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7R�esum�eLa reconnaissance de formes planes partiellement masqu�ees ne peut se faire que localementen calculant des points caract�eristiques (extremas de courbure, points d'in
exions,...), et ce cal-cul requiert un proc�ed�e de lissage des formes. Si l'on veut e�ectuer cette reconnaissance modulotoutes les d�eformations a�nes du plan, alors ce proc�ed�e est unique : c'est le scale space a�ne,d�ecouvert en 1993, qui peut être d�ecrit par une �equation d'�evolution. Dans la premi�ere partiede cette th�ese, nous montrons comment r�esoudre cette �equation num�eriquement avec pr�ecision,en it�erant un op�erateur continu, g�eom�etrique, global et exactement calculable. Des propri�et�esde consistance forte et de convergence sont �etablies et valid�ees par de nombreuses exp�eriencesnum�eriques. Ce proc�ed�e o�re des performances bien sup�erieures aux sch�emas classiques aux dif-f�erences �nies, qui ne peuvent v�eri�er rigoureusement l'invariance a�ne et le principe d'inclusion.Dans une deuxi�eme partie, nous �etudions l'un des probl�emes fondamentaux de la robotique,la reconstruction du relief �a partir d'une s�equence d'images. Il s'av�ere que lorsque le mouvementde l'observateur peut être d�etermin�e, il n'existe fondamentalement qu'une seule mani�ere de�ltrer la s�equence d'images tout en pr�eservant le relief sous-jacent. Ce �ltrage, obtenu grâce�a une d�emarche axiomatique, se formule par une �equation aux d�eriv�ees partielles non lin�eairedu second ordre, parabolique d�eg�en�er�ee, qui pr�esente une singularit�e tr�es forte inh�erente auprobl�eme de reconstruction. Nous �etablissons des r�esultats d'existence et d'unicit�e pour cette�equation, puis mettons en �evidence certaines propri�et�es math�ematiques qui se prêtent facilement�a une interpr�etation physique. En�n, nous d�ecrivons un sch�ema num�erique adapt�e, et r�ealisonsdes exp�eriences qui montrent que ce �ltrage, par la coh�erence qu'il induit, ram�ene le proc�ed�e dereconstruction �a un calcul �el�ementaire et �able.AbstractThe recognition of partially occluded planar shapes necessarily involves a local computationof characteristic points (curvature extrema, in
exion points,...), and this computation requiresa shape smoothing process. If the recognition is considered up to all a�ne transformations ofthe plane, then this process is unique : this is the a�ne scale space, discovered in 1993, whichcan be described by an evolution equation. In the �rst part of this study, we show how thisequation can be solved numerically with a high accuracy, by iterating a continuous, geometricand global operator which can be exactly computed. Full consistency and convergence resultsare provided, as well as conclusive numerical experiments. This method goes beyond classical�nite di�erences schemes that never manage to satisfy rigorously the a�ne invariance and theinclusion principle.In a second part, we study a fundamental problem of robotics : the depth recovery from asequence of images. We prove that when the camera motion can be controlled, there fundamen-tally exists only one way to process the image sequence and preserve the underlying depth in thesame time. This process, obtained from an axiomatic formulation, can be described by a non-linear second-order degenerate parabolic partial di�erential equation, which presents a strongsingularity inherent to the depth recovery problem. We establish existence and uniqueness re-sults for this equation, and we highlight several properties which can be easily interpreted froma physical point of view. Last, we describe a numerical scheme, and show on experiments howthe �ltering process, thanks to the coherence it induces, brings back the depth recovery to anelementary and robust computation.
