére image, et est ensuite utilisé pour toutes les images de la séquence.
Le principe de cette détection est d'appliquer un seuillage binaire pour détecter la région
de la base xe du canal. Ensuite, la limite supérieure de cette région est obtenue par des
opérations morphologiques binaires simples. Bien que la base du canal soit la région la plus
noire de l'image, il faut supprimer la contribution de la ligne d'eau et du lit mobile qui
peuvent étre noirs également. La détection de la base du canal procede donc par les étapes
illustrées en Figuréll .3 et décrites ci-aprés :

1.

Appliguer une fermeture de la premieére image de la séquence (Figu@b). Une
ligne verticale est utilisée comme élément structurant, elle doit étre assez longue pour
supprimer la ligne d'eau. La longueur de cette ligne verticale est dénotBans nos
images, la valeur optimale pour supprimer la ligne d'eaulestl8 pixels.

Filtrer Iimage obtenue avec un Itrage gaussien d'écart-typepour éliminer les dé-
tails ns et le bruit (Figure Ill .3c). Le bruit est principalement causé par les billes
transparentes dans le lit, il est supprimé en prenant 3 pixels.

Appliguer un seuillage de l'image Itrée (Figuid .3d). Le seuil est automatiguement

xé au premier pic de I'histogramme des intensités de pixels pour supprimer les parties
grises de l'image.

Appliquer une dilatation de I'image binaire avec une ligne verticale de 2 pixels comme
élément structurant.

Soustraire l'image binaire issue du point 3 de l'image dilatée pour faire ressortir la
limite entre le noir et le blanc (Figurdl .3e). L'image résultante donne la position de

la ligne supérieure de la base du canal.

Figure 1l .3 Procédure de détection de la base du canal. (a) image originale, (b) fermeture de

I'image originale, (c) image ltrée, (d) image seuillée, (e) soustraction de l'image
seuillée de sa dilatation donnant la ligne supérieure de la base du canal.

I11 .2.3.2 Extraction du fond

La deuxiéme étape est de calculer la partie immobile d'une image en moyennant sur

images consécutives (en commencaiih  1)=2e images avant et en nissant(n 1)=2e

images aprés l'image courante). Ce moyennage a pour e et de supprimer les billes qui sont

en mouvement pendant l'intervalle de temps autour de l'image courante (Figiirdb). Le

nombren d'images est choisi pour étre un bon compromis entre avoir assez d'images pour
avoir une bonne carte des particules en mouvement, mais pas trop non plus qui résulterait

en une perte d'information a la surface du lit. Dans nos expériences, la valeus0 permet
ce compromis, elle correspond a 30 secondes d'expérience.
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Il .2.3.3 Détection de la ligne du lit

La troisieme étape est la détection de la ligne supérieure du lit sur I'image du fond.
Le principe est de calculer un gradient de Sobel [Sobel and Feldman, 1968] et de détecter
la ligne de créte de ce gradient grace a un calcul de ligne de partage des eaux controlé
par des marqueurs. La détection de la ligne du lit procéde donc par les étapes illustrées
en Figurelll .4 et décrites ci-apres :

1. Appliquer une fermeture de l'image de fond avec une ligne verticale de longueur
| =18 pixels comme élément structurant pour supprimer la ligne d'eau (Fidlreic).

2. Filtrer limage obtenue avec un Itre gaussien d'écart-type= 3 pixels pour éliminer
les détails ns et le bruit (Figurdll .4d).

3. Calculer le gradient vertical sur lI'image Itrée (Figuldl .4e). Une opération de gra-
dient vertical de Sobel est utilisée ici pour faire ressortir les variations verticales dans
l'intensité des pixels.

4. Appliquer une segmentation par ligne de partage des eaux sur le complémentaire de
l'image issue du gradient avec pour marqueurs le haut de l'image et la ligne supérieure
de la base du canal (Figuril .4f). L'image résultante donne la position de la ligne
du lit.

Figure 1l .4 Procédure de détection des lignes du lit et ligne d'eau. (a) image originale, (b) image
du fond, (c) fermeture de l'image du fond, (d) image ltrée, (e) gradient de I'image
Itrée, (f) segmentation par ligne de partage des eaux sur le complémentaire de
Iimage gradient donnant la ligne du lit, (g) image obtenue en soustrayant I'image
originale de l'image ltrée, (h) segmentation par ligne de partage des eaux sur la
derniére image obtenue donnant la ligne d'eau.

Il .2.3.4 Détection de la ligne d'eau

La derniére étape est la détection de la ligne d'eau. Comme pour la ligne du lit, l'idée
est de segmenter l'image par ligne de partage des eaux pour détecter la ligne de créte de
la surface de I'eau. A partir des résultats obtenus aprés la détection de la ligne du lit, la
procédure est la suivante :
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5. Soustraire I'image originale de l'image Itrée issue du point 2 de la détection de la
ligne du lit (Figurelll .4g). L'image obtenue montre des fortes intensités aux pixels
proche de et sur la surface de I'eau.

6. Appliquer une segmentation par ligne de partage des eaux avec pour marqueurs le
haut de l'image et la ligne du lit (Figurdl .4h). L'image résultante donne la position
de la ligne d'eau.

1l .2.4 Validation des résultats

Dans cette section, nous présentons deux manieres de valider les résultats des algorithmes
de détection de lignes : une maniére est basée sur une véri cation visuelle des lignes détectées,
une autre sur une évaluation statistique.

Il .2.4.1 Vérication visuelle

Une premiere méthode pour valider les résultats est de véri er les lignes détectées vi-
suellement. Pour cela, nous créons une séquence d'images ou les trois lignes détectées (ligne
supérieure de la base du canal, ligne du lit et ligne d'eau) sont superposées sur l'image corres-
pondante. Cela nous permet de contréler la précision de la position des lignes a I'oeil nu. La
Figurelll .5 montre quelques exemples de détection de lignes ou les trois lignes semblent étre
correctement détectées. Cependant, avec cette méthode de validation, il n'est pas possible
d'examiner la totalité de séquence car celle-ci est longue avec plus de 1000 images.

[Il .2.4.2 Evaluation statistique

Une seconde méthode pour véri er l'intégrité des résultats est d'utiliser des statistiques
descriptives sur la séquence compléte. Ici, nous calculons la hauteur moyenne et I'écart-type
de la ligne du lit détectée pour chaque image de la séquence ainsi que I'écart-type local.
En regardant la valeur maximale des écarts-types locaux, nous pouvons déterminer si des
mauvaises détections se produisent (une valeur élevée correspondrait a un saut dans la ligne
et révélerait probablement une erreur). La Figuilé.6 montre deux graphiques avec ces
valeurs appliquées sur les séquences ou des particules nes de 0.7 mm et 4 mm ont été
introduites. Nous avons réalisé ce méme graphique sur les autres séquences pour conclure
gu'il n'y a apparemment pas d'erreurs dans la détection des lignes du lit (pas de pics isolés de
valeurs élevées dans les graphiques). Dans le cas 4 mm, nous pouvons constater des valeurs
élevées dans les écarts-types locaux, elles sont dues a la nature de la couche de particules
nes en surface de lit. Dans ce cas, la surface du lit est plus irréguliere (a cause du faible
rapport de taille entre particules nes et grosses) et donc le détecteur est moins précis.

11 .3 Résultats et discussions

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus et les analyses réalisées a partir
de notre algorithme de détection de lignes. Pour comprendre pourquoi nous avons concentré
notre étude sur la pente du lit et la hauteur d'eau, commencgons par considérer un cas réel de
transport de sédiments. Dans les montagnes, les torrents adaptent leur lit (pente, profondeur
et largeur) pour maintenir un équilibre entre I'eau, les sédiments apportés par I'amont et ceux
transportés vers l'aval. Quand une crue torrentielle se produit, une importante quantité de
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Figure Ill .5 Exemples de détection des lignes de la base du canal (blanc), du lit (red) et de
l'eau (cyan) superposées a l'image correspondante & 5 min (colonne de gauche) et
15 min (colonne de droite) pendant I'in Itration de particules nes de 0.7 mm, 0.9 mm,
1.5 mm, 2 mm, 3 mm et 4 mm (respectivement dans cet ordre de haut en bas).
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Figure Il .6 Hauteur moyennerfiean elevationde la ligne du lit au cours du temps avec I'écart-
type local maximal et I'écart-type global pendant ['in ltration de particules nes de
0.7 mm (haut) et 4 mm (bas).

sédiments est transportée dans les écoulements de montagne ce qui impacte leur stabilité.
En fonction de la taille et de la distribution des tailles de ces sédiments, l'impact sur les
écoulements peut résulter en des modi cations de lit comme la pente, la profondeur et la
largeur. Ces modi cations sont ce que nous essayons de mieux comprendre. Dans notre étude
expérimentale, la largeur ne peut pas varier ( xée par les parois du canal), donc nous nous
concentrons uniquement sur I'étude de la pente du lit et de la hauteur d'eau.

I1l .3.1 Evolution de la pente du lit

Une des principales raisons qui a motivé le développement de I'algorithme de traitement
d'images décrit ci-avant était d'évaluer I'in uence de la taille des particules nes sur la
mobilité des sédiments dans le lit. Etudier la pente du lit au cours du temps est une maniére
de le faire. Le calcul de la pente du lit est basé sur les résultats de détection de la ligne du lit.
La ligne qui passe par I'extrémité supérieure de la butée en sortie du canal et par la hauteur
moyenne du lit en milieu d'image est considérée. La pente de cette ligne droite dé nit la
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pente du lit. Elle est calculée sur chaque image de la séquence a n de pouvoir les comparer.
La Figurelll .7 montre I'évolution de la pente du lit sur toutes les séquences, chacune
utilisant di érentes tailles de particules nes. La pente du lit décroit pour les séquences a
particules nes de 0.7 mm, 0.9 mm, 1.5 mm et 2 mm, ce qui indique que le lit s'indige (
s'érode). Cette incision peut étre expliquée par le fait que les particules nes s'in Itrent
dans les interstices du lit, ayant pour e et d'accentuer I'exposition des grosses particules a
I'écoulement et donc d'augmenter leur mobilité. Inversement, quand les particules nes sont
de 4 mm, la pente du lit a tendance a s'exhaussieg.@ augmenter).

Figure Il .7 Evolution de la pente du lit ¢hannel slopp en fonction de la taille des particules
nes. La ligne en pointillé représente la pente initiale du lit a I'équilibre, soit 10.1%.

11l .3.2 Evolution de la hauteur d'eau

Un autre objectif de cette étude était d'examiner I'évolution de la hauteur d'eau pendant
la période d'introduction de particules nes et voir I'in uence de la taille des particules nes.
La Figurelll .8 montre I'évolution de la hauteur d'eau au cours du temps pour toutes les
séquences. Il apparait que plus les particules sont nes, plus la hauteur d'eau est élevée.
Un lit plus n ore moins de résistance a I'écoulement et devrait entrainer de plus faibles
hauteurs. Mais la réduction de pente, d'autant plus marquée avec les particules les plus
nes, signi e aussi une augmentation de hauteur d'eau étant donné que le débit liquide est
constant. Ce dernier e et s'exprime plus dans les hauteurs d'eau de la gure.

IIl .3.3 Eléments de discussion complémentaires

Les résultats de l'algorithme qui sont présentés ci-avant sont préliminaires. Plus de ré-
sultats ont été obtenus sur de nouvelles expériences (Dudill et al. [2016b] et Annexe C).
L'analyse de ces nouvelles mesures permet d'élaborer un modéle d'évolution de la pente
du lit (calculée avec notre algorithme). En e et, pendant I'in Itration de particules nes,
nous avons remarqué que l'évolution de la pente du lit suit une courbe de décroissance
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Figure 11l .8 Evolution de la hauteur d'eauwater depth en fonction de la taille des particules
nes.

exponentielle. Le modéle s'écrit alors sous la forme :
S(t) = Seq+(So  Seq):exp( t=b) (I1.1)

ou S est la pente du lit,S¢q est la pente nale du lit a I'équilibre bimodalSy est la pente
initiale (10.1%), b est la constante de décroissancetegst le temps.

La Figurelll .9 montre la superposition des courbes de décroissance exponentielle sur
les données de pente du lit. Visuellement, nous pouvons constater que les courbes semblent
suivre assez delement les évolutions de pente. De plus, les valeurs de coe cients de déter-
mination R? sont élevées, ce qui prouve que le modéle décrit bien les données.

Figure Il .9 Evolution de la pente du lit en fonction du temps et de la taille des particules nes.
Une courbe de décroissance exponentielle a été ajustée a chaque courbe d'évolu-
tion de pente, avec les coe cients de déterminatid®’ associés donnés en légende.
Graphique tiré de Dudill et al. [2016b].
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Il .4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche pour analyser expérimen-
talement la mobilité du transport de sédiments par charriage avec le développement d'un
algorithme de traitement d'images adapté. Cet algorithme est basé sur des opérations mor-
phologiques et des calculs de gradients. Il permet de segmenter les images issues du canal
élargi en di érentes régions distinctes et de détecter des lignes caractéristiques, comme la
ligne d'eau et la ligne du lit. Ces lignes permettent ensuite de calculer la hauteur d'eau et
la pente du lit, et ainsi de pouvoir mettre en évidence leur évolution au cours du temps. En
faisant varier la taille des particules nes de 0.7 mm a 4 mm, la taille des grosses particules
étant xée a 5 mm, nous avons ainsi pu observer que le rapport de taille entre les particules
nes et les plus grosses a une in uence importante sur la mobilité du lit.

Cet algorithme est donc un outil trés utile pour pouvoir analyser I'évolution globale d'un
lit mobile bimodal. Cette méthode a été utilisée sur des expériences issues du canal élargi
mais pourrait I'étre tout autant sur des expériences issues du canal étroit. Cependant, la
limitation du canal élargi est que, contrairement au canal étroit, il ne permet pas d'étudier
le phénomeéne de ségrégation en charriage a I'échelle de la particule (ou bille), ou du moins
pas de fagcon exhaustive (impossibilité de suivre les billes nes). Pouvoir distinguer chaque
trajectoire de billes est une maniere plus ra née d'étudier la ségrégation en charriage qui doit
donner plus d'informations quant a I'évolution du lit mobile, comme le suivi des positions des
billes au cours du temps, leur vitesse et leurs di érents régimes de déplacement. Le chapitre
suivant traite de ce travail de suivi de billes individuelles au cours du temps.
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Algorithme de suivi déterministe :
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L'algorithme déterministe de suivi de billes est un algorithme de traitement d'images qui
permet de calculer et d'étudier la trajectoire des billes dans des images de ségrégation en
charriage issues de notre canal (voir Sectich2.1). Etant donné qu'un des objectifs de cette
thése est de traiter de trés longues séquences d'images, synonymes de phénomenes complets
de ségrégation, il est important de pouvoir gérer la quantité importante de données. Cela
passe par le développement de méthodes e caces et adaptées, une bonne gestion de la mé-
moire de l'ordinateur de calcul et une appropriation adéquate de ses ressources informatigues.
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C'est dans une optique d'optimisation de codt sans perte de précision que les méthodes de
traitement des versions de l'algorithme développées lors de travaux précédents [Bohm et al.,
2006; Hergault et al., 2010] ont été ra nées, améliorées et modi ées. Pour ce faire, nous
utilisons des opérations de traitement d'images adaptées comme les outils de la morphologie
mathématique. La dé nition plus détaillée des opérateurs de traitement d'images utilisés est
donnée dans I'Annexe A.1. D'autre part, nous avons aussi travaillé sur d'autres optimisations
gui se basent sur une réécriture du code en Matlab, une restructuration du stockage des
trajectoires et une implémentation d'un traitement paralléle.

Dans ce chapitre, nous présentons cet algorithme déterministe de suivi de billes. Dans
un premier temps, nous détaillons Il'algorithme séquentiel étape par étape avec d'abord la
détection des billes, puis leur suivi entre images consécutives, puis comment leur état de
mouvement est dé ni et enn les limitations de ces méthodes. Dans un deuxiéme temps,
nous décrivons les améliorations que nous avons développées pour remédier a des problémes
de détection. Dans un troisieme temps, nous donnons les di érentes optimisations apportées
par rapport aux autres versions de l'algorithme développées dans notre laboratoire. Dans
un guatrieme temps, nous présentons comment évaluer nos algorithmes de suivi de billes.
En n, nous montrons quelques résultats obtenus et discutons des limitations de I'approche
déterministe de cet algorithme.

IV .1 Algorithme déterministe de suivi de billes

L'algorithme déterministe de suivi de billes s'appuie sur une procédure en trois étapes
séquentielles : (1) détection des billes dans toutes les images, (2) suivi des billes entre les
images, (3) élaboration des états de mouvement des trajectoires en chaque instant. Les états
de mouvement sont utilisés par la suite dans l'analyse des séquences. Les principales hypo-
théses sur lesquelles s'appuie cet algorithme de suivi déterministe sont le faible déplacement
des objets, I'absence de recouvrement entre objets (ou trés faible recouvrement), la forme
simple des objets et leur faible variation d'apparence. Les trois étapes sont détaillées dans
cette section.

IV .1.1 Détection des billes

La détection des billes est une étape primordiale dans un algorithme déterministe de
suivi de billes. En e et, le suivi des billes dans une séquence d'images ne peut étre able
qgue si lI'ensemble des billes retourné par le détecteur est le plus exhaustif possible dans
chaque image de la séquence. Le but est donc de détecter les billes de maniéere e cace avec
la plus grande précision possible pour étre dele a la réalité. Les algorithmes de détection
présentés dans cette section sont ceux développés dans les travaux précédents de Bohm et al.
[2006] et Hergault et al. [2010]. lls sont tous issus de méthodes de traitements d'images et
se basent plus particulierement sur des chaines d'opérations morphologiques. En e et, les
opérations morphologiques sont trés bien adaptées pour le traitement d'images en niveaux
de gris comme les nbtres.

En prenant l'image de la FiguréV.1l comme référence, dans un premier temps, les
billes noires sont détectées (apparaissant comme des disques noirs sur l'image). Dans un
deuxiéme temps, la ligne d'eau est localisée (apparaissant comme une ligne noire dans le
haut de limage). En n, avec l'aide des détections des billes noires et de la ligne d'eau, les
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Figure IV .1 Image typique d'un mélange de billes avec les éléments & détecter. Les disques noirs
sont des billes noires, les anneaux gris foncé sont des hilles transparentes et la ligne
noire dans le haut de I'image correspond a la ligne d'eau.

billes transparentes sont détectées (apparaissant comme des anneaux gris foncés sur lI'image).
Cette suite de détection est appliguée sur chague image de la séquence.

Ces méthodes de détection présentant des limitations (voir Sedbi.4), des amélio-
rations ont été faites pendant cette thése, elles sont données en Seltich

IV .1.1.1 Détecteur de billes noires

Les billes noires apparaissent comme des cercles pleins de dianetre6 mm et de
couleur noire. Etant donné que la largeur du caliél= 6:5 mm est & peine plus grande que
2r1, I'e et de la position transversaleife. la position dans la '8 dimension qu'on ne peut
distinguer sur une image en 2D) des billes noires est quasiment inexistant sur leur rendu
visuel dans l'image. Dans ces conditions, elles ont toujours une taille ég2de gconvertie
en pixels) dans toutes les con gurations possibles. Le détecteur de billes noires est donc trés
e cace en terme de présence/absence, c'est-a-dire qu'il ne retourne presque jamais, voire
jamais, d'erreurs comme les faux positifs et les faux négatifs.

Dans la version de Bohm et al. [2006], le détecteur de billes noires se base sur une
méthode detemplate matching Pour ce faire, il utilise un modéle de bille (Figure.2b)
combiné a une méthode de corrélation de ce modeéle dans l'image (FIguBe) et récupére
la position des maximums locaux (Figuit¥y .2d). L'ensembleDy, des coordonnées des
centres des billes est obtenu en détectant les maximums locaux de l'image de corrélation.
La sélection des maximums signi catifs est faite a I'aide d'un seuil.

