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Thesis subject

This  thesis  is  about  plant  recognition  in  outdoor  scenes.  It  extends  Anis  Amziane’s 
doctoral work about weed identification by multispectral image analysis  [1]. The camera 
technology that was used to acquire the analyzed images requires the observed plants to 
be motionless during acquisition [2]. This is a strong limitation for applications in outdoor 
since plants move due to the wind, in such a way that their leaves and stems can be seen 
as time-varying textural surfaces. This thesis aims at developing methods to automatically 
identify such deformable textures by image sequence (i.e., video) analysis.
 
Classical methods for motion identification by video analysis try to estimate the motion of 
each surface element of the observed objects. During the movement of an object or the 
deformation of  a texture,  each moving surface element in the scene is projected onto 
different pixels in the successive images acquired by the camera. The main objective is 
then to retrieve the spatial coordinates of the pixel associated to the same given surface 
element in each of the images of the sequence. A common assumption to achieve this 
goal is that the energy reflected by each surface element is constant throughout the object 
displacement,  hence the pixel  associated to this element is  also constant  over all  the 
image sequence. Classical motion analysis methods therefore use correlation measures or 
optical flow approaches to estimate motion [3].

Plant  surfaces  have  deformable  textures  that  can  be  observed  in  several  spectral 
domains. Though the visible domain is easily accessible, near infrared allows one for a 
more efficient distinction of different plant species, such as weeds and crops. However, 
classical cameras (either gray-level or color ones) cannot acquire image sequences in the 
infrared domain.

Several  snapshot  multispectral  cameras  have  been  proposed  in  the  literature  in  past 
years. Such scanless cameras acquire multispectral images at video rate. The so-called 
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(M)SFA ((multi-)spectral filter array) technology has recently attracted the interest of the 
image processing community [4,5].  It is a generalization of the ground concept of single-
sensor color cameras, namely a compromise between spatial  and spectral  resolutions. 
The sensor is covered by a mosaic of spectral filters, each of which being associated to a 
pixel and sensitive to a narrow spectral band. A single spectral component is therefore 
available at  each pixel  of  the resulting image, such that  this so-called raw (or  MSFA) 
image has the same storage cost as a gray-level image. A multispectral video delivered by 
such a snapshot camera is thus made of a sequence of raw images acquired at video rate 
and stored as a gray-level image set. 

The spectral component values that are missing in a raw image can then be estimated by 
demosaicing to  reconstruct  a  fully-defined multispectral  image [6,7].  The quality  of  the 
estimated multispectral image depends on the SFA, on the number of spectral bands, on 
their nature, and on the demosaicing procedure. Because demosaicing causes errors on 
the estimated values of  missing components,  this process degrades the quality  of  the 
texture  representation  with  regards  to  raw images.  Furthermore,  a  sequence  of  fully-
defined multispectral images is highly memory greedy. We therefore propose to directly 
analyze raw image sequences to identify deformable textures. To our knowledge, very few 
works deal  with  multispectral  video analysis  [4,8,9].  This  doctoral  subject  then tackles 
original open problems.

Motion identification by raw image analysis cannot rely on the hypothesis of gray-level 
constancy of the pixel associated to a given surface element in the successively acquired 
images. Indeed, a same moving surface element is likely to be presented by neighboring 
pixels in two successively acquired images, hence by raw values that are associated to 
different spectral bands. As a result, nor multi-scale approaches nor phase-based ones in 
the  spatial  frequency  domain  can  be  directly  used  to  extract  motion  from raw image 
sequences. 

Such raw image sequences will  have to be analyzed by taking the SFA pattern of the 
camera into account.  A first  way is to proceed sparsely and to exploit  raw images for 
keypoint  detection  [10],  then  to  match  the  detected  keypoints  on  the  successive  raw 
images. A second approach is to follow a dense strategy and to take inspiration from 
texture descriptors adapted to the SFA pattern to analyze textures from raw images, as 
designed by the Imagerie Couleur team [11].  Similarly,  the challenge will  be to design 
descriptors that are adapted to deformable textures that change over time. 