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Chapter 1IntroductionLe traitement d'images a fait son apparition dans les ann�ees 1970, lorsque le d�eveloppe-ment des ordinateurs a rendu possibles les premiers calculs num�eriques sur des images digitales.Pendant longtemps, il fut un domaine presque exclusivement r�eserv�e �a des �equipes d'ing�enieursmotiv�es par des applications imm�ediates ; ce n'est que depuis quelques ann�ees qu'il a fait l'objetd'une �etude math�ematique plus rigoureuse, qui a permis de classi�er bon nombre de techniquesant�erieures, et d'en expliquer le succ�es ou l'�echec.1.1 Probl�emes et Enjeux du traitement d'imagesAujourd'hui encore, le traitement d'images (et de �lms) pose essentiellement trois grands pro-bl�emes : celui de l'analyse (comment obtenir des informations concernant les \objets" pr�esentssur une image donn�ee ?), celui de la restauration (comment am�eliorer la qualit�e d'une image,la rendre plus nette ?) et celui de la compression (comment coder une image sous la formela plus compacte possible ?). Nous ne parlerons pas ici de la synth�ese d'images, qui ne rel�evepas �a proprement parler du traitement d'images, même si elle lui est souvent compl�ementaire.L'analyse d'images est un maillon essentiel de la robotique, puisqu'elle doit d�e�nir les m�ecanismesde perception visuelle des robots. Elle a aussi beaucoup d'autres applications : reconnaissancede formes, cartographie a�erienne, contrôle de qualit�e sur une châ�ne de production, etc... Larestauration d'images, quant �a elle, est un outil tr�es appr�eciable pour corriger des d�efauts quiapparaissent lors de la production d'une image : 
ou de focalisation ou 
ou de boug�e, pr�esencede \bruit", etc... En�n, la compression d'images est un domaine relativement nouveau, devenuindispensable avec le d�eveloppement massif des moyens de communication ; le d�ebit de trans-mission d'un canal (hertzien ou �laire) �etant toujours limit�e par des contraintes physiques, lacompression apparâ�t comme un moyen simple d'augmenter le d�ebit d'information. Malgr�e lesapparences, ces trois probl�emes ne sont pas ind�ependants : par exemple, le d�ebruitage (suppres-sion d'artefacts cr�e�es lors de l'acquisition) est une forme de restauration quasiment indispensablepour l'analyse. De même, le processus de simpli�cation induit par l'analyse d'une image est une13



14 CHAPTER 1. INTRODUCTION�etape pr�eliminaire �a certains algorithmes de compression. En�n, certains algorithmes de com-pression avec perte d'information (cas de la norme JPEG par exemple) justi�ent une �etape derestauration visant �a corriger les d�efauts induits par la boucle compression-d�ecompression. Danstoute cette �etude, notre point de vue sera celui de l'analyse des images, même si nous auronsl'occasion d'illustrer quelques applications de ces proc�ed�es �a la restauration.1.2 Analyse des images : la notion de scale spaceQuelles informations peut-on extraire d'une image donn�ee ? Cette question tr�es g�en�eraleest le point de d�epart de l'analyse d'images, qui pr�ec�ede souvent une phase d'interpr�etation.Par exemple, le fait que deux objets se d�eplacent �a des vitesses di��erentes dans une s�equenced'images est une information objective ; mais si l'on sait que ces deux objets sont en r�ealit�e�xes et que leur mouvement apparent est dû au d�eplacement de la cam�era, on peut alors end�eduire que l'objet qui se d�eplace le plus vite est plus proche de la cam�era que l'autre, et mêmequanti�er la distance de chaque objet au plan focal de la cam�era.Historique. Dans les ann�ees 1970, Bela Julesz mit en �evidence l'existence de m�ecanismesr�e
exes dans la vision humaine. Il montra notamment que cette vision \bas niveau", op�er�ee dansles premi�eres millisecondes du processus de vision, permet �a l'homme de percevoir le relief etde discriminer des textures. Ses conclusions amen�erent les scienti�ques �a conjecturer l'existenced'un mod�ele math�ematique simple de la vision pr�eattentive. C'est ainsi que David Marr [53]formula quelques ann�ees plus tard le concept de \raw primal sketch", ou pyramide visuelle. Selonlui, l'analyse visuelle r�esulte d'une repr�esentation de l'image �a des �echelles di��erentes, allantd'une description tr�es �ne �a l'�echelle 0 vers une description de plus en plus