Figure IV .2 Procédure de détection des billes noires de Béhm et al. [2006]. (a) image originale,
(b) modele de bille, (c) résultat de la corrélation, (d) positions des billes noires. Images
issues de Bohm et al. [2006].
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IV .1.1.2 Détecteur de ligne d'eau

La ligne d'eau apparait comme une ligne noire dans la partie supérieure de l'image.
Il est important de la détecter pour trois raisons : (1) pouvoir supprimer sa contribution
sur l'image initiale, (2) ajouter un critéere permettant d'éliminer les détections situées au-
dessus de la ligne d'eau, (3) étudier I'évolution de la mobilité du lit liée a la ligne d'eau.
La premiére raison est que dans certaines con gurations, la ligne d'eau peut entrainer des
détections de fausses billes transparentes. Détecter la ligne d'eau et la supprimer des images
permet alors d'éviter ces cas problématiques. La deuxiéme raison est qu'il peut arriver que
des fausses billes transparentes soient détectées au-dessus de la ligne d'eau (qui sont des
cas impossibles car le centre des billes est toujours dans I'eau). Ces situations peuvent se
produire lorsqu'il y a des impuretés sur les parois en verre ou, comme la raison précédente,
dans des con gurations particuliéres de la ligne d'eau. Avec la position de la ligne d'eau,

il est alors possible de supprimer toutes les éventuelles détections qui sont au-dessus. La
troisieme raison est pour étudier I'évolution de la mobilité du lit en regardant les variations
de la hauteur d'eau et de la pente de la ligne d'eau.

Dans la version de Hergault et al. [2010], le détecteur de ligne d'eau consiste a appliquer
une transformatiortop-hat par fermeture de I'image originale pour faire ressortir les éléments
qui ont la méme épaisseur que la ligne d'eau (Figive3a). L'image obtenue est ensuite
seuillée pour ne garder que la ligne d'eau, puis amincie pour que I'épaisseur de la ligne ne soit
gue d'un pixel (FigurdV .3b). Le chainage des pixels de la ligne détectée permet d'extraire
I'ensembleD ¢ des pixels de la ligne d'eau.

Figure IV .3 Procédure de détection de la ligne d'eau de Hergault et al. [2010]. (a) résultat du
top-hat appliqué sur I'image originale (Figut¥ .4a), (b) la ligne d'eau obtenue aprés
seuillage et amincissement. Images issues de Hergault et al. [2010].

IV .1.1.3 Détecteur de billes transparentes

Les billes transparentes apparaissent sur les images comme des anneaux gris foncés
légerement outés en bordure avec des disques centraux de la méme couleur que l'arriere
plan de l'image (gris clair). Bien que la taille des billes transparente2me= 4 mm soit
invariable, les anneaux peuvent présenter des formes irréguliéres en fonction de leur position
transversale dans le canal et de la con guration du voisinage. En e et, la largeur du canal
étant deW = 6:5 mm, des billes transparentes peuvent étre occultées par d'autres billes,
noires ou transparentes. Ainsi, la détection des billes transparentes ne peut étre faite aussi
facilement que pour les billes noires.

Dans les travaux de Hergault et al. [2010], le principe du détecteur de billes transparentes
repose sur l'utilisation de l'opérateur morphologigheonvexe[Soille, 1999] pour détecter
des maximums locaux. L'algorithme remplace d'abord les billes noires et la ligne d'eau par du
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fond (FigurelV .4b), puis applique I'opérateunconvexe(Figure IV .4c). Ensuite, il détecte

les maximums locaux (Figur®/ .4d), et en n il ne garde que les maximums locaux les plus
élevés par seuillage (Figut¥ .4e). Une derniére étape de post-traitement est réalisée an

de supprimer les fausses détections qui sont positionnées au-dessus de la ligne d'eau. Au
nal, I'ensemble Dy; des détections alors restantes donne la position du centre des billes
transparentes détectées.

Figure IV .4 Procédure de détection des billes transparentes de Hergault et al. [2010]. (a) image
originale, (b) remplacement des billes noires et de la ligne d'eau par du fond, (c) ré-
sultat de I'opérateurhconvexe (d) seuillage de l'imagénconvexe (e) résultat nal
aprés suppression des faux maximums. Images issues de Hergault et al. [2010].

IV .1.2 Suivi des billes

Une fois les billes noires et transparentes détectées, un algorithme de suivi des billes
permet d'obtenir les trajectoires des billes. Dans le domaine expérimental de la mécanique
des uides, la PIV et la PTV sont des techniques trés populaires. La PTV est plus adaptée
a I'étude des trajectoires de particules individuelles, comme c'est le cas pour les billes. La
PTV est une méthode déterministe qui utilise le principe de prédiction pour sélectionner
les candidats d'une association et une fonction colt pour en choisir le meilleur. Ce prin-
cipe est un probléme d'association de données. Ici, le probléme consiste a associer les billes
d'une image a l'autre pour ainsi créer des trajectoires. Bien que l'utilisation de billes sphé-
riqgues de méme taille facilite la détection, le calcul des trajectoires est plus di cile du fait
gu'elles aient toutes la méme forme. Néanmoins, grace a la haute fréquence d'acquisition
des imagesK P S = 130 Hz), le déplacement d'une bille entre deux images est généralement
plus petit que le diamétre d'une bille noire. Cela est essentiel pour avoir une haute réso-
lution des trajectoires mais surtout pour pouvoir distinguer les billes dans notre algorithme
d'association.

La méthode utilisée pour résoudre ce probleme d'association a été développée pour étre
adaptée aux images issues du canal étroit et aux mouvements spéci ques des billes. Nous la
décrivons ci-aprés.

IV .1.2.1 Probléeme d'association par un algorithme glouton

La résolution du probléme d'association des billes se base sur un algorithme glouton. A
cause du grand nombre de détections et de la longueur des séquences a traiter, un algorithme
glouton est un bon compromis entre une solution e cace en terme de temps de calcul
et su sante en terme de résultat. En e et, la solution optimale obtenue par I'algorithme
hongrois apparait ici trop colteuse.
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Etant donnés les colts d'associatiogétr; d) entre toutes les paires traqueur-détection
calculés comme décrit ci-aprés, l'algorithme glouton sélectionne itérativement le meilleur
candidat et supprime les autres associations concurrentes. Pour limiter le nombre de paires
traqueur-détection possibles, les détections possiblement associées a un traqusont
limitées aux détections qui sont localisées dans une région de recherche. Cette région de
recherche est centrée sur la position prédite du traquetir. La position prédite se base sur
un modeéle a vitesse constante, c'est-a-dire qu'elle est calculée en supposant que le traqueur
a une vitesse constante. Cet algorithme glouton d'association est également utilisé dans
l'algorithme basé sur le Itrage particulaire développé pendant cette thése (voir Chayijre

IV .1.2.2 Co(t d'association

Le colt d'associatiorg(tr; d) entre une détectiord et un traqueurtr consiste en une
combinaison de deux facteurs : le premier basé sur la distance de la position de la déxettion
a la prédiction de la position du traque®" , et l'autre basé sur la vitesse du traqueur a
linstant précédentu' . Il est dé ni par :

X RY + .“.JUJ (IV.1)
gy ey

terme distance  terme vitesse

g(tr;d) =
I

ou j:j est la norme euclidienne d'un vecteur. Le terme de distance permet de favoriser les
détections les plus proches de la prédiction. Le terme de vitesse permet de favoriser les faibles
vitesses pour mieux traiter les cas de collisions. Lors de l'association des deux premieres
images de la séquence, le terme de vitesse est xé a 0 car il n'y a pas encore de valeur de
vitesse. La valeupujmax €st un coe cient de normalisation égal a la plus grande norme de
vitesse mesurée a l'instant précédent. Les paramétrest  représentent la proportion de
chacun des termes. lls sont xes pour toutes les ségquences et sont réglés respectivement a
0.75 et 0.25 pour donner plus d'importance au terme de distance (le terme de vitesse n'étant
utile que dans de rares cas). La valadrcorrespond au rayon de la région de recherche, elle
est xe sur toute une séquence. Elle est utilisée comme un coe cient de normalisation et est
égale au déplacement maximal d'une bille entre deux images. La fréquence d'acquisition de
la caméra a été choisie de sorte que le déplacement maximal d'une bille entre deux images
soit égal au diamétre d'une bille noire. Nous avons doge 2r;.

L'application de l'algorithme d'association des billes sur la séquence d'images complete
permet d'obtenir les trajectoires de toutes les billes observées. La Fiy® montre des
exemples de trajectoires de billes sur une séquence de 50 images.

IV .1.3 Estimation des états de mouvement

La derniere étape de l'algorithme de suivi déterministe consiste a estimer un état de
mouvement pour chacune des trajectoires en chaque instant. Cette étape ne peut étre faite
gu'une fois le suivi complet des billes réalisé car des informations sur les conditions futures
de la trajectoire d'une bille sont nécessaires pour estimer son état de mouvement courant.
Ces états sont ensuite utilisés pour analyser les séquences, les mouvements et les vitesses
des billes. L'algorithme d'estimation se base sur les idées initiales de Bo6hm et al. [2006] et
Hergault et al. [2010] avec quelques modi cations et optimisations pour limiter son temps
d'exécution. Les optimisations sont traitées plus en détails dans la SetWoa.
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Figure IV .5 Visualisation de trajectoires de billes sur une séquence de 50 images. La premiéere
image (en haut) montre les résultats de la détection des billes noires (croix vertes)
et transparentes (croix rouges) sur la premiére image de la séquence. La deuxiéme
image (au milieu) montre les trajectoires de deux billes, une bille noire (courte trajec-
toire verte) et une bille transparente (longue trajectoire rouge), sur toute la séquence
de 50 images. La troisieme image (en bas) montre les trajectoires de toutes les billes
sur les 50 images. Les états de mouvement des billes (voir Sebtidn3) sont éga-
lement représentés ici : les billes noires (resp. transparentes) en saltation apparaissent
en vert clair (resp. rouge clair), celles en roulement apparaissent en vert foncé (resp.
rouge foncé).

Comme énoncé dans la Sectibi.1, lors d'un transport solide par charriage, il existe deux
états de mouvement pour les particules : le roulement et la saltation. Dans nos expériences,
un grand nombre de billes se déplacent trés lentement dans le canal. Cet e et de lenteur est
d'autant plus marqué quand les billes sont positionnées profondément dans le lit. En e et,
les vitesses dans le haut du lit sont de I'ordre de*1/s alors qu'en bas du lit elles ne sont
gueére plus élevées quedf/s. En réalité, nous avons constaté que ces billes ne bougent que
par a-coups, elles n'ont pas une vitesse continue. Elles sont donc a l'arrét pendant un certain
temps, ou autrement dit elles sont en repos. En chaque instant d'une trajectoire, une bille
peut alors étre dans un des trois états de mouvement : repos, roulement ou saltation.
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IV .1.3.1 Dé nition des états de mouvement

Billes en repos

Les billes en reposrésting beady forment le lit, elles sont en contact continu avec
leurs voisins. Elles ne sont pas censées bouger, ou plus précisément, leur possible vitesse
de déplacement (en prenant aussi en compte les vitesses uctuantes) ne dépasse pas un
seuil de vitess@®irest : jUup  Urest, OU jupj est la vitesse moyenne de la bille syrimages
consécutives, soib; T.

Billes en roulement

Les billes en roulementrglling bead$ sont positionnées au-dessus des billes en repos.
Elles restent toujours en contact avec le lit et se déplacent avec une certaine vitesse. L'al-
gorithme utilise deux critéres pour distinguer une bille en roulement : la bille doit étre en
mouvement mais ne pas avoir une vitesse trop rapide, et elle doit avoir au moins un voisin. Le
premier critére correspond a véri er la conditiaRest < jup]  Usat, OU Usg €St la vitesse
a ne pas dépasser (la dépasser serait mécaniquement impossible pour une bille considérée en
roulement). Pour que le deuxiéme critére soit validé, il doit véri er la conditigrra ", oU
an représente la distance au plus proche voisinreprésente la distance de référence entre
les deux voisins concernés"eg¢st la valeur seuila est xée a la plus petite distance possible
entre deux billes et dépend donc du diamétre des bikespeut alors prendre trois valeurs
di érentes en fonction du type des billes voisines en questiaa = 2r; mm entre deux
billes noires,a = r; + ro mm entre une bille noire et une transparente, & = 2r, mm
entre deux billes transparentes.

Billes en saltation

Les billes en saltations@ltating bead$ font des rebonds sur le lit et ont généralement
une vitesse assez élevée. Elles n'ont pas de voisin hormis quand elles entrent en collision
avec les autres billes. Pour distinguer une bille en saltation, I'algorithme véri e d'abord la
condition jup] > U . Si la bille a une vitesse rapide, alors elle est en saltation. Si cette
condition n'est pas véri ée, alors l'algorithme véri e les deux conditionfupj > U rest €t
a,=a >".

IV .1.3.2 Algorithme d'estimation des états de mouvement

L'algorithme d'estimation des états de mouvement se déroule en deux étapes. La premiéere
étape consiste, pour chaque image, a a ecter les états de mouvement dit locaux aux billes
en appliquant les critéres dé nis ci-avant. Une fois les états locaux estimés sur chaque
image, la deuxiéme étape consiste a appliquer un Iltrage par moyenne glissante sur les états
d'une méme trajectoire. La fenétre glissante est d'une longueundeas de temps. Cette
étape permet d'avoir une meilleure continuité dans les états et d'éviter des cas d'états isolés
pouvant étre causés par des erreurs d'estimation locales.

IV .1.3.3 Synthése des paramétres de I'estimation des états de mouvement

Pour guasiment toutes nos expériences, la fréquence d'acquisition des images est de
FPS =130 Hz, soit un écart temporel entre deux images de = 8 ms. Le nombre d'images
consécutives; a étudier pour mesurer la vitesse moyenne d'une bille et appliquer le Itrage
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par moyenne glissante sur les états (deuxieme étape de l'algorithme d'estimation ds états
de mouvement) est xé an; = 5, ce qui correspond a une période & v = 40 ms.
Cette valeur représente un bon compromis pour une analyse lissée de I|'état de la bille sans
trop prendre en compte les éventuelles imprécisions locales de la détection et les erreurs
d'estimation d'état.

Comme énoncé dans la SectidrR.2.5, les seuils de vitessgest €t Usyy dépendent de
la vitesse maximaleinax qu'une bille peut atteindre dans I'écoulement. Or nous savons
que Umax =2r1FPS =0:6 m/s, avec classiquemenr; = 6 mm. Nous pouvons alors
en déduire les valeurs des seuils de vitesse suivantgssi:= 0:01umax = 0:006 m/s et
Usait = 0:4umax = 0:24 m/s. Les trois valeurs possibles de dépendent des rayons des
billes. En général, dans nos expériences, les billes noires ont un rayon=d& mm et les
billes transparentes un rayon de = 2 mm. Les valeurs da sontdonc:a =2r; =6 mm
entre deux billes noiresa = r1+ r, =5 mm entre une bille noire et une transparente,
eta =2r, =4 mm entre deux billes transparentes. La valeur du parametre de $Seail
été ajustée expérimentalement pour minimiser les di érences entre les états (roulement et
saltation) déterminés par l'algorithme et les états déterminés a I'oeil nu. Un bon compromis
a éte trouvé pour' = 1:07.

IV .1.4 Limitations de cet algorithme

Une premiére limitation de cet algorithme déterministe de suivi de billes est qu'il ne prend
pas en compte la base du canal. La base du canal, apparaissant de la méme couleur que
les billes noires, peut fausser la détection des billes noires. En e et, elle peut engendrer des
erreurs comme des fausses détections (une partie de la base détectée comme étant une bille
noire) ou des détections manquantes (une bille noire non-détectée car prise comme faisant
partie de la base). Une étape de pré-traitement pour supprimer la base permettrait de gagner
en robustesse de détection.

Une deuxiéme limitation intervient avec le détecteur de billes noires concernant son temps
d'exécution. La solution utilisée est en e et assez colteuse car elle nécessite de balayer chaque
pixel de I'image avec un modele de bille. Dans le but de traiter de tres longues séquences
d'images, la moindre étape colteuse peut rendre le temps de calcul de tout l'algorithme de
suivi irraisonnable. Pour y remédier, une méthode évitant l'utilisation d'un modéle de bille
permettrait de gagner un temps précieux sans perdre en précision.

Une troisiéme limitation concerne le détecteur de ligne d'eau. Celui-ci renvoie réguliére-
ment une ligne incohérente lorsque le contour des billes transparentes présente une intensité
forte apres l'opération déop-hat. Utiliser un simple seuillage sur l'imagep-hat ne retourne
pas toujours une ligne continue. Une méthode de segmentation plus adaptée a la détection
de ligne serait alors mieux appropriée pour obtenir une ligne d'eau précise et cohérente.

Une derniére limitation concerne la robustesse du détecteur de billes transparentes. En
e et, il retourne trés fréquemment des faux positifs et faux négatifs, ces erreurs étant com-
mises a cause de la con guration des billes (une Iégere occlusion de billes peut entrainer un
faux négatif, ou un interstice entre des billes peut étre pris pour une bille et donc entrainer
un faux positif). Utiliser une corrélation adaptée pourrait apporter plus de précision et de
abilité dans les détections.

Les limitations énoncées ici concernent exclusivement la partie détection de I'algorithme
de suivi. Ces limitations sont traitées dans la section suivante. D'autres améliorations et
optimisations sont données dans la Sectidh.3.
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IV .2 Améliorations de la détection

Face aux limitations des algorithmes de détection décrits ci-avant, des nouveaux détec-
teurs ont été développés. Ceux-ci permettent de gagner en précision, en rapidité d'exécution,
et en robustesse grace a des méthodes de traitement d'images mieux adaptées. lls sont ap-
pliqués l'un a la suite de l'autre, dans l'ordre ici énoncé : (1) pré-traitement, (2) détection
des billes noires, (3) détection de la ligne d'eau, (4) détection des billes transparentes. lIs se
basent sur des outils issus dellaage processing toolbode Matlab. Les fonctions Matlab
utilisées sont données pour les opérations clés.

IV .2.1 Pré-traitement : suppression de la base du canal

Pour faciliter les futures étapes de détection, nous avons ajouté une étape de pré-
traitement pour chaque image. Le but est d'éliminer la base du canal pouvant générer
des erreurs lors des détections de billes. Cette étape ne peut pas s'appuyer sur la détection
de la base du canal décrite en Sectith.2.3.1 car la base est noire et donc de la méme
couleur que les billes noires.

Création du masque binaire de la base du canal

La base du canal apparait en noir sur chaque image et est donc de la méme couleur et
forme que les billes noires (voir I'explication en Sectio®.2.1 pour comprendre ce qu'est
la base du canal). Une image (Figure IV.6a) du canal vide est prise avant le début de
I'expérience.f. présente donc seulement la base du canal dans I'image. Pour éliminer la
base d'une image, il est nécessaire de récupérer la position des pixels qui en font partie.
Le masque binairg,. de la base du canal correspond a I'ensemble des pixels apparaissant
noirs dansf . . gy est obtenue avec une opération de seuilldgear un seuil . Ce seuil
peut varier selon la séquence d'images. En e et, les conditions d'acquisition peuvent étre
légérement di érentes d'une séquence a l'autre (par exemple la luminosité, la propreté des
parois en verre, etc.) voire méme enregistrées avec des caméras di érentes (anciennes et fu-
tures caméras), ce qui peut modi er l'intensité des pixels des images. Nous cherchons alors
a estimer automatiquement, en début de chaque séquence. Pour ce faire, I'histogramme
de l'intensité des pixels de est étudié. La valeur du premier maximum local de cet histo-
gramme correspond a la valeur d'intensité des pixels noirs. On donne alofslédouble
de cette valeur d'intensité pour étre sir d'avoir tous les pixels de la base. Cette estimation
de | est donc faite une seule fois au début de la séquence a traiter, puis elle est constante
pour tous les pré-traitements d'une méme séquence €st d'ailleurs aussi utilisé comme
seuil pour la détection des billes noires). Le masque birgg€Figure IV .6b) est alors dé ni
comme :

Gbc= T, (f;) (IV.2)

Les parametres d'entrée et de sortie pour la création du masque binaire de la base du
canal sont donnés dans le tableau suivant :

Entrées | Sorties
ry;f. n, Joc

Tableau IV .1 Parameétres d'entrée/sortie de la création du masque de la base du canal.
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(@)

Figure IV .6 Procédure de création du masque binaire de la base du canal. (a) image du canal
vide, (b) résultat du seuillage de I'image montrant le masque binaire avec la position
de la base du canal.

