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Resune

Dans le domaine des applications multinedia, les futurs standards vont permettre de ceer
de nouvelles voies de communication, d'aces et de manipulation de l'information audiovisuelle
qui vont bien au-deh de la simple compressiona laquelle se limitaient les standards de co-
dage pe@dents. Parmi les nouvelles fonctionnalits, il est esgee que l'utilisateur pourra avoir
ac@s au contenu des images paredition et manipulation des objets pesents. Neanmoins, la
standardisation ne couvre que la repesentation et le codage de ces objets, en laissant ouvert
un large champ de ceveloppement pour ce qui concerne la probematique leea leur extraction
eta leur suivi lorsgu'ilsevoluent au long d'une squence video. C'est peciement sur ce point
que porte cette these.

Dans un premier temps, nous avons proecea letude eta la mise au point d'algorithmes de
Itrage et de segmentationa carackere gererique, car ces outils sonta la base de tout syseme
d'analyse du contenu d'une image ou d'une quence. Plus concetement, nous avonsetude
en cetail une nouvelle classe de Itres morphologigues connus sous le nom de nivellements
ainsi qu'une variation des algorithmes de segmentation base sur l'inondation contrainte d'une
image gradient. Les techniques de segmentation ont pour but de produire une partition de
I'image aussi proche que possible de celle faite par I'il humain, en vue de la reconnaissance
postrieure des objets. Neanmoins, dans la plupart des cas, cette dernere tache ne peut étre
faite que par interaction humaine et, pourtant, lorsqu'on veut retrouver un objet dans une
large collection d'images, ou suivre sonevolution au long d'une £quence, la surveillance de
chacune des partitions devient impossible. S'impose alors le developpement d'algorithmes de
mise en correspondance capables de propager l'information dans une srie d'images, en limi-
tant l'interaction humainea une seuleetape d'initialisation.

En faisant le passage des images xes aux fquences, la partie centrale de cette these est
consaceea letude du probeme de la mise en correspondance de partitions. La methode que
nous avons ceveloppee, nomnee technique de Segmentation et Appariement Conjoint (SAC),
peut étre ce nie comme etant de nature hybride. Elle combine des algorithmes classiques
de mise en correspondance de graphes avec de nouvelles techniques dédition, bases sur les
herarchies de partitions fournies par la segmentation morphologique. Cette combinaison a
donre lieua un algorithme tes robuste, malge l'instabilie typiguement assocee aux proces-
sus de segmentation. La segmentation de deux images peut dierer fortement si on la consicere
du seul point de vue d'une partition unique ; reanmoins nous avons monte qu'elle est beau-
coup plus stable si on consicere des herarchies de partitions emboees, dans lesquelles tous
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les contours pesents apparaissent, chacun avec une valuation indiquant sa force. Les esultats
obtenus par la technique SAC ont fait d'elle une approche tes prometteuse. Souple et puis-
sante, elle est capable de reconnatre un objet lorsqu'il eappara’t apes occultation gracea la
gestion d'un graphe de memoire. Bien que nous nous soyons ineresses tout particulerementa
la probematique du suivi, les algorithmes mis au point ont un champ d'application beaucoup
plus vaste dans le domaine de l'indexation, en particulier pour la recherche d'objets dans une
base de donrees d'images ou de quences.

Finalement, dans le cadre du projet europen M4M (MPEG f(o)ur mobiles) nous avons
aborce la mise en uvre d'un cemonstrateur de segmentation en temps kel capable de
cktecter, segmenter et suivre un personnage dans des fquences de vickophonie. Dans le
cadre de cette application, la contrainte du temps eel est devenue le grand ¢ a surmonter,
en nous obligeanta simpli er eta optimiser nos algorithmes. L'inerét principal en termes
des nouveaux services est double : d'un cot le cetourage automatique du locuteur permet-
trait d'adapter le codagea I'objet,economisant du cebit sans perte de qualie sur les egions
d'inerét; d'un autre cot il permettrait de faire ledition personnali®e des fquences en
changeant la composition de la s@ne, par exemple en introduisant un nouveau fond, ou en
disposant plusieurs locuteurs dans une salle de congrence virtuelle.



Abstract

In the eld of multimedia applications, the incoming standards promote the creation of
new ways of communication, access and manipulation of audiovisual information that go far
beyond the plain compression obtained by the preceding coding norms. Among the new func-
tionalities, it is expected that the user will be allowed to access the image content by editing
and manipulating the objects of interest. Nevertheless, standards are restricted to object re-
presentation and coding, leaving opened a large eld of development concerning the problem
of object extraction and tracking when they move along a video sequence.

In a rst step, we have proceeded to the study and ne tuning of widespread applicated
algorithms for image ltering and segmentation, being these tools at the basis of all content-
based image and video analysis systems. More particularly, we have focused on a novel class
of morphological lters known as levelings, as well as on a variant of the segmentation algo-
rithms based on the constrained ooding of a gradient image. Segmentation techniques aim
at yielding a partition image as close as possible to the one produced by the human eye, with
a view to the later object recognition. Nevertheless, in most cases this last task needs human
interaction. However, when we would like to retrieve an object from large collection of images,
or when we would like to track an object through a long sequence, the surveillance of each
image becomes infeasible. To face these situations, the development of matching algorithms
able to propagate the information through a series of images become essential, human inter-
action being limited to a initialization step.

Going from still images to sequences, the core of this thesis is devoted to the study of the
partition matching problem. The method we have developed, nhamed Joint Segmentation and
Matching technique (JSM), can be de ned as being of hybrid nature. It combines classical al-
gorithms of graph matching with new editing techniques based on the hierarchy of partitions
resulting from morphological segmentation. This mix provides a very robust algorithm, in
spite of the instability classically associated to the segmentation processes. The result of seg-
menting two images can strongly di er if the segmentation process produces a single partition
image, however we have shown that results are much more stable when producing a hierar-
chy of nested partitions, in which all contours are present and ranked through a weighted
value. The JSM technique is considered a very promising approach according to the obtained
results. Being exible and powerful, it allows the recognition of an object when it reappears
after occlusion thanks to the management of a memory graph. Although we have particularly
focused our interest on the tracking problem, the developed algorithms can be extended to
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a large eld of applications, being specially suited to perform object retrieval from image or
video sequences databases.

Finally, in the framework of the European project M4AM (MPEG f(o)ur mobiles), we have
focused on the development and implementation of a real-time demonstrator for detecting,
segmenting and tracking the speaker in videophone sequences. In the view of this application,
the real-time constraint has become the greatest challenge to overcome, forcing us to simplify
and optimize our algorithms. The main interest in terms of new services is twofold : on one
hand the automatic segmentation of the speaker permits the object-based coding, reducing
the bitrate without loss of quality on the regions of interest; on the other hand, it allows the
user to edit the sequences by changing the scene composition, for example by introducing a
new background, or grouping several speakers in a virtual meeting room.
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Chapitre 1

Introduction et Motivation

Dans ce premier chapitre nous allons pesenter le cadre de travail qui a en-
toue nos recherches : nous parlons de la norme MPEG4 et plus concetement, du
projet europeen M4M (MPEG fo(u)r Mobiles) auquel nous avons particige. Nous
voudrionsegalementa ce stade donner un apercu de la structure du document en
suivant le parcours de nos recherches.

1.1 La norme MPEG4

Dans le domaine des applications multinedia, le nouveau standard MPEG4 17] va per-
mettre de ceer de nouvelles voies de communication, d'aces et de manipulation de l'informa-
tion audiovisuelle qui vont bien au-deh de la simple compression obtenue par les standards
peedents MPEG1 et MPEG2 [ 68]. Principalement les nouvelles fonctionnalies de MPEG4
se basent sur trois atouts :

Flexibilie :  la rapide evolution des nouvelles technologies a mis enevidence le besoin
de ceer un standard capable de suivre les derniers developpements, aussi bien au niveau
hardware qu'au niveau rmethodologique. Ainsi, MPEG4 aet corcu sur la base d'une syn-
taxe (MSDL, MPEG4 Syntactic Description Language) permettant de con gurer de manéere
exibleemetteur et ecepteur, et permettant l'interactivie de l'utilisateur pour grer la com-
position de la s@ne.

Inegration : la dernere evolution des ebecommunications a eu lieu principalement
grace a la disponibilie d'une plus large bande passante. Ainsi, dans un domaine en forte
croissance quiechange de plus en plus de donres, MPEG4 apparat comme une plate-forme
capable d'o rir une solutiona la nouvelle demande de services ineges. Cela nous nene vers la
convergence des sysemes de eeEcommunications, internet, jeux viceo, TV, services de bases
de donrees, ...

Manipulation du contenu : MPEG4 autorise plus que la simple compression des images,
en permettant au ecepteur d'avoir aces au contenu de la s@ne. Pour cela I'image a do étre
analyse et cecompose en VOPs (Video Object Planes). Chacun des VOPs extrait un objet
signi catif dans I'ensemble de l'image et suit sonevolution tout au long de la f£quence. Cela
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2 Introduction et Motivation

permet la manipulation d'un objet de facon independante des autres VOPs de l'image. Par
exemple, une s@ne de la viceophonie peut &tre compose de deux VOPSs, le premier contenant
le fond de la s@ne, le deuxeme contenant le personnage. Il est ainsi possible de manipuler le
contenu de la sene, en changeant par exemple de fond.

Nous avons illuste dans la Figure 1.1 quelques-unes des nouvelles fonctionnalies MPEGA.
Cela est un exemple de la facon dont l'utilisateur peutediter et manipuler le contenu de l'image
a partir des VOPs : inegrant des objets synthetiques et naturels, du texte, de graphiques, du
son, ...

Fig. 1.1 { Exemple des fonctionnalies MPEG4.

Neanmoins, la norme MPEG4 ne standardise que la repesentation et le codage des VOPs.
Ainsi, les techniques de segmentation et de suivi d'objets utilises en peripherie du codeur
MPEG4 ne font pas partie de la norme. En cela le standard fait preuve de exibilie car
il n'existe aucune methode universelle de segmentation et d'analyse de s@nes permettant
de construire des VOPs en toute circonstance. |l laisse ainsi ouvert un large champ de
ceveloppement : l'analyse et la segmentation de senes, la richesse des interactions possibles
avec le contenu de l'image, ou méme la capacie du syseme de suivre les objets d'inerét au
long d'une equence. C'est peciement sur ce dernier point que portera notreetude.

1.2 Le projet euroen M4M (MPEG fo(u)r Mobiles)

Apes les suces commerciaux des standards MPEG1 et MPEG2, avec des millions de
chips decodeurs vendus, il est espee que dans un futur cep proche, MPEG4 devienne pro-
gressivement plus important dans tous les aspects concernant les sysemes de di usion et de
communication multimedia. Facea cette nouvelle demande, le projet europeen M4AM (MEDEA
A116) [58] aekt corcu pour ceer des circuits inegees dans le domaine des communications
mobiles en temps eel. Pour cela un vaste domaine de travail a d&t &tre couvert. Dans un
premier temps on a focali®e tous les e orts sur le developpement de nouveaux algorithmes,
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capables de faire facea la contrainte du temps eel. Ensuite on a ouvert uneetape devaluation

de ces techniques a n de mieux connatre les performances acquises. Finalement lesetudes
treoriques ont da transkrer leur savoir-faire aux developpeurs de sysemes, qui doiventa
leur tour optimiser les logiciels et developper les architectureselectroniques dedeesa faible
consommation. Cette interaction a donre lieua des solutions conjointes, d'esprit pratique ;
elle a suscie des discussions sur la viabilie des sysemes, et surtout a permis d'ouvrir les
portes aux nouveaux sysemes commerciaux.

Dans ce cadre, nous avons cente nos recherches en matere de Itrage et de segmentation.
Cela contribuera de manere touta fait signi cative au projet en donnant des solutions pour la
partie non standardisee de MPEGA4 et plus particulerement sur les probemes relatifsa letude
eta la mis au point d'un encodeur viceo temps eel pour des applications de viccophonie.

1.3 Plan de la tlese

Le propos de cette trese est de cevelopper des outils de segmentation permettant de suivre
des objets dans des ®quences viceo. Dans cette ligne, nous avons proec en troisetapes :
en premier nous avons etude le processus de segmentation pour des images xes sous un
angle ereraliste, a n de mettre au point des outils souples et puissants; ensuite, nous avons
consicee le probeEme de la mise en correspondance de partitions, faisant le passage des images
aux fquences; et nalement, nous avons aborce la mise en uvre d'un cemonstrateur de
segmentation en temps eel pour des applications de vickophonie, valorisant nos algorithmes
dans un cadre industriel.

1.3.1 Partie | : Le Paradigme de la Segmentation

La segmentation d'une s@ne peut &tre vue comme la recherche d'une partition de I'espace
la plus proche possible de la reconnaissance visuelle des objets. Cependant, dans le domaine de
I'imagerie nurnrerique I'exgerience nous montre qu'il n'existe pas une nethode de segmentation
valable en toute circonstance. Ainsi, le chemin qui nous nene du pixela l'objet reste dans la
plupart de cas un & . C'est ce que nous avons appek le paradigme de la segmentation.

Dans ce vaste chantier nous avons laiss l'intuition guider 'ordre de nos recherches. Pour
ckecrire I'approche dans le grandes lignes nous verrons comme les ltres, en simpli ant I'image,
font le passage dupixel aux zones plates Puis, nous quitterons le plus rapidement possible
lechelle du pixel pour aborder lechelle de la egion. Ainsi, les algorithmes de segmentation
proprement dits ont en charge la localisation pecise des contours des objets. Notre but nal
etant d'obtenir une repesentation herarchique du contenu de l'imagea dierents niveaux de
cktail.

1.3.2 Partie Il : La Mise en Correspondance

Cette deuxeme partie du document est consacee au probeme de lamise en correspon-
dance de partitions en vue du suivi d'objets, sujet principal de cette these. Le probeme de
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la mise en correspondance, comme celui de la segmentation, est I'un des probemes les plus
di ciles auxquelles I'analyse d'images aa esoudre, et bien sor il est loin d'étre esolu.

En legarda ces consicerations, nous avons aborce le sujet ayanta I'esprit le ceveloppement
d'une technique aussi souple que possible, sur laquelle on puisse batir ensuite des applications
varees. Nous avons adope lesgraphescommeeements de support de nos algorithmes, ceux-
cietant d'excellents outils de synttese. Ainsi, dans le cadre de notre approche, la mise en
correspondance de partitions revienta un probeme demise en correspondance de graphes

La methode que nous avons ceveloppee peut &tre ce nie commeetant de nature hybride,
car elle combine des algorithmes classiques de mise en correspondance de graphes avec de
nouvelles techniques dedition, baskes sur les herarchies de partitions fournies par nos outils
de segmentation.

Dans uneetude comparative nousetudierons la performance de cette nouvelle approche
par rapporta d'autres technigques de suivi d'objets plus classiques. Du point de vue de la
robustesse, nos algorithmes vont surmonter quelques uns des inconwenients les plus contrai-
gnants concernant l'appariement de partitions, comme I'apparition ou disparition d'objets.
Par ailleurs, leur extension au domaine de la recherche d'objets dans des bases de donrees
serait aussi envisageable, et reste I'une des pistes ouvertes pour une poursuite eventuelle de
ce travail.

1.3.3 Partie Ill : Mise en uvre d'une Application

Dans la dernere partie de cet ouvrage, nous avons aborce un probeme bien dierent, car
il concerne la mise en uvre d'une application en temps eel dans le cadre du projet M4M. Ici
nous devions &tre capable de detecter, segmenter et suivre un personnage dans des squences
de viceophonie. L'inerét principal en termes de nouveaux services est de pouvoir transmettre
de manere plus cele une egion d'inerét que le reste de l'image ; ou bien encore d'appliquer
a l'inerieur de cette zone un autre algorithme de compression mieux adape.

Nos premeres emarches se sont focalises sur la probematique leea l'initialisation du
syseme,a la conception d'un boucle de suivi, et au contréle des erreurs. L'objectifetant dans
tous les cas de batir des algorithmes robustes avec un maximum de simplicie. Dans le cadre
de cette application, la contrainte du temps eel est devenue le grand e a surmonter, en
nous obligeanta simpli er et optimiser nos algorithmes. Ce travail aet fait en collaboration
etroite avec le groupe d'inegration dont le but nalet de produire un cemonstrateur temps
eel. Ainsi, en ceveloppant des algorithmes simples et e caces et en les mettant en uvre
nous avons valori®e nos approches theoriques et monte leur viabilie dans une nalie plus
industrielle.
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Chapitre 2

Introduction

L'objectif de ce chapitre est de pesenter de facon intuitive le chemin qui
nous anene du pixel, comme eement de base des images nuneriques, a |'objet
conceptuel que nous apercevons : c'est le paradigme de la segmentation.

Nous commencerons ce parcours en introduisant le processus d'acquisition des
images nuneriques, et plus en cetail, nous allons nous ineressera la repesentation
de la couleur : comment pouvons-nous ceer un signal simulant la perception de
la couleur telle qu'elle est faite par I' il humain ? La eponse laisse entrevoir tout
uneventail de possibilies, ce sont les espaces de couleur. Et parmi ceux-ci, nous
plongerons dans les caraceristiques de l'espace YUV, standard de viceo digital et
par congquent, entee de nos algorithmes.

La segmentation de ces images devient donc la recherche d'une partition de
I'espace la plus proche possible de la reconnaissance visuelle des objets. Ainsi,
dans une premere etape, le passage du pixela la zone plate divise l'image par
rapporta des zones homogenes.

Cependant la pesence de bruit et de textures va nous rendre les esultats in-
satisfaisants. C'est & a1 la simpli cation de limage devient de toute evidence
recessaire. Nous obtiendrons a l'aide des outils de Itrage, une image de plus
en plus homogene dont la segmentation des objets doit se faire plus facilement.
Neanmoins, nous verrons que la reconnaissance des objets par un sens £mantique
reste encore un e .

2.1 Les images nuneriques

De la sene eellea limage nunerique que nous voyonsa lecran, plusieursetapes se sont
sucedees. Nous allons par la suite les rappeler brevement :

L'acquisition des images nuneriques. Deuxekments sont recessaires lorsqu'il s'agit
d'enregistrer une image nunerique. Le premier est un dispositif physique sensiblea la lumere,
et capable de produire a sa sortie un signal electrique proportionnel au niveau dénergie

7
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capee. Le nombre de senseurs utilises dans lechantillonnage va determiner la esolution spa-
tiale de l'image enregistee. A ce stade, une image monochrome peut étre decrite comme
une fonction f(x,y) repesentant l'intensie lumineuse apeicue sur chacun des points (X,y)
appartenaienta I'image. L'exemple le plus connu est celui des caneras de TV et les scanners.
Deuxemement, nous avons besoin d'uneement capable de convertir le signal analogique
en un signal nunerique. Ce processus comporte une perte d'information tandis que le si-
gnal continu est quantie et disceti®. La plupart des sysemes repesentent la luminosie

de l'image a uneechelle globale de 256 niveaux de gris (8 bits par pixel), etant donre que
I"il humain n'est capable que de dierencier 100 niveaux de gris de facon simultaree. Apes

la discetisation, lI'image peut &tre traiee comme une matrice de dimensions M N dont M
equivaut au nombre de lignes et N au nombre de colonnes. Chacun des points de cette matrice
va étre connu commepixel.

L'enregistrement, le codage et la transmission. Toute etape d'acquisition suivie
d'une etape de stockage aura besoin d'une grande quantie de memoire. Pour donner un
exemple, notons que la ekvision nunerique doit transmettre 25 images par seconde, dont
chacune a une taille de 720576 pixels, ce qui demande 10 Mbytes par seconde. Nous ver-
rons dans la section suivante que la pesence de couleurs va tripler cette quantie. Il devient
alors recessaire de comprimer a n de eduire cette lourde quantie de donrees. Finalement, si
I'image doit étre transmise, un processus de codage va transformer ces donrees en un signal
adape au canal de transmission.

La Reception et la visualisationa Ecran. Le cecodage est le processus qui nous per-
met d'interpeter en eception le signal qui aee transmis. Certainesetapes de Itrage peuvent
étre incluses an de eduire le niveau de bruit incorpoe au signal pendant la transmission.
Une fois que le signal aek decodk, la dernereetape consistea fournir un outil de visualisation
capable de transformer le signal nunerique d'entee en un ensemble de stimulus visuels qui
vont etre percus par I'il humain. Ces dispositifs nous les connaissons normalement comme
desecrans.

Fig. 2.1 { Enregistrement, transmission et visualisation des images nuneriques.

Jusqua pesent nous nous sommes limies aux images monochromes. La moclisation de
la couleur telle qu'elle est faite par le syseme visuel humain est du domaine de leolorirretrie .
Par la suite, nous allons introduire les notionseementaires sur les processus de perception et



2.1 Les images nuneriques 9

de repesentation de la couleur, en analysant plus en cetail les caraceristiques de l'espace de
couleur YUV, car ces images seront |'entee de nos algorithmes.

2.1.1 Perception et repesentation de la couleur

La colorirretrie est la treorie qui traite des aspects psychovisuels de la couleur, et plus
specialement de sa mesure et de sa speci cation. Par la suite, nous allons faire un bref rappel
desekments de base, le lecteur pourra trouver plus de cetails dans 31].

La sensation de couleur est cause par la pesence ou absence de lumere. Dierentes lon-
gueurs d'ondes () sonta la base de couleurs dierentes. Cependant I'il humain ne peut
apercevoir que I'ensemble des fequences comprises entre 380nm (violet) et 780nm (rouge),
que nous appellerons lespectre visible:

380nm 480nm 580nm 680nm 780nm

Fig. 2.2 { Spectre des couleurs visibles.

Neanmoins, les faisceaux lumineux naturels sont rarement purs. Cela equivauta dire
gu'une couleur est ceze par un nelange additif de certaines proportions de longueurs d'ondes.
Ainsi, en termes physiques, une couleulC va s'exprimer sous la forme d'une distribution
spectrale,

X
C()= kPk() 2.1)

k=1
dont = fPy( )g, aveck = 1;::;n est la base del'espace couleurde lemetteur. Chaque
couleur P¢ est nomrree couleur primaire. Le vecteur ( 1; 2;:::; n) e nitles composantes de

la couleur C dans la base .

Les experiences de Young-Helmholtz ont monte qu'il su sait de trois couleurs de base
(rouge, vert et bleu) pour syntletiser presque tous les stimuli lumineux coloes percus par
I'il humain. Certainement, une telle eduction ne permet pas la reconstitution parfaite de
toutes les couleurs existantes dans la nature, mais si le dernier ecepteur est I'il, il sut de
S'adaptera sa eponse spectrale. Ainsi la Commission Internationale de I'Eclairage (CIE) a
adope en 1931 le syseme RGB comme standard de base.

Cependant, cette repesentation ne s'adapte pas aux attributs perceptibles de l'inten-
sie eta la tonalie des couleurs. Ainsi, les espaces de couleur ontevole vers de nouvelles
cecompositions sur la base d'une composante deuminance, qui reete les changements d'in-
tensie lumineuse, et deux composantes dehrominance relativesa la teinte et la puree des
couleurs. Celles-ci a& nissent un plan connu commediagramme chromatique Dans tous les es-
paces de couleur, la ligne qui connecte I'origine (couleur noire) au point de la couleur blanche
est dite ligne achromatique
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De nombreux moctles mattematiques ontee e nis an de ceer un langage commun
de description de la couleur. Certains se sont adapesa la perception que nous avons de la
couleur pour interagir facilement avec un utilisateur. Ainsi dans des espaces comme le HSV
ou le HLS, chague composante est assoceea des attributs visuels comme la luminosit, la
teinte ou la saturation. Par ailleurs, d'autres sysemes ontet optimiges pour simpli er les
calculs. Mais nous allons nous ineressera ce qui concerne les espaces de couleur utilies par
les sysemes de codage et de transmission des signaux viceo.

L'espace de couleur du signal de tkvision aet choisi a n d'assurer la compatibilie avec
les sysemes de eEkvision en noir et blanc existant auparavant [98]. Ces sysemes transmettent
le signal de luminanceY comme ponceration exgerimentale des composantes standard RGB
enregistees par les caneras.

Y =0:299R +0:587G +0:114B (2.2)

L'incorporation de la couleur au signal de TV noir et blanc a et faite en rajoutant
deux composantes de chrominance, par dierence deY avec deux des couleurs primaires
(Y;R Y;B Y). Cet espace de couleur peut étre obtenu par transformation lireaire du
cube RGB comme le montre la Figure2.4 (a)-(b). L'origine du syseme de coordonrees est
toujours assoce a la couleur noire, le point de luminance maximal au blanc, et les autres
sommets du paralekpigede correspondent aux couleurs primaires et secondaires. Ici la ligne
achromatique se trouve sur l'axe de luminance. Tous les sysemes bass sur la cecomposition
(Y; R Y;B Y)sontappekssysemes de composantes viceetant donre qu'ils s'appliquent
aux transmission et codage des signaux viceo. Plus particulerement, nous nous ineressonsa
I'espace des couleurs YUV, reconnu comme standard de viceo digitale par la norme CCIR-601.
Ici, les composantes chromatiques ontee pondeees par des contraintes leesa la transmission :

U=0:56B Y)

V=071R Y) (2:3)

Cependant, on peut obtenir facilement les composantes YUV a partir des composantes
RGB, en appliqguant une matrice de transformation lireaire,

0 1 0 10 1
Y 0:299 0587 Q114 R

@QuA=@ 0148 0289 0437A@GA (2.4)
% 0:615 0515 0:100 B

En faisant cette transformation, l'information de luminance va étre fortement cecoreke de
I'information de chrominance. On peut remarquer cela sur la Figure2.3, dont les composantes
RGB et YUV d'une image couleur sont compaees. Paralelement la Figure 2.4 illustre la
transformation du point de vue geonetrigue. Notons que les composantes (U,V) ¢ nissent
un plan chromatique de forme hexagonale (Figure2.4 (c)). Dans les vues inkrieures est
superieures du paralekpipede on peut observer clairement comment la teinte est assocee
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aux variations angulaires, tandis que la saturation (inverse de la quantie de blanc contenue
dans le signal) cepend de la valeur radiale.