globale et simpli��ee �amesure que l'�echelle augmente. Ainsi, une image brute est en r�ealit�e \vue" comme une collectiond'images index�ees par un param�etre d'�echelle correspondant au degr�e de simpli�cation op�er�e parrapport �a l'image brute (�echelle 0). Ce param�etre d'�echelle peut d'ailleurs être identi��e au tempsd'analyse dans le syst�eme visuel humain. Cette repr�esentation multi�echelle d'une image, qui faitdonc intervenir une variable d'espace et une variable d'�echelle, est appel�ee scale space [80] : sonad�equation �a mod�eliser la vision humaine pr�eattentive a �et�e bien v�eri��ee depuis, tant d'un pointde vue psychophysique que biologique.Le premier exemple de scale space, bas�e sur un �ltrage lin�eaire, a rapidement montr�e seslimites. En e�et, alors que la structure des appareils d'acquisition d'images rend, par la pr�esencede �ltres passe-bas, les th�eories lin�eaires bien adapt�ees �a la compression (cf. la compression parondelettes : [56], [28]), voire �a la restauration (pour le d�e
ouage par exemple), en revanchela nature \occlusive" des images �a des �echelles sup�erieures rend ces th�eories peu adapt�ees �al'analyse. En fait, le processus de formation d'une image naturelle1 (un paysage, une sc�ene1c'est-�a-dire issue d'un processus de vision, par opposition a une image scienti�que utilis�ee pour repr�esenterdes donn�ees abstraites.



1.2. ANALYSE DES IMAGES : LA NOTION DE SCALE SPACE 15urbaine, ...) r�esulte d'un principe d'occlusion : lorsqu'un objet (non transparent) en cache unautre, seul le premier est visible, et l'on n'observe pas une esp�ece de superposition des imagesdes deux objets. Cette constatation condamne imm�ediatement la g�en�eralisation hâtive destechniques lin�eaires employ�ees en traitement du signal, pour l'analyse de la parole notamment,o�u il est clair que la nature même des ondes sonores implique un principe de superposition.Le principe morphologique. Une alternative aux scale spaces lin�eaires apparut lors dud�eveloppement de la Morphologie Math�ematique ([70], [54]). Pouss�e �a l'extrême, le principemorphologique s'�enonce de la mani�ere suivante : \Dans une image, seul compte le fait qu'unpoint est plus clair ou plus fonc�e qu'un autre ; la valeur absolue de l'intensit�e n'est pas uneinformation en soi." Cette hypoth�ese est d'ailleurs l�egitim�ee par l'exemple de la vision humaine :on ne voit pas di��eremment �a travers une vitre teint�ee ! Concr�etement, si l'on repr�esente uneimage par une fonction u : FR2 ! FR qui mesure en chaque point du plan l'intensit�e lumineusere�cue (le niveau de gris), ce principe dit que l'analyse de l'image u et d'une image de type g(u)(avec g : FR ! FR monotone) doit être la même. De tels changements de contraste g, qui op�erentune redistribution des niveaux de gris, sont de toute fa�con pr�esents dans la châ�ne d'acquisition.En pratique, le principe morphologique implique que le scale space op�ere ind�ependamment surles lignes de niveau u = cte : l'analyse d'images se ram�ene donc �a une analyse purementg�eom�etrique.Une classi�cation axiomatique. Peu �a peu, de nouveaux mod�eles morphologiques sontapparus, et c'est en 1993 qu'une d�emarche axiomatique rigoureuse (cf. [4]) a permis de classi�ercompl�etement les th�eories existantes. Dans cette approche, chaque scale space est caract�eris�een fonction de ses propri�et�es :� Comment le scale space op�ere-t-il sur les niveaux de gris d'une image : est-il lin�eaire,morphologique, ... ?� Avec quel groupe de transformations du plan le scale space commute-t-il : translations,rotations, sym�etries, a�nit�es ?D'autres propri�et�es, notamment le principe de comparaison (ou principe du maximum) quiassure qu'un scale space est un processus de simpli�cation, avaient d�ej�a �et�e identi��ees commedes propri�et�es fondamentales. De cette classi�cation axiomatique, qui permit de regrouperau sein d'un même formalisme de nombreuses th�eories existantes, a alors �emerg�e un nouveaumod�ele, baptis�e A�ne Morphological Scale Space. Ce scale space morphologique poss�ede legroupe d'invariance le plus gros (en l'occurence le groupe a�ne) que l'on puisse obtenir poursimpli�er des images. La d�emarche axiomatique a aussi �et�e appliqu�ee en dimension sup�erieure,par exemple pour obtenir le premier scale space de �lms ([40]).