Algorithme de pré-traitement

A partir de gy, il est alors maintenant possible de supprimer la base du canal dans
chaque image. Pour ce faire, pour une imdgela procédure consiste a éliminer la base par
reconstruction de l'arriére plan (ou fond) aux pixels non nulsgdg et de garder les valeurs
d'intensité def aux pixels nuls dej,. (équivalent aux pixels non nuls de son complémen-
taire Opo). L'image pre-traitée sans badg, (Figure IV.7c) est dé nie par :

fp= e B, g () + Gocf (IV.3)

ou g,, estl'opérateur de fermeture &8, .3=;) son €lément structurant (un disque ayant
pour rayon 1.5 fois celui d'une bille noire, soit:(3=2), de maniére a bien supprimer toutes

les billes noires de l'image). Ici, la fermeture depar B, .3-7), notée B, 62 (f) (fonction
imclose dans Matlab), a pour e et de remplacer tous les pixelsfdgar du fond reconstruit.
Ainsi, dansf , seule la base du canal est remplacée par du fond, le reste de I'image demeure
identique af .

(a) (c)

Figure IV .7 Procédure de pré-traitement d'une image. (a) image originale, (b) masque binaire
de la base du canal, (c) résultat de la suppression de la base du canal dans l'image
originale.

Les paramétres d'entrée et de sortie de cet algorithme de pré-traitement sont donnés
dans le tableau suivant :

Entrées | Sorties
r1; Ooc: f fp

Tableau IV .2 Parametres d'entrée/sortie du pré-traitement d'une imafie
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IV .2.2 Nouveau détecteur de billes noires

Face a la complexité importante du détecteur de billes noires et non souhaitée pour
un traitement de longues séquences d'images, un nouveau détecteur de billes noires a été
développé. La nouvelle méthode se base sur une extraction de composantes connexes.

Algorithme

La base du canal étant supprimée par le pré-traitement décrit ci-avant, seules les billes
noires et la ligne d'eau sont de couleur noire dans les images pré-traitées. Il est alors possible
d'isoler ces éléments noirs avec une opération de seuilfagr , . Pour une imagef,
issue du pré-traitement d'une imade et avec le seuil,, xé, le nouveau détecteur de billes
noires, illustré en Figurév .8, fonctionne de la fagcon suivante :

1. Appliquer un seuillage dg, par . L'imageg, (FigurelV .8b), qui est alors un masque
binaire des pixels noirs dg,, est obtenue par :

O = T,(fp) (IV.4)

2. Appliquer une érosion dg, par un disqueB;,.;=3 (disque ayant pour rayon 2/3
du rayonr; d'une bille noire). Cette érosion, noté'%rl:(m) (gn) (fonction imerode
dans Matlab), a pour but de détacher les billes les unes des autres. Elle permet de
supprimer la ligne d'eau et de faire apparaitre les billes noires comme des petites taches
distinctes. L'image érodée, un masque binaire des taches ggtéFigure IV .8c), est
dé nie par :

gm = Brl;(2:3) (gn) (IVS)

3. Détecter automatiquement les taches dagg par une méthode d'extraction de com-
posantes connexesg¢nnected component labellindans Soille [1999] ou encoregion
labelling). Cette méthode, notée RP (fonctionegionprops dans Matlab), est basée
sur la notion de connectivité, elle permet d'identi er chacune des régions connectées
d'une image. Le but est d'a ecter un label a chaque région connectée et de retourner
la liste des labels avec les propriétés associées. Les propriétés concernent l'aire et le
centre de gravité des régions par exemple. Le centre de graségt(oid) de ces régions
connectées constitue alors le centre des billes noires déte€igegFigure IV .8d). lIs
sont obtenus par :

Dpn = RP(gin; centroids ) (IV.6)

La sortie du détecteur de billes noirBs,, est un ensemble de coordonnéesy) donnant
la position du centre des billes noires détectées. Cette nouvelle version du détecteur de billes
noires est aussi performante en terme de résultat que la précédente version mais s'exécute
beaucoup plus rapidement (voir ci-apres).

Les parametres d'entrée et de sortie du détecteur de billes noires sont donnés dans le
tableau suivant :

Entrées | Sorties
re; nifp Dbn

Tableau IV .3 Paramétres d'entrée/sortie du détecteur de billes noires appliqué sur l'infiggesue
du pré-traitement de l'imagé .

62



IV .2. Améliorations de la détection

(@)

Figure IV .8 Procédure de détection des billes noires. (a) image pré-traitée, (b) seuillage de I'image
pré-traitée, (c) érosion de l'image seuillée pour faire apparaitre des taches distinctes,
(d) résultat nal de la détection des centres des taches par extraction de composantes
connexes. Ces centres correspondent aux centres des billes noires.

Analyse des performances du nouveau détecteur de billes noires

Comme détaillé ci-avant, le détecteur de billes noires a été complétement modi € par rap-
port a la version de Béhm et al. [2006] a n d'éviter I'application d'une colteuse opération de
corrélation (calcul de corrélation avec un modéle en chaque pixel I'image). Avec l'utilisation
d'une méthode d'extraction de composantes connexes, le temps d'exécution du détecteur
de billes noires a pu étre réduit considérablement. La FigWré® montre une comparaison
des temps d'exécutiohdes deux détecteurs (ancien et nouveau) en fonction du nombre de
billes dans limage. On constate que les deux détecteurs ne dépendent que peu voire pas du
nombre de billes dans l'image (trés faibles pentes des deux droites de régression linéaire),
ce qui est d'autant plus vrai pour le nouveau détecteur. De plus, le nouveau détecteur est
beaucoup plus rapide que le détecteur de Béhm et al. [2006]. Il traite 100 images en environ
2.8 sec de moyenne contre environ 9.7 sec de moyenne pour l'autre version, soit un gain de
temps de plus de 70% sur la détection des billes noires.

IV .2.3 Nouveau détecteur de ligne d'eau

Pour pallier les problemes de lignes incohérentes retournées par le détecteur de ligne
d'eau, nous avons développé un nouveau détecteur. La nouvelle méthode se base une seg-
mentation par ligne de partage des eaux contrélée par des marqueurs.

Algorithme

Pour une imagef, issue du pré-traitement dé et avec I'ensemble des billes noires
détectéeDyp, le nouveau détecteur de ligne d'eau, illustré en FiglwelO, procede de la
maniére suivante :

1. Créer un masque binaire de billes noires a partiDdg. Pour ce faire, sur une image
vide remplie de 0, mettre un 1 a chaque positiondg,, cette image est un masque
binaire notégonp. Appliquer ensuite une dilatation par un disq@e, , notée g, (Jonp)
(fonction imdilate  dans Matlab), pour créer le masque binaire des billes noires (Fi-
gurelV.10b), notégy, et dé ni par :

Oon = Brl(gbnp) (IvV.7)

1. Calculés sur un ordinateur avec un Intel(R) Xeon(R) 2.40 GHz et une mémoire RAM de 32 GB.
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Figure IV .9 Temps d'exécution des détecteurs de billes noires en fonction du nombre de billes dans
l'image. Comparaison du détecteur de Béhm et al. [2006] (en rouge) et du nouveau
détecteur développé dans cette thése (en noir). Le temps d'exécution est calculé sur un
traitement de 100 images. Les droites de régression linéaire respectives sont ajoutées
avec les équations associées.

2. Supprimer les billes noires dafg par reconstruction du fondi.e. remplacer les billes
noires par les valeurs de fermeture figpar B;,. Ceci permet de ne laisser noir que
la ligne d'eau. La nouvelle imade. (FigurelV.10c) sans billes noires et n‘ayant que
la ligne d'eau en noir, est obtenue par :

fle = Gon: B, (fp) + Ton'fp (IV.8)

3. Ampli er la ligne d'eau par transformatiotop-hat par fermeture, notée BTKF ) (fonc-
tion imbothat dans Matlab),i.e. en soustrayanf . de sa fermeture. La fermeture a
pour elément structurant_ ¢.3-), une ligne verticale d'une longueur égale a 3/2 de
I'épaisseure de la ligne d'eau, ce qui a pour e et de la supprimer sur toute son épais-
seur. Par cette opératiotop-hat, la nouvelle imagé e, (FigurelV.10d) présente une
ligne d'eau fortement contrastée avec le reste de I'image. Elle est dé nie par :

fleth = BTH(file) = Loy (Fie)  Fie (IV.9)

4. Appliquer une segmentation par ligne de partage des eauntdrshed transforndans
[Beucher and Lantuejoul, 1979]) sfirey, pour détecter la ligne d'eau. Cette opération,
notée WS (fonctionwatershed dans Matlab), consiste a considérer I'image comme
un relief topographique et a simuler une inondation pour faire ressortir les digues,
aussi appelées lignes de partage des eaux. Dans le monde image, cela revient a trouver
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les lignes de pixels a hautes intensités. Dans notre cas, on utilise une segmentation
par ligne de partage des eaux avec des marqueurs sur la premiére et derniere ligne
de limage. Pour combiner les marqueurs a l'image, nous utilisons une imposition
de minimums suf g, aux positions des marqueurs. Cette reconstruction de l'image,
notéeREf +1) A g (gm) (fonction imimposemin dans Matlab), a pour objectif d'imposer

aux pixels des marqueurs (répertoriés dans un masque biggiyed'avoir une valeur
d'intensité égale a la plus faible valeur d'intensité de l'image. Ces marqueurs sont
donc le départ de la simulation d'inondation. Comme dans l'imége, la ligne d'eau
apparait avec des valeurs d'intensité fortes, la segmentation par inondation détecte
deux régions dans l'image (une en haut et l'autre en bas) et la frontiére entre les deux
se trouve exactement sur cette ligne d'eau pour départager les deux zones inondées.
Ainsi, sur l'image obtenue par la segmentatibp,s (Figure IV .10e), la ligne d'eau

est détectée et les pixels nuls constituent la position de la ligne dBau(les pixels
égaux a la valeur 1 correspondent a une région inondée et ceux égaux a la valeur
2 a l'autre région, ceux égaux a 0 correspondent a la frontiere entre les deux, soit
la ligne détectée). Soit, pougn le masque binaire des marqueursetun pixel de
coordonnéegx;y) :

flews = WS sz leth +1) " Om (9m)
Die = fX j flews(x) =0g

(IV.10)

(@) (€)

Figure IV .10 Procédure de détection de la ligne d'eau. (a) image pré-traitée, (b) masque bi-
naire des billes noires créé a partir d'une dilatation aux positions de leur centre,
(c) remplacement des billes noires par du fond, (d) ligne d'eau ampli ée grace a une
transformationtop-hat par fermeture, (e) résultat nal de la détection de la ligne
d'eau grace a une segmentation par ligne de partage des eaux.

La sortie du détecteur de ligne d'eddie est un ensemble de coordonndesy) donnant
la position des pixels qui sont sur la ligne d'eau. Par rapport a la méthode précédente,
l'opération de segmentation par ligne de partage des eaux semble plus adaptée et intuitive
pour détecter une telle ligne caractéristique.
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Les paramétres d'entrée et de sortie du détecteur de ligne d'eau sont donnés dans le
tableau suivant :

Entrées Sorties
ri;€;,Dpn;fp | Die

Tableau IV .4 Paramétres d'entrée/sortie du détecteur de ligne d'eau appliqué sur l'infagissue
du pré-traitement de l'imagé .

IV .2.4 Nouveau détecteur de billes transparentes

Le détecteur de billes transparentes retournant trop souvent des erreurs du type faux
positifs et faux négatifs, nous avons mis au point un nouveau détecteur plus able et robuste
aux con gurations complexes des billes. Son concept principal est d'utiliser une corrélation
par un modéle de bille aprés avoir appliqué une transformakiconcave

Algorithme

Pour une imagef, issue du pré-traitement dé et avec les résultats de la détection
des billes noire®y, et de la ligne d'ealD\e, le nouveau détecteur de billes transparentes,
illustré en FigurdV .11, procéde de la maniere suivante :

1. Créer un masque hinaire de billes noires et de ligne d'eau a parfingeet D . Placer
a chaque position d®y, la valeur 1 dans une image vide, ce qui donne le masque
binaire gonp. Et, de la méme fagon, placer a chaque positionldg la valeur 1 dans
une image vide, ce qui donne le masque bingjgg. Appliquer ensuite une dilatation
de gonp par By, et une dilatation degep par L ¢ (3=p). En sommant ces deux résultats,
le masque binaire de billes noires et de ligne d'ggue (FigurelV.11b) est obtenu :

Gonle = B¢, (Gbnp) + L (Giep) (IV.11)

2. Supprimer les billes noires et la ligne d'eau ddgspar reconstruction du fondi.e.
les remplacer par les valeurs de fermeturefdepar B, .3-» (ici le disque est plus
grand qu'une bille noire pour étre sOr de supprimer les billes noires dans l'image de
fermeture). Ceci a pour e et de ne garder que les billes transparentes dans l'image.
La nouvelle image reconstruifig,; (FigureIV.11c), est alors dé nie par :

fot = Gonle: B, 5 (Fp) + Tonle:fp (IvV.12)

3. Ampli er la bordure des billes transparentes par transformattop-hat par fermeture,
i.e. en soustrayantf,; de sa fermeture paB,,. Par cette transformation, la nou-
velle imagef pu, (Figure 1V.11d) présente des billes transparentes avec une bordure
fortement contrastée avec le reste de limage. Elle est dé nie par :

foun = BTH(fp) = &, (for) o (IV.13)

4. Appliquer l'opérateurhconcavesur f g, pour détecter les pics d'intensité et accen-
tuer encore davantage les bordures des billes transparentes. L'opérhtmurcave
noté HCONCAVE(f), permet de détecter les minimums locaux dont la profondeur
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est supérieure ou égale a une valéurl utilise une reconstruction par érosion, notée
R¢ (f + h) (fonction imhmin dans Matlab), qui permet de supprimer les minimums lo-
caux. Ensuite, en soustrayalfit les hautes intensités de la reconstruction se retrouvent
avec des valeurs proches de 0, et les basses avec des valeurs probhés deuvelle
imagef yine (FigurelV.11e) est ainsi inversée. Cette méthodeoncaveappliquée sur
fon €st dé nie par :

fbthe = HCONCAVE (fpin) = Ry, (Fown + D) foun (IV.14)

5. Appliguer une corrélation déyhc avec un modele de bille transpareritg,;. L'utilisa-
tion ici d'une corrélation croisée normalisée, notée NXC (fonctimrmxcorr2 dans
Matlab, plus de détails en Annexe A.2), permet de trouver dans l'image les zones
qui ressemblent le plus au modele, soit les positions des billes transparentes. Le mo-
deleK consiste en un anneau du méme rayonqgue les billes transparentes, avec
des valeurs négatives sur l'anneau et des valeurs positives a l'intérieur (pour plus de
détails sur le modéle choisi, voir la Sectibn.2.5). Ainsi, a une position donnée, plus
la valeur de corrélation est élevée (proche de 1), plus la chance qu'il y ait une bille
a cette position est élevée. L'imademy. (Figure IV .11f) présentant les valeurs de
corrélation est dé nie par :

fbtnxe = NXC(f pthe; Kpt) (IvV.15)

6. Détecter les maximums locaux dahgny:. Pour ce faire, la méthode se base sur une
extraction des maximums locaux, notée RMEX (fonction imregionalmax dans
Matlab), qui consiste a détecter toutes les valeurs de pixels qui sont plus fortes que
les valeurs de leurs 8 voisins. Cette opération détecte donc les maximums locaux et
les retourne dans un masque binagg, . Ensuite, il faut reconstruire l'image avec
seulement les corrélations stockées aux positions non nullegygg. La nouvelle
imagefpyrm (Figure IV .11Q) est ainsi dé nie par :

Ootrm = RMAX(fotnxe) = fotnxe Ry (Fonxe 1)

(IvV.16)
fotrm = Obtrm Fbtnxe

7. Appliquer un seuillage diaym par ¢. Les pixels non nuls du masque binaggg alors
obtenu (FigurelV .11h) correspondent & la position des billes transparerdgs Soit,
pour X un pixel de coordonné€gs;y) :

Oot = T (fotrm)

_ (IV.17)
Dpt= fxjon(x)=19g

La sortie du détecteur de billes transparentes; est I'ensemble des positionfg; y) des
centres des billes transparentes. Cette nouvelle méthode permet de détecter avec beaucoup
plus de abilité et robustesse les hilles transparentes. Le gain apporté par cette nouvelle
méthode sur la méthode précédente est évident et incontestable mais il n'a pas été quanti é.
En contre partie, la méthode choisie de corrélation a un modéle d'objet étant plus colteuse
gue la version précédente, ce nouveau détecteur est un peu plus long a s'exécuter.

Les parameétres d'entrée et de sortie du détecteur de billes transparentes sont donnés
dans le TableauV .5.
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() (c)

(€)

Figure IV .11 Procédure de détection des billes transparentes. (a) image pré-traitée, (b) masque
binaire des billes noires et de la ligne d'eau, (c) remplacement des billes noires et
de la ligne d'eau par du fond, (d) bordure des billes transparentes ampli ée grace
a une transformationtop-hat par fermeture, (e) résultat de I'opérateunconcave
(f) résultat de la corrélation avec un modéle de bille, (g) détection des maximums
locaux, (h) seuillage des corrélations issues des maximums locaux et résultat nal
avec la position des billes transparentes détectées.

Entrées Sorties
r1;€,h;Kpt; t;Die;Dpnifp | Dpt

Tableau IV .5 Paramétres d'entrée/sortie du détecteur de billes transparentes appliqué sur
l'imagef, issue du pre-traitement de I'imagk.

Post-traitements

Des post-traitements sont appliqués aux détections des billes transparentes pour gérer
certaines erreurs. lls consistent a supprimer les fausses détections de billes transparentes qui
sont positionnées au-dessus de la ligne d'eau et sur les billes noires. Ce dernier cas, assez
rare cependant, peut intervenir dans certaines con gurations apres le remplacement des billes
noires par du fond.

IV .2.5 Synthése des paramétres de la détection

Ce nouvel algorithme de détection est donc constitué des quatre étapes principales dé-
crites ci-avant, a savoir : (1) pré-traitement, (2) détection des billes noires, (3) détection de
la ligne d'eau, (4) détection des billes transparentes. Les paramétres d'entrée de ces étapes
sont dépendants des grandeurs caractéristiques de I'écoulement (voir Sdcldh5), de
la particularité de la séquence d'images a traiter et des résultats des étapes de détection
précédentes. Le Tablealy .6 résume ces parametres.

Le paramétrer; est le rayon des billes noires. Le paramétrecorrespond a l'image
du canal vide. Le parametre, qui correspond a l'épaisseur de la ligne d'eau, dépend des
conditions du uide, en particulier son débit, et de I'e et des parois. Il est mesuré expé-
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Etape de détection Entrées Sorties
1. Pré-traitement rof.f n fp
2. Détecteur billes noires re; nifp Dopn
3. Détecteur ligne d'eau r;€; Dpn; fp Die
4. Détecteur billes transparentesr1;e; h; Kyt; t;Die; Don; fp D pt

Tableau IV .6 Résumé des parametres d'entrée/sortie de chaque étape de la détection appliquée
sur une imagd .

rimentalement sur une image de la séquence, une seule fois en début de traitement. Le
paramétreh est ajusté sur quelques exemples d'images ayant beaucoup de billes transpa-
rentes pour sélectionner des maximums locaux pertinents. Le pararigireest le modeéle

de bille transparente pour I'étape de corrélation du détecteur de billes transparentes. C'est
un modele d'anneau qui permet de détecter les anneaux caractéristiques des billes trans-
parentes (voir sa représentation grossie en Figlvel?2). |l dépend du rayom, des billes
transparentes et de leur apparence. L'apparence d'une bille transparente, et plus particu-
lierement I'épaisseur de son anneau gris foncé qui apparait sur l'image, peut varier d'une
séquence a l'autre en fonction des conditions d'acquisition. L'épaisseur est alors mesurée en
début de traitement en regardant quelques exemples de billes (les billes transparentes d'une
méme séquence ont généralement la méme apparence). Le paramedse ajusté en méme
temps que le parametra.