Image couleur

Composante R Composante G Composante B

Composante Y Composante U Composante V

Fig. 2.3 { Decomposition d'une image couleur dans les espaces RGB et YUV.

Il ne nous reste qua faire une remarque sur le codage des composantes de chrominance. On
sait que I'il n'est capable d'appecier la couleur que lorsqu'il s'agit de surfaces relativement
grandes. Sur les petits cketails I' il ne percoit pas la teinte ni la saturation et garde seulement
l'information de luminance. Ainsi les sysemes de codage vont transmettre une image mono-
chrome plus cetailee, en faisant un sousechantillonnage des composantes de chrominance.
Bien que la cegradation ne soit pas visible, pour l'analyse d'image cette perte d'information
devient une contrainte de plus.

2.2 La partition de l'espace

Nous avons commenc ce chapitre en introduisant de facon succincte les dierentesetapes
qui secoulent entre I'enregistrement d'une sene et la visualisation lointaine de l'image as-
socee. Par la suite nous allons nous ineresser au contenu de ces images. Notre approche
comporte deuxetapes : la premere nous nenera du pixel aux zones visuellement homogenes,
puis nous obtiendrons des egions correspondant aux objets pesents dans la sene.
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(a) Espace des couleurs RGB (b) Espace des couleursY;R Y;B YY)

(c) Plan chromatique (U;V)=(0:56(B Y);0:71(R Y))

(d) Vue sugerieure (e) Vue inkrieure

Fig. 2.4 { Espace des couleurs YUV.
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2.2.1 Des pixels aux zones plates

Nous avons ¢ ni auparavant le pixel comme leement indivisiblea la base de toute grille
nurrerique. Cependant, lorsque nous regardons une image nous ne somme pas capables de
I'apercevoir a cause des limitations de notre acuie visuelle. On doit elargir fortement la
taille de limage, comme nous l'avons fait dans I'exemple de la Figure.5, pour arrivera le
distinguer.

Fig. 2.5 { Le pixel commeeementa la base des images nuneriques.

Neanmoins cette cecomposition n'est pas tes ineressante du point de vue de I'analyse de
la sene car elle est inckependante du contenu. Nous pouvons aller plus loin etetablir un lien
parmi les pixels et les zones d'inerét visuel. Nous trouvons ainsi deux classes dierentes :

les zones plates formees par un ensemble de pixels voisins qui ont tous une couleur
semblable.

les zones de transition comme la frontere qui epare les pixels de couleurs tes
dierentes. Ces fronteres correspondent aux contours des objets.

Plus loin nous verrons que la & nition de zone plate n'est pas unique : elle peut étre
formuke dans un sens strict (la couleur de tous les pixels d'une méme zone plate doit étre
identique), ou en acceptant une certaine variation d'un pixela I'autre comme fait I' il humain.
Nous avons illuste dans la Figure 2.6 (a) un exemple des dierences que cette variation de
criere peut entramer. Ici chacune des zones plates de l'imageoiture aee repesente avec
une couleur uniforme. On peut appecier clairement que plus le criere est strict, moins I'objet
dans la s@ne est reconnaissable.

Bien gu'on obtienne des zones de plus en plus larges en assouplissant le criere d'ho-
mogereie, on se rend compte que le bruit et les textures sonta l'origine de petites egions
non cesiees. Nous verrons dans le Chapitre 3 comment les algorithmes de Itrage peuvent
elargir les zones plates en simpli ant I'image. A ce stade nous avons seulement fourni la com-
paraison dans (b) pour montrer la puissance de telles techniques :
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(a) image originale criere strict criere souple

(b) image simpliee criere strict criere souple

Fig. 2.6 { Detection des zones plates.

2.2.2 Des zones plates aux egions

La compehension des images chez les personnes se base sur la reconnaissance des objets.
Dans le domaine de l'imagerie nunerique ce comportement est simué en groupant des pixels
dans des egions. Ce processus est connu commsegmentation et I'image esultante comme
partition . Ainsi, dans un sens strict, il est correct de dire que I'ensemble des pixels forment
une partition de l'image, dont chacun corresponda une egion. Neanmoins cette partition est
incependante du contenu et n'‘apporte pas d'information permettant d'identi er les objets.

Imaginonsa pesent que quelqu'un nous demande de celimiter avec un crayon les contours
pesents dans l'image (a) de la Figure2.7. La varee des eponses serait sGtrement large, mais
dans la plupart des cas elles ressembleronta la partition propose dans (b), dont on a extrait
de larges egions de couleurs dierentes.

(a) Image originale (b) Segmentation visuelle

Fig. 2.7 { Des egions aux objets pesents dans une sene.

Cependant on pourrait questionner la validie de ce esultat, car nous avons utilie pour
ce faire de l'information qui n‘appartient pasa l'image. Ainsi, nous avons segmeng les roues
alors gu'elles fusionnent compktement avec I'ombre de la voiture. Autrement dit, nous avons
suppke le manque de contraste avec une connaissancea priori de la forme de I'objeta extraire.
Si ce méme processus avaitee fait automatiguement par une machine, nous aurions eu des
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segmentations du type de celles montees dans la Figur@.8. Dans ce cas, on se rend compte
de la vraie di cule du probeme car le syseme n'est capable de segmenter que les contours les
plus contraskes, ce qui produit des esultats peu satisfaisants du fait du bruit et des textures.

10 egions 20 egions 100 egions

Fig. 2.8 { Segmentation automatique de la s@ne.

Arrive a ce stade, il reste encorea achever la tache la plus dicile, celle qui permet le
passage des egions aux objets (Figur.9). Ainsi, si dans notre image on reconnat visuel-
lement une voiture, méme son pilote, le syseme ne cetecte que des egions car il ne dispose
pas d'un sens £mantique.

Fig. 2.9 { Reconnaissance de l'objet.

L'experience nous montre que dans la plupart de cas, la reconnaissance automatique d'ob-
jets reste une tAche extremement compligee, l'interaction de I'utilisateuretant requise.

2.3 Conclusions

L'objectif que nous nous sommes > dans ce chapitreetait d'introduire le lecteur dans la
probematique de I'analyse des images nuneriques, et plus particulerement, de lui faire sentir
la di cule leea la segmentation et reconnaissance des objets pesents dans une s@ne.

Le cadre de la segmentationetant pos, nous proederons dans les chapitres qui suivent
a l'analyse cetailee des algorithmes qui en font partie.
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Chapitre 3

Simpli cation de I'lmage :
du pixela la zone plate

En suivant le chemin intuitif que nous avons introduit au chapitre peedent,
la simpli cation des images constitue le point de depart de tout processus de seg-
mentation. L'objet de ce chapitre sera donc de fournir des outils puissants de
Itrage permettant le passage du pixela la zone plate.

Dans ce domaine, nous porterons une attention sgeciale aux Itres morpholo-
giques, et plus particulerementa une nouvelle classe de ltres connexes connus
comme les nivellements. Les nivellements ont prouve qu'ils etaient des ltres
tes performants, capables d'atenuer fortement le bruit et les textures tout en
peservant les fortes transitions du signal qui marquent les contours des objets.

Dans tous les cas, nous analyserons comment les & nitions faites pour de fonc-
tions scalaires peuvent setendre aux fonctions multi-spectrales qui caracerisent les
images couleur, \eritable entee des nouvelles applications de l'imagerie nunerique.

Finalement, nous allons conclure ce chapitre en analysant les performances
des outils de lItrage lorsqu'ils sont appliges au pe-traitement des images, soit
en vue de la segmentation, soit en vue du codage.

3.1 Les zones plates

Tout d'abord nous allons introduire quelques ¢k nitions et notions essentiellesa la ca-
racerisation des zones plates. Cela nous permettra d'abandonner le pixel commeeéement de
base d'une image nunerique, pour des groupements de pixels qui cherchenta mieux s'appro-
cher du sens visuel de I'homogereie des egions.

Pour une etude treorique plus approfondie sur la notion de connexion pour des images
nunerigues, le lecteur pourra s'adresser aux travaux de Matheron et Serra dans3f]. Plus
ecemment, ces ke nitions ontektelargies par Serra donnant lieu aux connexions de seconde
cereration [ 89).

17
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3.1.1 D& nitions de base

Dans tout ce qui suit, nous allons consicerer les images nurnreriques sous la forme d'un
grapheG = fVg;Agg. Les coordonrees de chacun des pixels dceterminent les points de la grille
Vg :Z Z ,tandis que les relations de voisinage c nissent I'ensemble des aréteSg 2 Z 2.

Ainsi, nous pouvons introduire la notion de voisinage d'un pointp dans la grille Vg comme
I'ensemble de pixels qui sont directement connecksa lui,

8p; g2 Vg; p et g sontvoisins, (p;Q 2 Ac

al le paire ordonre ( p; Q) est lI'aréte qui relie les pointsp et g. Plus formellement nous dirons
que le voisinage du pixelp, Ng(p), & nit un sous ensemble de Vs de taille quelconque, tel
que

8p2 Vs, Ng(p)=1d2 Ve;(p;9 2 Acg

Nous allons supposer toujoursNg(p) etant invariant par translation et synetrique par
rapport au point p. Ainsi, ¢ nir un voisinage revienta c nir la connexie des pixels sur
la grille nunerique. En pratique, les relations de connexie les plus utilies dansZ? sont
du type hexagonal (6 voisins par nud), ou care (4 ou 8 voisins par n ud). Notons tout
simplement que la trame hexagonale est petee du point de vue algorithmique pour ses
bonnes proprees de synetrie, tandis que la trame careea 4 ou 8 connexies est largement
plus appropree car elle corresponda la position des capteurs des caneras.

Connexie 4 Connexie 8 Connexie 6

Fig. 3.1 { Dierents types de connexie pour des images nuneriques.

Sur cette base nous allons & nir les termes suivants :
Ce nition 1 (Chemin) Soient (x,y) deux pixels dans la trameVs. Nous dirons qu'il existe
quepo = X etpy = y et
pi2 Ng(pi 1) 8i=1;:::in

A partir de la ¢k nition du chemin, nous allons consicerer des groupements de pixels sous
la notion de composante connexe,

[ nition 2 (Composante connexe) Soit A un ensemble de pixels inclus dan¥gs, et soit
p un pixel de A. La composante connexe de A qui contienp, Cp(A), est I'union de tous les
chemins d'origine p inclus dans A.



3.1 Les zones plates 19

Il serait alors possible de e nir une zone plate comme la plus large composante connexe
dont la fonction est constante, ou bien comme nous l'avons fait, en I'exprimant directement
par la notion de chemin,

I nition 3 (Zone plate) Deux pixels (x,y) appartiennenta la méme zone plate de la fonc-

et pour tous lesi, (pi;pi+1) sont voisins et ont la méme valeur f, = f,, .

Remarquons seulement qu'une zone plate peut étre eduitea un seul pixel de I'image. Ce-
pendant, le criere qui carackrise les zones plates dans un sens strict peut étre assoupli an
de ceer des partitions de plus en plus grosseres. Nous parlerons donc des zones quasi-plates,
k nies comme suit,

I nition 4 (Zone quasi-plate) Deux pixels (x,y) appartiennenta la méme zone quasi-

Po = X et p, = vy, et pour tous les i, (pi; pi+1) sont voisins et leurs valeurs \eri ent une
relation synetrique tel que :

8i R(pi;pi+1) = R(pi+1;pi)

Parmi tout leventail de possibilies qu'une telle ce nition permet d'envisager, nous nous
sommes ineres$es aux relations symetriques du type :

kf Pi fpi+1 k

Ainsi nous dirons que deux pixels appartiennenta la méme zone quasi-plate s'il est possible
detablir un chemin parmi eux dont la pente maximale soit inkrieure ouegalea . Sous ce
criere les zones strictement plates sont obtenues en prenant = 0. Pour des valeurs de

> 0 il est important de remarquer que dans une méme zone quasi-plate il peut y avoir
des chemins de pente sugerieurea . Ceci S'illustre parfaitement dans la Figure 3.2 sur un
exemple synttetique. Si on prend =0 il existe autant de zones plates que de pixels. Si on
prend =1 limage est diviee en deux zones quasi-plates. Notons que la pente entre deux
pixels de la méme zone peut étre plus forte que celle existante entre deux pixels de zones
dierentes.

Fig. 3.2 { Exemple de zones quasi-plates.
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La Figure 3.3 montre un exemple de la dierence entre le nombre de zones plates ob-
tenues en appliquant la ce nition stricte ou en permettant une egere pente ( =1). On
observe dans ce dernier cas que les zones nement textuees se sont regrougees dans de plus
larges egions, eduisant jusqua 50% le nombre de egions. Mais, par ailleurs I'exgerience
nous montre qu'une relaxation excessive de ce criere peut entraner une perte d'information
signi cative au niveau des contours.

Image originale kfp, fp, k=0 kfp, fp k=1

Fig. 3.3 { Caracerisation des zones quasi-plates.

Jusqu'ici nous avons c ni les zones plates sur les images monochromes comme etant
des zones homogenes en niveaux de gris. A pesent, si nous voulonsetendre ce concept aux
images couleur de facon colerente, nous dirons qu'uneone de couleur plateest la composante
connexe la plus grande ayant tous les vecteurs de couleur identiques. Par contre, lorsqu'il s'agit
detablir uneequivalence avec les zones quasi-plates, le choix est beaucoup plus large car les
iregalies prennent un sens vectoriel.

Etant donre I'absence d'ordre total dans un espace vectoriel, nous avons clas les dieren-
tes approches selon qu'elles traitent chacune des composantes paement (approche margi-
nale) ; de facon conjointe (approche vectorielle) ; ou de fecon mixte (par exemple, le traitement
$£pae de la luminance par rapporta la chrominance). Plus formellement nous avons ¢ ni
les zones de couleur quasi-plate comme,

I nition 5 (Zone de couleur quasi-plate) Soit § = fcg;c%;cf,g le vecteur de couleur
assoce au pixel p. Nous dirons que deux pixeléx;y) appartiennenta la méme zone de cou-

Po = X et py = vy, et pour tous les i, (pi; pi+1) sont voisins et leur vecteurs de couleurg et
§+1, \&ri ent une relation symetrique du type :

marginale : 8i R(c';c4;)= R(cY;:d") n=0;12
vectorielle : 8i R(8;68+1)= R(€8+1:;8)

ou nimporte quelle approche mixte.



3.1 Les zones plates 21

L'approche marginale est I'extension la plus directe des crieres utili®s en une dimension,
car les egions sont gereees par intersection des zones homogenes de chacune des compo-
santes. Remarquons seulement que pour les images couleur, le criere peut changer d'une
composantea l'autre pour tenir compte des caraceristiques particuleres de I'espace des cou-
leurs consicte.

Les approches purement vectorielles se basent exclusivement sur la ¢ nition d'une fonc-
tion distance, etablissant un ordre eduit parmi les vecteurs de l'espace.

Finalement,a cheval sur ces deux catgories se trouvent les methodes mixtes, qui traitent
d'un cok une des composantes, et de l'autre cot le groupement des autres dans un plan
vectoriel. En guise d'exemple, les lambda zones plates c nies auparavant sur une dimension,
peuvent setendrea l'espace des couleurs YUV sous une des approches suivantes,

marginale : La(yi;Yis1) y et La(Ui; Uis1) u €t La(Vi;Vi+1) v
vectorielle : Lo(g;6+1) c
dont L4 et Lyequivalent aux distances de Minkowski d'ordre 1 et 2 respectivement.

Dans le premier cas il est envisageable de xer des valeurs dedierents pour chacune
des composantes. Couramment nous prendronsy u = v car, comme nous avons vu
dans le chapitre peedent, I'espace YUV n'est pas uniforme (les variations de luminance sont
beaucoup plus fortes que celles de la chrominance).

La Figure 3.4 illustre un exemple de la cetection de zones de couleur quasi-plate par ex-
tension marginale du criere & ni en une dimension. Dans (a) I'application du criere strict
de zone plate limite le groupement des pixels, tandis que dans (b), en permettant une certaine
pente, les egions tes homognes, comme le ciel ou la mer deviennent facilement reconnais-
sables. Par contre, si on prend des seuils encore plus larges pour homogereiser les egions plus
textuees, on risque de fusionner des objets inckependants. Ainsi, dans (c), en permettant de
fortes variations de luminance a n d'uni er les ombres parmi les herbes, nous avonsegalement
fusionre les egions repesentant le ciel et de la mer.

En concordance avec la ¢k nition que nous avons faite auparavant, nous dirons que deux
pixels appartiennenta la méme zone s'il est possible déetablir un chemin parmi eux de pente
inerieurea . Pour des valeurs de equivalents, lI'approche vectorielle permet des variations
plus fortes. Par consquent, il est alors logique d'esgerer que les zones plates ainsi gereees
seront encore plus larges que les marginales. Mais il est ineressant de remarquer que,

I'approche marginale permet detablir des chemins dierents pour chacune des compo-
santesa l'inerieur d'une méme zone plate. Par contre,

les approches vectorielles ne peuvent ceer une zone plate que s'il existe au moins un
chemin communa toutes les composantes de I'espace consicee.
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Image couleur

@ y= u= v=0 () y=4; uv= v=2 () y=6; y= v=3

Fig. 3.4 { Caractrisation des zones de couleur quasi-plate.

Nous avons vu jusqu'ici que la pesence de bruit ainsi que de textures ne permet pas de
cktecter les zones plates comme le fait I' il humain. Bien que beaucoup d'autres approches
soient possibles dans le but delargir les zones plates, levaluation des crieres proposs met
cep enevidence une dichotomie : plus on tokre de derives pour surmonter les textures, plus
on risque de fusionner des objets proches en couleur. Par contre, nous verrons par la suite
qgu'il existe des operateurs capables de simuler cette eponse visuelle en homogereisant les
petites variations du signal.

3.2 Les ltres morphologigues connexes

L'utilisation des Itres aek largement epandue dans le traitement des images nuneriques
dans le but de simpli er I'image. Et parmi les ltres classiques nous nous ineresserons plus
particulerement aux Itres morphologiques.

Un Itre morphologique est une transformation croissante et idempotente. La premere
des conditions est la plus importante, etant donre qu'elle assure la peservation de l'ordre
dans le treillis apes Itrage. La deuxeme nous informe qu'il s'agit d'un processus ireversible
qui entrame une perte d'information.

Neanmoins, avant de rentrer dans la treorie interentea une analyse plus cetailee, nous
allons faire une premere approche au niveau des e ets du Itrage sur lI'image. Le lecteur, s'il
le cesire, pourra trouver plus d'informations dans les ouvrages de etrence en ce domain&p,

87].
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3.2.1 Eets du ltrage sur les contours de l'image

Lorsqu'on utilise des ltres pour simpli er une image etelargir les zones plates, on risque
fortement de degrader les contours des objets. A n d'illustrer ce probeme, nous avonsetude
les esultats obtenus par deux des lItres les plus utiliees : le Filtre Gaussien, et le Filtre Alterre
Sequentiel, gu'on trouve aiement dans la literature de base de I'analyse d'image B9, 79.

A gauche de la Figure3.5 on a pla@ l'image originale, ainsi que le relief de la coupure
horizontale margiee sur lI'image. On observe comment la pesence de bruit et des textures
provoque des pics dans le relief du signal tandis que les contrastes dds aux contours des objets
marquent les transitions les plus fortes. Pour le Itrage gaussien, on remarque clairement que
les pics causes par le bruit ontet supprines dans leur totalie. Cependant, I'atenuation des
hautes fequences comporte aussi un adoucissement des transitions lees aux vrais contours.
La congquence la plus directe est la perception oue de l'image. A n de fournir une compa-
raison, nous avons lte aussi cette image par un Filtre Alterre Sequentiel. La simpli cation
achewe est encore plus forte que celle obtenue peedemment, méme si les transitions sont
plus brusques. Neanmoins il apparat un autre e et non cesie : la deformation des contours,
car on observe que ceux-ci ont pris la forme de leEment structurant utilisea la base du ltrage.

Image bruiee F. Gaussien F. Alterre Squentiel

Fig. 3.5 { Eets du ltrage sur l'image.

Dans la section qui suit nous verrons qu'il existe des Itres morphologiques capables de
simpli er les petites rugosies du signal en reproduisant en cetail les fortes transitions.
3.2.2 [ nitions et caracerisation

Depuis leur apparition, les Itres morphologiques par reconstruction sont de plus en plus
utilises car ils ont une rare propree : ils simpli ent I'image tout en peservant la qualie des
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contours. Cette caraceristique leur a valu une place d'honneur comme outils de Itrage pour
des applications tes varees, allant de la suppression de bruit jusqua la segmentation.

Et pourtantca n'aete que quelques anrees plus tard que ces proprees ontete expliquees
par Serra et Salembier dansq0, 84]. Ainsi, on a appris que les Itres morphologiques par re-
construction faisaient partie d'une classe beaucoup plus large nomnee legerateurs connexes
Ceux-ci se e nissent comme,

Ce nition 6 (Operateur connexe) Soit T un treillis complet de fonctions. Un ogerateur
T ! T estdit connexe si pour toute fonctionf 2 T, se \erie :

8(p; g voisins; fo="1g5) (fp)=( fg)

Les operateurs connexes agissent sur I'image au niveau des zones plates, que nous avons
e nies au cebut de ce chapitre commeetant les composantes connexes les plus larges dont
I'image est homogene en niveau de gris. C'esta-dire que les operateurs connexeselargissent
les zones plates d'une fonction. Ainsi, on a appetaplanissementau esultat obtenu par ap-
plication d'un operateur connexea une fonction. Plus formellement,

Ce nition 7 (Aplanissement) Soient f et g deux fonctions d'un treillis T. Nous dirons
queg est un aplanissement dd si et seulement si,

8(p; g voaisins; fp=1fq) 0o = 0q

Par ailleurs, des operateurs connexes comme classe gererale aux ltres par reconstruction,
lechelle est bien trop large. Meyer a propos une classi cation plus ne dans B2, 63, 64] en
introduisant des sous classes et enetablissant un ordre d'inclusion parmi elles, que nous avons
illuste dans la Figure 3.6. On retrouvea droite les aplanissements commeetant la classe la
plus gererale qui rassemble tous les operateurs connexes. Par opposition,a gauche se placent
les ouvertures et fermetures par reconstruction, s'agissant des algorithmes les plus restreints.
Et parmi ces deux extrémes on a & ni les aplanissements monotones, les aplatissements, et
les nivellements, qui ont de loin les proprees les plus attractives.

Finalement nous pesentons les arasements et les inondations comme un cas particulier
de nivellements desquels cerivent les ouvertures et fermetures par reconstruction. Par la suite
nous allons introduire I'ensemble de ces operateurs.

OQuvertures

par reconstruction Arasements Aplanissements

monotones

Nivellements ‘ Aplanissements

Fermetures Inondations ‘ Aplatissements ‘
par reconstruction

Fig. 3.6 { Proprees d'inclusion des operateurs connexes.
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Nous avons vu auparavant que le principal atout des aplanissements etait leur facon de
traiter I'image au niveau des zones plates : sf, = fq alors g, = gq, et de faconequivalente,
Sigp 6 gq alorsf, & fq. Cela signie que, pour chaque transition parmi deux pixels dans
g, il doit y avoir aussi une transition dans f, mais pas forement suivant le méme sens de
variation. Par congquent, les aplanissements peuvent ceer de nouveaux maxima et minima
comme le montre I'exemple de la Figure3.7.

Pour empécher de tels changements, on a c ni les aplanissements monotones comme,

I nition 8 (Aplanissement monotone) Soient f et g deux fonctions d'un treillis T.
Nous dirons queg est un aplanissement monotone dé si et seulement si,

8(p; 0) voisins; gp>0gq) fp>Tfgq

La contrainte que nous avons impose force la concordance parmi le sens des variations de
I'image originale et ceux de l'image traiee. On peut a rmer que les aplanissements monotones
ne ceent jamais des extrema egionaux. Cependant, la fonction aplatie peut pendre des
valeurs qui se trouvent en dessous et au dessus de la fonction originale. Ils peuvent donc
aplatir certaines zones mais aussietirer le contraste parmi d'autres (voir un exemple dans la
Figure 3.7).

Pour assurer l'aplatissement global de la fonctiona partir des aplanissements, on a d
e nir une nouvelle classe d'operateurs en rajoutant une contrainte sur la dynamique des
transitions.

Ce nition 9 (Aplatissement) Soient f et g deux fonctions d'un treillis T. Nous dirons
queg est un aplatissement dd si et seulement si,

8
2 fp Gpetgy fq
8(p;g) voisins; gp>gq ) ou
fqg opetgg fp

Cela signi e que chacune des transitions de la fonctiorg est emboe dans une transition
plus forte de la fonctionf de depart. Par consequent, elles peuvent tourner un maximum dans
un minimum, eta l'inverse, comme c'est le cas de I'exemple de la Figures.7.