16 CHAPTER 1. INTRODUCTION1.3 Plan de l'expos�e.Cette th�ese est divis�ee en deux parties ind�ependantes. La premi�ere est consacr�ee �a la re-connaissance de formes : nous �elaborons et �etudions un algorithme g�eom�etrique permettant decalculer avec pr�ecision le scale space a�ne d'une courbe plane. Dans la deuxi�eme partie, nousrappelons comment, �a partir d'un �lm, il est possible | en th�eorie | de retrouver le relief desobjets apparaissant sur chaque image. Nous montrons ensuite comment le �lm doit être analys�epour qu'une telle op�eration soit e�ectivement r�ealisable.La reconnaissance de formes. Le probl�eme de la reconnaissance de formes peut êtrepos�e comme suit : \Etant donn�e une base de formes de r�ef�erence, comment reconnâ�tre unenouvelle forme (ou la rejeter si elle n'est pas r�ef�erenc�ee dans la base), sachant qu'elle peut avoir�et�e d�eform�ee et alt�er�ee ?" Dans ce qui suit, nous entendrons par forme une r�egion du pland�elimit�ee par un nombre �ni de courbes de Jordan. D'un point de vue pratique, l'approche mor-phologique permet d'extraire naturellement des formes d'une image en consid�erant simplementses ensembles de niveau ��(u) = fx 2 FR2; u(x) > �g:Grâce �a cette d�ecomposition, il devient alors �equivalent de traiter une forme (c'est-�a-dire unensemble de courbes) et une image. Nous devons bien sûr pr�eciser sous quelles conditions nousconsid�erons deux formes comme semblables : par exemple, il semble naturel que la reconnais-sance d'une forme ne d�epende pas de sa position dans l'image. Math�ematiquement, cela setraduit par l'identi�cation d'un groupe de transformations du plan (contenant les translationsd'apr�es ce que nous venons de voir) qui induira une classe d'�equivalence sur les formes.Lorsque la reconnaissance est globale, un processus de normalisation peut être e�ectu�e : onchoisit un repr�esentant canonique dans la classe d'�equivalence de chaque forme connue, et la re-connaissance se ram�ene alors �a une comparaison entre deux repr�esentants. Mais si l'on supposeque des masquages partiels peuvent intervenir, c'est �a dire que les formes �a reconnâ�tre ne sontpas n�ecessairement \enti�eres", une telle normalisation devient impossible, �a cause de la perted'information induite par le masquage. Il faut alors tenter une reconnaissance locale, g�en�erale-ment bas�ee sur un calcul de points caract�eristiques (extremas de courbure, points d'in
exion, cf.[26]). Ces points caract�eristiques, d�e�nis localement, impliquent souvent l'estimation de d�eriv�eesle long de la courbe, ce qui n'a en g�en�eral pas de sens sur une courbe brute, dont le contour peutavoit �et�e rendu tr�es irr�egulier par la pr�esence de bruit dans l'image originale. Ainsi, un lissagepr�ealable est n�ecessaire, et s'exprime naturellement sous la forme d'un scale space g�eom�etrique.Pour qu'un scale space g�eom�etrique soit e�ectivement un proc�ed�e de simpli�cation, il faut qu'ilsatisfasse ce que l'on appelle le principe d'inclusion locale (cf. �gure 1.1) : \Si une forme estlocalement contenue dans une autre, alors cette inclusion doit persister localement pour une�echelle d'analyse su�samment petite." Ce principe est fondamental : il garantit notamment la



1.3. PLAN DE L'EXPOS�E. 17stabilit�e des algorithmes qui le v�eri�ent. Formul�e en termes d'images, il est alors �equivalent auprincipe du maximum.