Figure IV .12 Modele d'anneau pour le détecteur de billes transparentes. Les pixels blancs sont
égaux a 1, les pixels gris sont égaux a 0 et les pixels noirs sont égaux a une valeur
négative qui permet de véri er que la somme des pixels de I'image soit égal a 0. Le
rayon de l'anneau est égal &, soit au rayon des billes transparentes.

IV .3 Optimisation du code

L'algorithme de suivi de billes déterministe initialement développé pendant les travaux
de Bohm et al. [2006] et Hergault et al. [2010] présente certaines limitations : précision,
robustesse, cohérence, quantité de données traitable, temps de calcul, etc. Ce sont ces
limitations qui ont motivé une ameélioration et une refonte profonde du code de traitement
des données. Comme décrit dans la Sectignl.4, leur algorithme rencontre des di cultés
lors des étapes de détection. Pour faire face a ces di cultés, nous avons dans un premier
temps cherché a améliorer les algorithmes de détection (voir Set#oR). Dans un deuxieme
temps, nous nous sommes concentrés sur la réécriture compléte du code et son optimisation,
gue ce soit en terme de langage, structure de données ou méme dans la maniére d'exécuter
le code. Nous discutons des optimisations apportées dans cette section.

Tout d'abord, leur code de traitement est écrit en langage C alors que le post-traitement

69



CHAPITREIV. ALGORITHME DE SUIVI DETERMINISTE

est écrit en Matlab. C'est pour pallier ce manque d'harmonie entre les parties que nous avons
choisi de réécrire le code en Matlab et de I'organiser sous la forme d'une bibliothéque de
fonctions.

Ensuite, en plus des problémes que rencontre leur algorithme lors des étapes de détec-
tion (en partie corrigés par nos améliorations de la section précédente), cet algorithme a
l'inconvénient de ne pouvoir traiter gu'un nombre réduit dimages. En e et, il est limité a
l'analyse de séquence de 8000 images (enregistrée a 130 Hz) en raison d'une structure de
stockage des données assez lourde et d'un traitement d'images mal adapté a des longues
séquences. Ceci est un facteur largement limitant du fait qu'une séquence de 8000 images
correspond en fait & environ une minute d'enregistreme®®{3-130 = 61.5 sec), et donc
gu'a une trés courte portion du phénoméne de ségrégation. Certes, I'étude d'une séquence
aussi courte peut étre intéressante lors des périodes de régimes transitoires forts, mais pou-
voir trouver les bornes temporelles de telles périodes n'est pas évident sans avoir déja des
informations sur le phénomeéne complet. C'est a n de permettre le traitement de trés longues
séquences, jusqu'a 500000 images (environ une heure d'enregistrement), que nous avons ap-
porté une restructuration des données de traitement. Le fait d'avoir toutes les trajectoires sur
la séquence compléte permet aussi plus de exibilité quant aux choix des séquences courtes.
Un post-découpage des trajectoires est ainsi possible en fonction des besoins de I'analyste.

Enn, dans le but de réaliser ce traitement sur de longues séquences d'images en un
temps de calcul raisonnable, nous avons utilisé une parallélisation de I'exécution du code. Cela
permet d'exécuter certaines parties du code en parallel= én méme temps) sur plusieurs
processeurs et/ou coeurs et ainsi d'exploiter au maximum les capacités de l'ordinateur de
calcul.

Nous décrivons dans cette section les trois choix principaux que nous avons fait vis-a-vis
de Il'optimisation et la réécriture du code de traitement des données, a savoir la réécriture
du code en Matlab, la restructuration des données et la parallélisation du code.

IV .3.1 Réécriture du code en Matlab

L'étape initiale pour gagner en cohérence et pour avoir tous les traitements et post-
traitements intégrés dans un seul et méme outil a été de réécrire le code en Matlab et de le
réorganiser en bibliothéque de fonctions.

IV .3.1.1 Choix d'une réécriture en Matlab

La premiére modi cation drastique du code de traitement a été de le réécrire en Matlab
dans sa totalité. Dans les travaux précédents, di érents outils étaient utilisés avec di érents
langages de programmation. Les algorithmes de traitement d'images étaient développés dans
le langage C alors que les analyses postérieures des trajectoires, des vitesses, etc. étaient elles
développées en Matlab. Cette maniere dispersée de traiter les données est un inconvénient
certain du fait du manque d'intégration et de la complication de communication entre les
parties de traitement et post-traitement. C'est donc dans une optique de cohérence et d'in-
tégration que nous avons choisi un seul langage, Matlab, commun pour toute la chaine de
traitement des données.

L'avantage de Matlab est de béné cier d'une trés grande bibliothéque de fonctions spé-
cialisées et optimisées, via les boites a outitso{boxe9. Notamment, Matlab possede de
nombreux outils adaptés pour le traitement d'images (avec la boite a oltisge processing
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toolbox, voir SectionlV .2 pour plus de détails sur les fonctions que nous avons utilisées)
et d'autres trés utiles pour paralléliser I'exécution d'un code (avec la boite a oRdlsllel
computing toolbox voir SectionlV .3.3 pour plus de détails sur la parallélisation du code). Il
présente un environnement de développement tres pratique basé sur l'utilisation de scripts et
de fonctions de visualisation avancées. D'autre part, en utilisant & bon escient les possibilités
de calcul matriciel et de calcul paralléle, on peut obtenir des temps d'exécutions compétitifs
par rapport au langage C. Il est également possible de développer des fonctions colteuses
en temps de calcul directement en C et les exécuter dans Matlab par les fonctiers

De plus, il y a la possibilité de faire des calculs avec GBlaphics Processing Units
pour accélérer les opérations compliquées et longues. Notamment avec les deux boites a
outils sus-citées, de nombreuses opérations morphologiques permettent de tirer pro ts des
calculs sur GPU. Elles s'utilisent avec la méme syntaxe que les opérations classiques et
permettent alors d'éviter de se plonger dans la complexité des architectures GPU.

Finalement, nous avons pour projet de rendre disponible notre code pour la communauté
scienti que car I'outil Matlab est trés utilisé par les chercheurs. C'est aussi une des raisons
pour lesquelles ce langage courant et étendu a été choisi.

IV .3.1.2 Bibliotheque de fonctions

Nous avons pro té de cette réécriture du code pour réorganiser la structure globale de
l'algorithme. Nous avons établi un découpage du code en fonctions et avons ainsi construit
une bibliothéque de fonctions. De cette fagon, les trois grandes étapes de l'algorithme déter-
ministe de suivi de billes, & savoir la détection, le suivi et I'estimation des états de mouvement,
sont réparties en trois fonctiondDetection.m , Tracking.m et MotionStateEstimation.m
Les quatre étapes de détection (Sectitni.2) exécutées successivement dédetection.m
ont également leur propre fonction ComputePreprocessing.m, DetectBlackBeads.m,
DetectWaterline.m et DetectTransparentBeads.m . DansTracking.m , de la méme fa-
con, les fonctions des deux étapes du suivi (Sectwri.2) sontComputeMatchingCosts.m
et ComputeGreedyAssociation.m. Dans la derniere fonctioMotionStateEstimation.m
les deux étapes de l'algorithme d'estimation des états de mouvement (Seltiadh3.2) sont
réparties en deux fonctionsComputeLocalMotionStates.m et FilterMotionStates.m

IV .3.2 Restructuration des données

Une autre perspective d'amélioration est de mieux gérer la mémoire utilisée et donc de
modi er la maniére dont sont stockées les données pendant I'exécution de Il'algorithme.

IV .3.2.1 Typage des données

La premiére idée est de déterminer a l'avance le typage des données pour limiter I'espace
mémoire utilisé par chaque variable. Cela revient a dé nir la classe (logique, entier, réel, etc.)
de chaque variable et de faire les conversions nécessaires pendant les calculs pour rester dans
les classes choisies. Par exemple, pourguoi réserver en mémoire la place d'une variable réelle
alors que cette variable ne prendra que des valeurs entiéres ? C'est a n d'éviter ce genre de
situation, qui arrive souvent avec les classes automatiquement prédé nies par les langages
de programmation (comme la classe réel automatiquement choisie par Matlab), que nous
avons opté pour un typage des données. Cela nécessite de bien connaitre la gamme de
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valeurs de chaque variable. Avec un typage adapté, le gain de place en mémoire peut étre
trés important.

IV .3.2.2 Structure de stockage des données

La deuxiéme idée consiste en la modi cation de la maniére globale de stocker les trajec-
toires des précédentes méthodes de Béhm et al. [2006] et Hergault et al. [2010].

Structure de Bohm et al. [2006] et Hergault et al. [2010]

Dans les versions de Bohm et al. [2006] et Hergault et al. [2010], les trajectoires sont
stockées par traqueur, c'est-a-dire sous la forme d'un tableau de traqueur. Chaque traqueur,
qui représente donc la trajectoire d'une bille, posséde trois types d'informations : la caté-
gorie de la bille en question (noire ou transparente), le numéro de l'image ou la bille est
apparue pour la premiére fois, et la liste des états de la bille en chaque instant. L'état de
la bille a un instant donné est dé ni par sa positigi;y) dans l'image, sa vitess@u; v) et
son état de mouvemens. En Matlab, cette structure de stockage de données est appelée
structure array , autrement dit c'est un tableau d'éléments de typéructure (consiste
en plusieurs champs spéci és par des noms de champsatcipour la catégorie de la bille,
numimpour le numéro d'image de l'apparition de la bille, statelist  pour la liste des
états de la bille).

L'inconvénient de cette structure de données est qu'il n'est pas possible d'utiliser des
boucles sur les listes d'états des billes pour analyser les états de mouvement par exemple. De
plus, elle peut prendre beaucoup de place en mémoire car chaque élément peut étre de type
di érent. Cette maniére de structurer les données par trajectoire est tout de méme tres utile
pour faire des analyses de trajectoires. Cependant, il est plus di cile d'en déduire une analyse
par image, c'est-a-dire une analyse qui permet d'étudier I'état des trajectoires a un instant
donné. En e et, pour une image donnée, un parcours complet de la structure de stockage
par traqueur est nécessaire pour obtenir les informations sur les trajectoires présentes dans
l'image. Et nous avons constaté qu'une analyse par image est plus souvent utilisée qu'une
analyse par trajectoire. Nous avons alors mis en place une nouvelle structure de données.

Nouvelle structure

Cette nouvelle structure de données ne stocke plus les données par trajectoire mais
par image. Ainsi, en chaque image, un tableau stocke I'état de chaque bille présente dans
I'image. Cette fois-ci, en plus des informatio(ys y; u; v; s), I'état d'une bille est dé ni par sa
catégoriec (0 pour une bille noire et 1 pour une transparente) et son numéro de traqtreur
Donc pour résumer, chaque ligne du tableau présente les informaiigng c;tr; u;v;s).

En Matlab, cette structure de stockage de données est appetfiearray , autrement dit

c'est un tableau d'éléments de typeell (consiste en plusieurs cellules spéci ées par des
numéros, ici 1 poux, 2 poury,... 7 pours). L'avantage de cette structure de données est
gu'elle peut étre étudiée de la méme facon que des tableaux car elle est indexée avec des
numeéros. Ainsi, il est possible d'utiliser des boucles pour rechercher des informations sur les
trajectoires, les états de mouvement ou n'importe quel autre élément du tableau.

De plus, cette maniére de stocker les données permet de réutiliser directement la structure
de données de la sortie de I'étape de détection, soit un tableau pour chaque image avec les
informations(x;y; c) pour chaque bille détectée. L'idée est alors d'agrandir cette structure
en rajoutant quatre colonnes pour les informatiofts; u;v;s). Ceci permet de gagner une
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place importante en mémoire par rapport a la structure de Bohm et al. [2006] et Hergault

et al. [2010] qui duplique les informations de positions stockées dans le tableau des détections
et crée ainsi de la redondance. Sur des longues séquences, la redondance des informations
peut étre fatale a l'usage mémoire, il est donc primordial de la limiter. De surcroit, avec un
typage des données adapté, simple et identique a chaque élément (voir S&¢tidre.1), le

gain mémoire est d'autant plus important.

D'autre part, le fait d'avoir un identi ant de traqueur a chaque bille permet de chainer les
billes d'une image a l'autre, et ainsi de pouvoir faire une analyse par trajectoire si besoin. Donc
les deux types d'analyse, par trajectoire et par image, sont possible rapidement et facilement
avec cette structure de données eell array , contrairement a celle estructure array

C'est cette modi cation de la structure de données qui nous a permis de résoudre les
problemes de mémoire et par conséquent de pouvoir lancer I'algorithme déterministe de suivi
de billes sur des trés longues séquences.

IV .3.3 Parallélisation du code

Une derniére perspective d'optimisation est la parallélisation du code. Maintenant qu'il
est possible de lancer I'algorithme sur des longues séquences grace a une nouvelle structure
des données (voir ci-avant), l'idée est qu'il puisse s'exécuter dans un temps convenable. Dans
cette section, nous discutons des principes de la parallélisation, de son implémentation en
Matlab, des étapes parallélisables de notre algorithme de suivi déterministe et du gain ap-
porté par cette parallélisation sur les temps d'exécution. Les temps d'exécution sont calculés
avec un ordinateur a 2 processeurs Intel(R) Xeon(R) 2.40 GHz, chaque processeur possede
6 coeurs, la mémoire RAM est de 32 GB. Quand nous parlons de traitement paralléle, le
code est exécuté sur les 12 coeurs alors disponibles.

IV .3.3.1 Principe de parallélisation

Le principe du traitement parallélep@rallel computing est d'utiliser simultanément des
ressources informatiques multiples pour résoudre un probléme calculatoire. Pour ce faire, il est
nécessaire de séparer le probléme en plusieurs parties pouvant étre résolues en méme temps.
Ces parties, comportant généralement une suite d'instructions, doivent étre indépendantes
les unes des autres. Les instructions de chaque partie peuvent alors s'exécuter simultanément
sur di érents processeurs (ou coeurs). Cependant, le traitement paralléle n'est envisageable
gue si l'ordinateur de calcul posséde plusieurs processeurs (ou un processeur avec plusieurs
coeurs). Or de nos jours, tous les ordinateurs ont au moins un processeur qui a au Moins
deux coeurs. Le traitement paralléle permet ainsi d'exploiter au maximum les ressources
de l'ordinateur, de gagner du temps, voire de l'argent (avec de multiples composants bon
marché pouvant utiliser le traitement paralléle plutét qu'un composant cher ne pouvant
exécuter qu'en série).

IV .3.3.2 Parallélisation sous Matlab

Pour paralléliser I'exécution de notre code, nous avons utilisé les boucles paralléles mises
a disposition par la boite a outilParallel computing toolboxde Matlab. Cette boite a outils
permet de choisir le nombre de processeurs et/ou coeurs, appetékers, sur lesquels
les calculs (qui sont indépendants les uns des autres) sont envoyés en parallele. Ainsi, avec
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['utilisation d'une boucle nomméearfor a la place d'une boucléor dans le programme
principal, Matlab gere tout seul I'envoi des calculs en paralléle surweskers, il récu-

pére leurs résultats et leur envoie ensuite les calculs suivants. Par exemple, pour traiter
100000 calculs indépendants aveavdrkers, le programme principal présentant la boucle
parfor envoie automatiquement 20000 calculs sur chaquarker en méme temps. Si le
temps de communication des résultats entre le programme principal etvlakers était

nul (ce temps reste assez faible quand la quantité de données a transmettre n'est pas trop
élevée) et si l'utilisation des ressources de I'ordinateur n'était dédiée qu'aux calculs (en réa-
lité impossible car I'ordinateur doit au moins entretenir le systéme d'exploitation), le gain de
temps optimal serait égal au nombre deorkers, soit un facteur 5 dans lI'exemple donné.

En pratique, le gain de temps est plutét Iégerement inférieur a I'optimal et dépend surtout
de la quantité de ressources laissées disponibles par l'ordinateur.

IV .3.3.3 Parallélisation de l'algorithme de suivi déterministe

Dans notre algorithme déterministe de suivi de billes, toutes les étapes ne sont néanmoins
pas parallélisables. En e et, I'étape de suivi des billes ne peut I'étre car elle nécessite d'étre
exécutée en série, c'est-a-dire qu'il faut associer les billes entre I'image 1 et l'image 2,
puis utiliser le résultat des associations obtenues pour associer les billes entre l'image 2
et I'image 3, etc. jusqu'au dernier couple d'images consécutives. L'étape d'estimation des
états de mouvement ne peut I'étre non plus car il faut pouvoir accéder a plusieurs images
consécutives pour moyenner les vitesses des trajectoires et aussi accéder aux trajectoires
completes pour ltrer les états par trajectoire. En revanche, I'étape de détection des billes qui
s'exécute image par image se préte trés bien a une parallélisation. En e et, il est possible de
réaliser la détection des billes sur plusieurs images simultanément du fait de I'indépendance
entre les images, autrement dit la détection d'une image ne dépend que de cette image.
Nous avons donc adapté I'étape de détection an de la rendre parallele. Cette adaptation
consiste a rendre chaque itération indépendante de la boucle de détection. Pour ce faire,
chaque opération dans la boucle ne doit dépendre que de l'indice de litération courante, de
parameétres globaux et de résultats d'opérations exécutées dans cette méme itération.

IV .3.3.4 Analyse du gain d'une parallélisation

La FigurelV .13 montre les temps d'exécution de la détection des billes quand elle est
exécutée de maniere paralléle versus en série (ou non-paralléle). Pour tester sur di érents cas
de gure, nous avons fait varier le nombre d'images a traiter (entre 200000 et 400000) et leur
dimension. Ici, pour faire varier la dimension des images, nous avons coupé verticalement
les images en deux parties égales et pris que la premiére partie. Nous avons donc utilisé
deux tailles d'images, soit les images entiéres, soit les moitiés d'images. Etant donné que la
répartition des billes est homogéne dans l'image.(autant de billes dans la partie gauche
gue dans la partie droite), le nombre de billes est alors divisé en deux dans les moitiés
d'images. Mais comme I'étape de détection est indépendante du nombre de billes, I'impact
du nombre de billes dans le temps d'exécution est négligeable.

Dans cette gure, nous pouvons observer que le calcul en paralléle (appliqué sur 12 coeurs
cadencés a 2.40 GHz) permet de gagner un temps considérable par rapport au calcul en
série, et cela peu importe le cas de gure. La valeur du gain de temps est d'un facteur
d'environ 7 (obtenu en calculant le rapport entre les temps en série sur ceux en paralléle).
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Figure IV .13 Temps d'exécution de la détection des billes en fonction du nombre d'images. Com-
paraison d'une exécution du code en paralléle (en noir) et en série (en rouge), sur des
images entiéres (marqueur rond) ou sur des moitiés d'images (marqueur diamant),
avec les droites de régression linéaire respectives et équations associées.

De plus, nous pouvons aussi constater que les temps d'exécution sont linéaires au nombre
d'images (les ordonnées a l'origine des droites de régression linéaire sont proches de zéro)
et a la dimension des images (quand l'image est deux fois plus petite, le temps d'exécution
est divisé par deux).

C'est donc cette parallélisation du code qui nous a permis d'exécuter la détection des billes
sur des trés longues séquences dans un temps raisonnable. Pour donner une idée du temps
gu'il faut a l'algorithme complet de suivi de billes déterministe pour traiter une séquence de
400000 images, la détection s'exécute donc en parallele en 24 h, le suivi s'exécute en série
en 51 h et I'estimation des états de mouvement s'exécute en un peu plus de 150 h.