Thesis planning

M1-M6 : Bibliography about motion estimation by classical video analysis methods and 
about formation and analysis of multispectal raw image sequences.
M7-M12 : Motion estimation by local correlation measures within raw multispectral image 
sequences. 
M13-18 :  Motion  estimation  by  optical  flow-based  and  phase-based  analyses  of 
multispectral videos.
M19-M24 : Design of texture descriptors by mono- and multi-scale analyses of raw image 
sequences. Tests on raw images either simulated from fully-defined multispectral images 



or  acquired  by  IMEC  snapshot  mosaic  camera  available  at  the  EquipEx  IrDIVE-
Continuum.
M25-M30 : Application to the recognition of moving plants.
M31-M36 : Manuscript writing. 
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Résumé du sujet de thèse 

Cette thèse concerne la reconnaissance de plantes en scènes extérieures. Elle fait suite à 

la thèse d’Anis Amziane qui a porté sur l’identification d’adventices par analyse d’images 
multi-spectrales [1]. La technologie de la caméra utilisée dans cette thèse impose que les 
plantes observées doivent être fixes lors de l’acquisition des images [2].  Cela limite la 
portée applicative de ces travaux en milieu extérieur car les plantes se déforment alors 
sous  l’effet  du  vent,  leurs  feuilles  et  tiges  constituant  des  surfaces  texturées  qui  se 
déforment au cours du temps. Cette thèse vise à développer des méthodes permettant 
d’identifier  automatiquement  ces  textures  déformables  par  l’analyse  de  séquences 
temporelles d’images, c’est-à-dire de vidéos.
 
Les méthodes classiques de détermination du mouvement par analyse de vidéos tentent 
de déterminer le déplacement de tous les éléments constituant les surfaces des objets. 
Lors du mouvement de l’objet  ou de la déformation de la texture,  chaque élément de 
surface mobile dans la scène va se projeter sur des pixels différents dans les images 
acquises consécutivement par la caméra. L’objectif  principal  est  donc de retrouver les 
coordonnées spatiales du pixel associé à un même élément de surface dans chacune des 
images composant la séquence. Pour ce faire,  on suppose que l’énergie réfléchie par 
chaque élément de surface se conserve au cours du mouvement de l’objet. Cela se traduit 
classiquement  par  la  constance du niveau de gris  du pixel  associé  à  cet  élément  de 
surface dans chacune des images de la séquence. Les méthodes classiques d’analyse de 
mouvement  procèdent  alors  par  des  mesures  de  corrélation,  ou  développent  des 
approches de flot optique pour déterminer le mouvement [3].

Les surfaces des plantes présentent des textures déformables qui peuvent être observées 
dans différents domaines spectraux. Si le domaine visible est classiquement accessible, le 
proche  infra-rouge  présente  l’avantage  de  permettre  de  séparer  plus  efficacement 
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différentes espèces végétales, donc adventices et cultures. Or les caméras classiques (en 
niveaux  de  gris  ou  couleur)  ne  permettent  pas  d’acquérir  des  vidéos  ou  séquences 
d’images dans le domaine du proche infra-rouge.

Différentes caméras multispectrales de type snapshot (instantané) ont été proposées dans 
la littérature ces dernières années. Ces caméras sans balayage acquièrent des images 
multispectrales à cadence vidéo. La technologie dite (M)SFA ((multi-)spectral filter array) a 
récemment attiré l’intérêt de la communauté scientifique [4,5]. Il s’agit d’une généralisation 
du  concept  de  caméra  couleur  matricielle  à  l’imagerie  multispectrale,  à  savoir  un 
compromis entre les résolutions spatiale et spectrale. Le capteur est pour cela recouvert 
d’une mosaïque de filtres spectraux, dont chacun est associé à un pixel et n’est sensible 
qu’à une bande spectrale réduite. Dans l'image résultante (appelée image brute (raw) ou 
(M)SFA), une seule composante spectrale est donc disponible pour un pixel donné. Ainsi, 
la place mémoire occupée par l'image brute est identique à celle d’une image en niveaux 
de gris. Une vidéo multi-spectrale délivrée par ce type de caméra est donc constituée 
d’une séquence d’images brutes acquises à la cadence vidéo classique et stockée comme 
une séquence d’images brutes codées en niveaux de gris.