Les aplatissementsetant des ogerateurs connexes, ne ceent jamais de nouveaux contours,
et on peut cemontrer que dans toutes les zones af 6 g, g est plate.

Finalement, la combinaison des deux operateurs peedents a donre lieua une nouvelle
classe, les nivellements, qui teritent des bonnes proprees de chacun d'eux.

B nition 10 (Nivellement) Soientf et g deux fonctions d'un treillis T. Nous dirons que
g est un nivellement de la fonction f, si et seulement si elle \eri e la relation,

8(p;g voisins; gp>09q ) fp opetgy fq
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Fonction Aplanissement Aplanissement Aplatissement Nivellement
monotone

Fig. 3.7 { Dierences parmi les operateurs connexes.

Les nivellements eduisent la dynamique des pics du signal tout en peservant le sens des
variations. Ainsi, on peut cemontrer qua l'inerieur de chaque minimum (resp. maximum)
egional de la fonction g correspond un minimum (resp. maximum) egional dans la fonction
f . Cela n'empéche que certains des extrema egionaux de la fonctioh peuvent étre aplatis
dans g. On peut prouver aussi que, sauf pour les fonctions constantes, les nivellements sont
des operateurs antisynetriques : sif est un nivellement deg et, de facon simultaree, g est un
nivellement de f , nous pouvons conclure qud = g. Le lecteur qui le desire pourra trouver
une analyse approfondie de toutes ces proprees dansg3, 64].

Par la suite nous allons nous ineresser au processus de construction des nivellements, car
le criere que nous avons vu auparavant nous permet seulement d'identi er une fonctiong
commeetant un nivellement de la fonction f . Ainsi, dans la Figure 3.8 nous dirons queg est
un nivellement def si pour toute paire de pixels voisins, {;j ), se \eri e la relation,

g>9;) fi geg f

Fig. 3.8 { De nition des nivellements.

En outre, la condition de nivellement sur une paire de pixels voisins; q) peut s'exprimer
avec une seule iregalie en prenant le supremum () et linmum ( *) de f, et gq, et par
extension, def et g dans tout le voisinage dep :

8(p; g) voisins; fo” Oq Op fp_0Oq (3.1)

8p;  fpr(sup(gy)) G Fp_( inf (gg)) (3.2)
802Np 8G2Np
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Par ailleurs cette dernere expression continue a étre vraie si nous consicerons aussi la
valeur du point central dans le voisinage,

8p; pr(gp_8§2u,\Fl)(gq)) 0" fp_(gpAS(;ng(gq)) (3.3)
p

A ce stade, nous pouvons exprimer les relations au niveau des pixels par des operateurs
morphologiques. Notons que, pendre le maximum dans un voisinage equivauta faire une di-
latation morphologique par uneement structurant plat contenant le point central ainsi que
tous ces voisins (g) ; et par dualie, pendre le minimum dans un voisinageequivauta faire une
erosion morphologique ('g). En introduisant ces ogerateurs, nous aboutionsa une deuxeme
formulation des nivellements, etablie par Matheron dans b7 :

Criere 1 (Nivellement) Soient f et g deux fonctions d'un treillis T. Nous dirons que ¢
est un nivellement de la fonctionf , si et seulement si, se \eri e la relation

8p; fo” gp G fp_"0Op

Ce nouveau criere ¢ nissant les nivellements nous montre le chemina suivre pour ob-
tenir un nivellement de f par transformation d'une fonction g quelconque. Dans tout ce qui
suit, g° designera la fonction nivellement de f obtenuea partir de g, dont f sera nomnee la
fonction de eérence, et g la fonction marqueur. En pratique g°sera le plus fort nivellement
def obtenu paredition de g en ierant le criere d'assignation suivant :

Dansfg < f g on doit remplacer g par g jusqua ce que la ceation d'une zone plate,
ou jusqua ce que la fonction g° soitegalea la fonction f .

Dansfg > f g on doit remplacer g par "g jusqua ce que la ceation d'une zone plate,
ou jusqua ce que la fonction g° soitegalea la fonction f .

La Figure 3.9 llustre un exemple de la proedure cecrite sur deux fonctions continues,f

et g, en une dimension. On peut remarquer que sur le nivellemerg®, toutes les composantes
connexes aug’6 f sont plates, ce qui eduit la dynamique des transitions.

Fig. 3.9 { Construction d'un nivellementa partir d'une fonction marqueur.
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On observeegalement que le nivellement reproduit en cetail les zones de forte transition
dans la fonction de etrence f :a chaque transition entre deux pixels de la fonction niveke
g° correspond une transition, méme plus forte, dans la fonctiorf . Cette propree fait des
nivellements d'excellents outils de Itrage. Pour cette raison, une description cetailee de
leur mise en uvre, ainsi qu'une etude approfondie de leurs applications, fera le sujet de la
Section 3.3.

A titre d'exemple, nous allons niveler dans la Figure3.10l'image Lena utilisee auparavant
pour illustrer les e ets du Itrage sur les contours. A n de mieux visualiser la facon dont
le nivellement agit sur les valeurs des pixels, nous avons suivi les changements du pro | de
I'image le long d'une ligne. Sur le signal assocea l'image originale, on observe clairement des
pics resseres, congquence du bruit pesent dans l'image de e&rence.

L'objectif de nos algorithmes sera donc de lItrer ces pics sans pourtant cegrader les
transitions qui correspondent aux contours des objets. Pour atteindre un tel but, nous avons
pris comme marqueur une image tes aplatie qui corresponda une simpli cation grossere de
I'image de etrence.

Nous pouvons avancer cep que le dege de simpli cation de I'image marqueur va determiner
le niveau de simpli cation de I'image niveke. Cela signi e que si le marqueur est compktement
en dessous ou en dessus d'un certain pic du signal de e&rence, cette transition ne sera pas
reconstruite par le nivellement. Neanmoins, sur les pro Is montes dans I'exemple, le lecteur
doit se rendre compte que la peservation de certaines zones (par exemple le re et du chapeau
dans le miroir) est le esultat de la propagation bidimensionnelle des valeurs du marqueur.

Reérence Marqueur Nivellement

Fig. 3.10 { Application des nivellements au Itrage d'une image bruite.

Sur I'exemple peaedent il est aie d'observer que les nivellements, etant des operateurs
connexes,elargissent les zones plates. Par consequent, le esultat d'un nivellement va cependre
de la ¢k nition de zone plate sous-jacente. Implicitement, jusqu'ici, nous avons monte des
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exemples en utilisant des zones strictement plates, mais nous pourrionsegalement consicerer
des zones quasi-plates a n de gererer des simpli cations encore plus fortes. Ainsi, dans une
formulation plus gererale nous dirons que la fonction g est un nivellement def si et seulement
si,

8(p;g voisins; gp Oq) fp ogpetgy fq (3.4)

A chaque c nition de  correspondra une classeetendue de nivellement. Plus concete-
ment, si nous reprenons la c nition des zones quasi-plates donBi kf,  fp ., k , hous
aboutironsa des iregalies,

% Y9y %>9q*

(3.5)
% Y99, % Ut

en prenant 0. Ainsi, I'expression 3.1 caractrisant les nivellements basiques devient,

8(p; g) voisins; f " (gq ) % fp_(gqt ) (3.6)

Ensuite, I'extension au voisinage dep peut se formuler avec l'aide de dilatations et
derosions morphologiques,

8p fp™ (%) O fp_" (%) (3.7)

dont,
"(@=9g"("g+ ) (3.8)
@=9_(g9 ) (3.9)

Les nivellements ainsi cees seront appekslambda nivellements Les deux derniers ogera-
teurs, nommes lambdaerosion (" ) et lambda dilatation (), correspondent strictementa des
erosions et dilatations morphologiques avec deseements structurants non plats. Neanmoins,
lequivalence etablie montre que, du point de vue pratique, il estegalement possible de les
calculer sur la base desekments plats.

Cette dernere formulation des nivellements est une extension de celle faite par Matheron
dans le Criere 1 pour les nivellements plats. Notons toutefois que dans le cas ai =0 nous
retrouvons les nivellements plats, tandis que pour des valeurs de> 0 les zones cees auront
une certaine pente. Ainsi, nous pouvons cereraliser le criere de construction des nivellements
en introduisant les ogerateurs non plats,

Dans fg < f g on doit remplacer g par g jusqua la ceation d'une zone quasi-plate,
ou jusqua ce que la fonction g° soitegalea la fonction f .

Dansfg > f g on doit remplacer g par " g jusqua la ceation d'une zone quasi-plate,
ou jusqua ce que la fonction g° soitegalea la fonction f .
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Ainsi, la fonction marqueur g restera inchangee si, dans un des intervalles afg <f g ou
fg>Tf g, la pente entre des pixels voisins ne tepasse pas la valeur de

La Figure 3.11 permet de comparer le lambda nivellement par rapporta I'approche plate
montee auparavant dans la Figure 3.9.

Fig. 3.11 { Construction du lambda nivellement.

lllustrant un exemple sur une imagea niveau de gris, la Figure3.12compare le nivellement
obtenu lorsque les zones plates strictes sont consiceees, ou lorsque les zones quasi-plates
sont accepees. Pour rehausser les traits distinctifs parmi ces deux approches, nous avons
monte une coupure horizontale sur l'image de dcepart et chacune des images nivekes. Ainsi
on observe que la plus grande souplesse des lambda nivellements nmenea ceer de plus larges
zones homogenes parmi les egions faiblement textuees.

Sur ce méme exemple, hous avons compake la taille des zones plates de I'image de ekrence
par rapporta celles des images nivekes avec =0 et =1. Remarquons que, etant donre
I'image de ekrence bruite, les zones strictement plates se eduisent, presque dans toute leur
totalie,a des pixels isoks. Par contre, les nivellements, en supprimant les pics les plus abrupts
permettent aux zones plates de sktendre en suivant des chemins de faible pente. Nous verrons
dans le chapitre suivant que cette caraceristique fait des lambda nivellements des ltres tes
performants pour des applications orienees vers la segmentation.

Apes avoir introduit la possibilie delargir la classe des nivellements en & nissant de
nouvelles zones plates, nous verrons par la suite qu'il est aussi possible d'en ceriver d'autres
orerateurs connexes. Ainsi, nous ce nirons les inondationsetant de nivellements extensifs, et
les arasements, par dualit, etant anti-extensifs.

e nition 11 (Inondation) Soient f et g deux fonctions d'un treillis T. Une fonction g
est une inondation de la fonction f si et seulement sig f et

8(p; 0) voisins; gp>0q) G = fp

Les inondations sont des nivellements extensifs quielargissent les zones plates d'une fonc-
tion par fermeture morphologique. Cette & nition peut etre facilement expligee par analogie
avec le processus d'inondation d'un relief topographiqgue comme celui de la Figuré.13 (a).
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Reerence Nivellement plat Lambda nivellement

Fig. 3.12 { Extension des nivellements aux zones quasi-plates.

En concordance avec la terminologie cartographique, nous appellerotac chacune des com-
posantes connexes dg obtenues par inondation d'un bassin versantde f . Dans ce cas, il est
simple de voir qu'un lac est une zone plate contenant au moins un pixgb dont g, > f . Par
ailleurs nous distinguerons deux types de lacs :

les lacs con res au fond d'une valee, dont tous les pixels voisins sonta une plus grande
hauteur. Dans ce cas, l'inondationelargit la taille d'un minimum egional de g,

les lacs pleins qui ont compktement inonce leur valee, dont I'eau est monee jusqu'au
col voisin le plus bas. Dans ce cas, l'inondation supprime un minimum de la fonctiom.
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Sur des images monochromes, la hauteur du reliefequivaut au niveau de gris de la fonc-
tion; les bassins versants sont assoces aux zones fonees, tandis que les cols repesentent les
objets les plus clairs. Par conequent, l'inondation des bassins versants revienta couvrir les
zones fones avec des niveaux de gris plus clairs.

Il estegalement possible de & nir les operateurs duaux comme,

B nition 12 (Arasement) Soient f et g deux fonctions d'un treillis T. Une fonction g est
un arasement de la fonction f si et seulement sig f et

8(p; Q) voisins; gp>0q) Oq= fq

(a) Inondation (b) Arasement

Fig. 3.13 { Cas particuliers des nivellements.

Lorsque ces operateurs sont contraints par une deuxeme fonction, nomnedonction mar-
queur, ils donnent lieua des fermetures et des ouvertures par reconstruction :

L'inondation contrainte par une fonction marqueur etant croissante, extensive et
idempotente, est unefermeture par reconstruction

L'arasement contraint par une fonction marqueur etant croissant, anti-extensif et
idempotent, est uneouverture par reconstruction

La fonction marqueur limite l'inondation (arasement) de la fonction originale. En d'autre
termes, il s'agit de calculer la plus forte inondation (arasement) qui reste en dessous (au
dessus) de la fonction marqueur. Dans la Figure3.14 nous avons illuste un exemple ai
linondation (arasement) g°de f est contrainte par g.

Ces operateurs ontek largement utili'ess comme des outils de Itrage car, grace a la
pesence d'une fonction marqueur, ils peuvent supprimer certains pics du signal tout en lais-
sant d'autres inchanges.
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Fermeture par reconstruction Ouverture par reconstruction

Fig. 3.14 { Inondations et arasements contraintsa une fonction marqueur.

3.3 Les nivellements

Dans la section pe@dente, nous avons e ni les Itres connexes, et parmi ceux-ci, hous
avons introduit les nivellements. Sans vouloir entrer dans une analyse cktailee de toutes leurs
proprets, notre approche visait seulementa fonder les notions treoriques sous-jacentes a
cette nouvelle classe d'ogerateurs.

Apes avoir entrevu leur bonnes qualies, nous sommesa pesent en situation d'avancer
gue les nivellements, etant de puissants outils de Itrage, constitueront une partie essentielle
de notre chame de segmentation.

Pour cette raison, nous allons dedier enterement cette sectiona leuretude du point de
vue pratique : depuis la mise en uvre des algorithmes jusqua I'analyse des applications qui
en cecoulent.

3.3.1 Mise en uvre

Comme point de cepart treorique nous allons reprendre ici la formulation des nivellements
etablie dans le Criere 1 (page 27). Rappelons-la brevement : nous dirons queg est un
nivellement de la fonction f si pour tout pixel de I'image se \eri e la relation,

frg g f_"g

A partir de cette formulation il est aie de deriver un algorithme pour construire le plus
fort nivellement de f contraint par une fonction marqueur g. Il s'agirait de modi er pro-
gressivement la valeur deg sur chacun des pixels qui ne \erient pas le criere etabli. En
pseudo-code ce processus pourrait s'exprimer de la fecon qui suit,

faire :
sf”™ g>g prendreg=f "~ ¢
sg<f "gprendreg=f "g
jusqua convergence

ouegalement dans une seule operation comme,



34 Simpli cation de I'lmage : du pixela la zone plate

faire :
g=(f _"9)" ¢
jusqua convergence

Notons que ledition du marqueur se poursuivra jusqua ce qu'aucun changement n'ait
plus lieu dans la dernere ieration. Cela signi e qua la n du processus, ¢ \eriera le criere
des nivellements par rapporta f dans tous les pixels de l'image.

Dans la Figure 3.15nous avons illuste ce processus sur un exemple en une dimension. Nous
montrons la premereetape de I'algorithme, ainsi que le nivellement esultant. Conformement
a notre notation, f symbolise la fonction de ekrence, etg la fonction marqueur. A chacun
des pixels (a,b,c,...) nous avons assoce une valeur dans uneechelle de 1a 8.

A chaque ieration, avant de proedera la transformation de la fonction marqueur, nous
allons construire deux fonctions auxiliaires : lI'une contenant lerosion de g, et l'autre sa
dilatation. Ensuite, b a1 la fonction g est au dessus de la eErence, nous allons fairg= f _"qg.

Au contraire, A a1 g est en dessous dé nous prendronsg=f * g.

Remarquons que l'ordre de ces operations n'a aucune in uence sur le esultat. On peut

observer cette transformation de plus pes sur les pixels (e) et (i) :

commege < f ¢, ge doit prendre la plus petite des valeurs parmi ge = 4 et fo = 6, soit 4.
commeg; >f i, g doit prendre la plus grande des valeurs parmig; =4 et f; = 2, soit 4.

Nous allons conclure cette mise en uvre en proposant trois possibilies concernant
l'impementation des nivellements. Pour chacune d'elles nous allons faire le point sur ces
principaux atouts mais aussi sur ces inconwenients. Notre but ici est devaluer la viabilie de
l'usage des nivellements dans le cadre des applications en temps eel :

Impémentation ierative

C'est la mise en uvre la plus simple, mais aussi la plus lente. Elle reprend Il'algorithme
tel qu'il aee formuk auparavant en ierant le processus dedition de l'image marqueur. A
chaqueetape, toute l'image est balaye pixela pixel, le esultatetant garde dans une image
de sortie. Lorsque cette image de sortie estegale a I'image marqueur, le processus a ni.
Autrement, l'image de sortie est prise comme marqueur dans l'ieration suivante. Notons que
dans les derneres ierations, méme si toute l'image est balayee, tes peu des pixels changent
leur valeur.

Impémentation par des les d'attente hérarchiques

Ici nous cherchonsa eduire le temps de calcul du processus ieratif en introduisant une
structure de donrees particulere connue comme la le d'attente herarchique. Il s'agit deviter
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Entee de l'algorithme :
f=fonction de egrence, g=fonction marqueur

Erosion du marqueur Dilatation du marqueur

Premere ieration: ¢°=(f _"g)" g

Nivellement esultant

Fig. 3.15 { lllustration du processus de nivellement.
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'aces aux pixels qui ont cep leur valeur nale, et traiter seulement ceux qui sont encore
susceptibles de changer. Pour cela I'algorithme doit incorporer une premereetape d'initiali-
sation dans laquelle les pixels hon conformes sont deteces et garces dans la le d'attente.

Bien qu'il existe d'autres crieres, nous proposons d'initialiser la queue avec tous les pixels
ayant au moins un voisin qui ne leur permet pas de \eri er le criere des nivellements. Par la
suite, pendant le processus dedition du marqueur, I'aces aux pixels ne se fera plus par ba-
layage sysematique de I'image, mais en sortant les pixels gardes en le d'attente herarchique.
La particularie de celle-cietant de sortir les pixels en ordre decroissant lorsque le marqueur
est en-dessous de la etrence, et en ordre croissant dans le cas synetrique. Cecievite de
traiter plusieurs fois un méme pixel.

Chaque fois que la valeur d'un pixel est modiee, la validie du criere esta nouveau mise en
question pour chacun de ces voisins. Ainsi, tous ceux qui ont une valeur non conforme rentrent
a leur tour dans la le d'attente. De cette fecon, les changements sur l'image marqueur se
font en suivant un front de propagation. Le processus s'arréte lorsque la le d'attente est vide.

Cet algorithme a aussi un colt, car I'aces aux pixels de l'image se fait de facon desordonree,
au fur eta mesure qu'ils sortent de la le d'attente. Cet acesa la memoire est beaucoup plus
lent que lorsque la ecugeration de donres se fait de facon ®quentielle.

Pour cette raison, la construction d'un algorithme mixte serait envisageable, qui com-
mencerait en ierant le processus ecursif jusqua ce que le nombre de changements diminue
su samment pour rendre plus rapide l'aces aux pixels par le d'attente.

Mais par ailleurs, dans une architecture dedee, il serait aussi possible de diviser I'algo-
rithme en deux parties qui pourraient se traiter en paralele. Ainsi, hous allons proposer une
dernere variante.

Impémentation en parakle

Ici le nivellement d'une image de ekrence va &tre obtenu par deux algorithmes s'executant
en paralele : I'un nivelle les pixels pour lesquels le marqueur est en dessous de la egrence
fg <f g, tandis que l'autre agit sur les zones compementaires aif g > f g. Lorsque les deux
processus nissent, leur esultats respectifs sont regrouges pour construire le nivellement
global de la fonction de etrence.

Neanmoins, si chacun de ces algorithmes prend l'image marqueur telle qu'elle est au
tepart, le esultat sera strictement un aplatissement. Pour se rendre compte de cela, il sut
de regarder lI'exemple de la Figure3.16, au concident une transition de la ekerence avec une
transition en sens inverse de l'image marqueur.

Sur cet exemple, si nous calculons le nivellement de contraint par g £paement dans les
zones auff > g get ff <g g, nous obtiendrionsg®= g, ce qui n'est pas un nivellement def ,
mais un aplanissement.

Pour calculer correctement le nivellement, nous devons modi er la fonction marqueura
I'entee de chacun des nivellements partiels. Dans l'un des cas, & aff > g g nous prendrons
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0o = g, etailleurs gg = f. Le nivellement agissant surgyg sera un arasement car pour tous
les pixelsgy f. Dans l'autre cas, b a1 ff > g g nous feronsg; = "g, et ailleurs g; = f. Par
dualie, le processus agissant suig; sera une inondation.

Notons qu'on pourraitegalement remplacer g par g°= (f _ "g) ~ g, bien que cette ap-
proche ne tire pas prot du paralelisme de cette impementation.

Arasement

Inondation

Fig. 3.16 { Impkmentation des nivellements en paralele.

Par la suite nous allons repesenter chacune des impementations proposes en pseudo-
code. A I'entee, nous disposons de l'image de ekrencd , ainsi que de lI'image marqueurg.
Pendant le processus de nivellement, I'image marqueur sera transfornee jusqua ce qu'elle
devienne un nivellement def .

Dans la section suivante, nous verrons comment gererer cette image marqueur et quelle
est son in uence sur le nivellement esultant.

IMPL EMENTATION IT ERATIVE

Processus
Faire :
Pour tout pixel p de l'image :
Sigy>f,p
Pour tout pixel q voisin de p :
Sigg<gp ! Go="fp_g
Sigy <fp
Pour tout pixel q voisin de p :
Sigg>0gp ! Go="fp" g

Si(g6 ¢
Faire g = ¢ et initier une nouvelle ieration
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IMPL EMENTATION PAR DES FILES D'ATTENTE HI ERARCHIQUES

Initialisation
Pour tout pixel p de l'image :
Pour tout pixel g voisin de p:
Si (g >9gqetgg<fg)ou(g <gqetgy>fyq)
Garder p en le d'attente
Passer aux pixel p suivant

Processus
Faire :
Extraire un pixel p de la le d'attente
Pour tout pixel q voisin de p:
Sigp>fp! G="fp_dg
Sigp<fp! G=Ff"g

Si (g >gqetgy<fgq)ou(g <gqetygs>fy)
Garder g en le d'attente

tant que la le d'attente est non vide

IMPL EMENTATION EN PARALL ELE

Construction du marqueur o

Calculer g

Pour tout pixel p de l'image :
Sif, gp ! Gop = fp
Sifp>gp ! Gp= gp

Processus 0 !

* VWOORRRRRR/ /ARRRRRXXXRN/ O

Nivellement g%
Impementation par des les d'attente ( f;go)

Construction du marqueur h

Calculer "g

Pour tout pixel p de l'image :
Sifp, "gp ! g, =fp
Sifp<"gp ! 01,="0p

Processus 1 !

Nivellement g%
Impementation par des les d'attente ( f;g1)

© VRRRRRARN /AKKRRXXORN/ ©O

Resultat

Pour tout pixel p de l'image :
Sifp G ! &=
Sifp<gp ! &=0,
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3.3.2 Etude des applications

Comme le lecteur I'aura sGrement cep constat, I'image marqueur joue un réle tes impor-
tant dans le processus du nivellement. Nous commencerons en soulignant que toute image peut
@tre prise comme image marqueur. Neanmoins, nous verrons qu'un choix astucieux permet
d'envisager de nouvelles fonctionnalies sur la base des nivellements dans un large domaine
d'applications. Parmi celles-ci, nous avons etude quelques-unes en cetail, d'autres restent
ouvertesa toute poursuiteeventuelle de ce travalil.

Les nivellements comme mesure de ressemblance

Plus que la simple dierence parmi deux images, le processus le au nivellement nous ap-
porte plusieurs indices pourevaluer la ressemblance entre I'image prise comme marqueur et
celle consiccee comme etrence :

le nombre d'ierations recessaires jusqua la convergence de l'algorithme nous informe
de la distance existante entre leurs contours.

le esidu accumule les changements produits sur I'image marqueur jusqua ce qu'elle
soit competement niveke. L'importance de ces changements cependront du fait qu'ils
restenta proximie des contours, ou qu'ils setendenta la totalie des egions.

la dierence parmi les niveaux des gris de l'image de ekrence et ceux de l'image ni-
veke, montre la capacite de I'image marqueur de eceer les valeurs de la etrence. Car
le nivellement portea terme un recalage des contours, cette mesure est tes robuste face
aux petits deplacements.

De plus, on doit remarquer que ces mesures de ressemblance ne sont pas synetriques, car
il est possible qu'une des images prise comme marqueur soit capable de mieux reproduire les
cbtails de l'autre prise comme ekrence. Pour se rendre compte de cela il sut de s'imagi-
ner deux images, dont l'une est une simpli cation de l'autre. L'image originale, ayant toute
l'information, sera capable de receer une version simpliee d'elle-méme. Par contre, l'image
ckp simpliee ne pourra jamais ecugerer l'information perdue.