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échelle 0Figure 1.1: Illustration du principe d'inclusion locale.Une analyse multi�echelle v�eri�e le principe d'inclusion locale lorsque la condition suivante estv�eri��ee : \si une forme A est localement contenue dans une forme B (i.e A\D � B \D pourun certain voisinage D), alors cette propri�et�e reste vraie pour les formes analys�ees �a une �echellesu�samment petite". Ce principe garantit qu'une telle analyse multi�echelle est un processus desimpli�cation, et assure la stabilit�e des algorithmes qui le v�eri�ent.Moyennant une hypoth�ese suppl�ementaire de r�egularit�e relevant plus d'un arti�ce math�e-matique que d'une hypoth�ese physique, on obtient alors un unique mod�ele de scale space \max-imal", c'est �a dire commutant avec le plus gros groupe possible de transformations du plan, enl'occurence le groupe a�ne, engendr�e par les translations et les applications lin�eaires inversibles.Ce scale space a�ne, que nous avons �evoqu�e pr�ecedemment, fut d�ecouvert simultan�ement deux�equipes de chercheurs : L.Alvarez, F.Guichard, P.-L.Lions et J.-M.Morel [4] en termes d'analysed'images, et par G.Sapiro et A.Tannenbaum dans sa version g�eom�etrique. Pour l'analyse decourbes, c'est cette derni�ere formulation qui est la plus adapt�ee : une courbe initiale s 7! C(s; 0)�evolue selon l'�equation @C@t (s; t) = 
(s; t) 13 N(s; t); (1.1)o�u 
(s; t) et N(s; t) repr�esentent respectivement la courbure et la normale au point C(s; t) �ala courbe s 7! C(s; t). La variable t repr�esente le param�etre d'�echelle que nous avons �evoqu�epr�ec�edemment. Ainsi, la reconnaissance locale et a�ne-invariante de formes peut être e�ectu�eede la mani�ere suivante : on calcule le scale space a�ne �a di��erentes �echelles de la forme �areconnâ�tre, puis on calcule des points caract�eristiques sur la courbe obtenue �a partir d'invariantsa�nes locaux (la courbure a�ne par exemple) ou semi-locaux (cf. [26]). En�n, on compare cespoints caract�eristiques avec ceux des formes de r�ef�erence, ceci d'une mani�ere a�ne invariante.D'un point de vue num�erique, la di�cult�e majeure qui intervient dans ce proc�ed�e est le calculdu scale space a�ne de la forme initiale. En e�et, il n'existait jusqu'�a pr�esent qu'une mani�ereraisonnable de calculer le scale space a�ne d'une forme, la m�ethode �etant due �a S.Osher et



18 CHAPTER 1. INTRODUCTIONJ.A.Sethian. L'id�ee �etait de consid�erer l'image \fonction-distance" associ�ee �a la forme S � FR2 :u(x; 0) = ( �dist(x; @S) si x 2 S;+dist(x; @S) si x 62 S;et de lui appliquer un sch�ema aux di��erences �nies pour calculer son scale space morphologiquea�ne (u(�; t))t>0. Grâce au principe morphologique, l'analyse de la forme S �a l'�echelle t �etaitalors donn�ee par fx 2 FR2; u(x; t) 6 0g.Pourquoi le seul sch�ema \raisonnable" de scale space a�ne semblait-il n�ecessiter une for-mulation en termes d'images ? Simplement parce qu'un sch�ema g�eom�etrique aux di��erences�nies bas�e sur une �evolution de points est condamn�e �a �echouer : un tel sch�ema ne peut pasv�eri�er le principle d'inclusion, pourtant crucial pour assurer la stabilit�e de l'algorithme et saconsistance avec le scale space a�ne. En termes d'�evolution d'images, le principe correspondantau principe d'inclusion (principe de comparaison, ou principe du maximum) est beaucoup plusfacile �a garantir num�eriquement, ce qui explique l'int�erêt de la m�ethode d'Osher-Sethian. Enrevanche, l'invariance a�ne devient quelque peu illusoire, ne serait-ce qu'�a cause de la grille �xesur laquelle se placent les pixels de l'image. De plus, outre une certaine lourdeur, ce proc�ed�e estlimit�e dans la pr�ecision de ses r�esultats �a cause du pas de la grille sous-jacente.Dans la premi�ere partie de cette th�ese, nous proposons une alternative g�eom�etrique �a lam�ethode d'Osher-Sethian pour calculer num�eriquement le scale space a�ne d'une courbe. Lesch�ema que nous d�ecrivons est bas�e sur l'it�eration d'un op�erateur g�eom�etrique et non-local(cf. �gure 1.2), qui v�eri�e le principe d'inclusion et l'invariance a�ne, et qui peut être calcul�efacilement pour des courbes polygonales. L'algorithme obtenu est rapide, stable et tr�es pr�ecis,comme l'illustrent les nombreuses exp�eriences que nous e�ectuons.