IV .4 Bases de données d'évaluation

Dans notre cas d'étude trés spéci que, a savoir des images avec des billes similaires
et nombreuses, il est dicile de tester nos algorithmes de suivi de billes sur des bases de
données d'évaluationpen sourcdi.e. des jeux de données d'évaluation mis a la disposition
des chercheurs dans le domaine du tracking). En e et, les bases de données usuelles en
suivi d'objets multiples sont plutét adaptées au suivi de personnes, véhicules ou objets en
vidéo surveillance, analyse sportive, ou autres mais rarement pour des objets similaires de
méme taille, forme et couleur qui sont en trés grand nombre. Il est donc nécessaire de
créer nos propres bases de données pour permettre d'évaluer les performances, la précision
et I'e cacité de nos algorithmes. Pour ce faire, nous avons élaboré des vérités terrains
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qui permettent ensuite de mesurer les performances des algorithmes avec des métriques
d'évaluation.

IV .4.1 Elaboration de vérités terrains

Pour évaluer nos algorithmes de suivi, nous avons réalisé deux séquences de vérité terrain.
La premiére séquence est issue de I'expérience décrite en Sé@i@nLa deuxieme a été
créée a partir d'une simulation numérique.

IV .4.1.1 Séquence expérimentale

La séquence expérimentale sur laquelle nous avons élaboré une vérité terrain est une
séquence de 1000 images avec approximativement 400 billes par images (environ 300 billes
noires et 100 transparentes). Elle est donnée par la suite sous le nom ExpSeq. La vérité
terrain est obtenue en quatre étapes : (1) détection des billes, (2) correction des erreurs de
détections, (3) suivi des détections, (4) estimation des états de mouvement. Cette vérité
terrain est limitée & une séquence de 1000 images car elle a pris beaucoup de temps a étre
construite. Les quatre étapes sont décrites ici.

1. La premiére étape consiste a détecter les billes dans les images avec nos détecteurs (voir
SectionlV .2). Ces détecteurs, bien gu'optimisés, peuvent présenter quelques erreurs
de détection, et particulierement le détecteur des billes transparentes.

2. La deuxieme étape consiste a corriger les éventuelles erreurs. Pour ce faire, les dé-
tections d'une image sont a chées par-dessus l'image par des croix a leur position.
Visuellement, il est possible de voir les erreurs de détection sur l'image, les détections
peuvent alors étre éditées. Nous pouvons alors supprimer les fausses détections (faux
positifs) et rajouter manuellement les détections manquantes (faux négatifs). Ces cor-
rections sont faites sur toute la séquence, ce qui permet d'obtenir une vérité terrain
des détections.

3. Latroisieme étape consiste a établir la vérité terrain du suivi des billes. Ceci est réalisé
en appliquant l'algorithme glouton d'association de billes (voir Sectignl.2) sur la
Vérité terrain des détections créée ci-avant. Quand il n'y a aucune erreur de détection,
cet algorithme est trés e cace, il ne retourne que trés rarement des erreurs de suivi (car
pas d'occlusion possible). Nous avons tout de méme fait une véri cation visuelle des
trajectoires. Les associations obtenues forment alors la vérité terrain des trajectoires
des billes.

4. La derniére étape permet de donner en chaque instant de chaque trajectoire un état de
mouvement. Nous utilisons pour cela la méthode d'estimation des états de mouvement
décrite en SectiohV .1.3. Nous obtenons alors la vérité terrain des états de mouvement
associés aux trajectoires.

La limitation de cette vérité terrain vient de la précision des positions. En e et, les
centres des détections manquantes ont été sélectionnés manuellement pour étre visuellement
au centre des billes. lls peuvent donc étre imprécis d'un ou deux pixels. De plus, comme nous
utilisons la sortie directe de son détecteur pour créer la vérité terrain, les positions détectées
peuvent elles aussi étre entachées d'erreurs et nous ne pourrons pas les utiliser pour évaluer
la précision du détecteur.
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Cependant, cette vérité terrain convient trés bien pour véri er comment les algorithmes
de suivi gérent les problémes de détection comme les faux positifs et faux négatifs par
exemple.

IV .4.1.2 Seéquence numérique

Dans le but d'étudier une séquence d'images plus longue, nous avons créé une séquence
numérique de transport solide par charriage de 10000 images grace a un modéle développé
a Irstea. Ce modéle numérique est basé sur une méthode aux éléments discrets couplée a
un modeéle hydrodynamique adapté a notre écoulement turbulent (voir Maurin et al. [2015,
2016]). Ce modele a été validé par rapport aux expériences faites a Irstea (voir Frey [2014]).
L'idée de cette simulation est de reproduire du mieux possible les conditions de nos expé-
riences (comme par exemples : la largeur du canal, le hombre de chaque type de billes, les
débits d'alimentation des ux solides, la vitesse du uide, la fréquence d'images, etc.). Grace
a ParaView, un logiciebpen sourceutilisé pour la visualisation scienti que, nous avons
pu avoir un rendu des images de la séquence numérique trés proche du rendu des images
expérimentales. Avec ce rendu, il est possible d'utiliser la séquence numérique de la méme
maniére qu'une sequence experimentale et ainsi d'appliquer les mémes algorithmes de suivi
de billes (détection, suivi et estimation des états de mouvement).

Contrairement a la vérité terrain de la séquence expérimentale, nous pouvons utiliser la
séquence numériqgue comme une Vérité terrain pour tous types de tests. En e et, elle est
calculée par une autre méthode que l'algorithme déterministe et ne présente aucune erreur
de détection. C'est donc bien une vérité terrain pour la précision a l'inverse de la version
expérimentale. Les états de mouvement de cette vérité terrain numérique sont obtenus de
la méme maniére que la séquence expérimentale. Cette séquence numérique est désignée
NumSeq dans la suite.

IV .4.2 Choix des métriques d'évaluation

Les métriques d'évaluation que nous utilisons pour tester les performances des algo-
rithmes de suivi de billes sont celles décrites en Sedtich3. Ces métriques comprennent
les faux positifs, les faux négatifs, le nombre d'échanges d'ID et les deux métriques CLEAR
MOT a savoir MOTP et MOTA. Dans des images avec des billes comme les nétres, les
métriques sont adaptées. Les faux positifs correspondent a des billes faussement détectées,
ce sont majoritairement des billes transparentes. Les faux négatifs correspondent a des dé-
tections de billes manquantes, et la aussi ce sont majoritairement des billes transparentes.
Des exemples de faux positifs et faux négatifs sont illustrés en Fijurgé4. Les échanges
d'ID sont des confusions entre traqueurs entrainant un échange de leur identi ant, cette
confusion intervient lors de la résolution des associations et est principalement causée par
les faux positifs et faux négatifs (les occlusions sont habituellement responsables d'échanges
d'ID mais nous n'en avons pas dans nos séquences d'images). Le MOTP mesure la précision
des positions estimées des billes par rapport a la vérité terrain. On I'utilise dans ses deux ver-
sions en fonction des besoins, en pourcentage (noté MQYBu en pixels (noté MOTR,).
Le MOTA est une mesure qui prend en compte les FP, FN et le nombre d'échanges d'ID.

En plus de ces métriques, nous avons utilisé une métrique qui détermine le pourcentage
de trajectoires correctes. Une trajectoire est considérée comme correcte sur toute sa longueur
si elle ne présente ni faux négatifs ni échanges d'ID sur plus de 95% du temps.
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Figure IV .14 lllustration des erreurs de type faux positif et faux négatif sur une image de trajec-
toires de billes. Le rond orange montre un faux positif (ou une fausse détection), le
rond bleu montre un faux négatif (ou détection manquante).

IV .5 Reésultats de l'algorithme déterministe de suivi et discus-
sion

Dans cette section, nous discutons des résultats obtenus par I'application de I'algorithme
déterministe de suivi. Tout d'abord, nous évaluons les performances de l'algorithme sur les
deux séquences de vérité terrain ExpSeq et NumSeq avec les di érentes métriques décrites
dans la section précédente. Puis, nous donnons quelques exemples de résultats que I'on peut
obtenir sur une longue séquence d'images. En n, nous présentons les limitations de cette
approche déterministe.

IV .5.1 Evaluation des performances sur les vérités terrains

Le TableaulV .7 montre les résultats d'évaluation des performances de l'algorithme dé-
terministe de suivi de billes sur deux séquences de vérité terrain (la séquence expérimen-
tale ExpSeq et la numérique NumSeq), et sur les deux catégories de billes (billes noires et
transparentes). Les performances sont illustrées par les mesures d'évaluation évoquées dans
la section précédente. Une observation assez agrante a la vue des performances est que
chaque mesure présente de trés bons résultats, moins de 1.5% pour les taux de FP et FN, et
supérieur a 95% pour les valeurs de MOTA et MO)JRpas de valeur MOTP pour ExpSeq
comme expliqué en SectidW .4.1.1). Ceci vient du fait que les seuils de détection sont tous
trés bien adaptés aux séquences, et donc que les détecteurs de billes ne retournent que peu
d'erreurs. L'étape de suivi, se basant sur un ensemble de détections avec trés peu d'erreurs,
est toujours e cace. D'ou les bons résultats.

Un autre résultat que I'on peut tirer de ce tableau est une estimation de la précision des
detecteurs de billes avec les valeurs de M@QJZROn constate que le détecteur de billes noires
présente une erreur moyenne de 0.44 px et celui de billes transparentes de 0.65 px. On peut
aussi constater que les performances sont bien meilleures pour le détecteur de billes noires
gue pour celui des transparentes. Ceci s'explique par la abilité et I'e cace du détecteur de
billes, alors que les bhilles transparentes ne sont pas toujours si faciles a détecter a cause des
légeres occlusions qu'elles subissent dans les images.

Il est important de préciser ici que la plupart des billes sont immobiles, c'est-a-dire que
généralement autour de 70% des billes de la séquence sont en repos, 25% sont en roulement
et 5% en saltation. Sur les FN, nous avons remarqué que la grande majorité des erreurs
interviennent dans le lit quasi-immobile, soit sur les billes en repos. Ceci s'explique par la
complexité des con gurations de billes en réseau et le nombre d'occlusions partielles plus
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Séquence | Categ. | Nb/im FP FN | Ech. ID | Tr. Correct. MOTA MOTP ¢, | MOTP px
Noires 312.4 | 0.00% | 0.00% 0 100.00% | 100.00% - -
ExpSeq Trans. 774 | 1.04% | 1.49% 34 97.44% 97.35% - -
Total 389.8 | 0.21% | 0.30% 34 99.57% 99.47% - -
Noires 392.6 | 0.58% | 0.14% 76 98.58% 99.28% 98.01% 0.44 px
NumSeq Trans. 77.4 | 0.63% | 0.32% 69 95.10% 99.03% 95.66% 0.65 px
Total 470.0 | 0.59% | 0.17% 145 98.05% 99.23% 97.62% 0.48 px

Tableau IV .7 Evaluation des performances de l'algorithme déterministe de suivi de billes sur deux
séquences de vérité terrain ExpSeq et NumSeq (respectivement une séquence ex-
périmentale et une numérique). Les résultats sur les billes noires, transparentes et
les deux (noté Total) donnent le nombre de billes moyen par image et montrent
les valeurs des mesures d'évaluation : taux de faux positifs (FP), taux de faux
négatifs (FN), nombre d'échanges d'ID de traqueur (Ech. ID), pourcentage de tra-
jectoires correctes (Tr. Correct.) (une trajectoire est considérée correcte si sur plus
de 95% du temps elle n'a ni faux négatif et échange d'ID), et les métriques CLEAR
MOT [Bernardin and Stiefelhagen, 2008] d'exactitude du suivi (MOTA) et de pré-
cision des positions (MOTP). Cette derniére est donnée dans ses deux versions, en
pourcentage (MOTR;) et en pixels MOTR;.

important qu'en surface du lit. De plus, les billes a I'état repos étant les plus représentées,

les taux d'erreurs présentés dans le tableau sont ainsi principalement guidés par les taux
d'erreur obtenus dans I|'état de repos. Les billes en roulement et en saltation quant a elles
ne présentent qu'un nombre limité de voisins et donc d'occlusions partielles, ce qui permet

de les détecter plus facilement et de rencontrer des erreurs que trés rarement.

Cependant, bien que trés bonnes, les valeurs de ces mesures sont a replacer dans le
contexte du grand nombre d'objets dans les images et du grand nombre d'images dans la
séquence. En e et, dans l'optique d'étudier des séquences de 500000 images avec environ
400 billes par image, le nombre total de détections est de 200 millions. Un taux de FP
de 0.50% par exemple, équivaudrait a 1 million de fausses détections. De plus, le nombre
total de trajectoires dans une telle séquence est d'environ 160000. Si 99% des trajectoires
sont correctes, cela signi e que 1600 sont incorrectes. Si lI'on veut étudier le phénomene
d'in Itration, il faut considérer des trajectoires de billes transparentes qui vont s'insérer
progressivement dans le réseau du lit et impliguant donc des billes transparentes passant
par des états immobiles. Un trop grand nombre d'erreurs sur ces trajectoires peu fréquentes
pourrait fausser les mesures.

IV .5.2 Quelques résultats sur une longue séquence

Avec les optimisations apportées, il est maintenant possible d'utiliser I'algorithme déter-
ministe de suivi sur des longues séquences. Il permet d'analyser le phénoméne de ségrégation
sur une échelle temporelle plus étendue. Nous présentons ici quelques exemples de résultats
d'analyses sur une séquence de 400000 images. Ces premiers résultats devront étre analysés
plus nement par les chercheurs en mécanique des uides.

Trajectoires des billes nes

La FigurelV .15 illustre les trajectoires de billes transparentes 15 minutes apres le début de
leur approvisionnement dans le canal. On peut notamment constater le phénomeéne d'in ltra-
tion. Cet outil de visualisation des trajectoires peut étre trés pratique pour suivre I'évolution
des déplacements, pour constater des schémas de mouvement, ou encore tout simplement
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pour véri er visuellement si l'algorithme a correctement fonctionné et voir d'éventuelles er-
reurs.

Figure IV .15 Visualisation des trajectoires de billes transparentes sur 15 minutes.

Evolution du nombre de billes et de la vitesse

La FigurelV.16a permet de suivre I'évolution temporelle du nombre de billes dans le
champ de l'image selon la taille. On peut par exemple constater qu'on arrive a un plateau de
billes noires vers 1500 sec alors que le nombre de billes transparentes continue d'évoluer. La
FigurelV .16b donne I'évolution de la valeur absolue de la vitesse verticale (moyennée sur le
champ de l'image) des billes dans le lit. Ici, ne sont prises en compte que les billes en repos.
Une vitesse verticale peut étre négative ou positive car les petites billes sont typiquement
cisaillées par les grosses hilles et suivent les creux et les bosses des grosses billes. Quel que soit
le signe, on observe une décroissance rapide de la vitesse moyenne des billes transparentes
qui passe de initialement 10m/s a 2.5 x 10* m/s vers 500 sec. La décroissance est ensuite
beaucoup plus lente. Visuellement, cela correspond au début a un faible nombre dilué de billes
transparentes dans les couches supérieures du lit alors gu'ensuite on observe beaucoup plus
d'amas (ou clusters) dans des couches inférieures. Ces amas nissent par former une zone
guasi-continue vers 1500 sec. La vitesse verticale des billes transparentes n'évolue alors plus
et sa valeur est assez proche de celle des hilles noires. Cet exemple montre que la possibilité
de traiter de longues séquences permet une vue d'ensemble rapide et aide a découper de
facon pertinente la séquence temporelle pour une analyse plus ne des divers régimes de
ségrégation.

Les observations évoquées ci-dessus devront étre étudiées plus précisément par les mé-
caniciens pour élaborer des conclusions sur la ségrégation.

IV .5.3 Limitations de l'algorithme déterministe de suivi

L'algorithme déterministe de suivi de billes est certes bien utile pour I'étude de longues
séquences mais il présente certaines limitations. D'une part, il ne prend pas en compte les
erreurs de détection. Dans les résultats sur une séquence de 400000 images présentes ci-
avant, l'algorithme fonctionne trés bien car c'est une séquence que nous avons beaucoup
étudiée et donc les di érents paramétres de l'algorithme y sont tous ajustés. Mais ce n'est
pas toujours le cas, la détection présente souvent des erreurs de faux positifs et faux négatifs
qui rendent ensuite le suivi plus di cile et problématique. L'algorithme global n'en est alors
gue moins précis. D'autre part, I'algorithme procéde en plusieurs passes et hotamment les
états de mouvements ne sont disponibles qu'aprés la derniére passe. Si I'on cumule le temps
d'exécution de chacune des étapes, cela donne un temps de calcul supérieur a une semaine.
Cette durée peut étre un facteur limitant lorsqu'il y a plusieurs longues séquences a analyser
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(b)

Figure IV .16 Reésultats de l'algorithme déterministe de suivi sur une longue séquence. (a) évolution
temporelle du nombre de billes selon la taille, (b) évolution de la valeur absolue de
la vitesse verticale des petites billes.

ou lorsqu'un résultat rapide est souhaité sur une séquence pour vérier la pertinence des
divers paramétres de I'expérimentation.

IV .6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté chacune des étapes d'un nouvel algorithme dit
déterministe de suivi de billes. Ce nouvel algorithme, basé sur les versions initiales proposées
par Bbhm et al. [2006] et Hergault et al. [2010], présente de nombreuses optimisations pour
le rendre applicable sur des longues séquences avec un temps d'exécution raisonnable. Ces
optimisations comportent notamment des améliorations sur les algorithmes de détection,
des nouvelles structures de données et une parallélisation du code sous Matlab. De plus,
nous avons mis au point une mesure d'évaluation des performances et con¢u des séquences
VEérités terrains pour pouvoir juger la qualité des résultats. Notamment, nous avons pu voir
gue les performances en terme de précision de détection sont de l'ordre de 0.5 pixels et que
les trajectoires sont correctes plus de 95% du temps.
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Cette maniére déterministe de traiter le suivi de billes s'appuie sur I'e cacité de la détec-
tion. Donc en présence d'un détecteur moins able, le suivi peut présenter des erreurs dans les
trajectoires. Une perspective d'évolution serait de prendre en compte ces éventuelles erreurs
de détection dans I'étape de suivi. Par ailleurs, I'algorithme ne considére pas les di érents
modes de déplacement des billes que I'on retrouve dans la ségrégation en charriage (repos,
roulement, saltation). Fournir les connaissances mécaniques sur les comportements des billes
dans I'expérience pourrait permettre de mieux prédire les positions. De plus, un traitement
en ligne du suivi et de la détermination de I'état de mouvement permettrait de pouvoir vé-
ri er en cours d'exécution de la pertinence des résultats et éviter un traitement a posteriori
pour déterminer les états de mouvement. Le chapitre suivant traite de ces évolutions.
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Chapitre V

Algorithme de suivi par Itrage
particulaire a modeles multiples
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Dans ce chapitre, nous présentons un nouvel algorithme de suivi de billes qui s'appuie sur
un ltrage particulaire a modéles dynamiques multiples. Il a été développé pour faire face aux
limitations de précision et de robustesse de l'algorithme de suivi déterministe détaillé dans le
ChapitrelV . Il a donné lieu & un premier travail présenté a la conférence internatidd&

ICIP de Phoenix, Etats-Unis en 2016, dont l'article Lafaye de Micheaux et al. [2016] donné
en Annexe D a été publié dans ses actes. Dans la continuité, nous avons poursuivi ce travail
et ameélioré encore l'algorithme, ce qui a fait I'objet d'une publication soumise au journal
Machine Vision and Applicationgen cours d'examen). Cet article est exposé au complet en
Annexe E tel qu'il a été soumis, il est résumé dans ce chapitre.

Nous présentons d'abord le contexte, la problématique et les objectifs de ce nouvel
algorithme. Ensuite, nous exposons ses di érentes étapes et son évaluation par rapport a des
Vérités terrains. En n, nous discutons de ces limitations et de quelques points & améliorer.