Ainsi, lorsque nous voulons comparer deux images, nous pouvons pro@der au calcul de
deux nivellements parechange des réles d'image de ektrence et d'image marqueur.

Illuste sur la Figure 3.17 nous avons un exemple de nivellement croige sur deux images
compktement dierentes (A,B). Le nivellement C aek calcuk en prenant I'image A comme
ekrence et I'image B comme marqueur, tandis que dans un deuxeme nivellement D les r6les
ontee inverses.

Dans les images esidu et dierence les zones claires correspondent aux changements les
plus forts. On remarque que quelque soit le marqueur, I'image niveke peserve toujours les
contours de l'image de etrence.
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Par contre, c'est I'image marqueur qui cetermine les niveaux de gris qui vont se propager
dans le processus de nivellement.

Image A Image B

C =niv( Aret ;Bmrq ) Residu= jB  Cj Dierence= jA Cj

D =niv( Bret ;Amrq ) Residu= jA Dj Dierence= jB Dj

Fig. 3.17 { Nivellement croi®e de deux images.

Les nivellements comme mesure de mouvement

Une deuxeme utilisation se cegage toutefois, lorsque le nivellement est calcuk parmi deux
images d'une méme fquence. Dans ce cas-h, hous verrons que certaines informations de mou-
vement apparaissent leesa levolution du marqueur. Ainsi, si on compare la eerence avec le
marqueur, on distingue facilement deux types de zones dierents :

zones ai le marqueur et la eerence suivent la mémeevolution.

zones au le contour de marqueur se cecale fortement par rapporta celui de la ektrence.

Les premeres englobent les petites variations causes par le bruit, les derneres corres-
pondent normalementa des mouvements dans la sene.
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On peut facilement observer cela sur la coupe verticale des deux images d'exemple de
la Figure 3.18 La valeur O correspond au bord superieur de l'image, la valeur 144 au bord
inerieur. En comparant ces deux signaux on apeicoit rapidement, parmi de petites ceviations,
un fort cecalage correspondant au mouvement d'un doigt.

A ce stade il serait possible de suivre,a chaque ieration du processus de nivellement,
le deplacement des contours du marqueur vers ceux de la egrence. Le sens de ces propa-
gations, ainsi que le nombre d'ierations recessaires an que chaque contour rejoigne son
correspondant, c nissent un vecteur de mouvement.

Uneetude plus approfondie sur la pertinence de ces vecteurs en comparaison avec d'autres
techniques restea faire.

Rekrence Marqueur Nivellement

Fig. 3.18 { Etude du mouvement par nivellement de deux trames.

Les nivellements comme outils de ltrage

Celle-ci est probablement I'application la plus imnediate qu'on peut ceduirea partir des
nivellements. Dans ce but, pour construire la fonction marqueurg il faut avoira l'esprit
que : les maxima (minima) de la etrence englobant un maximum (minimum) de g de valeur
egale ou superieure (inkrieure), seront pesenes. Autrement, par inondation ou arasement,
ils deviendront une plus large zone plate.

En pratique, lorsqu'il s'agit de lItrer uniformrement une image, on prend comme marqueur
une simpli cation encore plus forte que celle cesiee comme nivellement.
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Sur une image de la etine, la Figure 3.19 montre quelques exemples de ceation de mar-
queurs en utilisant des ltres classiques : a) lItrage alterre squentiel; b) ltre median;
c) ltrage gaussien. Les images en dessous correspondent au esultat du nivellement. On re-
marqgue facilement que l'image originale aet simpliee, et cependant la pecision des contours
est pesenee.

Neanmoins, dans certains cas, nous voudrions pouvoir sgeci er des zones de simpli cation,
ainsi que des zonesa peserver. Cela demande une ceation pluselaboee de I'image marqueur.

Ainsi, en continuant I'exemple peedant, nous avons repris quelques operateurs bien
connus dans le milieu des ltres : d) fermeture de contraste obtenue par inondation de la
ekrence; e) de la m&me manere, nous avons les ouvertures de contraste dont I'image ori-
ginale est diminee d'une constante H. Le but de ces ltres est deliminer les composantes
a faible contraste. Finalement dans f) nous avons illuste un exemple de reconstruction par
marqueurs. Comme tels, nous avons choisi les minima du signal de taille sugerieurea un pixel.

Observer que gracea cette cemarche I'image niveke ne contient plus les petites particules
fonees.

Par ailleurs, en sachant que, plus la distance est large entre la e&rence et le marqueur, plus
la simpli cation de I'image esultante est forte, il est possible de construire des simpli cations
multechelles comme celle de la Figure3.20.

Les deux niveaux montes font partie d'une rie de nivellements dont les marqueurs ont
ek cees par ltrage alterre :quentiel de taille croissante. Le marqueur de gauche correspond
a une taille 2, et celui de droitea une taille 10.

En comparant les nivellements correspondants, on remarque que sur le premier, tous les
objets sont encore reconnaissables bien que leur textures aientet lisees.

Par contre, sur le deuxeme, la simpli cation est cep beaucoup plus forte que celle d'au-
paravant, méme certains des pics ara®es ne correspondent pas au bruit maisa de petits objets
(voire les tableaux accroctes au mur). Sur l'image niveke, I'e et visuel d'une telle simpli -
cation nous fait croire que les petits cetails sont graduellement absorkes par leur entourage.
Cependant, les contours des objets encore pesents sont parfaitement pesenes.

Notamment, si on veut obtenir directement un lissage encore plus fort, il sut de prendre
un marqueur d'autant plus plat. En guise d'exemple dans la Figure3.21, nous avons pris
comme marqueur une partition de l'image originale.

Le nombre de egions controle l'ordre de la simpli cation. Chacune de ces egions est
plate, ayant comme valeur la moyenne de l'image originalea l'inerieur de la egion. Ce type
de marqueur simpli e fortement l'inerieur des egions et peserve leurs contours.

Ainsi, lorsgu'on utilise comme marqueur une partition de l'espace, il seraitegalement en-
visageable de peserver les valeurs de l'image originalea l'inerieur de certaines des egions
a n de faire une simpli cation lective.

Au long de cette tlese nous verrons que, pour les applications de suivi d'objets, les lItres
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Image de eerence

(a) FAS (b) Filtre nmedian (c) Filtre gaussien

(d) Rerence + H (e) Rerence - H (f) Slection des minima

Fig. 3.19 { Exemples de marqueurs pour la simpli cation d'une image.
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Image de etrence

Images marqueurs

Images nivekees

Fig. 3.20 { Simpli cation multechelle. Image d'exemple : Chambre de Van Gogh a
Arles. 1899. Muse d'Orsay c, Paris.
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Rekrence

Partition Nivellement

Fig. 3.21 { Simpli cation forte d'une image par nivellement.

visenta rehausser l'information lee aux objets d'inerét. la aussi les nivellements ont donre
des esultats extremement ineressants. De plus, une anelioration consicerable aet obtenue
en exploitant la connaissance du masque peedent.

Pour illustrer par un exemple, nous avons traie dans la Figure 3.22 deux images d'une
f£quence routere. Le but de leur analyse est de cetecter sur l'image courante les lignes
blanches climitant la voie de circulation qui ontete dep cetecees sur I'image peedente.
Pour cela nous avons mis en uvre un double nivellement calcué enechelle :

Premere nivellement : la eerence corresponda l'image au temps (t) que nous voulons
simpli er. L'image marqueur est construite en peservant les valeurs de l'image origi-
nale au temps () dans le masquea ¢ 1) egerement dilag, et en prenant une valeur
maximale ailleurs. Car le marqueur est au dessus de la ekrence, ce nivellement n'est
gu'une inondation.

Deuxeme nivellement : il ne nous reste qua achever le processus dual en prenant
comme image de ekrence le esultat de l'inondation. Le marqueur est geree de facon
synetrique, donc la zone de valeur maximale devient maintenant noire. Dans ce cas-h,

I'arasement assombrit les zones qui ne nous ineressent pas et rehausse par comparaison
les bandes recherclees.

Dans ce dernier cas, nous avons vu comment les nivellements nous permettent de maxi-
miser la simpli cation en dehors d'une zone d'inerét, tandis qua l'inerieur de cette zone les
valeurs de l'image de ekrence restent inchanges. De fait, nous reprendrons ces Itres dans
I'application que nous avons cevelopee dans la troiseme partie de ce nmemoire.



46

Simpli cation de I'lmage : du pixela la zone plate

Masquea (t 1) Imagea (t)
Reeérence 0
Nivellement O
A
A
A
A
A
A
A
A
Nivellement 1
Marqueur O

Marqueur 1

Fig. 3.22 { Nivellement adapta un masque pour des applications de suivi d'objets.
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3.4 Extension des nivellements aux espaces vectoriels

Couramment les images multispectrales ontee ltees en appliquant des algorithmes
scalaires independamment sur chacune des composantes. La solution naleetant alors obte-
nue par recombinaison de I'ensemble des composantes traiees. Cette méme extension aee
aussi faite en premere instance pour les nivellements, dont Meyer aetabli une interpetation
cgeorretrique sur la notion de rectangles minimaux [65].

Illustrant un exemple, la Figure 3.23 montre le nivellement d'une image vectorielle qui
corresponda un champ de mouvement calcuée par un algorithme deBlock Matching. Cette
technique, que nous verrons plus en cetail dans la Sectiori0.3 decoupe l'image au temps
(t) en blocs deN N pixels. Ensuite, pour chacun de ces blocs, elle propose comme vec-
teur de mouvement celui qui donne le meilleur emplacement du bloc dans l'image en  1).
Neanmoins, a cause du bruit et des faibles textures, les vecteurs de certains des blocs n'ex-
priment pas leur vrai mouvement.

L'objectif d'une etape de Itrage est donc de supprimer ces erreurs, car si elles sont
nombreuses par rapporta la taille d'un objet, elles peuvent empécher la mocklisation correcte
du mouvement.

Le principal atout des nivellements par rapporta d'autres ltres, c'est qu'ils rendent uni-
forme le champ des vecteurs tout en laissant les fronteres du mouvement inchangges.

Image (t) Image (t+1)

Champ de mouvement Champ niveé

Fig. 3.23 { Nivellement d'un champ de mouvement.

Cependant, I'un des principaux inconwenients du lItrage vectoriel pore sur chacune des
composantes est la possibilie d'introduire de nouveaux vecteurs dans les images ltees. Ainsi,
lorsqu'il s'agit d'images couleur, des tonalies qui netaient pas pesentes sur les images de
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tepart peuvent apparatre dans les images ltees.

La Figure 3.24 fournit un exemple sur une image de test syntletique ayant en voisinage
un pixel rouge f cg et un pixel vert fdg. A gauche, on retrouve la cecomposition sur I'espace
des couleurs RGB, ainsi que le esultat obtenu apes ltrage alterre quentiel de taille 1 de
chacun des canaux. Il apparat alors la couleur jaune des pixel§c; dg, couleur qui n'exis-
tait pas auparavant. En outre, ce esultat cepend de I'espace de couleur traie, comme il est
monte dans I'exemplea droite. Ici Iimage de test aee decompose dans I'espace YUV, et
on peut observer comment, dans ce cas-h, les pixelsc; dg sont devenus gris. Ces mémes ef-
fets apparaissent sur I'image couleur de la Figur&.25que nous avons choisie comme exemple.

Filtrage des composantes RGB Filtrage des composantes YUV

Fig. 3.24 { Eets du ltrage sur la couleur.

Pour faire facea ces probemes, des solutions plus adaptes sont apparues en tenant compte
des corelations existantes parmi les dierents canaux couleur [3, 78]. Ainsi, la c& nition des
Itres classiques a pu étreelargie sur la base de dierents crieres de classement multi-variable
etablis par Barnett dans [ 4].

Egalement, dierentes strakgies ontet propoges dans le domaine de la morphologie
mattematique a n de surmonter I'absence d'un ordre absolu dans les espaces vectoriels. Men-
tionner la theorie de Wilson sur la morphologie des matrices 1095 ; l'introductiona la morpho-
logie matlematique multievallee dans un treillis complet et partialement ordonre faite par
Serra dans 88]; et une nouvelle approche ceveloppee par Hanbury et Serra40] ce nissant
des operateurs morphologiques cycliques sur le cercle chromatique.

Cependant, il n‘existe pas un consensus gereral sur la ¢ nition des operateurs morpholo-
giques de base dans un espace multi-dimensionnel, ayant comme consquence l'apparition de
nombreuses nethodes de ltrage, dont chacune e nit ses operateurs sur I'heuristique d'un
unique espace des couleurs.

Nous verrons par la suite que travailler en vectoriel laisse de multiples questions ouvertes
car, s'il est bien clair que simpli er une imagea niveaux de gris comporte exclusivement le
lissage des textures, les avis sont partages lorsqu'il s'agit de la simpli cation d'une image
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Image originale

Filtrage des composantes RGB Filtrage des composantes YUV

Fig. 3.25 { Filtrage alterre quentiel appliquea chacune des composantes couleur.

couleur. Ainsi, l'introduction de nouvelles couleurs dans l'image Itee peut étre critique pour
certaines des applications, mais elle peut aussi étre regligeable pour d'autres.

Bien que le ltrage des images couleur restera l'une des principales applications, nous
avons aborce I'extension des nivellements scalaires dans le but de fournir des algorithmes
de ltrage cereralisables a tout espace vectoriel. Finalement, nos recherches ont abouti a
deux nouvelles approches33] : I'une prend le nom de pseudo-scalairecar elle se base sur le
nivellement d'un produit scalaire, alors que la deuxeme est un \eritable algorithme vectoriel.

Nous allons cecrire ces deux techniques en consicerant la fonction de etrencd™ et la
fonction marqueur g comme etant des fonctions vectorielles. Ensuite, nous conclurons en
faisant uneetude comparative de leur performances.

3.4.1 Les nivellements pseudo-scalaires

Les nivellements pseudo-scalaires proedent en trois etapes : a) la premere transforme
l'image vectorielle en une image scalaire par projection des vecteurs sur un certain axe de
I'espace ; b) I'image mono-dimensionnelle ainsi obtenue est ensuite niveke par les algorithmes
scalaires pesenes auparavant; ¢) nalement, le nivellement esultant est etroprojee dans
I'espace vectoriel a n de ecugerer sa dimension de cepart. Chacune de cesetapes est cetailke
par la suite :

Projection vectorielle : la premere cemarche du processus consiste a projeter par pro-
duit scalaire ordinaire la fonction de ekrence f~ sur un certain axe de l'espace que
nous appelleronsy. Le choix dev n'est pas » par notre algorithme car il cepend du
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cadre de l'application. S'il s'agit du ltrage des images couleur,v est pris sur la ligne
achromatique a n de traiter toutes les couleursequitablement. Rappeler que dans tout
espace des couleurs la ligne achromatique est la ligne reliant la couleur noire au blanc.
Ainsi nous avonsy yy =(1;0;0), ¥reg =(1;1;1), ¥y s =(0;1;0),... En outre, dans
le domaine de l'analyse de mouvement, de bons esultats ontee obtenus en prenant
¥ comme le vecteur du mouvement global. Le esultat de cetteetape est une fonction
scalaire que nous cesignerons paibz v

Nivellement scalaire :  une fois que nous disposons d'une fonction de ektrence scalaire, la

fonction marqueur b peut étre obtenue de deux facons dierentes : soit par projection
d'un marqueur vectoriel b = g v, soit par simple lItrage scalaire de la fonction de
ekrence projeee b= ( Ib) A ce stade, I'image de etrence  ainsi gue son marqueur
b sont deux fonctions scalaires. Par congquent, on peut leur appliquer les nivellements
scalaires tels qu'ils ontee cecrits dans la Section 3.2.2, ce qui nous donneg®= niv ( b).

Projection vectorielle inverse : la dernere etape de l'algorithme doit menera terme la

projection inverse du nivellement scalaireg®dans I'espace vectoriel du cepart. Notre but
est de rendre une fonction vectorielleg® qui soit le nivellement def™. A n de peserver la
propret d'idempotence des nivellements scalaires, nous allons imposer que le processus
de projection (directe + inverse) \eri e que :

=(P 1 P)YD (3.10)

Notons qu'une telle transformation peut ceer des vecteurs qui nétaient pas pesents
dans l'image originale. Cependant, l'importance de ce fait va cependre du criere de
projection inverse choisi. Celui que nous allons proposer a une proprek tes attractive,
car la simpli cation multiechelle d'une image couleur ackeve un lissage de plus en plus
fort des textures, ainsi qu'une diminution progressive de la saturation des couleurs.
A chaqueetape le esultat est une image niveke plus lisse et avec des couleurs moins
vives. La simpli cation extréme donne comme esultat une image competement plate et
monochromatique. Le criere mentionre peut se formuler comme suit (voir Figure 3.26) :

SigO> 0, alors g°doit pointer sur le vecteur (f  w).

Sig® 1 alors gCest plae sur .

dont w est le vecteur assoce au blanc.

Cette nmethode donne des esultats tes proches les uns des autres independamment de

I'espace couleur utilie. A titre d'exemple, dans la Figure 3.27 nous avons monte les esultats
obtenus par nivellement pseudo-scalaire d'une image couleur dans les espaces RGB et YUV.
En faisant la dierence pixela pixel, on s'apercoit que les nivellements ne sont pas identiques,
bien que visuellement ils soient rarement dierentiables.
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gO>1b gO Tb

Fig. 3.26 { Projection inverse dans l'espace vectoriel.

Image originale Marqueur scalaire

Nivellement en RGB Nivellement en YUV

Fig. 3.27 { Nivellements pseudo-scalaires appligiesa dierents espaces des couleurs.

On doit remarquer ici que le marqueur est une fonction scalaire charge de simpli er les
textures mais sans aucune in uence sur la teinte des couleurs de l'image niveke. Celles-ci
ependent exclusivement de l'image prise comme etrence, qui est simpliee sans changer

pour autant notre perception des couleurs.

Les images couleur ainsi nivekes teritent des caraceristiques des nivellements scalaires :
une forte simpli cation des cketails et des textures tandis que la pecision des contours est
pesenee. Par contre, au niveau des zones de couleur plate, cette approche n'arrive pasa
achever le dege de simpli cation du nivellement scalaire appligle composante par compo-

sante.
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3.4.2 Les nivellements vectoriels autarciques

Nous pesenterons ici un algorithme compktement vectoriel cee par extension directe
des nivellements scalaires. Autrement dit, nous allons reproduire le processus de construction
d'un nivellement scalaire ayant comme donrees cette fois-ci, des vecteurs. De ce fait, nous
caraceriserons les nivellements vectoriels autarciques en partant d'une description intuitive
des nivellements scalaires. Pour ces derniers, le nivellement sur un poipt agit de la facon
suivante :

Si toutes les valeurs des pixels de la fonction marqueur dans le voisinalyg, sont <en
dessous> (resp. au dessus) de la fonction marqueurgy fp (resp. gq > f ), alors g
acquiert la valeur < la plus haute> (resp. base) deg dans Np,.

Autrement, s'il existe des pixels dans le voisinag®l, qui prennent des valeursgs
tandis que pour d'autresg;  fp, alors g, prend la valeur def .

Les nivellements vectoriels autarciques cecoulent du méme principe de fonctionnement.
Etant donre deux fonctions vectorielles, I'une comme egrence 7, 'autre comme marqueur
9, le nivellement vectoriel sur un point p agit de la facon suivante :

Si tous les vecteurs de la fonction marqueur dans le voisinadé, sont < sur un méme
coe de > 7, alors g, est remplae@ par le vecteur marqueur< le plus proche de> f7,.

Autrement, g, prend la valeur def?,.

A n de pouvoir poursuivre ce programme, il ne nous reste qua donner un sens aux ex-
pressions< étre le plus proche de> et < étre sur le méme coke de> pour des vecteurs :

Etre le plus proche de :  nous dirons quet, est plus proche defy que g, si et seulement
sikgy fkk k & fkk, dont k k repesente la norme Euclidienne.

Etre sur un méme ode de : nous consickrerons queg, et ¢ se trouventa un coe de fy
si et seulement si, I'angleépfkgq est aigh. C'esta-dire, si fx n'appartient pasa la sphere
ayant ¢, et ¢, comme extemies du diaretre (voir Figure 3.28).

Ainsi, nous dirons que tous les vecteursy de la fonction marqueur dans le voisinageN
sont & un coe de" fY, si et seulement sify reste en dehors de la sprere minimale contenant
tous lesg,. Autrement, fi pourrait se trouver entoue par eux. Dans cette approche, le plan
divisant I'espace en deux parties se courbe jusqua devenir une surface spterique.

Les nivellements vectoriels autarciques ainsi ¢ nis peuvent étre calcues de fecon tes
e cace en consicerant que les changements de la fonction marqueur cependent exclusivement
du signe d'un produit scalaire dans la forme qui suit :
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dof gy aigh dbf K gq Obtus

Fig. 3.28 { Angle compris entre le vecteur de ekrence et les vecteurs marqueurs.

(
o Tk si (& k) (&g <O
T g si(g M) (g M O (3.11)

dont, parmi les vecteurs du marqueur dans le voisinagéy, € et €, qui donnent lieua la
sphere de dianetre maximale, et g correspond au vecteur le plus procheaf.

Ce criere n'est pas le seul valable comme extension vectorielle des nivellements scalaires,
et laisse la porte ouvertea de multiples variations. Cependant notre approche a de tes bonnes
proprees visa vis du ltrage des images vectorielles. Les nivellements vectoriels autarciques :

permettent detablir une analogie avec le processus de nivellement scalaire : ils peser-
vent la propree d'idempotence, et ils aboutissent aux mémes esultats lorsqu'ils s'ap-
pliqguent aux imagesa niveau de gris.

sont valables dans tout espace vectoriel et, par congquent, ils s'appliquent correcte-
ment au Itrage des images couleur inckependamment de I'espace utilie.

De cette facon, le nivellement des images couleur se traduit tout simplement en un en-
semble de ceplacements des vecteurs couleur pesents dans le voisinage, soit de l'image de
ekrence, soit de l'image marqueur. L'ogerateur ainsi cee rrerite le nom de nivellement vec-
toriel autarcique puisqu'il n'introduit jamais de nouveaux vecteurs lorsqu'ilelargit les zones
plates. Les objets encore pesents dans l'image marqueur apparatront dans l'image niveke
commeetant une version simpliee des objets originaux. Autrement, ils seront couverts par
leur entourage. La Figure 3.29 montre un exemple, dont I'image marqueur aet greee par
ltrage median vectoriel [ 3].

3.4.3 Etude comparative des performances

Nous voudrions nir ce chapitre en faisant une etude comparative des performances
achewees pour les nivellements lorsqu'ils s'appliqguent au ltrage des images couleur. Les ap-
proches analysees sont : les nivellements scalaires appliques composante par composante, les
nivellements pseudo-scalaires, et les nivellements vectoriels autarciques.
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Image originale Marqueur

Nivellement

Fig. 3.29 { Nivellement vectoriel autarcique d'une image couleur.

Pour chacune de ces technigues nous avons fait ressortir les atouts et les defauts au
niveau de leur traitement de la couleur, de leur capacie de simpli cation, ainsi que de leur
temps de calcul. Nos commentaires reposent sur l'experience acquise. Cependant, le lecteur
pourraevaluer par lui-méme certaines des caraceristiques ciees, sur les images d'exemple
des Figures3.30et 3.31

Traitement de la couleur

Nivellements scalaires :nous avons vu qu'ils peuvent introduire des couleurs parasites tes
voyantes dans l'image Itee. Cependant ce comportement est rare lorsqu'on part d'une
image marqueur qui reste cele aux couleurs de l'image originale. Par ailleurs, I'un des
inconwenients d'une telle facon de proeder est lea la variabilie des esultats en fonc-
tion de l'espace de couleurs traie.

Nivellements pseudo-scalaires dans cette approche, I'ensemble des projections fait varier les
vecteurs de I'image de ekrence, ce qui implique strictement l'introduction de nouvelles
couleurs dans l'image Itee. Par contre, du cog visuel, cette technique est tes appecee
car le processus de simpli cation agit sur les textures mais aussi sur les couleurs, en les
rendant moins vives. De plus, cette nethode donne des esultats tes proches les uns
des autres independamment de I'espace de couleurs utilise.

Nivellements vectoriels autarciques cette technique a la propret de ne jamais utiliser des
couleurs inexistants dans l'image de etrence ou dans limage marqueur de depart.
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Neanmoins, lors de fortes simpli cations, il est frappant de voir sur I'image niveke que
la couleur d'un objet puisse se propagera d'autres egions voisines.

Elargissement des zones plates

Nivellements scalaires :ici la simpli cation doit &tre evallee apes l'intersection des zones
plates sur I'ensemble des composantes traiees. Neanmoins, le fait de pouvoir caraceriser
les zones d'homogereie spaement pour chacun des canaux couleur nous nene, dans
certains cas,a des niveaux de simpli cation comparablesa ceux des approches purement
vectorielles.

Nivellements pseudo-scalaires l'algorithme, tel qu'il aet & ni, simpli e I'image en appli-
guant un seul nivellement scalairea I'une des dimensions de l'espace. Par conequent,
ils n'arrivent pasa atteindre le dege de simpli cation des nivellements scalaires. Re-
marquons seulement que cette pro@dure, ainsi que celle purement scalaire, peuvent
adopter toutes les extensions faites pour les zones plates sans qu'aucune reformulation
des algorithmes ne soit recessaire.