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Figure 1.2: \Erosion a�ne" d'une courbe convexe.Repr�esent�ee en pointill�es, l'�erosion a�ne de param�etre � de la courbe convexe C est obtenue en�eliminant de l'int�erieur de C toutes les r�egions d'aire � d�elimit�ees par un arc de courbe et unecorde de C. Cela revient en g�en�eral �a consid�erer l'enveloppe (ou encore les milieux) de tellescordes. En it�erant un tel op�erateur, on obtient alors une approximation �ne et num�eriquementstable du scale space a�ne de C.



1.3. PLAN DE L'EXPOS�E. 19La d�etermination du relief. Comme nous l'avons �evoqu�e auparavant, l'un des enjeuxmajeurs de la robotique est de r�esoudre le probl�eme de la perception. Lorsqu'un robot sed�eplace dans un environnement connu ou inconnu, il lui est n�ecessaire de pouvoir se rep�erer,voire d'�etablir une carte tridimensionnelle du monde qui l'entoure. Ce genre d'op�eration este�ectu�e en permanence par le syst�eme visuel humain, qui utilise conjointement di�erents typesd'informations. Par exemple, la quantit�e de lumi�ere r�e
�echie en chaque point d'une surfacedonne en g�en�eral une information sur la direction de la normale �a cette surface : c'est le shapefrom shading. L'utilisation de la st�er�eovision, bas�ee sur l'analyse des petites di��erences entre lesimages re�cues par chaque oeil, permet aussi de d�eterminer le relief. Mais même lorsque l'on fermeun oeil, notre syst�eme visuel reconstruit sans probl�eme le relief observ�e pour peu que l'on sed�eplace un peu : le mouvement apparent des objets nous renseigne sur leur distance e�ective, lesobjets les plus pr�es �etant anim�es d'un mouvement apparent plus rapide, alors que les objets tr�es�eloign�es restent quasiment �xes. D'autres informations, relevant de connaissances a priori, sontaussi couramment utilis�ees par le syst�eme visuel humain : connaissant la taille approximatived'une voiture, nous pouvons facilement d�eduire de sa taille apparente la distance �a laquelle ellese trouve. Ce type de perception du relief est cependant beaucoup plus complexe, et ne r�esultepas d'un processus de vision pr�eattentive, contrairement �a la st�er�eovision par exemple.Les premiers essais de reconstruction automatique du relief furent bas�es en toute logique surle proc�ed�e de st�er�eovision. A partir de deux images obtenues grâce �a deux cam�eras l�eg�erementd�ecal�ees, il semblait possible de reconstruire enti�erement le relief de la sc�ene observ�ee. Bienque correcte d'un point de vue th�eorique, cette m�ethode se heurta assez rapidement �a deuxprobl�emes majeurs. Le premier, structurel, fut mis en �evidence par un calcul simple montrantl'impossibilit�e d'obtenir �a la fois un algorithme robuste (la comparaison des deux images estd'autant plus facile que les deux cam�eras sont proches) et une bonne estimation du relief (cetestimation est d'autant plus pr�ecise que les deux cam�eras sont �eloign�ees). Le deuxi�eme probl�ememajeur survint �a cause des techniques d�evelopp�ees pour comparer les deux images : g�en�eralementbas�ee sur l'extraction de contours rectilignes fortement contrast�es, la comparaison n'est vraimente�cace que pour des sc�enes arti�cielles (bâtiments, routes, machines, ...), et ses performanceschutent compl�etement dans le cas de sc�enes naturelles o�u des textures apparaissent plutôt quedes arêtes vives (champs, herbe, feuillage, ...).Ainsi, il �etait naturel de se tourner vers un proc�ed�e plus robuste, le shape from motion.L'id�ee est de consid�erer