V.1 Contexte, problématique et objectifs

L'algorithme déterministe de suivi présenté dans le chapitre précédent est utilisé pour
traiter de longues séquences d'images grace a sa bonne gestion de la mémoire et sa rapidité
d'exécution. Cependant, il ne gére pas les éventuelles erreurs du détecteur (faux positifs
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et faux négatifs). Ces erreurs peuvent ainsi créer des trajectoires inexistantes et en arréter
d'autres bien réelles. Or, dans notre étude de ségrégation en charriage, dans les périodes a
forts régimes transitoires, il est important d'avoir des trajectoires les plus précises possibles
pour pouvoir tirer des conclusions justes sur les caractéristiques du phénoméne de ségréga-
tion. D'autre part, I'état de mouvement n'est pas estimé en ligne et nécessite une deuxiéme
passe de calcul qui peut étre colteuse en temps de calcul. Ces di érentes limitations ont mo-
tivé I'élaboration d'un nouvel algorithme de suivi de billes. L'objectif ici est donc de prendre
en compte les erreurs de détection dans le modele de suivi de trajectoires et d'estimer en
ligne les états de mouvement.

Pour traiter les erreurs de détection, certaines approches se basent sur un Itrage particu-
laire (PF), elles sont notamment utilisées dans di érentes applications [Choset and Nagatani,
2001; Rathi et al., 2007; Lu, 2007]. Le principal avantage de ces méthodes est de permettre
I'estimation de la distribution de I'état de la cible en incorporant un modeéle de mouve-
ment linéaire. Dans ce contexte, Breitenstein et al. [2011] a proposé une approche de suivi
multi-cible trés e cace en introduisant la con ance du détecteur pour gérer les détections
manquantes. Cependant, cette méthode ne prend en compte qu'un seul modéle de mouve-
ment, ce qui peut étre limitant dans un contexte a fortes interactions entre objets comme
le notre.

Pour pallier cette limitation, I'approche a modéle multiple (MM) (JArulampalam et al.,
2004; Li and Jilkov, 2005]), aussi appelée approche a modéle dynamigue changeant [Odobez
et al., 2006], a été introduite et utilisée dans plusieurs applications comme la robotique et
la navigation [Boers and Driessen, 2003] ou la vidéo surveillance [Zhai et al., 2009]. Elle
suppose que, étant donné un nombre ni de modeéles dynamiques, une cible peut sauter d'un
modele a un autre selon des probabilités de transition. Il y a également |'algorithme a modéle
multiple interactif (IMM) [Blom and Bar-Shalom, 1988; Mazor et al., 1998] et celui a Iltrage
particulaire a modéle multiple (MMPF) [Isard and Blake, 1998a; McGinnity and Irwin, 2000]
dans cette méme perspective. Ce dernier utilise I'idée de l'approche multi-modéle, c'est-a-
dire que les mouvements d'un objet peuvent étre classi és en di érents états en fonction de
la situation, et ceci dans un cadre de lItrage particulaire. Néanmoins, cette approche requiert
de connaitre tous les états de mouvement au préalable avec une description mathématique
pour chacun, ce qui n'est pas toujours évident selon les applications.

Dans ce chapitre, en utilisant un Itrage particulaire et I'idée de la con ance du détecteur,
nous proposons d'introduire un algorithme MMPF dédié a notre expérience de transport de
sédiments par charriage. Il se base sur la techniqgue de modéle dynamique changeant avec
plusieurs modéles de mouvement ou chaque modéle correspond a un état de mouvement
spéci que lié a la mécanique des sédiments en mode charriage : repos, roulement, saltation.
L'intérét de cette approche est : (1) de prendre en compte la mécanique de déplacement des
objets grace a des modeles mécaniques ce qui permet de suivre le comportement naturel des
billes sphériques dans notre écoulement expérimental ; (2) de permettre une correction de la
mesure en cas d'imprécision ou d'absence de celle-ci; (3) d'utiliser I'état de mouvement des
objets comme une information dans le calcul de vraisemblance des particules et ainsi aider
a choisir le modéle de mouvement.
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V.2 Algorithme de suivi multi-objets et multi-modéles

Notre algorithme de suivi multi-objets et multi-modéles est basé sur le principe du ltrage
particulaire & modéles multiples (MMPF) et une estimation de la con ance du détecteur.
Une vue d'ensemble de I'algorithme est présentée en Fiyuie A chaque pas de temps sont
réalisés : (1) la détection des objets, (2) I'estimation de la densité de con ance du détecteur,
(3) l'association de chaque détection a un traqueur, (4) la mise a jour de I'état de chaque
Itre particulaire en fonction du modéle de mouvement spéci que et de la nouvelle détection.
Le principe de I'algorithme de suivi MMPF est de prédire I'état de la cildle. {a position, la
vitesse et I'état de mouvement de la cible) en appliquant un modéle de mouvement adapté
dépendant du comportement de la cible. Cet état de la cible est ensuite corrigé avec les
mesures faites sur l'image observée pour estimer I'état nal de cette cible. La cible estimée
a l'instant t est utilisée par la suite pour l'association des données de l'indtarit. Chaque
partie de l'algorithme est expliquée ci-apres.

(2) Detector
confidence

(4) Multi-Model
Particle Filter

(1) Object
detector

(38) Data
association

Figure V.1 Vue d'ensemble des di érentes parties de I'algorithme de suivi multi-objets.

Pour chaque image, la phase de détection des objets vise a détecter toutes les billes
par traitement d'images. La méthode utilisée est la méme que celle de l'algorithme déter-
ministe (voir ChapitrelV .2). Elle retourne donc un ensembl2 de coordonnée$x;y) du
centre de toutes les billes noires et transparentes détectées. Cependant, le détecteur de billes
transparentes peut manquer de abilité, notamment avec des faux négatifs, a cause de l'oc-
cultation partielle de billes. Nous avons alors traité ces cas problématiques a l'aide d'une
estimation de la densité de con ance du détecteur (voir Sectivr2.1). Concernant la réso-
lution du probléme d'association, la méthode utilisée est la méme que celle de l'algorithme
déterministe (voir SectioV .1.2). Nous détaillons la mise a jour des ltres particulaires dans
la SectionV.2.2.

V.2.1 Estimation de la con ance du détecteur

Pour gérer les détections manquantes de billes transparentes, nous avons introduit une
estimation de la con ance du détecteur et lI'avons utilisée comme un modéle d'observa-
tion [Breitenstein et al., 2011]. En se basant sur la sortie brute du détectewr. (e co-

e cient de corrélation a un modéle de bille), la con ance du détecteur doit donner une
estimation de la vraisemblance d'une détection en chaque pixel. En considérant I'ensemble
complet D des maximums locaux en sortie du détecteur (corrélations supérieures a un
seuil trés bas, ), chaque détectiond 2 D posséde une positior? et un coe cient de
corrélation croisée xcaofd) avec un modéle de bille (voir plus de détails sur ce dernier en
Annexe A.2). En supposant que la position d'une détection suive une distribution exponen-
tielle, nous pouvons estimer la vraisemblance d'observer un objet a la posifiBhétant
donné l'ensemble des détectiols de la maniere suivante :
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P(x°JD ) = de(x*™)
— 1 X iy, 0bs d;
“ kg @D xcorr(d) exp X XY
ou j:;j dénote la norme euclidienne d'un vecteur,dénote la constante de I'exponentielle

décroissante (voir Sectiol.2.3), etkp est le coe cient de normalisation.

(V.1)

V.2.2 Filtrage particulaire a modele multiples

Chaque traqueur (ou trajectoire) est décrit par un Itre particulaire indépendarnt gpar-
ticules. A linstantt, le vecteur d'étatc} d'une particulei est dé ni par fx};u};slg ou
x} = (x;y) dénote la positionu} = (u;Vv) la vitesse et} I'état de mouvement. La variable
d'observation a l'instantt est donnée paz; = fxPPS, uPbs; sPPSy résultant des mesures de
position, vitesse et état de mouvement. Nous utilisons le Itre séquentiel a rééchantillonnage
par importance (SIR pousequential importance resamplijjgaussi connu sous le nom de
Itre bootstrap [Gordon et al., 1993] ou la densité de transition d'état est utilisée comme
distribution d'importance, pour approximer la fonction de probabilité. Pour une cible, I'al-
gorithme passe par di érentes étapes décrites en Figur, soit : (1) mesure de I'état
de mouvement de la cible en fonction de la con guration de son voisinage et de sa vi-
tesse, (2) sélection aléatoire des nouveaux états de mouvement selon la table de transition
des probabilités conditionnelles, (3) mise a jour de la position et vitesse des particules en
fonction des modéles de mouvement, (4) calcul des poids d'importance des particules, nor-
malisation et rééchantillonnage, (5) estimation nale de I'état de mouvement, position et
vitesse de la cible. La principale originalité par rapport l'algorithme préliminaire exposé dans
Lafaye de Micheaux et al. [2016] est une meilleure prise en considération de la mécanique
des objets notamment leur état de mouvement, ce qui est une importante amélioration du
modele d'évolution des états des objets. Pour ce faire, nous utilisons I'estimation de I'état de
mouvement de la cible comme une observation dans le calcul du poids (voir S&cRdh 2).

() Target
motion state

measurement
3) Propagation ®)
Pamcle motlon f particles w.r.t Importalr_\ce Tartget ?_tate Target 5
states drawmg motion states resampling estimation state

Figure V.2 Algorithme de suivi basé sur un ltrage particulaire a modéles multiples.

V.2.2.1 Modéles de mouvement basés sur les dynamiques mécaniques

Dans un suivi d'objets stochastique basé sur le mouvement [Odobez et al., 2006], des
mesures explicites de mouvement sont utilisées pour guider les prédictions. Dans notre ap-
plication, les billes ont des comportements di érents en fonction de leur position, vitesse et
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voisinage. Nous avons donc introduit des modéles de mouvement spéci ques a notre appli-
cation. Comme énoncé dans les chapitres précédents, nous pouvons distinguer trois états de
mouvement distincts liés aux dynamiques dans un transport par charriage : repstng

pas ou peu de mouvement), roulememblling, roulement ou glissement sur les autres billes)

et saltation (saltating rebond sur les autres billes). Dans I'état de saltation, nous pouvons
faire la distinction entre deux sous-états : un mouvement a vitesse constante et un mouve-
ment de rebond. Pour propager une particule l'instant t, nous mettons d'abord a jour

son ancien état de mouvemest ;, et ensuite nous appliquons un modéle de mouvement
spéci que pour mettre & jour sa position et vitesse. Le nouvel état de mouversgmist

tiré selon la table de transition des probabilités conditionnelleésoir SectionV.2.3). Les
modeles de mouvement sont :

repos (% Y)e = (Xiy)r 1+ "\
roulement :(;y)e = (Xy¥)t 1+ (u) 1 7+ "0V
(V)i = (u;O) 1+ ")
saltation-constant :(x;y)t = (X;y)t 1+(u;Vv); 1 T+ g’;{) (V.2)
V) = (uv)e 2+ Gy
saltation-rebond (X;y); = (X;y)r 1+(u; V) 1 1+ ")
(Uv)e = (U V) 2+ §Z|¥)

ou "X nOw) wOY) sont les variances du bruit sur la position 'gf) , "{%¥) les variances

du bruit sur la vitesse (voir Sectiov.2.3), elles sont toutes tirées indépendamment avec des
distributions normales centrées ;1 est la période d'échantillonnage temporel. Le modéle
de repos n'a pas de terme de vitesse étant donné qu'il décrit les billes a l'arrét; le modéle
de roulement ne présente que la composantghorizontale) de la vitesse étant donné
gue les billes qui roulent le font généralement dans le sens longitudinal de I'écoulement;
les modeéles de saltation présentent les deux composafuesg) et se di érencient entre
constant et rebond sur la composante(verticale) de la vitesse dont le signe est modi é
dans la saltation-rebond pour conserver la norme de vitesse mais changer la direction.

Mesure de la vitesse et de I'état de mouvement

Avant d'appliquer le ltragebootstrapsur une cible, il est possible de faire une estimation
de son état de mouvement en tenant compte des observations. La mesure de cet état de
mouvement est calculée en examinant la con guration du voisinage et la vitesse de la cible.
La vitesse de la cible est considérée comme une observation, elle est calculée sur I'hypothése
d'association obtenue a l'issue du module data association.

L'idée est d'utiliser notre connaissance de la mécanique des déplacements en transport
par charriage pour satisfaire au mieux les comportements mécaniques de nos objets. Etant
donné le nombre de billes voisines rfBNen contact avec la bille observée, nous pouvons
considérer que I'état de mouvement est au repos si Nst signi cativement élevé ou si
la norme de vitesse de la bilja°® est faible. De la méme facon, I'état de mouvement est
en saltation si nbiR®S est faible ouju°sj est élevé. Formellement, nous avons :

8
> repos si NbN®S  nbNiest OU jUPS  Urest;
sObs = _ saltatiory  si nbN*S  NbNgair Oou juS  ugar; (V.3)

roulement sinon.
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ou nbNest (resp. NbNgit) est le nombre seuil de voisins pour I'état repos (resp. saltation)
et Urest (resp. Usat) est la norme seuil de vitesse pour I'état repos (resp. saltation). Ces
valeurs sont déterminées expérimentalement sur une séquence test (voir SECH@).

L'estimation de I'état de mouvement est utilisée comme une indication dans le calcul
des poids d'importance (voir Sectiovi.2.2.2) et pour xer I'état de mouvement nal de la
cible (voir SectionVv.2.2.3).

V.2.2.2 Poids d'importance des particules

Modéle d'observation

Le poids d'importancev; d'une particulei a linstantt est mis a jour a partir de sa valeur
a linstant précédeniv) ; et de la vraisemblance conditionnelle de la nouvelle observation
étant donné I'état précédent} , de la particule :

wi /! wy g p(zict 1) (V.4)

Grace au rééchantillonnage réalisé a chaque pas de temps, tous les poids sont les mémes a la
n et w{ 1 = 1=N, donc ce terme peut étre ignoré. De plus, en pratique, la distribution de
probabilité a priori est généralement choisie comme étant la distribution d'importance an
d'approximer la fonction de densité de probabilité [Gordon et al., 1993]. Avec ces simpli ca-
tions appliquées a EqM.4), le calcul du poids d'importance d'une particule ne dépend que

de I'état de la particule propagée :

wi /- p(zier) (V.5)
Calcul des poids d'importance

En supposant que les variables d'observation soient indépendantes les unes des autres,
Nnous avons :

z.ic) = fxobs; obsyia
p(ztjct) = p( v St gi t.) V.6)
obs obs;

= p(x e p(sfPSict)

Pour les billes transparentes, il n'y a pas toujours une détection associée a un traqueur.
Dans ce cas, la vraisemblance de la particule la positionx} est donnée par la con ance
du détecteur. Sinon, elle est estimée par une distribution normale centrée sur la détection
correspondantal (voir SectionV.2.3 pour la valeur de la variance). Nous avons alors :
8
Spn (Xt xP) sil(tr)=1;
©de(x}) sil(tr)=0:

obs;

p(x™ct) = (V.7)

ou | (tr) est une fonction indicatrice qui retourne 1 si une détection est associée au traqueur
et 0 sinon. Cette indication est donnée par l'association des données.

Pour la vraisemblance de I'état de mouvemea(s?®Sicl), nous supposons qu'elle vaut la
valeur constante sis} = s?®et1  sinon. Cette valeur est xée expérimentalement (voir
SectionV.2.3). Nous avons donc :

8
< sis| = sPbs;
1 ; sinon.

obs;

p(s?™er) = p (1) = . (V.8)
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Ensuite, la mise a jour des poids est donnée par :

8 . .
3p (sDpn(xi x{) sil(tr)=1;

wi = 5 p (sh)dc(x}) sinon (pour les billes transparentes),  (V.9)
“p (s sinon (pour les billes noires).

Le dernier cas de EqM.9) correspond a une bille noire n'ayant pas de détection associée.
Comme il n'y a pas de con ance du détecteur pour les billes noires, il n'y a pas de terme
de poids basé sur la position. Cependant, ce dernier cas ne se produit que trés rarement
étant donné que l'association des données est tres e cace quand elle est appliquée sur des
détecteurs ables comme celui des billes noires.

Normalisation et rééchantillonnage

Aprés avoir pondéré toutes les particules, les poids sont normalisés teE ngwt =1.
Ensuite, le rééchantillonnage est utilisé pour résoudre la dégénérescence des particules. Il
consiste a supprimer les particules ayant un poids faible et multiplier celles ayant un poids
fort. L'approche utilisée ici est un rééchantillonnage multinominal basé sur la métbodés-
trap [Efron and Tibshirani, 1994].

V .2.2.3 Estimation de I'état nal

Pour nir, la position et la vitesse de la cible sont estimées en moyennant les particules
rééchantillonnées. Aprés que toutes les positions et vitesses des cibles aient été estimées,
nous estimons également leur état de mouvement de la méme fagcon que pour obtenir I'état
de mouvement observé (voir Sectidh.2.2.1 et Eq. {/.3)). La raison pour laquelle nous
réévaluons I'état de mouvement est que nous voulons étre cohérent avec I'état de mouve-
ment mécanique. En e et, prendre I'état de mouvement le plus représenté des particules
rééchantillonnées ne garantit pas un état de mouvement compatible avec le comportement
dynamique de la cible.

V.2.3 Détails d'implémentation

Parameétres d'équations

Le nombre de particules est xé A = 100. Cette valeur est un bon compromis entre
temps de calcul et abilité des résultats du suivi. Le paramétradans Eq. {/.1) est xé
expérimentalement et reste le méme pour les di érentes séquences de test utilisées (voir
SectionlV .4.1), tout comme les paramétres de la fonction du co(t d'association (voir leur
valeur en SectionlV .1.2.2). La variance de la distribution normale dans E¥..7) est xée
expérimentalement a 3 pixels pour les coordonnéesy. Le paramétre de vraisemblance de
I'état de mouvement dans Eq. {/.8) est xé a 2/3 dans le but de promouvoir les particules
ayant le méme état de mouvement que la mesure.

Parameétres de bruit et de traqueur
Chaque état de mouvement dans Eqg¥..2) a sa propre variance de bruit sur la position
et la vitesse. Elles sont xées automatiquement en analysant une séquence de test

1. Nous avons utilisé une séquence de test extraite de la séquence expérimentale qui est distincte de la
séquence sur laquelle nous avons réalisé les évaluations.
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positions et vitesses initiales des particules sont tirées selon une distribution normale avec
les positions centrées sur la détection correspondante et les vitesses centrées sur la vitesse
nulle. Pour gérer les di cultés liées a l'arrivée de nouveaux traqueurs, nous avons augmenté
les variances pour rendre les modéles de mouvement plus exibles pendant les 3 premiéres
images. Pour arréter les mauvaises prédictions, un traqueur au repos (resp. roulement et
saltation) ne survit que 100 images (resp. 10 images et 5 images) sans étre associé a une
détection et est ensuite automatiquement stoppé.

Table de probabilité de transition
Pour une particulei donnée, la transition d'un état de mouvemes{ ; & un autres!
est contrdlée par des probabilités conditionnelles. Nous avons estimé ces probabilités sur
une séquence de téstComme les probabilités sont quasiment les mémes pour toutes les
séquences, nous ne présentons qu'un seul cas ici. La table de probabilité de transition
requise pour le processus de changement d'état présenté en Sevtidi2.1 est estimée
par : ) 3
0:95 005 000
= p(sijst ;)= 0:07 092 0015 (V.10)
0:00 G09 091

Etant donné queN est xé a 100 et que nous souhaitons que chaque état de mouvement
ait une chance d'étre représenté a chaque pas de temps, nous avons modi é la table de
probabilité de transition pour étre Iégerement moins restrictive en imposant une probabilité
minimale de 0.05. Nous avons alors :

2 3
0:80 015 005
80:10 080 010% (V.11)
0:05 015 080

L'état saltation étant divisé en deux sous-états, quand il est tiré aprés étre passé dang

a ensuite une probabilité de 0.5 d'étre dans le sous-état saltation-constant (resp. saltation-
rebond). A linitialisation, les états de mouvement sont xés comme des états inconnus.
Au pas de temps suivant, les particules ont une chance équivalente d'aller dans n'importe
lequel des états de mouvement.