Nivellements vectoriels autarciques sans I'ombre d'un doute, ceux-ci ceent les plus larges
zones plates. Cette propree peut étre expligLeea partir de la & nition des nivellements
elle-méme. Le processus du nivellement vectorielelargit les zones plates tout simplement
en propageant inchanges les vecteurs de couleur pesents sur l'image originale.

Temps de calcul

Nivellements scalaires :cette approche, appliquant les nivellements composante par com-
posante, est rapide et hautement paralklisable. On peut pro teregalement de toute
optimisation faite auparavant pour les images monochromes. Cependant, la plus forte
contrainte est lee au temps de calcul de I'image marqueur lors des applications visuelles,
dont on doit assurer la qualie des couleurs sur I'image niveke.

Nivellements pseudo-scalaires ceux-ci sont de loin les algorithmes les plus rapides car le
calcul d'un seul nivellement scalaire est recessaire. Notons que sur les espaces de cou-
leur ayant une composante sur l'axe achromatique, seule la projection inverse doit étre
calcuke. De plus, I'image marqueur peut étre obtenue par simple Itrage scalaire, car
la couleur sur elle n'a aucune importance sur le nivellement esultant.

Nivellements vectoriels autarciques du point de vue du temps de calcul les nivellements
purement vectoriels sont en clair cesavantage par rapport aux autres. Ceci est dda la
taille des donreesa traiter ainsi qua l'impossibilie de les paralkliser. Par consequent,
tout usage dans des applications en temps eel ne serait pas envisageable.
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Image originale Image marqueur

Niv. scalaire Niv. pseudo-scalaire Niv. vectoriel

Fig. 3.30 { Comparaison des dierents algorithmes de nivellement lorsqu'ils s'appliquent
au ltrage des images couleur. Image d'exemple : Le fre. Edouard Manet,
1866. Muse d'Orsay c, Paris.
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Image originale Image marqueur

Niv. scalaire Niv. pseudo-scalaire Niv. vectoriel

Fig. 3.31 { Comparaison des dierents algorithmes de nivellement lorsqu'ils s'appliquent
au ltrage des images couleur. Image d'exemple : La toilette. Toulouse-
Lautrec, 1896. Muse d'Orsay c, Paris.
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Suitea cette analyse nous pouvons conclure que :

Les nivellements pseudo-scalaires sont rapides et tes competitifs dans le cadre des appli-
cations visuelles gracea leur traitement pertinent de la couleur. Pour tout cela, ils deviennent
des outils tes puissants pour simpli er des images en vue du codage.

Les nivellements vectoriels autarciques eussissent les niveaux de simpli cation les plus re-
marquables, tout en gardant de forts contrastes parmi les objets pesents dans lI'image ltee.
Ces bonnes proprees font d'eux des outils iccaux pour le ltrage des images couleur en vue
de la segmentation, lors des applications sans contrainte de vitesse.

Les nivellements scalaires calcues composante par composante, o rent un bon compromis
par rapport aux deux autres techniques. Bien gu'ils ne soient pas les plus rapides, ils peuvent
etre facilement paralklies. Bien que le niveau de simpli cation achewe ne soit pas le plus fort,
en faisant usage des zones quasi-plates, il estegalement remarquable. De méme, la perception
de la couleur reste acceptable conditionreea l'usage d'une image marqueur appropree. Pour
toutes ces raisons, celle-ci sera l'option choisie pour des applications de segmentation en temps
eel.

3.5 Conclusions

Nous avons commen@ ce chapitre en introduisant la notion dezone plate ainsi qu'une
nouvelle classe de Itres connexes nommnesivellements Par leurs bonnes proprees ces
orerateurs se sont eweks d'étre des Itres puissants ayant comme principal atout leur capacie
a lisser lI'image tout en peservant la position et la clare des contours des objets. En outre,
uneetude plus cetailee a monte qu'ils sont aussi puissants que versatiles car ils peuvent étre
appliges au calcul de la distance parmi des images, a la detection du mouvement, au |-
trage multiechelle, ou méme au Itrage lectif dans des applications de suivi. Nous avons vu
egalement que les nivellements scalaires peuvent étre facilementetendus aux espaces vectoriels
lorsqu'ils s'appliquent composante par composante. Cependant il existe deux inconwenientsa
cette approche : a) le esultat cepend de I'espace des couleurs utili ; b) des couleurs parasites
peuvent parfois apparatre.

Conscients de ce fait, nous avons propog deux nouveaux algorithmes faisant I'extension
aux espaces vectoriels. Le premier, nomne pseudo-scalaire produit des couleurs visuellement
ageables, ickales pour des applications de codage. Neanmoins, la contrainte leea la percep-
tion de la couleur limite notamment lelargissement des zones plates. Les nivellements vecto-
riels autarciques surmontent ce inconwenient. Leur calcul est fait par simple deplacement des
vecteurs de couleur pesents sur I'image originale. Méme si la propagation de la couleur peut
entramer des e ets visuels desageables pour le spectateur, ils pesentent des performances
tes attractives pour des applications bases sur la segmentation. Dans le cadre d'une pour-
suite de ces travaux, de nouvelles extensions vectorielles sur la base des zones quasi-plates
pourraient étre envisagees.



Chapitre 4

Segmentation de I'lmage :
de la zone platea la egion

Ce chapitre est consacea la segmentation, car cet outil esta la base de tout
syseme d'analyse d'images au niveau du contenu. Les techniques de segmentation
ont pour but de produire une partition de I'image aussi proche que possible de celle
faite par I' il humain.

Cependant, la segmentation peut devenir une tache extrémement di cile lorsque
les images a traiter sont bruites, méme dgraces pour la compression d'un
syseme de codage, ou lorsqu'on n'a aucune connaissancea priori sur le contenu
de la s@ne.

Dans la ligne de nos travaux, nous reprendrons un algorithme morphologique
connu pour ses bonnes proprets, a savoir la Ligne de Partage des Eaux. Plus
concetement, nous proposerons une extension du processus d'inondation classique
face a des applications pour lesquelles on dispose de marqueurs pour les zones
d'inerét. Cette approche repose sur un ensemble de lois d'absorption contrélant
la pertinence des fusions des lacs.

Finalement, nous verrons comment il est possible de ceer des herarchies de
partitions qui apportent des solutions aux applications nayant aucune information
concernant le contenu des imagesa segmenter.

4.1 Introduction

Dans le domaine de la segmentation d'images, un long chemin aet parcouru depuis que
les premeres techniques virent le jour [L4, 103 45, 110 107, 11]. Cependant, tous ces tra-
vaux ne se groupent pas autour d'une theorie gererale. lls forment un ensemble de techniques
heerogenes, ayant chacune leurs atouts et leurs inconwenients. Il est bien au-del de nos pos-
sibilies de faire ici unetat de l'art cetaile sur ce sujet. Nous nous limiteronsa reporter le
lecteur vers deuxetudes gererales : celle de Haralik et Shapiro dans41], comparant principa-
lement des techniques de seuillage, de classi cation, de croissance de egions et de fusion de

59
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egions; et celle de Pal et Pal [71] focalie sur les approches probabilistes : des techniques de
relaxation, de logique oue, de classi cation par des moceles de Markov, et de classi cation
par des eseaux neuronaux.

Dans la ligne de nos travaux, nous avons repris les algorithmes de segmentation mor-
phologiques cecrits originalement par Beucher et Lantwejoul dans [L1]. Par leur versatilie et
leur robustesse, ces algorithmes nous o rent un vaste supporta partir duquel il est possible
d'envisager de nouvelles extensions dans le cadre des applications multinedia.

4.1.1 D& nitions de base

Avant de rentrer dans la description des algorithmes proprement dits, nous voudrions
peciser les ¢ nitions de partition et herarchie de partitions , celles-cietant utilieesa plu-
sieurs reprises tout au long de ce chapitre. Dans un sens large, une partition peut &tre for-
mellement & nie comme suit,

Ce nition 13 (Partition) Une partition P de l'espace E est un ensemble de composantes
connexesf R;g disjointes, dont l'union est l'espace complet :

8i;ji 8] Ri\Rj = ;
[ R = E

al chacune des composante®; est une classe de la partitionP que nous nommerons egion.

Ainsi, la partition assoceea une image nunerique n'est qu'une autre image, de la méme
taille que l'originale, etablissant des contours qui celimitent un ensemble de egions. Notons
egalement que cette partition de I'espace n'est pas unique.

En partant de cette c nition, nous dirons qu'une partition P° est incluse dans une par-
tition P! si toute egion le est compktement incluse dans une unique egionRiO. Ceci nous
permet de ¢ nir les herarchies de partitions comme,

I nition 14 (Herarchie de partitions) Soit H un ensemble de partitionsfP 'g. Nous
dirons queH forme une herarchie de partitions s'il est possible detablir un ordre d'inclusion
parmi toute paire dekments de H,

8i;j P\PIl2fPi;Pig

En guise d'exemple, la Figure4.1 montre une herarchie H compose de trois partitions
fP 0; P1; P2g. Chacune des partitions propose un cecoupage complet de I'image et il est pos-
sible detablir un ordre complet d'inclusion parmi elles. Par exemple, nous dirons queP? est
une partition plus ne que P, car P2 inclut tous les contours deP?!, ainsi que d'autres.

Dans cet exemple nous avons dierence chacune des egions de la partition en introduisant
un label du type R;. Cependant, lorsqu'il s'agira de la partition d'une image eelle, nous
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Partition P° Partition P* Partition P?2

Fig. 4.1 { Exemple d'une herarchie de partitions.

remplacerons les labels par la valeur moyenne des pixelsa l'inerieur des egions de l'image
originale, a n de mieux percevoir la correspondance des egions avec les objets.

4.2 La Segmentation Morphologique

La segmentation morphologique est base sur un algorithme g classiquela Ligne de
Partage des Eaux(LPE), introduite par Beucher et Lantiejoul dans [ 11]. Il existe de hom-
breux ouvrages de etrencea ce sujet, parmi lesquels la trese de Beuchetl[], et les travaux
de Meyer b7, 61] et Vincent [10]] pour une impementation plus e cace.

Nous avons organisg cette section en quatre points, en suivant les dierentesetapes de la
segmentation : premerement nous aborderons le calcul de I'image gradient, car celle-ci o re
un meilleur support pour placer les lignes de créte de la LPE; ensuite nous cetaillerons le
principe de fonctionnement de la LPE, en pesentant deux extensions : celle qui inonde a
partir de marqueurs poureviter la sursegmentation, et une version anelioee qui inclut des
contraintes sur le processus d'inondation poureviter des fusions non cesiees.

4.2.1 Calcul de l'image gradient

Dans les chapitres peedents, nous avons introduit la notion de zone plate ainsi que celle
des lItres connexes, dont le butetait de rendre I'image aussi lisse que possible. A pesent,
en partant de lI'image simpliee, nous allons nous ineressera la cetection des contours. Pour
cela, commercons en regardant de plus pes la distribution des zones plates par rapport au
contenu de l'image. On remarque aiement que :

les zones plates les plus larges,etant des egions homogenesa niveau de gris, se placent
normalementa l'inerieur des objets. Au contraire,

les zones plates les plus petites entourent les fortes variations du signal.

Ces derneres, nous les nommerongones de transition car c'est sur elles que se trouvent
les fronteres parmi les egions.

Dans le but de rehausser les zones de transition par rapport aux zones plates, nous allons
utiliser le gradient morphologiquedecrit originalement par Beucher dans [10]. Cet operateur,
s'appliquanta l'image a niveau de gris, rend comme esultat une image ai les zones plates
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deviennent des minima et les contours des maxima. Plus une valeur sur lI'image gradient est
haute, plus la transition de l'image originale a ce point- est contrasee. Pour calculer le
gradient morphologique d'une image, il sut d'assignera chacun des pixels la plus grande
dierence entre les valeurs de son voisinage.

En termes morphologiques, limage gradient est la dierence entre l'image dilate et
l'imageerocee :

()= () "(f) (4.1)

L'imageeroceeetant en dessous de I'image dilake, le gradient morphologique est toujours
positif. Il ne reete pas le signe des transitions, d'autant que cette information n'est pas re-
quise pour les algorithmes de segmentation morphologiques. Pour illustrer la facon dont cet
operateur agit, nous avons pesene trois exemples sur une dimension :

Fig. 4.2 { Gradient morphologique calcugé sur trois signaux en une dimension.

Nous avons commenae avec un exemple tes simple A, pour montrer comment les pics
du gradient suivent parfaitement avec les transitions du signal. La hauteur de chacun des
pics reete la valeur du contraste. De facon plus gererale, on peut armer que le gradient
morphologique est non-nul sur toute transition de l'image de cepart.

Neanmoins,a cause de la taille deseements structurants, il n'a pas la pecision su sante
pour cetecter les transitions entre des petites zones plates comme celle de B. Finalement dans
C, nous avonsetude le comportement du gradient sur les zones de egere pente. Celles-ci nous
ineressent specialement car elles sont produites en nombre par les lambda nivellements.

Ainsi, on se rend compte que le gradient classique traite ces zones commeetant des tran-
sitions, et non pas comme des zones quasi-plates dans le sens de nos ¢k nitions.

A n d'assurer la colerence dans la chame du traitement, nous allons calculer le gradient
morphologique en reprenant les ¢ nitions de lambdaerosion et lambda dilatation pesentes
dans le chapitre pe@dent gquations 3.8 et 3.9). Dans tout ce qui suit, nous calculerons le
lambda gradientcomme,

)= () ") (4.2)
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Nous verrons dans les paragraphes qui suivent que le processus de segmentation, agissant
exclusivement sur le gradient, sera identique pour les images couleur ainsi que pour les images
monochromes. La seule dierence, au niveau des esultats obtenus, va esider dans la facon
de eererer le gradient couleur. Or,a cause de la diversie d'espaces de couleur, il n'‘existe pas
une ck nition unique.

Pour ce qui concerne I'espace YUV, la composante de luminance Y est la plus discriminante
visa-vis de la segmentation. Neanmoins, dans certains cas, les composantes de chrominance
seront les seulesa eparer deux egions de teintes dierentes. Par conequent, nous proederons
au calcul du gradient sur des images couleur par recombinaison des gradients calcues sur
chacune des composantes,

YUV =wy,  (D+we W)+ w (V) (4.3)

Car l'espace YUV n'est pas uniforme, un vecteur de poidswy; wy; wy) est recessaire pour
tenir compte des dierents ordre de valeurs des composantes.

En prenant cette dernere & nition, la Figure 4.3 montre le comportement du gradient
lorsqu'il est calcuk sur des images eelles.

Image originale Zones quasi-plates Image gradient

Image niveke Zones quasi-plates Image gradient

Fig. 4.3 { Detection des zones de transition par calcul du gradient morphologique.

Sur ces exemples il est facile d'observer comment les zones de transition ontet fortement
rehaussees par rapport aux zones plates. Cependant, et contrariant une premere impression,
les contours ne peuvent pas étre ceteces par simple seuillage puisque,

méme apes avoir simplie fortement l'image, sur le gradient restent de hombreuses
transitions lees aux textures,
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sur les egions peu contrasees on obtient des contours non-fermes et impecis.

Le calcul du gradientetant insu sant pour obtenir une partition de I'image, nous allons
rentrer dans le domaine des algorithmes de segmentation. Ces techniques cherchenta diviser
I'image en egions par un certain criere d'homogereie.

4.2.2 La Ligne de Partage des Eaux

La ligne de partage des eaux permet d'extraire une partition de lI'image en prenant comme
point de cepart I'image gradient. Une pesentation visuelle et tes intuitive de cette nethode
se fait par analogie avec le processus d'inondation d'un relief topographique comme celui de
la Figure 4.4. L'altitude du relief suit, pointa point, les variations de l'image gradient : au
fond de chaque valke nous retrouvons un minimum egional (zones plates de l'imagea niveau
de gris), tandis qu'au sommet des cols se placent les maxima (zones de fort contraste sur
l'imagea niveau de gris). Par la suite, nous allons supposer que le processus de segmentation
estequivalent au processus d'inondation de cette surface.

Pour declencher l'inondation, nous allons percer un trou en chacun des minima et com-
mencera plonger lentement ce relief dans I'eau. Des que les minima les plus profonds touchent
la surface de I'eau, celle-ci commencea coulera travers de leur trous. Au fur eta mesure que
le niveau des eaux monte, de plus en plus de minima deviennent des sources. Chacune de ces
sources donne lieua un lac. Pendant tout le processus d'inondation le niveau de I'eau monte
a vitesse constante jusqua ce qu'il atteigne l'altitude maximale du relief. A ce point-&, toute
la surface est couverte par les eaux.

Pour connatre la zone d'in uence de chacune des sources, il sut de construire des bar-
rages sur les lignes de créte chaque fois que les eaux provenant de bassins versants dierents
risquent de se nelanger. De cette facon, chaque bassin versant (minima du gradient) donnera
naissancea l'une des egion dans la partition esultante.

A la n du processus, lI'ensemble des digues, nomnees lignes de partage des eaux (LPE),
forment un eseau de contours fermes divisant la totalie de l'image.

Fig. 4.4 { La Ligne de Partage des Eaux.

Nous verrons par la suite qu'il y a plusieurs facons de proedera l'inondation du relief qui
aboutissent au méme esultat. Celle que nous avons utilie pour cecrire I'algorithme, connue
commeinondation uniforme, est la plus intuitive. Cependant, c'estl'inondation synchrone qui
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permettra de formuler plus facilement les extensions que nous avons cerivees de l'algorithme
classique.

Pour les comparer, nous avons reproduit les deux processus dans la Figuges. An de
mieux distinguer I'ensemble des egions de la partition, I'eau de chacun des bassins versants a
et coloee dieremment. Notons que les deux nethodes partent de la méme image gradient
et arriventa la méme partition. Par contre, il est simple de dierencier les deux processus en
tenant compte des traits suivants :

Inondation uniforme : en suivant cet algorithme l'inondation se produita vitesse constante.
Au fur eta mesure que le niveau des eaux augmente, de plus en plus de minima de-
viennent des sources. Il est simple de cemontrer que,a tout moment, l'inondationa la
hauteur H peut se calculer en prenant le maximum parmi la fonction du relief et une
fonction constante de valeur H.

Inondation synchrone : la dierence la plus importante par rapporta l'algorithme pee-
dent se trouve tout au debut du processus, car ici, de I'eau commencea couler simul-
tarement au travers de tous les minima. La propagation se fait en gardant uniforme
la profondeur dans tous les lacs jusqua ce que les moins profonds atteignent une ligne
de créte. Pour continuera grandir, ces derniers lacs doivent attendre jusqua ce que de
I'eau d'un bassin versant voisin arrivea la méme hauteur. A partir de ce moment, les
deux lacs continuenta cro'tre spaes par une ligne de partage des eaux.

Par la suite, en passant des simulations au traitement des images eelles, on se rend compte
gue l'inondation du gradienta partir de tous les minima provoque une sur-segmentation.
La partition esultante est trop ne pour permettre, a partir d'une seule des egions, de
reconnare un objet quelconque pesent dans la sene.

Meéme en simpli ant Iimage, sur les zones de transition se groupent de nombreuses petites
egions n'ayant aucun inerét au niveau visuel. La Figure 4.6 illustre un exemple de ce fait en
comparant la segmentation d'une image (a) avec une version ltee d'elle méme (b) : sur la
gauche on retrouve les images gradient; au milieu, les minimaa partir desquels commence le
processus d'inondation; eta droite, les partitions esultantes. Dans cet exemple nous avons
compae deux approches dierentes concernant I'obtention de I'image gradient :

Gradient calcué sur l'image originale : bien que celle-ci soit la proedure la plus uti-
lie, on remarque sur les partitions esultantes (al et bl) que les plus larges zones
plates ontet fragmenees. Ce fait,etonnant au premier coup d'il, peut &tre expliqle
en tenant compte de la e nition que nous avons donree pour les zones de couleur
quasi-plate, et la facon dont le gradient couleur est construit. Ainsi, une zone de cou-
leur quasi-plate apparat lors de l'existence d'un chemin de pente inkrieure ouegale
a sur chacune des composantes, méme si ces chemins ne concident pas forement.
Et c'est peciement cette dernere remarque qui explique le comportement du gradient
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LPE

Relief a inonder Partition

(a) Inondation uniforme

(b) Inondation synchrone

Fig. 4.5 { Dierents processus de calcul de la Ligne de Partage des Eaux.

couleur. Or, I'assemblage des gradients calcues composante par composante, peut ceer
des contours et des minimaa l'inerieur des zones plates.

Gradient calcué sur lI'image des zones plates : une facon de peserver l'unicie des zo-
nes plates consistea appliquer le gradient directement sur la partition des zones plates,
au lieu de le calculer sur I'image originale. Ces deux cemarches sont identiques lorsqu'on
consicere des zones strictement plates sur des imagesa niveau de gris. Par contre, le
esultat diere sur les images couleur. Pour ces derniers, nous allons remplacer le label
de chacune des zones plates par la couleur moyenne de I'image originalea l'inerieur de la
egion. Ensuite le gradient est calcuk sur cette nouvelle image. On observe dans (a2,b2)
que les plus petites zones plates se trouvant sur les zones de transition ne donnent pas
lieua des minima. Par congquent, la segmentation esultante aura moins de egions,
et il existera une correspondance parmi les plus larges zones plates et les egions de la
partition.

En appliquant cette dernere stratgie sur les images d'exemple, on observe une dierence
remarquable au niveau de la densie et de la taille des egions. Cependant, pour que chaque
objet puisse etre assocea une seule egion, il est recessaire d'empéchera certains des minima
de se propager. Dans les sections suivantes nous verrons que ceci est possible lorsqu'on impose
desmarqueursau processus d'inondation.
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@)

(al)

(a2)

(b)

(b1)

(b2)

Fig. 4.6 { LPE calcuke sur les minima du gradient. (a) Image originale. (b) Image ni-
veke. (al,bl) Gradient calcuk sur les composantes de l'image couleur. (a2,b2)
Gradient calcuk sur la couleur moyenne de l'image des zones plates.
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4.2.2.1 Inondationa partir de marqueurs

Une des solutions possibles au probeme de la sur-segmentation consistea inonder l'image
a partir de marqueurs, icee propose par Meyer au 81. De facon intuitive, il s'agit ici de ne
pas percer un trou sur chacun des minima du reliefa inonder, mais uniguementa certains
endroits de notre choix. Ainsi, les marqueurs se constituent comme les seules sources inondant
le relief (voir Figure 4.7). Les bassins versants n‘ayant pas de source seront inonces par les
eaux d'un lac voisin lorsque celles-ci cepassent le point col le plus bas. La partition ainsi ceee
aura autant de egions que de marqueurs.

LPE

Relief a inonder Partition

Fig. 4.7 { LPE construitea partir de marqueurs.

Sur des images eelles, la pertinence de cette segmentation sera directement lee au choix
des marqueurs. Ceux-ci peuvent étre gerees manuellement ou de facon automatique en fonc-
tion du domaine de l'application :

Extraction manuelle des marqueurs : cette approche est seulement valable lorsqu'on dis-
pose d'un interface pour interagir avec le syseme, et lorsqu'on traite un nombre eduit
d'images sans contrainte de temps. Ces conditions sont largement remplies dans le cadre
des applications multimedia permettant de l'interactivie [ 51]. Or pour elles, c'est I'uti-
lisateur qui, en placant un jeux de marqueurs, choisit les egions d'inerét.

Extraction automatique des marqueurs : a l'extréeme oppog se situent les nethodes
automatiques, quia leur tour, se divisent en deux cakgories : celles qui, ayant une
connaissancea priori de la position des objets d'inerét, peuvent placer des marqueurs
retraes (applications de suivi d'objets [35]) ; et celles qui, n'ayant aucune information
sur les objets a segmenter, ne peuvent que garder comme marqueurs les minima de
plus grande taille, en consicerant que les plus petits ne marguent pas un objet mais
seulement une partie.
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La Figure 4.8 montre deux exemples des partitions qu'on peut obtenir en construisant
la LPEa partir de marqueurs. Dans (a) nous avons mis en uvre un syseme d'extraction
automatique. Ici, tous les minima du gradient de taille sugerieurea 5 pixels ontee garces
comme marqueurs, les autres pas. De cette facon, les lacs les plus petits vont &tre absorkes par
les bassins versants plus larges. On observe que gracea cette slection pealable, la partition
esultante eduit fortement le nombre de egions par rapport aux esultats obtenus aupara-
vant. Cependant, dans (b), pour avoir une partition encore plus simple, nous avons eu recours
a une lection manuelle des egions d'inerét. Dans cette mise en uvre, en tant que utilisa-
teurs, nous avons margte par un trait chacun des objetsa extraire. Ces traits deviennent des
marqueurs dans le processus de segmentation, et donnent lieua I'ensemble des egions de la
partition nale.

(a) Slection automatique (b) Slection manuelle

Fig. 4.8 { Partitions gereees par LPE avec des marqueurs.

Il nous reste encorea peciser les crieresa suivre pouretablir la qualie d'une segmenta-
tion. Malheureusement, car il est di cile de formuler une mesure objective, nous devons nous
appuyer sur levaluation visuelle des traits suivants :

les contours doivent &tre pecis, fernes et simples;

les egions doivent repesenter un seul objet, etant uniformes par rapport aux ca-
raceristiques discriminantes utiliees pour les extraire.

Bien que la LPE accomplisse toujours avec la premere des conditions requises, l'exgerience
nous a monte que, dans quelques cas, le bon comportement par rapport au deuxeme criere
reste lea la ®lection et au placement des marqueurs.