 

Les composantes spectrales manquantes au sein de chaque image brute peuvent ensuite 
être estimées par  dématriçage [6,7]  afin  d’obtenir  une vidéo multispectrale pleinement 
définie.  La  qualité  d’une  telle  vidéo  est  dépendante  du  SFA,  du  nombre  de  bandes 
spectrales, de leur nature et de la méthode de dématriçage appliquée à chaque image. 
Comme le  dématriçage induit  des  erreurs  sur  les  valeurs  estimées des  composantes 
manquantes, il dégrade la qualité de représentation des textures par rapport aux images 
brutes.  Par  ailleurs,  une  séquence  d’images  multi-spectrales  pleinement  définies  est 
particulièrement  gourmande  en  taille  mémoire.  Par  conséquent,  nous  proposons 
d’analyser  directement  les  séquences  d’images  brutes  pour  reconnaître  les  textures 
déformables. À notre connaissance, très peu de travaux portent actuellement sur l’analyse 
de vidéos multi-spectrales [4,8,9]. Les problèmes abordés par ce sujet de thèse sont donc 
tout à fait originaux.  

Les techniques de détermination du mouvement par analyse d’images brutes ne peuvent 
pas s’appuyer sur les hypothèses de constance du niveau de gris représentant le pixel 
associé à un élément de surface dans chacune des images acquises consécutivement. En 
effet, comme la seule composante spectrale disponible est différente entre pixels voisins 
spatialement,  leurs  niveaux  sont  faiblement  corrélés  quand  ils  sont  associés  à  des 
éléments de surface différents.  Par conséquent,  les niveaux des pixels qui  observent, 
dans les images acquises consécutivement, un même élément de surface en mouvement, 
dépendent des composantes spectrales disponibles en ces pixels, et sont donc différents 
entre eux. Les approches multi-échelles spatiales ne peuvent donc pas être appliquées 
directement  puisque  les  composantes  spectrales  disponibles  dépendent  du  SFA.  Les 
approches procédant par analyse de la phase dans le domaine des fréquences spatiales 
ne peuvent pas non plus être appliquées directement pour extraire le mouvement à partir 



de séquences d’images brutes. 

Les méthodes d’analyse de ces séquences d’images brutes devront inévitablement tenir 
compte du motif  du SFA équipant la caméra. Une première piste de travail  consiste à 
exploiter les images brutes pour la détection de points clés [10]. Cette approche éparse 
consistera à mettre en correspondances les points clés détectés sur les images brutes 
successives.  Une  seconde  piste  suivant  une  stratégie  dense  est  de  s’inspirer  des 
descripteurs  de  texture  conçus  par  les  membres  de  l’équipe  Imagerie  Couleur  pour 
l’analyse  de  textures  fixes  et  adaptés  au  treillis  SFA  [11].  Il  s’agira,  sur  un  principe 
similaire, d’imaginer des descripteurs dédiés aux textures déformables dans le temps. 

Planning de la thèse 

M1-M6 : Bibliographie sur l’analyse du mouvement par méthodes classiques d’analyse de 
vidéos et sur la formation et l’analyse de séquences d’images brutes multi-spectrales.
M7-M12 : Détermination du mouvement par mesure de corrélations locales au sein des 
séquences d’images brutes multi-spectrales. 
M13-18 : Étude du mouvement par flot optique s’appuyant sur la phase au sein des vidéos 
multi-spectrales.
M19-M24 : Développement de descripteurs de texture par analyse mono-échelle et multi-
échelle  de  séquence  d’images  brutes.  Expériences  sur  séquences  d’images  brutes 
simulées dans un premier  temps à partir  d’images pleinement  définies.  Elles pourront 
également être acquises par les caméras snaphost mosaic de la société IMEC disponibles 
au sein de l’EquipEx IrDIVE-Continuum.
M25-M30 : Application à la reconnaissance de plantes en mouvement.
M31-M36 : Rédaction du manuscrit. 
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