Seuils de la mesure des états de mouvement

Pour mesurer I'état de mouvement d'une cible (E®/.@)), nous avons besoin de calculer
son nombre de voisins. Nous considérons une détection comme une voisine de la cible si les
deux sont en contact, c'est-a-dire quand la distance entre les deux centres est égale a la
somme de leur rayon. Les hombres seuils de voisins pour les états repos et saltation sont xés
expérimentalementa nbNest =5 et nbNsy: = 0 respectivement. Les seuils sur les normes
de vitesse sont xés expérimentaleménd Uest = 0:015m=s et ugy; = 0:25m=s sur les
séquences étudiées dans ce travail (voir Sectidmd.1). Urest €t Usy: SONt Spéci ques a
chaque séquence. lls dierent |égérement des valeurs de l'algorithme déterministe car la
mesure se fait en ligne et nam posteriorj ils doivent donc étre plus permissifs. Ces quatre
seuils sont ajustés expérimentalemesur le séquence de test pour minimiser les di érences
entre les états de mouvement déterminés par l'algorithme et ceux a l'oeil nu.
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V.3 Résultats et discussions

Dans cette section, nous présentons les résultats de l'algorithme de suivi proposé en
le comparant a d'autres algorithmes de la littérature. lls sont tous évalués sur nos propres
Vérités terrains ExpSeq et NumSeq (voir Sectish4.1). En e et, comme notre étude de cas
est trés spéci que, il estimpossible de tester notre algorithme de suivi de billes sur les jeux de
données ouverts au public. Nous utilisons également les métrigues CLEAR MOT [Bernardin
and Stiefelhagen, 2008] pour évaluer les performances du suivi. De plus, nous étudions
comment les algorithmes se comportent avec des détecteurs de di érentes qualités et avec
guelle précision ils estiment les états de mouvement.

V.3.1 Algorithmes de comparaison

Pour étudier la abilité et I'e cace de notre algorithme, nous le testons face a trois autres
algorithmes. Premiérement, il y a notre algorithme de suivi par Itre particulaire décrit ci-
avant qui est basé sur trois modeéles (ou états) de mouvement, la con ance du détecteur et
une mesure de I'état de mouvement guidant la vraisemblance (MMPF+). Deuxiemement,
il y a notre travail préliminaire [Lafaye de Micheaux et al., 2016] sur un ltrage particulaire
basé sur trois modéles de mouvement et la con ance du détecteur (MMPF). Troisiemement,
il y a une adaptation de l'algorithme de Breitenstein et al. [2011] basé sur un modéle unigue
a vitesse constante et un ltrage particulaire avec con ance du détecteur (PF). Etenn, ily
a notre algorithme déterministe (décrit dans le Chapitk€) qui se e a la sortie du détecteur
et ne présente pas de traitement particulier pour les faux positifs et faux négatifs (DET).

V.3.2 Evaluation de l'algorithme de suivi

Pour évaluer les performances du suivi, nous utilisons les mémes métriques que celles
énoncées dans le Chapithe, a savoir les taux de faux positifs et faux négatifs, le nombre
d'échanges d'identité de traqueur, le pourcentage de trajectoires correctes, le MOTP et le
MOTA. Dans l'optique d'analyser I'in uence de la sortie du détecteur sur les di érents algo-
rithmes de suivi, nous faisons varier le seuil de détection des billes transparentes. Cela permet
d'avoir di érentes qualités de détecteur et de voir comment les algorithmes traitent plus de
faux positifs et faux négatifs. Pour nir, nous étudions avec quelle précision les algorithmes
basés sur un Itrage particulaire a modeles multiples estiment I'état de mouvement des billes.

V.3.2.1 Analyse quantitative

Le TableauV.1l présente les résultats d'évaluation de performances des quatre algo-
rithmes de suivi MMPF+, MMPF, PF et DET sur les deux jeux de données ExpSeq et
NumsSeq. Il montre que la plupart du temps notre méthode MMPF+ est plus performante
gue les trois autres. Particulierement, I'algorithme MMPF+ a de meilleurs résultats que les
algorithmes a ltrage particulaire MMPF et PF dans toutes les métriques. Par exemple, nos
valeurs de MOTP et MOTA sont supérieures sur les deux jeux de données. Il faut tout de
méme noter que toutes les valeurs sont déja assez élevées. Cela est di a la bonne qualité
des détecteurs de billes transparentes pour les seuils choisis. Nous avons choisi les seuils

t = 0:25 pour ExpSeq et = 0:27 pour NumSeq car ils donnent les meilleurs résultats de
suivi et nous savons l'importance de bons détecteurs pour avoir un suivi able. Cependant,
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le détecteur n'est pas toujours aussi e cace car il dépend de la qualité des images. L'analyse
de I'e et de di érentes valeurs de; est faite en Sectior\/.3.2.2.

Jeu données Algo. Tr.Correct | MOTP FN FP | Ech.ID| MOTA
MMPF+ 99.57% | 98.40% | 0.21% | 0.27% 9 | 99.52%

ExpSeq MMPF 99.36% | 97.96% | 0.23% | 0.34% 9| 99.42%
PF 99.15% | 97.29% | 0.24% | 0.36% 13| 99.39%

DET 99.57% -| 0.30% | 0.21% 34| 99.47%

MMPF+ 98.50% | 97.38%| 0.14% | 0.61% 85 | 99.24%

NumSeq MMPF 98.50% | 97.21%| 0.15% | 0.66% 111 | 99.18%
PF 97.59% | 96.40% | 0.15% | 0.66% 91| 99.19%

DET 98.05% | 97.62% | 0.17% | 0.59% 145 | 99.23%

Tableau V.1 Evaluation des performances des quatre algorithmes de suivi : notre MMPF+, le
MMPF de Lafaye de Micheaux et al. [2016], le PF adapté de Breitenstein et al.
[2011], le DET du ChapitréV sur les deux jeux de données ExpSeq et NumSeq. Les
résultats montrent les valeurs des mesures d'évaluation : pourcentage de trajectoires
correctes (Tr. Correct.) (une trajectoire est considérée correcte si sur plus de 95% du
temps elle n'a ni faux négatif et échange d'ID), taux de faux négatifs (FN), taux de
faux positifs (FP), nombre d'échanges d'ID de traqueur (Ech. ID) et les métriques
CLEAR MOT [Bernardin and Stiefelhagen, 2008] d'exactitude du suivi (MOTA) et
de précision des positions (MOTP). Le meilleur score de chaque métrique apparait
en gras.

Nous pouvons observer que le nombre d'échanges d'ID de l'algorithme MMPF+ est le
plus faible. Cette propriété est une des plus importantes pour un bon algorithme de suivi.
Dans nos images, des échanges d'ID peuvent intervenir lorsque des trajectoires changent
subitement de direction (lorsque les billes rebondissent par exemple) ou de vitesse (quand
accélératior>> 0), ou quand de nouvelles billes apparaissent tres prés de la position prédite
d'une trajectoire selon son modéle de mouvement. L'implémentation de plusieurs modéles
de mouvement dans notre méthode permet de mieux gérer ces situations, ce qui était une
des motivations de I'élaboration de l'algorithme MMPF+.

En terme de taux de faux négatifs, notre algorithme surpasse les autres également. En
e et, en l'absence de détection associée a un traqueur, l'algorithme DET stoppe immeé-
diatement le traqueur correspondant, ce qui entraine un faux négatif, contrairement aux
algorithmes a Itrage particulaire qui estiment sa position a l'aide de son comportement
précédent. Notre algorithme est meilleur que le PF car il utilise plusieurs modéles de mou-
vement adaptés pour prédire les positions. Et il est également meilleur que le MMPF car il
estime les états de mouvement de maniére plus conforme au comportement réel des billes.

Néanmoins, I'approche déterministe semble étre la meilleure en terme de taux de faux
positifs. Cela vient principalement des terminaisons de traqueurs en bord d'image ets
de bord). En e et, dans les algorithmes a ltrage particulaire, quand il n'y a pas de détection
associée a un traqueur parce que la bille a quitté le champ de vision, le traqueur essaie
d'estimer son nouvel état. Si sa position estimée est toujours dans le champ de vision, le
traqueur continue l'estimation de I|'état de l'objet, ce qui résulte en un faux positif. Il survit
ainsi sur un nombre limité d'images sans détections associées et est ensuite automatiquement
terminé (voir SectiorlV.2.3 pour les temps de survie). Au contraire, l'algorithme DET stoppe
immédiatement un traqueur quand il n'a pas de détection associée.
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V.3.2.2 Impact de la qualité du détecteur

A n d'étudier les performances du suivi avec di érents niveaux de détection, nous faisons
varier le seuil ; du détecteur de billes transparentes. Cela permet d'évaluer comment la
gualité du détecteur in uence le pourcentage de trajectoires correctes et le MOTA sur les
billes transparentes. Nous avons réalisé cette analyse sur les quatre algorithmes et sur les
deux jeux de données ExpSeq (FigWe3, en haut) et NumSeq (Figur&.3, en bas).

Figure V.3 Evaluation des performances du suivi des billes transparentes sur les quatre algorithmes
MMPF+, MMPF, PF et DET, sur les deux jeux de données ExpSeq (graphique du
haut) et NumSeq (graphique du bas), et pour di érentes qualités du détecteur de
billes transparentes lorsque I'on fait varier les seuils de détection. Le pourcentage de
trajectoires correctes (barres verticales, échelles de gauche) et le MOTA (courbes,
échelles de droite) sont tracés.

Les résultats montrent que notre algorithme est globalement plus performant que les trois
autres en terme de MOTA pour chaque jeux de données. En e et, nous pouvons observer
qgue pour des seuils faibles (plus de faux positifs) la valeur du MOTA est la plus haute pour
l'algorithme MMPF+, tout comme pour les seuils élevés (plus de faux négatifs). Ceci vient
de la bonne gestion des erreurs de détection : stopper rapidement les traqueurs faussement
créés par des faux positifs et continuer la prédiction des traqueurs sans billes associées quand
il y a des détections manquantes.

Pour chaque algorithme, les performances du suivi dépendent de la qualité du détecteur :
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plus : est élevé, plus le pourcentage de trajectoires correctes est faible. En particulier,
l'algorithme DET qui ne présente pas d'étape de prédiction est le plus impacté par les fortes
valeurs de {, comme on pouvait s'y attendre.

V.3.2.3 Estimation des états de mouvement

Les états de mouvement des traqueurs ne sont pas uniquement utilisés pour xer spé-
ci quement les modeles de mouvement des ltres particulaires. lls sont aussi utilisés pour
étudier le comportement des traqueurs dans chaque état de mouvement. Le but est d'ana-
lyser, pour chaque état de mouvement séparément, le nombre de traqueur a chaque pas de
temps, les prols de vitesse, l'in ltration et la concentration dans le lit mobile. Pour une
analyse able, nous avons besoin d'estimer les états de mouvement au plus proche des états
mécaniques. Nous les comparons donc aux états de mouvement des vérités terrains.

La FigureV.4 montre le F-score de l'identi cation des états obtenus avec notre algo-
rithme par rapport a I'algorithme MMPF pour les deux jeux de données ExpSeq et NumSeq.
Pour un état de mouvement, le F-score est une mesure de justesse de classi cation dans
cet état de mouvement qui considére la précision et le rappel. La précision est la propor-
tion d'instances retournées qui sont pertinentes et le rappel est la proportion d'instances
pertinentes qui sont retournées. Nous avons choisi le F-score plutdt que I'exactitude car
I'exactitude amene a des résultats qui peuvent induire en erreur quand le jeu de données
n'est pas équilibré, c'est-a-dire quand le nombre d'échantillons dans les di érentes classes
varie beaucoup, comme c'est le cas dans nos jeux de données avec approximativement 2 fois
moins de billes en roulement et 20 fois moins de billes en saltation que de billes en repos.

Figure V.4 Evaluation de la abilité de I'état de mouvement des traqueurs donnée par les F-scores
pour les deux jeux de données ExpSeq et NumSeq et pour les trois états de mouvement
repos, roulement et saltation.

Premiérement, nous pouvons observer que les résultats sont relativement proches pour les
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deux jeux de données. Cela con rme que le jeu de données numeérique peut étre utilisé pour
évaluer les algorithmes de suivi & modeles multiples. Deuxiemement, I'algorithme MMPF+
est plus performant que le MMPF dans tous les états ce qui con rme sa meilleur capacité a
prédire I'état de mouvement. En particulier, la précision des billes en saltation est supérieure
de 0.2 pour le MMPF+, notamment grace a l'introduction des deux sous-états de la saltation
constant et rebond (voir Section V.2.2.1). Troisiémement, les deux algorithmes sont
plus ou moins performants en fonction de I'état de mouvement. En e et, pour l'algorithme
MMPF+ par exemple, les billes en repos sont trés bien classi ée9185) en comparaison

a celles en saltation ( 0:70) et en roulement ( 0:45). Cela n'est pas surprenant étant
donné que les billes en repos sont facilement classi ables grace a leur faible vitesse et leur
grand nombre de voisins. Au contraire, les billes en roulement peuvent étre confondues avec
des billes en repos quand elles ont une faible vitesse ou a des billes en saltation quand elles
bougent vite sur le haut du lit.

V.4 Eléments de discussion complémentaires

Bien que notre algorithme de suivi par Itrage particulaire ait I'avantage de corriger
les erreurs de détection, il présente quelques points qu'il faudrait améliorer pour pallier
certains problémes. Nous discutons ici de ces éléments limitants et donnons quelques pistes
d'amélioration.

Di cultés lors de la terminaison des trajectoires

Comme nous l'avons vu dans l'analyse quantitative ci-avant, le suivi par Itrage particu-
laire présente des di cultés pour terminer les trajectoires lorsque celles-ci sont proches de
sortir du champ de l'image. En e et, il peut arriver qu'un traqueur continue d'estimer son
état alors que la trajectoire en question a déja quitté I'image. Ceci provoque alors une erreur
de type faux positif. Dans ce type de situation, le suivi déterministe apparait plus e cace
car il stoppe automatiquement le traqueur lorsque la trajectoire sort de l'image. Il faudrait
peut-étre ici gérer les bords d'images de la méme maniere que le suivi déterministe.

Manque de précision dans l'estimation des positions

Le suivi par Itrage particulaire a permis de corriger les erreurs de détection sans perdre
signi cativement en précision de positions par rapport au suivi déterministe. Le fait de ne pas
avoir gagné en précision de positions vient du fait que les nombreux paramétres de l'algo-
rithme a Itrage particulaire pourraient étre mieux ajustés a la séquence d'images (comme les
parametres in uents et di ciles a régler que sont, , et par exemples). Pour améliorer
ce point, on pourrait envisager des méthodes d'estimation automatique des paramétres.

Temps de calcul assez long

D'autre part, le temps de calcul du suivi par Itrage particulaire est beaucoup plus
long que le déterministe. En e et, nous avons observé que le suivi déterministe s'exécute
environ 9 fois plus rapidement que le suivi par ltrage particulaire (pour une séquence de
5000 images, le suivi déterministe met 1h40 contre 15h25 pour le Itrage particulaire). Pour
réduire le temps d'exécution du ltrage particulaire, il peut étre envisagé d'écrire certaines
parties de l'algorithme en C et d'appeler une fonctiorexdepuis Matlab, voire d'utiliser un
GPU.
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Estimation en ligne des états de mouvement pas optimale

Les états de mouvement estimés en ligne présentent des erreurs, notamment pour I'état
de roulement qui peut étre confondu avec les états repos et saltation. L'estimation des états
de mouvement se base actuellement sur deux critéres : un sur la vitesse et l'autre sur la
distance aux voisins. Une piste d'amélioration serait de considérer également la profondeur
de la bille dans le lit ou bien I'état de mouvement de ses voisins.

V.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un nouvel algorithme de suivi en ligne par Itrage
particulaire basé sur des modéles dynamiques multiples. Le but de cet algorithme est de
calculer les trajectoires de sédiments dans un canal expérimental reproduisant du charriage
avec plus de robustesse aux erreurs de détection que le suivi déterministe (Chapjtre
Premiérement, ce nouvel algorithme utilise plusieurs modéles de mouvement pour guider les
traqueurs avec des prédictions adaptées. Nous sommes alors capable d'estimer la trajectoire
des objets de maniére plus précise grace a des informagopsori sur leur mécanique de
déplacement. Ces informations sont basées sur les trois modes de mouvement mécanique que
I'on observe lors d'un charriage, a savoir la saltation, le roulement et le repos. Deuxiemement,
cet algorithme gére les éventuelles erreurs de détection comme les faux positifs et faux
négatifs en utilisant une estimation de la con ance du détecteur. Cette estimation est utilisée
pour guider les particules du ltre quand le détecteur ne retourne pas de détection avec une
con ance élevée. Troisiemement, I'algorithme utilise I'état de mouvement des objets comme
une information dans le calcul de vraisemblance des particules pour aider a choisir le modele
de mouvement.

Grace aux mémes vérités terrains que celles décrites en Sé¥tidril, nous avons montré
gue notre algorithme de suivi par Itrage particulaire surpasse les autres algorithmes de suivi
de I'état de l'art, et notamment le suivi déterministe, en terme de précision de trajectoires.
De plus, il est moins impacté par les détections manquantes et présente moins d'échanges
d'identité de traqueur que les autres quand il est appliqué sur des détecteurs de moins bonne
gualité. D'autre part, notre algorithme de suivi permet d'obtenir une bonne estimation des
états de mouvement grace a I'étude de la con guration du voisinage et de la vitesse des
objets.

En perspective, les points qui pourraient étre améliorés sont la terminaison des trajec-
toires, la précision de I'estimation des positions, le temps de calcul et I'estimation des états
de mouvement.
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Le contexte applicatif de ces travaux est I'étude expérimentale de la dynamique du
transport de particules sédimentaires dans un écoulement et plus généralement I'étude des
processus physiques liés au charriage dans les torrents. Pour I'étude du charriage et I'amé-
lioration de sa modélisation, les chercheurs d'Irstea ont réalisé un dispositif expérimental
idéalisant le transport de sédiments dans un cours d'eau a forte pente. lls utilisent pour cela
un canal incliné dans lequel les débits solides et liquides sont maintenus constants a I'entrée.
Les particules sédimentaires, en mouvement ou formant le lit, sont Imées et I'évolution de
la mobilité du lit et des trajectoires sont calculées. L'objectif principal de notre travail est
de donner des méthodes de traitement d'images pour analyser les données issues du canal
expérimental.

1 Contributions et résultats principaux

Les contributions de ce travail ont été guidées par trois objectifs : (1) optimisation du suivi
déterministe pour permettre I'étude de longues séquences d'images issues du canal étroit,
constitution de vérités terrains et évaluation des algorithmes, (2) développement d'un suivi
probabiliste & base de lItrage particulaire pour une étude plus robuste, (3) développement
d'un algorithme de traitement d'images pour une étude de l'in ltration de particules nes
dans un canal plus large.

Optimisation d'un algorithme déterministe de suivi

La premiere contribution a été de rendre possible I'analyse du phénoméne de ségrégation
en charriage dans sa globalité. En e et, il est important de considérer ce phénoméne dans
toute sa durée étant donnée sa complexité. Pour ce faire, nous avons optimisé un algorithme
déterministe de suivi précédemment développé dans notre laboratoire et avons évalué ses
performances grace a des vérités terrains que nous avons congues. Cet algorithme permet
de calculer les trajectoires de sédiments. Il se base sur une approche en deux étapes : la
détection des objets dans les images puis leur suivi dans le temps. Les optimisations apportées
s'appuient sur trois idées de ra nement et d'amélioration des algorithmes de Bohm et al.
[2006] et Hergault et al. [2010] pour gagner en précision et permettre l'exécution du code
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sur une grande quantité de données (jusqu'a 500000 images) :

1. Les méthodes de traitement d'images des détecteurs ont été améliorées pour gagner en
précision et robustesse. Avec l'utilisation d'opérations morphologiques plus intuitives
et mieux adaptées a l'apparence des billes dans les images, les erreurs de détection
ont été réduites. Les détecteurs sont ainsi plus ables et robustes face aux problémes
classiques d'un suivi d'objets comme les fausses détections et les occlusions.