Un exemple de ceci est illuste dans la Figure4.9. Cette image montre quatre objets
dierents pla@s sur un fond uniforme. Dans un premier temps, avant le processus de segmen-
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tation, on a pro@d au calcul du gradient couleur, puisa la ®lection des marqueurs. Celle-ci
aet faite de facon manuellea deux reprises, dans le but de segmentera chaque fois un objet
dierent (premerement la bouteille, ensuite le poivron rouge). Pour cela nous avons suivi un
criere tes intuitif, nous menanta placer un marqueura l'inerieur de I'objet choisi; plus un
marqueur dans le fond, celui-cietant suppos d'englober toutes les autres egions.

Finalement, pour chacun des jeux de marqueurs, nous avons proeck a l'inondation du
gradient. Mais, contrairement au esultat attendu, les deux segmentations aboutissenta la
méme patrtition, n'isolant pas les objets slectionres.

La partition propose par la LPE dans cet exemple ne peut pas étre consiccee comme
erroree, car elle est la conequence logique de la facon dont la propagation des marqueurs est
faite. Or, le processus d'inondation s'abstrait compktement des proprees intringeques des
lacs lors des fusions. Ainsi, la ligne de partage des eaux se place toujours sur la plus haute
ligne de créte sparant deux bassins versants.

Pour des images au niveau de gris, ceciequivauta situer la frontere parmi deux marqueurs
sur la transition la plus contrasee les eparant, méme si cela entrame la fusion d'objets de
couleur, texture ou mouvement dierents.

Dans le cadre de certaines applications, ce comportement peut étre critique, car des fu-
sions, parfois tes choquantes, apparaissent ces que le placement des marqueurs n'est pas
Su samment pecis.

Ce fait aekt mis enevidence lors de I'application des algorithmesa la segmentation de
f£guences de viceophonie. Dans la dernere partie de ce nemoire, il deviendra d'avantage
evident que la mise en uvre des outils pour traiter des probemes eels porte les techniques
existantesa leur limites.

Image originale

Gradient + marqueurs Partition

Fig. 4.9 { LPE classique calcukea partir de marqueurs.

1Cette notion de marqueur du fond, va étre tes utilie lors des applications de la segmentation lorsque
I'on ne s'ineresse pasa la partition globale de Iimage mais seulementa quelques-unes de ses egions.
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4.2.2.2 Inondationa partir de marqueurs contraints

A l'origine, la Ligne de Partage des Eaux peut étre consiceee comme unalgorithme de
croissance de egions car elle propage pixela pixel un ensemble de marqueurs jusqua ce que
la totalie de l'image soit partitionree.

A l'oppos de ces techniques se trouvent lealgorithmes de fusion de egions Ces nrethodes,
en partant cep d'une partition tes ne de l'image, pro@dent par ierationa la fusion des
egions les plus proches par un certain criere d'homogereie. Une telle facon de propager
l'information permet,

detablir un contréle strict sur la pertinence des fusions, et
d'inclure un criere d'arrét pour les fusions.

Ces deux proprees, manguantes dans la LPE classique, pesentent une solution possible
aux cas pour lesquels,a cause de fusions inapproprees, les esultats sont peut satisfaisants.
Une premere approche des outils de segmentation morphologiques vers les techniques de fu-
sion de egions aet faite par Marcotegui dans sa thtese [b(], concernant la segmentation de
fquences en vue du codage. Par ailleurs, ces travaux n'ont jamaiseeetendusa la LPE car,
dans le cadre de cette application, la pecision du gradient, visa-vis de la cetection de petits
objets, nétait pas su sante.

L'extension que nous allons proposera la LPE classique peut étre formukea partir d'un
ensemble de lois d'absorption concernant la fusion des lacs. Celles-ci peuvent se esumer
comme suit,

Lois d'absorption : s que deux lacs, A et B, se rencontrent pendant le processus
d'inondation, leur fusion sera contrbke par une des quatre lois suivantes,

AXY B : Ane serajamais absorke par B
B ne sera jamais absorke par A
A Yy B : A seratoujours absorte par B
A Y’ B : A peutetre absorke par B si et seulement si,

une condition d'absorption est \eriee

AXY? B : A sera absorke par B ou B sera absorke par A
dans la mesure au la condition d'absorption est \eriee

Nous verrons qu'au moyen de cet ensemble de lois il est possible de formuler de facon
synthetique le processus de la LPE classique, avec ou sans marqueurs. En outre, ayant une
formulation plus eereraliste, elles permettent aussi de ceer des extensions qui rapprochent
la LPE des algorithmes de fusion de egions.
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Inondation synchrone : dans cette approche, le relief commencea &tre inoncka partir de
tous les minima du gradient. Chacun des minima est consicee comme un marqueur. ICi
une seule loi d'absorption s'applique pour empécher toute fusion des lacs,

LXY Lj (4.4)

Inondation synchrone avec des marqueurs : la dierence par rapport au processus pe-
@dent, c'est qu'ici, au fur eta mesure que le niveau des eaux monte, se constituent deux
types de lacs : ceux qui contiennent un marqueur, et ceux qui n'en contiennent aucun.
Pour les dierencier, sur I'exemple de la Figure 4.10 nous avons lais® ces derniers lacs
sans couleur. Le signe d'interrogation apparaissanta l'inerieur fait eerencea l'incer-
titude de leur label. Or, sur la partition nale seulement les lacs coloes feront surface.
Ainsi, lorsque se retrouvent

1) Un lac contenant un marqueur (L™9) avec un lac non-marqwe (L), ce dernier est
absorle et prend la couleur du marqueur correspondant,

Liy L™ (4.5)

2) Deux lacs ayant le méme marqueur (™9™ ), ou deux lacs sans marqueur I() fu-
sionnent toujours et continuenta cro’tre ensemble en formant un plus large lac. Pour
etablir un ordre des fusions, un certain criere peut étreevaliee,

LIma"Xyp "

4.6
X L (4.6)

3) Deux lacs contenant de marqueurs dierents, L™3" et L™2" une ligne de partage
des eaux est construite pour les sparer sur la partition nale,

mrg ™ mrg "
Li XYy L; (4.7)
Inondation synchrone avec des marqueurs contraints : cette proedure suit la strae-
gie peedente sauf pour le premier des crieres d'absorption, qui, ici devient condition-

nelle. Ainsi,

1) Si un lac contenant un marqueurL™9 retrouve un lac non marqwe L, ce dernier
sera absorle si et seulement si une certaine condition est \eriee,

Li Y L™ (4.8)

Cette nouvelle proedure d'inondation,etant une gereralisation de toutes les pe@dentes,
nerite cep quelques commentaires.
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LPE

Relief a inonder Partition

Fig. 4.10 { Processus d'inondation synchrone avec marqueurs.

Il faut souligner tout d'abord que de nouvelles egions peuvent apparatre sur la partition
nale lors de l'inclusion d'un criere conditionnel d'absorption. En e et, il est possible que
certaines egions non-margqlees, entouees par des egions ayant des contraintes d'absorption,
ne fusionnent jamais. La Figure4.11 concetise ce fait en reprenant I'exemple antrieur en
une dimension. Ainsi, en fonction des conditions appligwees, l'inondation d'un méme reliefa
partir d'un méme jeu de marqueurs peut aboutira des partitions dierentes dans les distri-
butions des contours mais aussi dans le nombre des egions. Ceci peut &tre un avantage ou
un inconwenient en fonction de I'application.

Partition A Partition B

Fig. 4.11 { Possibles esultats obtenus par inondation synchrone avec des marqueurs
contraints.

Mais, strement, le trait le plus marquant de cette nouvelle formulation est la versatilie
gu'elle apporte au processus de segmentation par LPE. Car pour chaque type de marqueur,
on peut choisir s'il est pertinent d'imposer une condition d'absorption et, si ceci est le cas,
on peut choisir aussi les caraceristiqgues assoceesa ce type de marqueur (mockele de couleur,
de texture, de mouvement, ...), et quels seront les crieres d'absorptionaevaluer lors d'une
rencontre avec d'autres lacs.

Il ne nous reste qua faire quelques remarques sur la facon dont les carackristiques des
marqueurs peuvent étre obtenues. Dans ce sens, on peut proeder de deux fecons dierentes :
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fournir les caractristiques directement au syseme au moyen d'un mockle.

calculer les caractristiquesa partir des donrees disponiblesa l'inerieur du lac incluant
le marqueur.

Dans le premier des cas, toute comparaison concernant une fusion sera toujours calcuke
par rapport aux donrees du moctle, qui restent inchangees tout au long du processus d'inon-
dation. Au contraire, dans la deuxeme approche, ces valeurs peuvent étre misesa jour au fur
eta mesure que le lac grandit. Cependant, lors de l'initialisation du processus on doit disposer
d'un marqueur su samment large et bien pla@ pour pouvoir abstraire de facon robuste les
traits de la egion margLee.

Neanmoins, cette souplessea un colt, car la variabilie dans le nombre et le réle des mar-
queurs augmente le temps de calcul et rend plus complexe l'impementation de l'algorithme
d'inondation.

A n declaircir quelgues points concernant ce sujet, nous allons cetailler par la suite
une mise en uvre possible des algorithmes. L'extensiona d'autres domaines d'application
pourrait étre formué par adaptation de notre code.

Mise en uvre dans le cadre d'une application

Nous allons particulariser la formulation gererale concernant les inondations contraintes
par un ensemble donre de egles de propagation. Nous avons cibk ici un type d'application
tes concete, mais tes gererale en méme temps : le but de notre algorithme est d'extraire
de la s@ne un objet ayant une couleur particulere et uniforme. Avant la mise en uvre,
certaines caraceristiques du syseme doivent étre peciees :

1. Types de marqueurs : dans le cadre de notre application, le syseme travaillera avec
deux types de marqueurs, chacun soumisa des egles d'absorption dierentes :

1) Marqueur de type< fond >
2) Marqueur de type< objet >

Cela n'empéche qu'on puisse avoir en méme temps plusieurs marqueurs de type objet, ou des
marqueurs formes de plusieurs composantes connexes. Cependant, pour eviter des con its
lorsque deux marqueurs dierents se placenta l'inerieur d'un méme bassin versant, avant

de proedera l'inondation du gradient nous allons marquer tous les minima de facona ce que,

tous ceux qui sont touches par un seul marqueur prennent le label de celui-ci;

s'il existe des minima touctes par plusieurs marqueurs, on ne leur assigne aucun label
et on laisse le processus d'inondation cecider de leur assignation.
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2. Regles d'absorption : deuxemement, on doit xer les egles d'absorption qui gouver-
neront le processus d'inondation. Dans notre cas, le marqueur du fond n‘aura aucune restric-
tion concernant I'absorption d'autres egions. Par contre, le marqueur de type objet devra
peserver une certaine homogereiea l'inerieur de la egion qu'il cee.

Dans tout ce qui suit, nous denoterons parL ™ |e lac ceea partir d'un minima recouvert
par le marqueur du fond, parL° le lac inoncea partir d'un marqueur d'objet, et nalement
par L le lac ceea partir d'un minimum du gradient sans marqueur. Compte tenu de cette
notation, les egles peuvent se formuler comme suit :

1) L™y L° : empeche la disparition des marqueurs
2) L y L™ : permet au fond d'absorber toute sorte de egions
3) L Y Lo : peserve 'nomogreie du marqueur assocea l'objet

L XY L
4) LOXYP Lo _ Permet aux lacs du méme type de fusionner entre eux
Lfnxy.) Lfnd ,

IV ©

On doit remarquer que :

la premere des egles rend fermes les assignations, de facona ce que, si un lac sans
marqueur est absorke par un des marqueurs (fond ou objet), il ne soit jamais absorke
par l'autre.

lors de la rencontre de deux lacs appartenanta la méme classe, la fusion se produit
toujours. Pourtant, la condition qui apparat sur I'ensemble de ces egles a pour seul
but de discerner quel est le lac absorbant et quel est le lac absorle.

La Figure 4.12 montre un exemple dans lequel dierentes egles d'absorption doivent étre
appligees. Sur la gauche on peut observer le reliefa inonder, celui-cietant compos de six
bassins versants 4; b; c; d; e;f). Suite au placement des marqueurs, le lac cee a l'inerieur
de a fera partie de I'objet, le lac ceea l'inerieur de f fera partie du fond. Les autres lacs
devront attendre le dceroulement de l'inondation pour connatre leur assignation nale.

Sur I'image de droite, on a condeng trois types dierents de fusion : la rencontre d'un lac
non-margqle b avec un lac appartenanta l'objet a; la rencontre de deux lacs non-marqes ¢
et d); et nalement la rencontre d'un lac non-marqwe e avec un lac qui appartient au fondf .

Tenant compte de nos egles d'absorption, la premere des fusions est conditionnelle. Cela
signi e que b devra \eri er un certain criere d'homogereie avec le marqueur de l'objet a
pour pouvoir le rejoindre. Au contraire, ¢ et d vont toujours fusionner, et la condition d'ab-
sorption va seulement cecider du sens de I'absorption. A son tour, n‘ayant pas de contrainte
sur le marqueur du fond, e sera absorte parf .
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Fig. 4.12 { Exemple d'application des egles d'absorption.

3. Crieres d'absorption : nalement il ne nous reste qua peciser quels sont les crieres
aevaluer dans des fusions conditionnelles :

1) Sens des absorptions internegKYy? ) : an detablir un ordre d'absorption lors de la
rencontre de deux lacs du méme type nous allons comparer leur volume, en concluant
que le plus grand lac absorbe le plus petit. D'autres crieres, bass par exemple sur des
mesures de surface ou de profondeur, seraient aussi valables.

2) Condition d'absorption externe ( Y? ) : lors de la rencontre d'un lac non-marqte avec
un lac appartenanta l'objet, la fusion peut se produire ou pas. Dans ce type de situa-
tion, pour permettre au lac non-marqte de rejoindre I'objet, nous allons imposer qu'un
certain dege d'homogereie au niveau de la couleur moyenne des egions soit atteint.

A ce point, ayant & ni le type de marqueurs, les egles d'absorption et les conditionsa
evaluer lors des fusions conditionnelles, nous disposons de toute l'information recessaire pour
menera terme l'impkmentation des algorithmes.

Cependant, etant donre que notre syseme de cecision des fusions est bag sur une esti-
mation de la couleur moyenne des lacs, des erreurs peuvent apparatrea cause de

la pesence de bruit ou de fortes textures sur l'image de cepart. En e et, si au moment
de questionner la pertinence de la fusion de deux lacs, le calcul de la couleur moyenne
donne une valeur aberrante, la fusion ne se produira pas et de nouvelles egions peuvent
apparare.

le calcul de la moyenne sur un support de la mauvaise taille : soit parce que le lacetait
trop petit pour permettre d'estimer une valeur de couleur robuste, soit parce que le lac
etait trop large pour étre moctli® avec une valeur moyenne.

Ainsi, lors de la mise au point des algorithmes,
1) pour gagner de la robustesse face au bruit, nous proposons de calculer la couleur

moyenne des lacs sur I'image apes nivellement. Car sur celle-ci les petites variations du
signal ontet fortement atenwees.
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2) pour assurer un support optimal pour le calcul de la couleur moyenne nous allons gar-
der I'historique des absorptiongles bassins versants a n de les traiter paement ou de
facon conjointe, selon notre convenance.

Nous allons expliquer ce dernier point sur I'exemple de la Figurd.13que nous connaissons
;p. A ce stade de l'inondation, I'historique des absorptions est compose de trois echages
indiquant que : b aee absorke par a, c par d, et e par f. En disposant de ces donrees, il
s'agita pesent de decider de la pertinence de la fusion dec[ d aveca[ blorsque les eaux de
b et c se rencontrent sur le point col.

Dans une premere approche on peut suggerer de comparer la couleur moyenne ag d
avec la couleur moyenne dea[ b. Cependant,c[ detant un tes grand lac, il se peut que
la couleur moyenne ne soit pas su samment repesentative des valeurs autour du point de
rencontre.

Facea ce fait contrariant, on peut pensera restreindre le calcul de la couleur moyenne
aux lacsb et c; car en n de compte ce sont eux qui sont voisins. Neanmoins, ceci n'est pas
non plus une bonne solution, car tout au long du processus d'inondation nous rencontrons de
tes petits lacs comme b, trop cependants des gradients de couleur.

La solution que nous avons estinee optimale consistea prendre comme support de depart
les deux lacs voisins. Pour chacun d'eux nous allons consicerer :

si la taille du lac est au-del d'un certain seuil consicee comme minimal, le lac est
accepe comme seul support de calcul.

si la taille du lac est en dessous de ce seuil, on agrandit le support de calcul en prenant

des lacs connecesa celui-ci dans I'historique des fusions jusqua ce que le seuil soit
tepas® ou jusqua ce que le lac arrivea sa taille maximale.

Dans notre exemple pecis, ceci implique que nous devrions comparer la couleur deavec
celle dea[ b, betant consicee comme trop petit pour donner une mesure able de couleur.

Historique des absorptions :

by a
cy d
ey f

Fig. 4.13 { Exemple des lacs intervenant dans le calcul de la couleur moyenne.
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Notons la facon dont la fusion des lacs appartenanta la méme classe rend plus robuste la
cecision lors des fusions conditionnelles. Or, s'il existe un historique de fusions il est possible
d'agrandir le support de calcul et d'obtenir une caracerisation de la egion plus able.

Cette facon de proeder est extensiblea tout algorithme de fusion de egions pesentant
des egions trop larges pour étre modekes globalement.

Pour illustrer les atouts de cette nouvelle approche, nous avons repris dans la Figure14
I'image d'exemple pour laguelle la LPE classique n'arrivait pasa extraire les objets margtes.
Le gradient et les marqueursetant les mémes que ceux utilises auparavant, nous avons proed
a l'inondation en incluant les contraintes decrites dans cette section.

Image originale

Gradient + marqueurs Partition

Fig. 4.14 { LPE calcukea partir de marqueurs contraintes.

Les esultats obtenusa pesent dierent fortement de ceux grees par la LPE classique,
car le criere d'homogereie basg sur la couleur freine I'expansion du marqueur assoce a
l'objet.

Comme possibles extensions de ce travail, notons que d'autres ponckerations pourraient
renforcer le criere de decision, dans le but de rendre I'application moins dependante du pla-
cement des marqueurs.

Pour conclure, nous avons esune dans la page qui suit le ux des operations concernant
I'impementation d'un algorithme d'inondation a partir de deux marqueurs contraints. Ce
méme code peut etre utili’e comme point de depart d'autres extensions.

Dans la section qui suit nous allons aborder le probeme de la segmentation dans un cas
plus gereral, lorsque I'on ne dispose pas d'une information pecise sur le contenu de l'image.
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IMPL EMENTATION DE L'INONDATION CONTRAINTE

Initialisation
Pour tout pixel p de l'image :
Si p fait partie d'un minimum du gradient
a = label du bassin versant (fond, objet ou non-marqte)
Actualiser la couleur et le volume du lacL 5
Pour tout pixel g voisin dep :
Si q n'appartenant pasa un minimum et q n'est pas ckp en le d'attente :
Garder g en le d'attente avec le label a
Marquer g sur l'image commeetant un pixel en le d'attente

Processus d'inondation

Faire :

Extraire un pixel p de la le d'attente
a = label du bassin versant auquelp appartient
A = label du plus grand lac englobant le bassin versania
Actualiser la couleur et le volume du lacL 5

Pour tout pixel g voisin dep :
Si g n'a encoreek assigrea aucun lac et g n'est pas en le d'attente :
Garder g en le d'attente avec le label a
Marquer g sur I'image commeetant un pixel en le d'attente

Si q appartient cepa un lac
b = label du bassin versant auquelq appartient
B = label du plus grand lac englobant le bassin versant
Determiner le type de rencontre parmi les lacsA et B :

casL™Ky Lo
Il n'y a pas d'absorption, rien n'est fait

casL Yy LM :
Actualiser la couleur et le volume du lac absorbant
Actualiser les labels de tous les bassins versants inclus dahs

casL Y? Lobi:
Criere de decision :etude de la similarie couleur
Si la couleur deL est semblablea celle del.°” il y a absorption :
Actualiser la couleur et le volume du lac absorbant
Actualiser les labels de tous les bassins versants inclus dahs
Si la couleur delL est trop dierente :
Il n'y a pas d'absorption, rien n'est fait

casLXY? L :
Criere de decision : le lac de plus grand volume absorbe le plus petit.
Actualiser la couleur et le volume du lac absorbant.

tant que la le d'attente est non vide
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4.3 La Segmentation Multechelle

La segmentation est une tache particulerement dicile lorsqu'il s'agit d'analyser des
contenus absolument divers, comme c'est bien souvent le cas pour les applications multimedia.
La probematique eside ici dans I'ambigu€ qui entoure le processus de segmentation, car

en l'absence totale d'information sur le contenu de limage, l'inclusion de marqueurs
au cebut du processus d'inondation n'est plus faisable, et

méme en disposant de marqueurs, il se peut que certains objets soient de nature trop
complexe pour étre correctement segmenes en partant d'une hypottese d’homogereit.

Dans ces situations, les proedures d'inondation que nous avons vu jusqu'ici sont mises
en cefaut; or, la partition qu'elles ceent ne correspond pas avec un cecoupage naturel de
la sene. A la recherche d'une solution plus adapte, une nouvelle classe de techniques de
segmentation est apparue sur la base ddserarchies de partitions pesenees au cebut de ce
chapitre. De ce fait, on les appelle courammentechniques de segmentation herarchiqueou
multechelle [66]. Ces algorithmes proedent en deuxetapes : ils construisent dans un premier
temps une herarchie de partitions, pour ensuite en s'appuyant sur cette repesentation de
I'information, proedera la ceation d'une partition pecise de la sene.

4.3.1 Construction de la herarchie de partitions

Nous verrons par la suite la facon dont la construction d'une herarchie de partitions peut
étre aborcee avec les outils de segmentation morphologiques que nous connaissons ceg.

Dans un premier temps il ne s'agit pas de segmenter lI'image dans le but de produire
une seule partition, mais tout un ensemble de partitions capables de repesenter l'image a
dierents niveaux de nesse. De plus, ces partitions doivent former une herarchie, an de
pouvoiretablir un ordre d'inclusion parmi elles.

Par rapporta cet ordre, les egions forment une structure pyramidale :a la base on
retrouve la partition la plus ne, contenant une multitude de petites egions, et au sommet
la partition la plus grossere qui consicere toute I'image comme une seule egion. Par ailleurs,
nous dirons que la herarchie estcompete si,a chaque marche qu'on monte dans la pyramide,
la nesse de la partition diminue d'une egion.

Dans la Figure 4.15nous avons illuste un exemple. De gauchea droite et de haut en bas,
nous avons sorti quelques-unes des partitions faisant partie de la herarchie assoceea une
image eelle. Elles repesentent I'imagea dierents niveaux de cetail, allant d'une partition
grosserea 10 egions, jusqua atteindre un maximum de nessea plus de 1500 egions.

En sachant que la nesse de la partition obtenue par inondation du gradient est pro-
portionnelle au nombre de sources plaees initialement sur le relief, on peut envisager la
construction d'une herarchie de partitions par inondations successives de l'image gradient.
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Image originale

10 egions 25 egions 50 egions

100 egions 500 egions partition ne (+1500 eg.)

Fig. 4.15 { Exemple de la herarchie de partitions assoceea une image eelle.

La construction de la base de la pyramide revienta lI'inondation du gradienta partir de tous
les minima. Ensuite, pour obtenir les autres partitions de la pyramide, il sut de egeter le
processus d'inondation en supprimanta chaque fois la source d'un des minima.

Bien que cela soit la facon la plus intuitive d'approcher la construction d'une herarchie de
partitionsa partir des algorithmes de segmentation morphologiques, cette approche est tes
colteuse en temps de calcul. Car, le processus complet entrane autant d'inondations qu'il y
a de egions dans la partition ne.

Nous verrons par la suite qu'il existe des algorithmes plus performants, qui introduisent
dans le processus d'inondation la notion d'un arbre d'absorptions. Ces algorithmes font une
seule inondation du gradient, laissant tous les minima se propager. Cependant, le but de cette
inondation est double : d'un cok on cherchea obtenir une partition de I'image, mais de l'autre
coe on cherche aussiaetablir un historique des absorptions parmi les lacs

Classiquement, l'information lee aux absorptions s'organise sous la forme d'un arbre
nomme arbre de lacs critiques(voir Figure 4.16). La construction de I'arbre de lacs critiques
est faite paralelementa l'inondation du relief. Au debut du processus d'inondation chacun
des minima se constitue comme une feuille de l'arbre. Lorsque deux lacs se rencontrent, ils
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forment ce qu'on nomme unlac critique. Sur la structure de l'arbre cet instant est repesene
par un n ud sur lequel deux arétes s'embranchent. De cette fusion, seulement l'aréte du lac
absorbant survit. Ce processus se termine avec une unique egiona la racine de l'arbre.

Fig. 4.16 { Construction de l'arbre des lacs critiques lors de l'inondation du gradient.

En proedant de cette facon les bassins versants spakes par les point cols les plus bas vont
fusionner en premier, tandis que ceux qui sont epaes par les lignes de créte les plus hautes
seront les derniersa disparatre. L'hypotlese sous-jacente consistea supposer que les contours
les plus forts entourent les vrais objets, par opposition aux fronteres faibles qui setablissent
a l'inerieur des zones textuees.