non plus deux images mais une s�equence de plusieurs dizaines d'images,et d'analyser le d�eplacement apparent des objets entre chaque couple d'images successives, sousl'hypoth�ese que les objets sont en r�ealit�e �xes et que leur mouvement apparent n'est dû qu'aud�eplacement de la cam�era. Une telle approche est en quelque sorte une g�en�eralisation du principede st�er�eovision, et l'on devine que la redondance de l'information disponible (th�eoriquement,chaque couple d'images de la s�equence produit une interpr�etation du relief d'apr�es le principede st�er�eovision) doit permettre de vaincre les probl�emes de robustesse et de pr�ecision inh�erents



20 CHAPTER 1. INTRODUCTIONau proc�ed�e de st�er�eovision. Si une telle approche semble en e�et beaucoup plus �able, denouveaux probl�emes apparaissent n�eanmoins. Dans l'approche continue g�en�eralement adopt�eepour repr�esenter la s�equence d'images obtenue, la reconstruction du relief implique le calcul d'unrapport de d�eriv�ees, qui s'av�ere être tr�es instable �a cause de l'irr�egularit�e spatiale des images etde leur trop rapide �evolution temporelle tout au long de la s�equence. D'autre part, la redondancede l'information contenue dans la s�equence ne peut être pleinement exploit�ee que par une analyseglobale de la s�equence, et non par le calcul de d�eriv�ees �a un instant donn�e.Dans la deuxi�eme partie de cette th�ese, nous montrons comment, sous l'hypoth�ese que lemouvement de la cam�era est donn�e, le probl�eme de l'analyse du relief peut être r�esolu �a l'aided'un �ltrage ad�equat de la s�equence d'images, qui permet d'induire une coh�erence temporelleglobale entre toutes les images de la s�equence, ramenant ainsi l'analyse globale du relief �a uncalcul local. Ce processus de �ltrage | un scale space faisant intervenir le temps, l'espace etl'�echelle | est même unique, caract�eris�e par un ensemble de propri�et�es impos�ees par la g�eom�etriedu probl�eme de la d�etermination du relief. Si le mouvement est donn�e par la variable spatialex, l'analyse d'un �lm u(x; y; �; 0) (� repr�esentant le temps et la derni�ere coordonn�ee l'�echelle t)est d�ecrit par l'�equation d'�evolution2ut = u�� � 2u�uxu�x + �u�ux�2 uxx: (1.2)Cette �equation aux d�eriv�ees partielles non lin�eaire du second ordre, parabolique d�eg�en�er�ee,pr�esente une singularit�e tr�es forte lorsque la d�eriv�ee ux s'annule, ce qui l'empêche de relever dela th�eorie classique des solutions de viscosit�e (cf. [27]), seule th�eorie de solutions faibles a prioriadapt�ee �a ce type d'�equation. N�eanmoins, nous �etablissons des r�esultats d'existence et d'unicit�epour (1.2), et mettons en �evidence certaines de ses propri�et�es qui se prêtent facilement �a uneinterpr�etation physique. En particulier, il apparâ�t que ce scale space est vraiment compatibleavec la reconstruction du relief, puisqu'il pr�eserve tout �lm id�eal, c'est-�a-dire poss�edant d�ej�aune interpr�etation coh�erente en termes de relief observ�e et de mouvement de la cam�era. Nousd�ecrivons ensuite un sch�ema num�erique pour r�esoudre (1.2), bas�e sur l'it�eration d'op�erateursmorphologiques de type inf-sup. En�n, par quelques exp�eriences, nous con�rmons num�erique-ment les e�ets de cet �equation : l'�etablissement d'une coh�erence globale entre toutes les imagesdu �lm qui ram�ene le calcul du relief �a un processus simple et �able.
2Selon la convention habituelle, les indices d�esignent des d�eriv�ees partielles.
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