2. Le code a été réécrit en bibliothéque de fonctions Matlab pour plus de cohérence entre
le traitement (qui était avant en C) et I'analyse des trajectoires (qui était en Matlab).
De plus, les données de calcul ont été restructurées pour gagner de I'espace mémoire
et mieux gérer cet espace lors du traitement de 500000 images.

3. Le code a été organisé de maniére a rendre son exécution parallele et ainsi a réali-
ser le traitement des images dans un temps plus raisonnable qu'en série. Ceci a été
fait en exploitant les fonctions de calcul multi-taches intégrées a Matlab. Le gain de
temps (avec un ordinateur & 2 processeurs de 6 coeurs) sur I'étape de détection est
estimé a un facteur d'environ 7 par rapport a une exécution en série.

4. Des vérités terrains ont été créées pour permettre d'évaluer les performances de l'algo-
rithme de suivi de billes et juger de la qualité des résultats. Une séquence expérimentale
issue du canal a permis d'élaborer une vérité terrain de 1000 images, et une séquence
simulée par un modéle numérique de transport par charriage une vérité terrain de
10000 images.

Développement d'un algorithme a Itrage particulaire

La deuxiéme contribution a été le développement d'un algorithme de suivi probabiliste
plus précis que le suivi déterministe. L'algorithme de suivi déterministe, bien qu'adapté a
I'étude de longues séquences, peut manquer de précision localement, et notamment lorsque
le régime transitoire de la ségrégation en charriage est fort. En e et, la détection a bien été
améliorée dans le point précédent mais certains objets des images, les billes transparentes
par exemple, sont toujours délicats a détecter de maniére exhaustive et exclusive. Nous
avons alors concu un algorithme basé sur un ltrage particulaire @ modeles dynamiques
multiples pour gérer les éventuelles erreurs de détection. Le Itrage corrige les erreurs et les
modeéles dynamiques guident la correction. Ces modeéles sont fondés sur les connaissances que
nous avons des déplacements et mouvements mécaniques des sédiments, comme les modes
saltation et roulement. Ce nouvel algorithme a été comparé a l'algorithme déterministe et
a deux autres algorithmes de I'état de l'art. Les évaluations quantitatives ont montré qu'il
apporte un gain de précision sur les trajectoires et une robustesse aux erreurs que le détecteur
est susceptible de provoquer notamment lorsque le taux d'erreurs du détecteur est élevé.
permet en outre une estimation en ligne de I'état de mouvement des objets, évitant d'avoir
recours a un post-traitement codteux en temps de calcul.

Traitement d'images pour I'étude de l'in ltration

La troisieme contribution a été le développement d'un algorithme de traitement d'images
qui permette d'étudier les images de ségrégation issues du canal élargi. Le canal élargi est
destiné a étudier I'in ltration de particules nes dans un lit mobile. Les méthodes que nous
utilisons sont des opérations morphologiques liées a la segmentation d'images. Grace a des
transformations par ligne de partage des eaux, nous détectons des lignes caractéristiques
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dans les images comme la ligne du lit et la ligne d'eau. Avec ces lignes, nous calculons des
hauteurs d'eau et des pentes de lit, qui permettent de faire I'analyse temporelle de I'évolution
de la mobilité du lit pendant I'in ltration de particules nes.

2 Perspectives

Nous nous questionnons ici sur les perspectives de notre travail en terme de traitement
d'images et sur les évolutions qu'il serait utile de conduire par la suite. Comment améliorer
les résultats obtenus? Comment réduire le temps d'exécution des algorithmes de traite-
ment ? Nous présentons nos suggestions point par point ci-aprés, dont certaines ont déja été
évoquées dans les chapitres de la these.

Détection des billes transparentes par apprentissage

La détection des billes transparentes est I'étape de Il'algorithme de suivi la plus problé-
matique. En e et, l'apparence des billes transparentes dans les images peut étre modi ée
a cause des occlusions partielles qui se produisent dans le canal. Cependant, ces occlu-
sions ont généralement des impacts similaires sur les apparences des billes transparentes, et
guelques motifs reviennent régulierement. Il pourrait étre envisagé d'utiliser une classi cation
supervisée pour les détecter en apprenant au préalable une collection de toutes les formes
d'apparence que peut avoir une bille transparente, avec et sans occlusions. En comparant
les images avec la base de formes alors apprises, la détection serait plus able.

Parallélisation compléte de l'algorithme de suivi

Les étapes les plus colteuses de l'algorithme de suivi sont I'étape de résolution du pro-
bleme d'association de données et I'estimation de états de mouvement. Pour limiter l'impact
de leur longue exécution sur l'algorithme complet, il serait intéressant de couper la séquence
en plusieurs morceaux et exécuter l'algorithme de suivi en paralléle sur plusieurs morceaux.
Par exemple, avec 5 coeurs a disposition et une séquence a traiter de 10000 images, la
séquence pourrait étre coupée en 5 portions de 2000 images consécutives (un morceau de
limage 1 a 2000, un deuxiéme morceau de la 2001 a 4000, etc.). L'algorithme de suivi
pourrait ensuite étre appliqué sur chaque portion simultanément sur les 5 coeurs. Avec cette
approche, il faudrait alors ajouter une derniere étape pour mettre en commun les résultats
de chaque coeur, et ainsi mettre bout a bout les trajectoires d'une portion a l'autre.

Combinaison du suivi déterministe et du suivi par ltrage particulaire

Par ailleurs, pour limiter la longueur de la séquence a étudier avec précision, il est pos-
sible d'utiliser conjointement le suivi déterministe et le suivi probabiliste. Pour ce faire, sur
une longue séquence, l'algorithme déterministe est d'abord appliqué. Il permet de faire une
analyse globale des trajectoires et de repérer les périodes a fort régime transitoire. Ensuite,
sur ces périodes, l'algorithme a ltrage particulaire peut alors étre lancé pour une étude
approfondie et plus précise des trajectoires.

Amélioration de la terminaison des trajectoires du suivi par lItrage particulaire

Comme nous l'avons vu dans l'analyse gquantitative ci-avant, le suivi par Itrage particu-
laire présente des di cultés pour terminer les trajectoires lorsque celles-ci sont proches de
sortir du champ de l'image. En e et, il peut arriver qu'un traqueur continue d'estimer son
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état alors que la trajectoire en question a déja quitté I'image. Ceci provoque alors une erreur
de type faux positif. Dans ce type de situation, le suivi déterministe apparait plus e cace
car il stoppe automatiquement le traqueur lorsque la trajectoire sort de l'image. Il faudrait
peut-étre ici gérer les bords d'images de la méme maniére que le suivi déterministe.

Détermination automatique des parameétres du suivi par ltrage particulaire

Le suivi par ltrage particulaire a permis de corriger les erreurs de détection sans perdre
signi cativement en précision de positions par rapport au suivi déterministe. Le fait de ne pas
avoir gagné en précision de positions vient du fait que les nombreux paramétres de I'algo-
rithme a ltrage particulaire pourraient étre mieux ajustés a la séquence d'images (comme les
paramétres in uents et di ciles a régler que sont, , et par exemples). Pour améliorer
ce point, on pourrait envisager des méthodes d'estimation automatique des parametres.

Amélioration de I'estimation en ligne des états de mouvement

Les états de mouvement estimés en ligne présentent des erreurs, notamment pour |'état
de roulement qui peut étre confondu avec les états repos et saltation. L'estimation des états
de mouvement se base actuellement sur deux critéres : un sur la vitesse et l'autre sur la
distance aux voisins. Un piste d'amélioration serait de considérer également la profondeur
de la bille dans le lit ou bien I'état de mouvement de ses voisins.

Réduction du temps de calcul du suivi par ltrage particulaire

Le temps de calcul du suivi par lItrage particulaire est beaucoup plus long que le dé-
terministe. En e et, nous avons observé que le suivi déterministe s'exécute environ 9 fois
plus rapidement que le suivi par Itrage particulaire (pour une séquence de 5000 images,
le suivi déterministe met 1h40 contre 15h25 pour le Itrage particulaire). Pour réduire le
temps d'exécution du ltrage particulaire, il peut étre envisagé d'écrire certaines parties de
l'algorithme en C et d'appeler une fonctiomexdepuis Matlab, voire d'utiliser un GPU.

Utilisation d'un cluster de calcul

Les calculs que nous e ectuons sur des longues séquences d'images sont longs (prés d'une
semaine pour l'algorithme déterministe) et peuvent nécessiter beaucoup de place mémoire
pendant leur exécution. Dans notre cas, nous utilisons un ordinateur a 12 coeurs et 32 Go
de mémoire vive. Une perspective pour gagner en temps de calcul serait d'utiliser une ferme
de calcul, aussi appelée cluster de calcul. Un cluster de calcul est un regroupement d'ordi-
nateurs permettant de dépasser les limitations d'une machine seule en terme de puissance
de calcul. Avec des ressources beaucoup plus importantes qu'un simple ordinateur (serveurs,
processeurs, coeurs, mémoire vive, etc.), le gain de temps serait considérable. On pourrait
alors envisager d'appliquer l'algorithme basé sur le ltrage particulaire a modéles multiples
sur des longues séquences et ainsi avoir des résultats précis sur la totalité du phénoméne de
ségrégation en charriage.

Création d'une longue séquence numeérique

La séquence numérique de 10000 images que nous avons réalisée et qui nous sert de vérité
terrain présente des limitations. Le nombre de billes transparentes est assez faible (aucune au
début, une centaine a la n), leur in ltration est limitée et la longueur de la séquence peut
paraitre courte pour présenter tous les cas problématiques. Pour pallier cette di culté, nous
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pourrions envisager de créer une séquence numérique beaucoup plus longue (plus proche des
500000 images que nous analysons avec les séquences expérimentales). Avec une séquence
plus longue, plus de billes transparentes apparaitraient dans les images au bout d'un certain
temps et leur in ltration dans le lit serait plus marquée car elles auraient plus de temps pour

s'in ltrer.

Classi cation des trajectoires

Plus généralement, on pourrait envisager d'étudier les di érents types de trajectoires que
I'on rencontre dans une expérience. Cela pourrait se faire par une méthode de classi cation
non supervisée. Ce type de méthode est capable de former automatiguement des groupes
de trajectoires similaires a condition de dé nir préalablement une métrique de comparaison
entre trajectoires. On pourrait ainsi faire l'inventaire des types de comportements que I'on
rencontre et les relier a des paramétres physiques relatifs a la ségrégation.
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Annexes

A Rappels d'opérateurs de traitement d'images

A.1 Transformations morphologiques élémentaires

Cette section fait une bréve présentation de certaines notions de morphologie mathéma-
tique qu'il nous parait utile de rappeler dans cette thése. Les lecteurs qui désirent approfondir
certains points sont invités a se reporter a I'ouvrage de Soille [1999].

Par la suite, nous nous placons dans I'ensenibiequi modélise le support des images a
deux dimensions. Une image ZD(ou fonction) est alors dé nie par :

f : Dt Z2!f OL:::tmaxg (A1)

ou D¢ est le support spatial de l'image ét,ax €st le niveau de gris maximal.

Nous utilisons aussi le termB pour désigner un sous-ensemble Z& appelé élément
structurant. L'élément structurant joue le réle de sonde dans l'image a traiter. |l est balayé
dans limage pour étudier sa relation avec elle.XSiest un élément dez?, alors By est
I'ensembleB translaté dex tel que :

By = fb+ xjb2 Bg (A.2)

A.1.1 Erosion et dilatation

L'érosion"g (f) et la dilatation g(f) sont les opérateurs de base de la morphologie
mathématique. lls se basent sur le ltrage d'une imafyeen appliquant un élément structu-
rant B (Itre). L'érosion (resp. la dilatation) consiste a chercher dafsles sous-ensembles
qui incluent (resp. intersectent3, et donc a donner a tout pixet la valeur minimale (resp.
maximale) def dans la fenétre d'observation dé nie p&, lorsqueB est centré erx :

A h i

"s(f)=  f p ou "B(f)l(x)z minf (x + b) (A.3)
b2 B A i b2B

s(f)= "~ f o ou s(f) (x)= maxf(x+b) (A.4)
b2B

ou” et_ sont respectivement les opérations de minimum et de maximum point par point,
etf  estla translation d& par le vecteur b.

De maniére intuitive, I'érosion réduit la taille des zones claires en rapport avec I'élément
structurant et la dilatation les augmente.
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A.1.2 Ouverture et fermeture

L'ouverture g(f) et la fermeture g(f) sont une combinaison des opérateurs préceé-
dents. L'ouverture consiste en une érosion d'une imdg@ar un élément structurant3
suivie d'une dilatation paB, et la fermeture en une dilatation pa8 suivie d'une érosion
parB :

h i

s(f)= 8 "8(f) (A.5)
h i

s(f)="s 8(f) (A.6)

D'une maniére intuitive, lI'ouverture fait disparaitre les pics de I'image et la fermeture les
vallées, et ceci selon un critére de taille et de forme déterminé par I'élément structurant.

A.1.3 Transformation top-hat par ouverture et par fermeture

La transformationtop-hat (ou chapeau haut de forme) par ouverture (omhite top-
hat) WTH(f) est le résidu entre I'imagé et son ouverture. La transformatiotop-hat
par fermeture (oublack top-haf) BTH(f) est le résidu entre la fermeture deet f. Ces
transformations sont dé nies par :

WTH(F) = g(f) (A7)
BTH(f)= g(f) f (A.8)

D'une maniére intuitive, legop-hat par ouverture permet de détecter ce que l'ouverture
a fait disparaitre de I'imageilfe. les pics) et letop-hat par fermeture ce que la fermeture a
fait disparaitre (.e. les vallées).

A.1.4 Erosion et dilatation géodésique

L'érosion géodésiqu'egl) (f) (resp. dilatation géodésique.f,l) (f)) est une érosion (resp.
dilatation) unitaire (.e. d'élément structurant de taille 1) de limagé a l'intérieur d'un
masqueg. L'érosion géodésiqub(;”)(f) (resp. dilatation géodésiquegn)(f )) de taille n est
I'application successive de érosions (resp. dilatations) géodésiques :

h i

()= "s(f)_g soit ()= "§ ¢ D) (A.9)
h i

)= sH)rg soit ()= P& A0 (A.10)

ou B est I'élément structurant de taille 1.
Ces opérations géodeésiques sont principalement utilisées pour des opérations de recons-
truction d'images.

A.1.5 Reconstruction par érosion et par dilatation

La reconstruction par érosioR;](f) (resp. reconstruction par dilatatioRy(f )) consiste
en une itération d'érosions (resp. dilatations) géodésiques d'une infager une image

114



A. Rappels d'opérateurs de traitement d'images

masqueg jusqu'a stabilité, soit lI'idempotencei.e. la réitération de l'opération ne change
plus le résultat). Ces reconstructions sont dé nies par :

Ry(f)="{(f) (A.11)
Ry(f)= {(f) (A.12)

oui esttel que"$(F)= " you )= ().

De maniére intuitive, une reconstruction par érosion reconstruit les vallées de l'image qui
sont marquées par les vallées du masque, les autres vallées sont comblées, ou autrement dit,
les vallées du masque sont élargies jusqu'a atteindre les vallées correspondantes de l'image.

A.1.6 Extraction des maximums et minimums locaux

Un maximum (resp. minimum) local est dé ni comme un pixel ayant une valeur plus
grande (resp. petite) que ces pixels voisins. L'ensemble des maximums locaux extraits d'une
imagef est noté RMAXT ) et celui des minimums RMI) :

RMAX(f)= f R¢(f 1) (A.13)
RMIN(f) = R;(f +1) f (A.14)

A.1.7 Transformation hmax et hmin

La transformationhmax (resp.hmin) est utilisée pour supprimer dans une imaigeous
les maximums (resp. minimums) dont la hauteur (resp. profondeur) est inférieure ou égale a
une valeur seuih donnée. Elles sont notées respectivement HMAX) et HMIN,(f ). Elles
se basent respectivement sur une reconstruction par dilatation et par érosion :

HMAXq(f)= R (f h) (A.15)
HMINL(f) = Ry (f + h) (A.16)

A.1.8 Transformation hconvexe et hconcave

La transformationhconvexegresp.hconcave est utilisée pour détecter dans une imafje
les maximums (resp. minimums) locaux dont la hauteur (resp. profondeur) est supérieure
ou égale a une valeur setildonnée. Elles sont notées respectivement HCONVEXI et
HCONCAVKE,(f ). Elles se basent respectivement sur une transformahiorax et hmin :

HCONVEXE (f)= f HMAXn(f) (A.17)
HCONCAVE,(f) = HMIN,(f) f (A.18)

A.1.9 Imposition de minimums

L'imposition de minimums consiste a imposer certains pixels de l'image a avoir la valeur
d'intensité minimale de l'image et que seuls eux soient des minimums locaux. Ces pixels sont
appelés des marqueurs et ils sont répertoriés dans un masque b@aidé ni par :

8

< . - Y
0 SI X appartient a un marqueyr
Om(X) = | _ PP a (A.19)
- tmax sinon
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L'imposition de minimums dans une imadea partir d'un masqueg, est une recons-
truction par érosion notée :

Rt +1) ~ gy (Gm) (A.20)

Une imposition de minimums est utilisée dans beaucoup d'opérations se basant sur des
marqueurs, comme la segmentation par ligne de partage des eaux contrélée par marqueurs.

A.1.10 Segmentation par ligne de partage des eaux

En traitement d'images, une segmentation par ligne de partage des eaux (LPE) est une
transformation dé nie dans une image a niveaux de gris. La transformation traite l'image
comme un relief topographique.€. un pixel a haute intensité équivaut a un pic et un pixel
a basse intensité a une vallée) dans lequel est simulée une inondation (il existe aussi d'autres
méthodes que l'inondation mais nous n'en parlons pas ici). Le but de cette inondation est
de calculer la ligne de partage des eaux (ou créte ou digue) qui sépare les bassins versants.

Pour segmenter des objets par LPE, un calcul de gradient est souvent appliqué au préa-
lable a limage. Ce calcul de gradient permet de fabriquer les bassins et de faire ressortir
les lignes de crétes en bordure des objets. Que ce soit avec ou sans calcul de gradient, le
nombre de bassins et donc de crétes dans l'image peut étre assez important, c'est-a-dire
présenter une sur-segmentation (Figure A.1b). Pour limiter cette sur-segmentation, certains
bassins (ou minimums) non-signi catifs peuvent par exemple étre supprimés par l'applica-
tion d'une opérationhmin, ou alors il peut étre utilisé des marqueurs indiquant quels bassins
garder pour contrdler les sources d'inondation de la segmentation et donc le nombre de
zones a mettre en évidence (Figure A.1c). Pour cette derniére solution, les minimums sont
simpli és a partir d'une image de marqueurs et d'une opération de reconstruction de type
imposition de minimums (Figure A.1d). La segmentation par LPE est ensuite réalisée sur
I'image simpli ée (Figure A.le).

(b)

(€) (€)

Figure A.1 Segmentation par ligne de partage des eaux (LPE) contrblée par des marqueurs.
(a) image originale, (b) sur-segmentation quand la LPE est appliquée sur l'image origi-
nale, (c) image des marqueurs, (d) imposition des minimums localisée sur les marqueurs.
(e) résultat de la LPE appliquée sur cette derniére image. Images tirées de Soille [1999].
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A.2 Corrélation croisée normalisée

La corrélation croisée normalisée est une corrélation croisée qui a été normalisée a l'image.
Une corrélation croisée est une mesure de similitude entre une image et un modéle d'objet (ou
motif ou template). Le fait de la normaliser permet de limiter les e ets de modi cation de
I'intensité lumineuse dans l'image pouvant étre causée par les conditions d'éclairage et expo-
sition. La corrélation croisée normalisée d'template t(x;y) avec une sous-image(x;y)
est dé nie par : h ih i
1x fxy) £ otxy) t

Ny ft

(A.21)

ou n est le nombre de pixels darigx;y) et t(x;y), etf, ¢,t, { sontrespectivement la
moyenne et I'écart-type dé ett.

C'est une méthode beaucoup utilisée en comparaison a un modéle d'oligtplate
matching) pour trouver des objets dans une image.
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B Article PSFVIP 2015
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