L'arbre de lacs critiques permet de classer toutes les egions dans un ordre herarchique.
Cependant, il nous restea faire quelques remarques concernant les crieres auxquels on peut
avoir recours pouretablir le sens des absorptions, comme nous l'avons ceg fait pour les mar-
queurs contraints. Parmi les crieres possibles, mentionner :

Criere d'absorption bag sur la dynamique : on consicere que le lac le plus profond
absorbe le plus super ciel. Sur la partition nale ce criere retient les egions les plus
contrasees que celles-ci soient grandes ou petites (Figuré.17 (a)).

Criere d'absorption bas sur la surface : on consicere que le lac ayant la surface la plus
grande absorbe le plus petit. Sur la partition nale ce criere donne priorie aux egions
les plus larges (Figure4.17 (b)).

Criere d'absorption bas sur le volume : comme nelange des deux crieres anerieurs,
celui-ci utilise le volume d'un lac comme mesure discriminante. Sur la partition nale
c'est ce criere qui approche le mieux le sens visuel des objets (Figuré.17 (c)).

De nombreux exemples comparant ces trois crieres peuvent tre trouves dans la ttese de
Vachier [100.
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(a) dynamique (b) surface (c) volume

Fig. 4.17 { lection des 30 egions les plus importantes en utilisant dierents crieres
d'absorption.

4.3.2 Ceation d'une partition pecise de la sene

En s'appuyant sur la souplesse de cette repesentation emboe de l'information, on doit
proeder en dernier lieua la composition de la partition nale. Or, le but des techniques
de segmentation multechelle ne s'arréte pasa l'obtention d'une description herarchique du
contenu de l'image, maisa la ceation d'une partition pecise de la sene.

En l'absence de marqueurs ou de toute autre information concernant les objetsa segmen-
ter, le syseme peuteviter la sur-segmentation en proposant directement comme esultat une
des partitions de la herarchie. Pour cecider du nombre de egions de cette partition, on fait
appela des hypotleses concernant la taille ou le niveau d'homogereie des objets.

Cependant, lorsqu'il s'agit de la segmentation d'un objet complexe, il se peut qu'aucune
des partitions ne s'y adapte compktement. Ceci arrive lorsqu'on pecise le nombre de egions
et certains objets ont fusionre de facon incorrecte. C'estegalement le cas lorsqu'on voudrait
que la partition ait plus de pecision sur lI'un des objets et moins dans le reste.

Pour faire facea ce type de situation, certains sysemes de segmentation multechelle ont
pesente la composition de la partition nale sous la forme d'un processus interactif [109].
Ces approches donnenta l'utilisateur des moyennes pour manipuler la herarchie, tout en
nelangeant des egions en provenance de dierentes partitions jusqua ce que le esultat
soit satisfaisant. Il sut de prendre comme point de depart la partition de la herarchie qui
s'approche le plus du cecoupage rechercte. Ensuite on peutlescendre dans la pyramida
l'inerieur des egions en demandant un plus grand nombre de egions, de la méme facon
qu'on peut monter dans la pyramideen permettant aux egions sans inerét de fusionner.

En guise d'exemple, dans la Figure4.18 nous allons nous xer comme but I'extraction
du personnage en peservant les traits de son visage. Parmi toutes les strakgies qui seraient
envisageables, celle que nous avons choisi proede en deuxetapes : sur la partitiona 10 egions
(a), nous avons demancde dans un premier temps de descendre dans la pyramidea l'inerieur
de la egion du visage (b), et ensuite nous avons fusionre le reste des egions dans le fond
pour mieux apercevoir le contour du personnage (c). Notons que les partitions (b) et (c) ne
font pas partie de la herarchie, car elles ontet ceees par composition de egions provenant
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de plusieurs niveaux de la pyramide.

(a) partition de la (b) augmentation du cetail (c) simpli cation
herarchiea 10 egions dans le visage du fond

Fig. 4.18 { Ceation de la partition nale par composition de egions proedant de
dierents niveaux de la pyramide.

4.4 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons aborde, d'un point de vue greraliste, le probkme lea la
segmentation d'images. Dans la ligne de nos travaux, nous avons repris un algorithme mor-
phologique, la Ligne de Partage des Eaux, eput pour sa versatilie et sa robustesse. En
premier lieu nous avons cecrit son mode de fonctionnement, pour ensuite rentrer dans I'ana-
lyse des esultats. Poureviter une sur-segmentation de la s@ne, I'usage de marqueurs s'est
monte tes e cace. Par contre, la propagation des marqueurs etant incependante des ca-
raceristiques intringeques des egions, dans certains cas la LPE ne eussit pasa isoler les
objets marqes. Dans le but de donner une solutiona ce probeme, nous avons propog une
nouvelle formulation du processus d'inondation classique en introduisant un ensemble de lois
d'absorption comme le font les algorithmes de fusion de egions.

Nous sommesa pesent en possession d'un ensemble d'outils puissants pour segmenter
une sene. Parmi les nombreuses applications qui peuvent etre envisages lorsqu'on dispose
d'une image segmente, nous allons dedier la deuxeme partie de ce nemoire au domaine du
suivi d'objets.



Deuxeme partie

La Mise en Correspondance
de l'imagea la ®quence
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Chapitre 5

Introduction

Jusqua pesent nous avons illuste la dicule de la segmentation sur des
images xes. De plus, nous avons vu que, dans certains cas, l'interaction humaine
etait le seul moyen de reconnare les objets en leur associant un sens mantique.
Cependant, lorsque nous voulons retrouver un objet dans une large collection
d'images, ou suivre levolution d'un objet au long d'une fquence, la surveillance
de chacune des partitions devient impossible. S'impose alors le ceveloppement d'al-
gorithmes de mise en correspondance capables de propager l'information dans une
grie d'images, en limitant l'interaction humainea une seuleetape d'initialisation.

5.1 Caracerisation du probéme

L'interpetation humaine des images s'appuie au plus bas niveau sur un cecoupageeemen-
taire de la sene. C'est pour cette raison que nous avons aborc l'analyse des images nuneri-
ques, nous consacrant en premier lieua letude et au developpement de nouvelles techniques
de ltrage, ensuite a la segmentation. Cependant, il nous reste a achever la tache la plus
di cile, concernant la reconnaissance des objetpesents dans la sene. Chez les humains, le
processus d'identi cation d'un objet fait appela une nemoire visuelle, essayant de retrouver
ceteement dans I'ensemble d'images faisant cea partie de notre experience. Cette recherche
peut remontera une image vue il y a longtemps, oua une image vuea l'instant ai I'on suit
un objet du regard.

Par analogie, dans le domaine de l'analyse des images nuneriques, le probeme de la
reconnaissance d'objets consiste a epondre a cette question : en supposant qu'on dispose
d'une ou de plusieurs images sur lesquelles on connat cep les objets d'inerét, pourrions-
nous les identi er s'ils apparaissenta nouveau dans une autre image ? Ce probeme peut étre
pose pour atteindre deux objectifs dierents : la recherche d'images dans une base de donrees,
et le suivi d'objets dans une £quence vico.

87
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5.1.1 La recherche d'images dans une base de donrees

Il apparat aujourd'hui essentiel de concevoir des sysemes de tri automatique, capables
de menera terme la recherche d'information au sein des gigantesques collections d'images
nurreriques. Or, la quantie de donrees disponibles augmente exponentiellement et leur ges-
tion manuelle devient impossible. Dans ce contexte, il s'agit d'analyser des contenus extréme-
ment divers dans les clais les plus courts.

Les mises en uvre les plus simples proedent en deuxetapes : dans un premier temps,
de facon automatique ou interactive, elles cherchenta extraire des attributs visuels de l'image
a chercher (couleurs, textures, formes, ...); pour ensuite lancer une requéte base sur cet
ensemble de descripteurs du contenu/p]. Cependant, la performance de ces approches reste
limiee tant qu'elles se basent sur une caracerisation globale de l'image.

Des requétes plus pecises peuvent etre faites lors d'un acees particularie sur une zone
de l'image [P4], ou sur un seul objet R9]. Pour cette dernere approche, la segmentation de
I'image est requise.

requéte
EPp
P
B PPp
P
B Pp P
) + By P
#0 #1 #2 #N

Fig. 5.1 { Recherche d'une image dans une base de donrees.

5.1.2 Le suivi d'objets dans une fquence vico

Les applications pour lesquelles on s'ineresse au suivi d'objets sont nombreuses. Certains
sysemes visenta extraire une description des activies se ceroulant dans une sene : la viceo-
surveillance des activies humaines 2] ou du tra c routier [ 48], I'analyse des gestes pour lire
les kevres [18] ou comprendre le langage des signeg7], ainsi que l'analyse de s@nes dans
le domaine de la vision par ordinateur P]. Pour ce type d'applications le esultat du suivi
s'exprime sous la forme d'une trajectoire.

En allant encore plus loin, certains sysemes ne se limitent pasa suivre levolution d'un ob-
jet mais ils cherchenta le segmenter pour I'extraire du contexte de la sene. Comme exemples
les plus signi catifs il faut citer les outils multinedia permettant I'aces aux objets viceo [ 35],
et les applications de codage de £quences qui s'adaptent au contenb0], donnant un maxi-
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mum de qualit sur 'objet suivi.

t t+1 t+2 t+3 t+4

Fig. 5.2 { Suivi d'objets au long d'une quence vidco.

Du point de vue de la segmentation, le suivi d'objets consiste principalementa apparier les
egions dans des images conscutives. Notons qu'ici la ressemblance parmi les images ¢ nit
un rapport < unea-une >, contrairementa la recherche d'un objet dans une base de donrees
dont le rapport est de < une-vers-toutes>.

5.2 Plan de notre approche

Cette deuxeme partie du document sera enterement consacea letude du probeme de
la mise en correspondance de partitions.

Dans le Chapitre 6 nous allons aborder ce sujet de facon gereraliste. Car, du point de vue
des techniques de mise en correspondance agissant sur des partitions, il est possible déetablir
un lien parmi les pro@dures de recherche d'un objet dans une base de donrees et les sysemes
de suivi d'un objet au long d'une ®quence vicko. Dans les deux cas, il s'agit de concevoir des
algorithmes capables de cecider de la pertinence des appariements parmi les egions de deux
partitions. A cette n, nous allons proposer une nouvelle methode qui combine des algorithmes
classiques de mise en correspondance de graphes avec de nouvelles techniques dedition bases
sur les herarchies de partitions fournies par nos outils de segmentation.

La dierenciation entre les deux domaines de recherche n'apparat que lors de l'adapta-
tion des algorithmes de mise en correspondance a I'heuristique d'une application. Ainsi, la
recherche d'un objet faitea partir d'une prise de vue eelle devrait s'abstraire des paranetres
de taille, disposition spatiale ou relation contextuelle ; tandis que les applications de suivi
devront baser la correspondance sur la peservation temporelle de ces paranetres, en gerant
le ceplacement des objets ainsi que la possible apparition ou occlusion des egions.

Dans le Chapitre 7 nous allons nous focaliser sur le suivi d'objets, celui-hetant I'applica-
tion visee par nos recherches 36, 37]. Ici, I'adaptation des algorithmes de mise en correspon-
dance pesents au Chapitre 6 dans un cadre plus gereral, va tevoiler une nouvelle approche
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tes prometteuse. Pour mieux evaluer leur atouts et leur limites, nous entreprendrons aussi

une discussion des performances achewees tenant compte de deux approches classiques : celles
qui portenta terme une segmentation 3D en consicerant toute la £quence comme un vo-
lume spatio-temporel; et celles qui projettent la segmentationa partir d'une pediction de la
position de I'objet par analyse de mouvement.

Du point de vue de la robustesse, nos algorithmes vont surmonter de facon naturelle
gquelques-uns des inconwenients les plus contraignants concernant I'appariement de partitions,
comme ce qui concerne l'apparition ou disparition d'objets dans la s@ne. Du point de vue
du temps de calcul ils seront encore lents, or leur impementation optimisee reste a faire.
Cependant, le but ultime de cette comparaison n'est pas de donner une techniqgue comme
vainqueur, mais de rendre le lecteur sensiblea la vraie di cule du probeme de suivi, celui-ci
etant capable devaluer par lui méme la convenance de telle ou telle approche en fonction du
cadre de I'application.

5.3 Conclusions

Dans ce chapitre nous avions comme objectif d'introduire le sujet de la mise en corres-
pondance de partitions, et plus particulerement, de pesenter le plan de notre approche an
de guider le lecteur au long de cette deuxeme partie du document.

Par ailleurs, enetablissant un lien parmi le probéme de la recherche d'un objet dans une
base de donrees et le probeme du suivi d'objets dans une £quence, nous avons voulu montrer
un nouveleventail d'application de nos algorithmes dans le domaine du multimedia.



Chapitre 6

Mise en Correspondance de
Partitions

Le probeéme de la mise en correspondance, comme celui de la segmentation,
est I'un des probemes les plus di ciles auxquels I'analyse d'images soit confronee,
et bien sor il est loin d'étre esolu.

Mais pourtant, nous nous sommes aventues dans ce domaine avec I'enthou-
siasme de ceux qui explorent une nouvelle voie. La methode que nous avons cvelop-
[ee peut étre e nie comme etant de nature hybride, car elle combine des algo-
rithmes classiques de mise en correspondance de graphes avec de nouvelles tech-
niques dédition, bases sur les herarchies de partitions fournies par la segmenta-
tion morphologique.

Nous verrons que cette combinaison donne lieua un algorithme tes robuste,
capable de surmonter quelques-uns des inconwenients les plus contraignants concer-
nant I'appariement de partitions : I'apparition ou disparition d'objets, I'absence de
egionsa cause de l'instabilie de la segmentation.

6.1 Technique de Segmentation et Appariement Conjoint

A legard des consicerations introduites au chapitre peedent, nous avons aborc le
probeme de la mise en correspondance de partitions ayanta I'esprit le developpement d'une
technique aussi souple que possible, sur laquelle on puisse batir ensuite des applications
varees. Nous l'avons nomrme technique de Segmentation et Appariement et Conjoint (SAC).

Les graphesont ee adopts comme les eements de support de nos algorithmes, ceux-
cietant d'excellents outils de synthese. Ainsi, dans le cadre de notre approche, la mise en
correspondance de partitions revienta un probeme de mise en correspondance de graphes
Par la suite nous pesenterons les principes sur lesquels repose cette nouvelle nethode.
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6.1.1 De la partition au graphe de voisinage

Les graphes sont des structures relationnelles utilisees depuis longtemps comme support
des techniques d'analyse d'images3B]. On doit remonter jusqu'au cebut des anrees soixante-
dix pour trouver les premiers travauxa ce sujet. Parmi ceux-ci, on peut citer I'approche de
Barrow et Popplestone dans J] qui aet l'une des premeres applications des graphes dans
le domaine de la vision par ordinateur, et celle de Pavlidis dans7p] introduisant les graphes
de voisinage Dans le domaine de la segmentation, ces derniers sont devenus des outils d'abs-
traction tes puissants; car leur structure s'adapte parfaitementa la topologie des partitions.

Il existe

une correspondance una-un parmi les n uds du graphe et les egions de la partition,
et un arc parmi chaque paire de n uds repesentant des egions voisines.

On doit remarquer que la topologie du graphe n'est pas e, car le nombre et la distribu-
tion des arétes varie en fonction de la ¢ nition de voisinage consiccee. Dans notre approche
nous consicererons que deux kgions sont voisines s'il existe un contour en commun sur la
partition. Les graphes construits sous ce criere sont connus commegraphes de voisinage par
adjacence de egions

La Figure 6.1 illustre un exemple du niveau de synttese achew lorsqu'on exprime le
contenu d'une partition au moyen d'un de ces graphes. Dans la structure du graphe, chacune
des egions aet labellie et repesente par un nud , et un arc cee parmi toute paire de
kegions voisines sur la partition.

Fig. 6.1 { Description d'une partition au moyen d'un graphe de voisinage.

Il arrive que, pour certaines des applications, I'orientation des arcs (dierenciation entre le
n ud de cepart et le n ud d'arrivee) ne joue aucun réle. Pour ces cas-h, al on ne s'ineresse
qua l'existence ou non-existence d'un lien parmi deux nuds, les arcs prennent le nom
d'arétes.

Paralelement, il existe la possibilie d'assigner des attributs auxeements du graphe. Un
graphe de voisinage ponceassignea chacun des n uds, en plus d'un label, certains attributs
intringeques aux egions. Ces attributs s'associent normalementa des primitives de couleur,
de texture ou de forme. De méme, certains graphes ponderent aussi les arétes pour mieux
peciser les relations contextuelles parmi les nuds. Dans un large nombre d'applications,
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les poids assoces aux arétes ne sont que des paranetres concernant la geonetrie du graphe
(longueur de l'aréte, orientation, ...). Neanmoins, lorsqu'il s'agit de decrire la relation de
voisinage existant parmi deux egions d'une partition, d'autres possibilies peuvent aussi étre
exploiees. Pour en citer quelques unes, on peut garder comme paranetre le niveau de la
pyramide pour lequel les deux egions fusionnent, I'ordre de profondeur parmi les egions, ou
des donrees se efrant au contour qui fait o ce de frontéere.

A legard de ces consickrations, la formulation de nos algorithmes sera faite en prenanta
la base un graphe de voisinage ¢ ni comme suit,

I nition 15 (Graphe de voisinage ponce) Un graphe de voisinage pondcee est un
4-uplet du typeG=(V;E; ; ), dont

V est un ensemble ni de n uds,

E V V estl'ensemble d'arétes connectant des paires de n uds,

=f Ll 2;:::; Ngestl'ensemble des fonctions qui calculent les attributs des n uds,
=f L 2:::; Dgestlensemble des fonctions qui calculent les attributs des arétes.

Le nombre et caracere des attributs va cependre du but de la mise en correspondance),
54]. Dans cette impementation nous avons retenu quatre attributs pour les n uds (la couleur,
la forme, la position et lors du traitement de squences, le ceplacement).

6.1.2 La mise en correspondance de graphes

L'objectif de toute technique de mise en correspondance de graphes est detablir un appa-
riement parmi lI'ensemble des n uds des deux structures. Lorsque ces algorithmes s'appliquent
aux graphes de voisinage, pour lesquels chacun des n uds repesente une egion de la parti-
tion, ceci devient un processus de mise en correspondance de partitions. La Figuse? illustre
les donrees pesentesa l'entee eta la sortie d'un algorithme de mise en correspondance de
graphes.

Fig. 6.2 { Mise en correspondance de graphes.
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On retrouvea l'entee les graphes de voisinage obtenusa partir de deux partitions, eta
la sortie un tableau dequivalences parmi leurs ensembles de n uds. Notons que s'il n‘existe
pas une equivalence parfaite parmi les structures des graphes, il se peut que certains des
n uds ne trouvent pas de correspondant (symbolie par <? > dans le tableau). A l'origine,

il sutqu'un objet aitee segmene dans un nombre dierent de egions (le nud 3 dans A
apparat fragmene dans B), ou tout simplement qu'un objet ne soit pas pesent dans les deux
partitions (le nud 4 du graphe A n'apparat pas dans B). Par ailleurs, dans le cas ai les
graphes s'associenta des partitions d'une méme fquence, leurs dierences pourraient aussi
se justi era partir de I'analyse du mouvement des objets dans la sene.

Dans un cadre plus gereral, ai le but ultime de I'algorithme est devaluer la ressemblance
parmi les deux graphesa l'entee, I'algorithme de mise en correspondance pro@derait aussi
au calcul d'une fonction de codt poncerant la dissimilarie des structures.

Le sujet de la mise en correspondance de graphesetant traie pour la premere fois dans
ce memoire, nous allons faire un brefetat de l'art. Cette revue nous permettra ensuite de
mieux situer nos algorithmes par rapport aux nethodes dep existantes.

6.1.2.1 Etat de l'art

Il existe une abondante literature concernant la treorie des graphes et de mise en corres-
pondance de graphes, au c ur de laquelle il est parfois di cile de s'y retrouver. Notre but ici
est donc de donner une vision globale des principales approches dans ce domaine.

Depuis longtemps, les graphes s'appliquent avec suces au probeme de la reconnaissance
d'objets, comme par exemple, la reconnaissance de caractres manuscrits (Lue et a19]), de
diagrammes (Messmer et BunkeQ]) ou m&éme de formes dans un sens plus large (Siddiqi et
al. [93)). Pour la plupart de ces applications, les graphes serventa modeler les objets connusa
priori, ceux-cietant ensuite stocles dans de larges bases de donrees. Le probeme de l'identi-
cation d'unekment inconnu se transforme ainsi en un probeme de mise en correspondance
de graphes.

Les premeres approchesa la mise en correspondance de graphes cherchentaetablir un
appariement parfait parmi les graphes, connu commédsomorphisme de grapheqRead et
Corneil [81]). Un isomorphisme de graphes est une projection bijective parmi les n uds de
deux graphes. Cette & nition impose aux graphes d'avoir le méme nombre de nuds, les
mémes labels, et une structure d'arétes identique.

Toutefois, on retrouve rarement une correspondance parfaite parmi les graphes moctles
et ceux qui sont obtenusa partir des donrees en provenance d'une prise eelle, soita cause
du bruit dans le processus d'acquisition, soita cause des erreurs d'interpetation lors de
I'abstraction de la structure du graphe.

Pour surmonter ces inconenients, il aet recessaire de concevoir des techniques de mise
en correspondanceapproximatives dites aussiinexactes Parmi celles-ci on peut dierencier
clairement trois types d'approches :



6.1 Technique de Segmentation et Appariement Conjoint 95

Mise en correspondance par isomorphisme restreinta des sous-graphes
Ces techniques cherchenta identi er des sous-structures identiquesa l'inerieur de struc-
tures plus larges (Ulliman P9], Shapiro [91]). Dans cette catgorie d'algorithmes, Barrow
et Burstall [ 6] formulent pour la premere fois le probeEme de la mise en correspondance
de structures comme la recherche de lalique maximaledans un graphe d'association
Le graphe d'association est un graphe auxiliaire dont chaque nud est cee par ap-
pariement de deux n uds des graphes d'ente. Notons gu'il est possible d'imposer des
contraintes pour limiter le nombre d'appariements et ainsi la taille du graphe. Deux
n uds sont conneces sur le graphe d'association, si et seulement si leurs topologies
sur les graphes d'origine sont compatibles. Tout sous-ensemble de n uds mutuellement
conneces dans le graphe d'association est connu comnaique. Sous cette approche, la
mise en correspondance des graphes revienta la recherche de la cliqgue maximale, c'est-
a-dire, celle qui contient le plus de n uds. Car cette approche ne sera pas reprise dans
cette these, pour des exemples concernant la mise en uvre, nous reportons le lecteur
aux travaux de Bolles dans [LZ] pour la reconnaissance d'objets, et ceux de Horaud et
Skordas (3] dans le domaine de la mise en correspondance d'images seeo.

Fig. 6.3 { Graphe d'association et clique maximale.

Mise en correspondance paredition des graphes
Dans cette cakgorie nous avons ordonre toutes les techniques qui incorporent des
operations dedition au processus de mise en correspondance. Les ogerations dedition
permettent de relabelliser, e acer ou ingrer des nuds ainsi que des arétes jusqua
ce que l'isomorphisme de graphes soit atteint. Cette icke aek originalement propose
par Sanfeliu et Fu dans B5] et fortement ceveloppee par Bunke dans de nombreux ar-
ticles [17, 15, 60, 16]. Pour toutes ces approches, il s'agit de calculer une distance parmi
les graphes en fonction du nombre deditions recessaires pour obtenir des structures
identiques. A chaque classe d'ogeration on devra lui associer un cott dedition, de facon
a que la mise en correspondance de graphes devienne la minimisation de ceftection
de colt

Mise en correspondance par inclusion de nuds ctifs
Finalement, faisant partie des techniques de mise en correspondance approximatives, on
doit classer dans une catgoriea part les nmethodes qui traitent les dierences parmi les
graphes en introduisant une nouvelle classe de n uds nommes uds ctifs . L'icee ici
est d'apparier les n uds qui causent la dierence parmi les structures vers des n uds
ctifs. Lors de la mise en correspondance nous allons inclure autant de nuds ctifs
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gue recessaire pour assurer un appariement consistant des voisinages. Shapiro et Hara-
lick [91, 92] utilisaient cette straegie pour la premere fois sans penaliser l'inclusion de
nuds ctifs, d'autres approches comme celle adopte par Boyer et Kak dans [13] ainsi
gue celle de Christmas et al. dans{1] pevoient un codt d'insertion.

Le probeme de la mise en correspondance etant tes complexe, il n'est pas possible de
pesenter une seule de ces techniques comme la plus performante. Tout simplement, le choix
de telle ou telle stratgie va etre rele au type d'application viee.

Mais quelle que soit la cemarche choisie, on constate une croissance exponentielle de la
complexie de calcul en fonction de la taille des graphes sous analyse. Or il est bien connu
gue la recherche d'un isomorphisme est un probeme NP-complet’g]. Ce facteur a nettement
limie I'extension de ces techniques au traitement de donrees eelles.

De la méme fecon que pour les techniques de segmentation, les algorithmes de mise en
correspondance de graphes se sont fortement diversies,a la recherche d'une solution optimale
facea une probematique complexe.

La plupart des rmrethodes appligeesa des situations eelles ont dt incorporer de I'heuris-
tigue a n de simpli er le probkme et d'augmenter la robustesse des appariements. Pour ceci
on a fait appela des techniques approximatives du type :

Relaxation discete ou probabiliste [106 21]
Reseaux neuronaux[26, 76, 42]
Algorithmes eretiques [23, 102

Quelgues unes de ces nmethodes arriventa traiter le probeme de la mise en correspondance
avec une complexie computationnelle d'ordre polynomial par rapport au nombre de n uds.
Cependant, on doit signaler qu'en faisant de telles approximations il se peut que la solution
optimale ne soit pas trouwee.

Nous conclurons ainsi la revue introductive des techniques concernant la mise en corres-
pondance de graphes. Par la suite nous peciserons I'ensemble des choix qui ontee faits dans
le cadre de notre approche.

6.1.2.2 Choix adopes

Lorsqu'on cecide de traiter le probeme de la mise en correspondance de partitions comme
un probeme de mise en correspondance de graphes, un certain nombre de pecisions doivent
étre apporees. Nous allons les cetailler par la suite, tout I'ensemble etant esune dans le
Tableau 6.1. Cette carackrisation nous permettra en méme temps de situer notre approche
par rapporta des variantes possibles. Les choixa faire concernent :

Type d'application : on doit commencer en pecisant si les algorithmes vont étre corcus
pour donner des solutions visa-vis d'une application pecise, ou bien s'ils devront
s'appliquera plusieurs domaines.Nos algorithmes se rangent dans la deuxeme de ces
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caktgories, etca ne sera que dans le chapitre suivant qu'ils seront optimises au probeme
du suivi d'objets au long d'une ®quence

Type de graphe : ensuite, on doit seci era quelle classe appartient le graphe de voisinage
utilie pour cecrire la partition. Nous allons construire un graphe de voisinage par adja-
cence de egionsa partir d'une partition fournie de l'image. Il existera uneequivalence
una-un parmi les n uds et les egions, et une aréte parmi chaque paire de n uds ayant
un contour en commun sur la partition.

Contraintes sur la structure du graphe : en fonction du type de graphe, il se peut qu'au-
cune contrainte ne soit impose sur la structure, mais il se peut aussi qu'on soit fore
de peserver une certaine topologie.En consicerant la six connexie, notre graphe de
voisinage sera, par ¢k nition, un graphe planaire. C'esta-dire, la structure du graphe
pourra toujours se repesenter sur un plan sans que deux de ses arétes ne se croisent.

Type d'attributs : s'il s'agit d'un graphe poncee, on doit encore peciser le type d'attributs
utiliees. 1l faut noter qu'agir sur un graphe poncee augmente la abilie de la mise en
correspondance, car le poids d'une assignation ne reposera pas exclusivement sur le bon
assemblage des structures, mais aussi sur la concidence des proprees du grapHeour
cette raison, nous travaillerons avec des graphes poncees. Cependant, a n de garder le
principe de gereralie de notre approche, nous ne peciserons pas ici les valeurs abstraites
sur la partition ; or celles-ci cependent nettement de I'application vise.

Taille du graphe :  nous allons classer les graphes en trois catgories en fonction du nombre
de nuds : petits (moins de 100 n uds), moyens (de 100a 1000 n uds) ou grands
(plus de 1000 n uds). Il est fortement recommance de travailler avec des graphes aussi
petits que possible. Autrement, leur mise en correspondance, méme en ayant recoursa
des techniques approximatives, peut donner des temps de traitement tropeleves pour
la plupart des applications. An de pouvoir traiter des images eelles dans un ctlai
acceptable, nous allons apparier des partitions n'ayant qu'une cinquantaine de egions.
Cette valeur cetermine la pecision du syseme,etant en relation avec la taille des objets
par rapporta la taille du support de l'image.

Densie d'arétes : de la méme facon nous parlerons d'une densie d'arétes faible (du méme
ordre que le nombre de n uds), moyenne ou haute (d'ordre quadratique par rapport au
nombre de n uds). Notons que la taille des voisinages varie en fonction de la densie
d'arétes. Par conequent, si d'un coe une forte densie d'arétes permet une mise en
correspondance plus robuste, elle cause aussi un incement du nombre d'operations
recessairesDans un graphe de voisinage planaire, le nombre d'arétes est limiea&@n 6,
a n 3estle nombre de nuds

Type de mise en correspondance :  un autre point important correspond au choix de I'al-
gorithme de mise en correspondance de graphes. Bien que toute technique de mise en
correspondance de graphes puisse étre adopte, on doit peciser s'il s'agit d'un algo-
rithme exhaustif, qui cherche la solution optimale (isomorphisme de graphes), ou s'il
s'agit d'une nethode approximative (clique maximale,edition du graphe, ou inclusion de
nuds ctifs). Les algorithmes exacts sont les moins complexes mais sont di cilement
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Pecise

Type d'application p @rerique

Triangulation de Delaunay

Graphe de Gabriel

Voisinage par adjacence de egions
Autres

Type de graphe p

Aucune
Contraintes sur la Planaire

structure du graphe Arbre

Autres

Aucun
Symbolique
Nurrerique
Structures

Type d'attributs

Petit (moins de 100 n uds)
Taille du graphe Moyen (de 100a 1000 n uds)
Grand (plus de 1000 n uds)

Faible (du méme ordre que le nombre de n uds)
Moyenne
Haute (d'ordre quadratique par rapport au nombre de n uds)

Densie d'arétes

Exacte :
Isomorphisme
Type de Inexactes :
mise en correspondance Recherche de la cligue maximale
Isomorphisme paredition des graphes
Isomorphisme par inclusion de nuds ctifs

Optimal, avec ou sans heuristique
Approximatif :

Caegorie de l'algorithme Reseaux neuronaux
Algorithmes geretiques
Relaxation probabiliste
Autres

Tab. 6.1 { Choix concernant la mise en correspondance de graphes. Les options coclees
correspondent aux caraceristiques de notre algorithme.
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applicables aux probemes eels.Notre nmethode chercheraaetablir une correspondance
méme s'il nexiste pas d'isomorphisme parmi les graphes, capable de grer la pesence
de nuds non-communs par inclusion de nuds ctifs .

Caegorie de l'algorithme : plus en cetail, on doit speci er la categorie de Il'algorithme
choisi, dierenciant ceux qui incluent des heuristiques, de ceux qui font appela de tech-
niques ecursives (processus de relaxation, eseaux neuronaux, algorithmes gretiques,
etc.). Nous avons choisi un algorithme de relaxation probabiliste, nous permettant d'in-
clure certaines contraintes heuristiques pour augmenter la performance au niveau du
temps de calcul

6.1.3 Analyse de la probématique

Jusqu'ici nous avons vu qu'il est possible de formuler le probeme de la mise en correspon-
dance de partitions sur la base des graphes. Cependant, cette approche aee classiquement
consiceee non viable pour deux raisons :

l'instabilie leea la ceation des partitions donne lieua des graphes de voisinage ayant
des structures non-isomorphes. Par congquent,

leur mise en correspondance doit etre faite au moyen d'une technique approximative,
toujours complexe et colteuse en temps de calcul.

En e et, la di cule assoceea la segmentation automatique d'images est cep bien connue
du lecteur. Il sut d'un petit changement dans la disposition de la se&ne, ou méme d'une pe-
tite variation du contraste, pour que les egions fusionnent dans un ordre dierent, susceptible
d'alerer la partition nale. La Figure 6.4 montre un exemple de ce fait.

Image A Partition A Graphe A

Image B Partition B Graphe B

Fig. 6.4 { Probematique leea la mise en correspondance de partitions.
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Nous avons voulu comparer ici les partitions assoceesa deux images d'une méme squence.
Le calcul des partitions aee cone a la segmentation multechelle pesente dans la Sec-
tion 4.3. Sans avoir aucune information a priori sur le contenu des images, la nesse de la
segmentation aet >ee arbitrairementa 13 egions. Le graphe de voisinage aet ensuite
calcuk sur cette partition de la herarchie. On peut observer sur cet exemple comment cer-
tains des objets communs aux deux trames, apparaissent cecoupes dieremment sur les deux
partitions. De méme, il est facile de constater jusqua quel point de tels changements alerent
les structures des graphes de voisinage.

6.1.4 Recherche d'une solution

A legard des solutions classiques qui font facea I'absence d'isomorphisme parmi les struc-
tures des graphes, nous avons tene dans un premier temps de surmonter les dierences parmi
les partitions a I'aide d'un algorithme de mise en correspondance de graphes permettant
ledition des n uds con ictuels.

De plus, la herarchie de partitions sur laquelle s'appuie le graphe de voisinage permet
d'exprimer toute operation dedition agissant sur les nuds comme un processus de fusion
(suppression des n uds) ou de resegmentation de egions (inclusion de nouveaux n uds). Le
butetant de regrouper sur la méme partition des egions en provenance de dierents niveaux
de la pyramide, jusqua ce que l'isomorphisme parmi les structures des graphes soit atteinte,
ou jusqua ce que toute possibilie de fusion ou de resegmentation de egions aitee exploee.
Neanmoins, un tel processus de mise en correspondance s'est monte lent et complexe ; car

sans avoir une connaissance a priori de I'enchamement correct des ogerations dedition
recessaires pour eorganiser les egions de la partition, le calcul de toutes les combinai-
sons possibles est extremement lourd. D'autant plus que,

pour chacune de ces combinaisons, l'algorithme doit refaire tous les calculs relatifsa la
propree de la mise en correspondance, a n de \eri er si de tels changements favorisent
ou empéchent le recalage des structures.

La complexie des calculs faisait de nos algorithmes des outils di cilement utilisables pour
des applications eelles, raison pour laquelle nous avons abandonre cette approche.

Ainsi, nous avons repo® le probeme de la mise en correspondance de partitions dans le
but clair de simpli er au maximum la proedure concernant I'appariement des graphes.

Pour cela, nous avons commena enetudiant les causes qui sonta l'origine des dierences
parmi les partitions. Cette analyse nous a permis d'identi er trois typologies dierentes (voir
Figure 6.5) :

Absences : lorsque le m&me objet est pesent dans les deux partitions, il peut étre dcecoupe
dans un nombre dierent de egions; ainsi il n'existe pas une correspondance una-un
parmi les noeuds (Partitions A-B).
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Inclusions : lorsque de nouveaux objets apparaissent, les nouveaux noeuds alerent la struc-
ture locale du graphe (Partitions C-D).

eplacements :  lorsque les deux partitions appartiennenta la méme squence, les objets
en mouvement changent les structures de leur voisinage ou méme le nombre total de
noeudsa cause des occlusions temporelles (Partitions E-F).

A B
C D
E F

Fig. 6.5 { Causes des dierences parmi deux partitions.

Etant donre que les deux derniers groupes englobent desewnements qui font vraiment
partie de la s@ne, le processus de mise en correspondance doit étre capable de les gerera
legard d'une technique approximative. Cependant, les absences sont des dierences causes
exclusivement par le processus de segmentation. De plus, ce type d'erreur peut fortement
ceranger le processus de mise en correspondance; or il change la structure du graphe ainsi
que le nombre de n uds.

En tenant compte de tout ceci, nhous avons eoriene nos recherches vers la conception
d'une technique de mise en correspondance de partitions de nature hybride, enchamant des
algorithmes morphologiques dedition de partitions avec des algorithmes classiques de mise en
correspondance de graphes. Dans la gure qui suit nous avons illuste le schema qui esume
la cha'me compkte de traitement :

Fig. 6.6 { Sctema de la techniqgue de Segmentation et Appariement Conjoint.
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Edition des partitions par resegmentation des egions : celle-ci constitue une etape
de pe-traitement ayant pour but de faire se ressembler au maximum le contenu des deux
partitions. A l'aide de la segmentation herarchique, nous allons faire appara’tre toute
egion non commune aux partitions de cepart, mais commune aux images originales.
Ceci eduit ce que nous avons & nit comme nombre d'absences, avant de proeder au
calcul de la mise en correspondance proprement dite.

Mise en correspondance de graphes : suite a letape de resegmentation, I'appariement
des graphes de voisinage est beaucoup plus simple, bien que restenta esoudre les
dierences par inclusion ou ceplacement des n uds. Pour cela, nous avons mis en uvre
une technigue approximative qui corrige les dierences parmi les structures des graphes
par inclusion de nuds ctifs.

Edition des partitions par fusion des egions : une fois que les structures des graphes
ontek recakes, une dernereetape dedition doit fusionner toutes les egions ceeses par
resegmentation qui n'ont pas trouwe de correspondant. Ceci est recessaire a n de garder
le nombre de egions stable.

Les deuxetapes dedition seront cetailees dans la Section 6.2, peedant la pesentation
de la technique de mise en correspondance de graphes qui sera faite dans la Sectdh

6.2 Edition des partitions

Comme nous l'avons tep avane, dans le cadre de nos travaux ai les graphesa apparier
reetent le contenu des partitions, il se peut que certaines dierences parmi les structures
aient leur origine dans le processus de segmentation lui-méme. Ce fait compliqueenornement
l'obtention d'une mise en correspondance, etant donre que l'algorithme doit surmonter ces
< disparies de segmentation> pour isoler les vraies dierences. Nous verrons par la suite
commenteviter ces probemes au moyen de ledition des partitions.

Une vue globale de la nethode est donree dans la Figures.7a l'aide d'un exemple
synthetique, qui servira de base a la pesentation des algorithmes dedition dans tout ce
qui suit. Le lecteur pourra trouver des esultats obtenus sur des images eellesa la n de ce
chapitre.

6.2.1 Edition par resegmentation de egions

Comme nous l'avons tep annone, le but du processus dedition par resegmentation des
egions est de rapprocher les cecoupages de la sene obtenus dans les deux partitions, a n de
donner un meilleur support de calcula I'algorithme de mise en correspondance de graphes.

La Figure 6.8 esume la proedure de resegmentation en quelques images. L'algorithme
dedition prend comme donreesa I'entee deux partitions, A et B, n‘ayant forement ni le
méme nombre de egions, ni les mémes relations de voisinage. Chacune de ces partitions
provient d'une herarchie, ai le cecoupage de la s@ne se faita dierents niveaux de cetail. Il
se peut que certains objets ne soient pesents que dans l'une des deux images (egion 4 de A),
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Etape 1 : edition des partitions par re-segmentation des egions.

Etape 2 : mise en correspondance des graphes par relaxation probabiliste.

Etape 3 : edition des partitions par fusion des egions.

Fig. 6.7 { Mise en correspondance de partitions au moyenne des graphes de voisinage.
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mais il se peut aussi que des objets communs aientee segmengs dieremment, comme c'est
le cas des egions 3 et 5 dans A, qui ne peuvent pas étre strictement mis en correspondance
avec aucune des egions de B.

Le but de ledition est donc de resegmenter les partitions A et B de facona que toute
egion en commun sur les images de depart apparaisseegalement cecoupee sur des partitions
plus nes, que nous appellerons A’ et B'. La partition A’ est le esultat de la resegmentation
de la partition A, et de manere similaire, la partition B' est obtenue par resegmentation de B.
Plus peciement, la composition des partitions A' et B' est faitea partir des egions obtenues
par intersection de A et B. Ainsi nous dirons que,

la partition A’ (resp. B') se compose de toutes les egions de A B qu'on peut retrouver
dans un niveau quelconque de herarchie de A (resp. B).

Fig. 6.8 { Processus dedition des partitions par resegmentation des egions.

A ce point, on doit remarquer que,

tout contour inclus dans A (resp. dans B) est aussi inclus dans A' (resp. dans B'), ceci
etant une propree de la herarchie de partitions utilisee pour faire de la resegmentation
des egions.

les partitions A' et B' peuvent ne correspondre avec aucune des partitions des herarchies
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d'origine, car elles incluent de egions en provenance de dierents niveaux de lechelle
de segmentation.

On doitegalement souligner qu'un tel processus dedition n'assure en aucun cas l'isomor-
phisme parmi les partitions esultantes. Car, il estevident que si un objet n'est pas pesent
dans la s@ne, il ne ressortira jamais par resegmentation de l'image.

Cependant, avec ce processus nous avons eussia transformer les partitions de cepart en
deux partitions plus nes et beaucoup plus proches l'une de l'autre. De cette etape on de-
vra garderegalement I'ensemble desequivalences parmi les egions de depart et les nouvelles
egions, an de permettre de revenir en arrere sur letiqguetage apes letape de calcul de la
mise en correspondance des graphes.

Il faut rappeler ici que la technique de mise en correspondance de graphes sera decrite
en cetail dans la Section 6.3. Nous nous limiteronsa pesenta illustrer dans la Figure 6.7
les donrees a l'entee eta la sortie de ce processus, le but etant de fournir un tableau
dequivalences parmi I'ensemble des n uds des graphes de voisinage correspondant aux par-
titions A' et B'. Par colerence dans la pesentation du processus dedition, nous detaillerons
par la suite l'algorithme dedition par fusion de egions.

6.2.2 Edition par fusion de egions

Cette dernere etape va conclure le processus de mise en correspondance en etablissant
un chemin detiquetage qui relie les deux partitions de depart (A et B). Dans la Figure 6.9
nous avons regrouge I'ensemble des donrees recessaires pour accomplir cette tache, ainsi que
les projections esultantes. L'algorithme de fusion de egions doit disposer des partitions nes
(A" et B') ceees par resegmentation dans la premereetape déedition, ainsi que des tableaux
qui gardent les relations de peresa Is. Lesequivalences fournies par I'algorithme de mise en
correspondance de graphes nous permettront ensuite de fermer le lien.

A la sortie de l'algorithme, le esultat de la mise en correspondance de partitions peut
s'exprimer doublement par :

Projection de A sur B : dans lesens direct la partition A se constitue comme partition
de ekrence, et propage ses labels sur la partition B', celle-cietant la repesentation
de B la plus proche de A. Le esultat est obtenu en enchamant les conversions de
LUTggo LUTgoao LUTpo SUr la partition B.

Projection de B sur A :  etant donre que les relations dequivalence parmi les labels ne
sont pas directionnelles, nous pouvons aussi propager les labels danssens inverse en
inversant tout simplement les roles de A et de B. Le esultat est obtenu en enchamant
les conversions ddUTpaao LUTaoge LUTgog sur la partition A.
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Fig. 6.9 { Processus dedition des partitions par fusion des egions.

Ce double a chage du esultat constitue un atout suppementaire de notre nethode, don-
nant plus de robustesse au calcul d'une fonction distance parmi les deux partitions pour des
applications ai I'objectif est detablir une mesure de similarie. Mais, quel que soit le sens de
la projection, le but de I'algorithme de fusion est toujours le méme : deriver comme esultat
de la mise en correspondance la partition la plus prochea celle qui joue le réle de egrence,
tout en restant cele au cecoupage fourni par la segmentation multechelle. Neanmoins, il
se peut que la propagation de labels ne soit pas directe s'il y a des egions dans A' ou B'
qui n‘ont paset apparees lors de la mise en correspondance des graphes. Dans ces cas-h,
l'algorithme proede de la fecon suivante,

Cas 1 :si une egion de A' ou B', aussi pesente sur les partitions originales, n'as pas trouwe
de correspondante, l'algorithme de fusion suppose qu'elle repesente unouveau objet
et lui assigne un nouveau label lors de la projection. Ceci est le cas de la egion 4 de la
partition A qui se corresponda aucun des labels de la partition B et qui recoit pourtant
le label 5' lors de la projection de B sur A.

Cas 2 :si une des egions originales apparat resegmentee dans A' ou B', mais aucune de
ces sous-egions n'a trouve de correspondante, I'algorithme va les fusionnera nouveau
en supposant que lI'ensemble repesente umouvel objet On doit noter qu'un seul label
est assigre.

Cas 3 :si une des egions originales apparat resegmente en plusieurs sous-egions dans
A' ou B, et au moins la sous-egion la plus large aet apparee lors de la mise en
correspondance, l'algorithme va fusionner tous les autres morceaux non appares, en
consicerant que la resegmentation avaitee cause par une variation dans la forme de
I'objet.
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Cas 4 :si une des egions originales apparat resegmente en plusieurs sous-egions dans
A' ou B', et la sous-egion la plus large n'a pas trouw de correspondante, I'algorithme
suppose qu'elle repesente umouvel objet Tous les autres morceaux n'ayant pas trouwe
de correspondant seront fusionres.

Le but principal de l'algorithme de fusion de egions est donc de grer I'assignation de
labels pour les egions qui n'ont pas et apparees lors de la mise en correspondance. De
plus, l'inclusion d'une dernere etape de fusion est recessaire pour minimiser le nombre de
nouveaux labels qui apparaissent lors de la discordance parmi les egions pesentes dans les
deux partitions.

Pour conclure la pesentation des techniques dedition, nous allons rappeler brevement
leurs atouts. Ledition des partitions sur la base d'une decomposition herarchique de la sene :

permet de esoudre les probkmes d'instabilie disa la segmentation.
simpli eenormement la complexie du processus de mise en correspondance.
est inckependante de la technique de mise en correspondance de graphes appligLee.

6.3 Algorithme de mise en correspondance de graphes

Dans cette section nous allons pesenter l'algorithme de mise en correspondance agissant
sur les graphes des partitions apes resegmentation. Formellement, notre approche repose sur
les principes de labellisation des processus delaxation probabilistespesenes par Rosenfeld
et al. dans BZ] etelargis par Hummel et Zucker dans [§6).

Les algorithmes de labellisation par relaxation sont une classe de necanismes originale-
ment ceveloppes pour gerer la pesence d'ambigwe dans le domaine des sysemes de vision
par ordinateur. Le but est d'introduire de l'information contextuelle dans le processus de re-
connaissance douteuse d'un objet. Leur principe de fonctionnement repose sur deux point ces :

cecomposer un probeme complexe de type global, en un processus ecursif de calculs
locaux, et

inclure de l'information contextuelle pour esoudre les ambigues locales

Gracea leur large potentiel, les processus de relaxation ontee appliqiesa des domaines
d'application tes vares, et plus particulerement, de diverses maneres au probeme de la
mise en correspondance de graphes. Le lecteur qui le desire pourra trouver uneetude cetailke
sur la convergence, la vitesse et la stabilie des algorithmes faite par Zucker et al. dand.{1].

Par la suite nous nous limiteronsa introduire leur principe de fonctionnement avant de
rentrer dans les details de notre impementation. Dans notre approche, nous allons noter par,
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A et B : partitions originales.

Gy et G : graphes assoces aux partitions originales.

Alet BO: partitions apesedition par resegmentation.

Gao et Ggo : graphes assoces aux partitions apesedition.

fQS :Vao! Vgo: fonction de projection des n uds de Gyo sur les n uds de Ggo.

fEOO :Vgo! Vao: fonction de projection des n uds de Ggo sur les n uds de Gao.

La mise en correspondance de graphes par relaxation proede en troisetapes : les deux

premeres initialisent le processus en calculant la similarie entre les n uds de facon locale,
la troiseme etape consistea propager par relaxation la colerence de ces assignations. Nous
allons les cetailler par la suite :

Etape 1. - Calcul de la similarie intringque parmi les n uds.

Dans un premier temps, on pro@de au calcul d'une mesure de similarie sur I'ensemble
des appariements possibles parmi un nudj du graphe A et un nud i du graphe

B. La totalie de ces mesures s'organise dans la forme d'une matrice, ditenatrice des

permutations, pour laquelle chaque valeur exprime la similarie parmi une paire de

nuds :

P(jo! ig): probabilie assoceea l'appariement des nuds jg etio,
a la position (jo;ig) de la matrice des permutations.

Etape 2. - Calcul de la conformie du recalage des voisinages.

Deuxemement, l'algorithme chercheaevaluer la conformie du recalage des structures
des voisinages pour chaque appariement possiblgg(ig). L'objectif est d'utiliser ensuite
cette valeur pour poncerer les assignations de la matrice des permutations :

P(Nj,! Ni,): probabilie assoceea la conformie du recalage des
voisinages N des nudsjg etig

Etape 3. - Processus ecursif de misea jour de la abilie des assignations.

Une fois initialiees toutes ces valeurs, 'algorithme rentre dans un processus ecursif de
misea jour des valeurs de la matrice des permutations. Ainsi, si les egiongg et ig ne
se correspondent pas parfaitement, on laisserait in uencer la probabilie de leur mise
en correspondance en fonction de la ressemblance existant parmi leurs voisins :

PED (ol io)=f(PO(o! i0);PONjG! Nig))

A la n du processus l'algorithme converge vers un appariement colerent des n uds,
assurant que tous les labels assigres seront compatibles avec ceux de leur voisinage.
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Pour la plupart des applications, le contrble de la ecursivie, ainsi que la particularisation
de certains paranetres doivent &tre empiriquement justies. De méme, des heuristiques lesa
I'application permettent, dans de nombreux cas, d'acekrer la vitesse de traitement.

Dans notre approche nous allons introduire un seuillage permanent des valeurs de la
matrice des permutations de facona augmenter le nombre d'assignations fermes et eduire le
cbge d'incertitude globale. Nous verrons ceci en cetail dans les prochaines sections.

6.3.1 Calcul de la similarie parmi les n uds

La probabilie de la mise en correspondance de deux nuds arbitraires, jo 2 Vao et
ig 2 Vgo, va etre calcuke de la facon suivante :

Y
P(jo! io)= “(af 1 ak) (6.1)
k=1::n

a ak sont les attributs des nuds, et X sont des fonctions continues dans l'intervalle [01]
qui mesurent la similarie parmi ces attributs. La fonction P donne ainsi une mesure de la
ressemblance entre la paire de n uds sous analyse :

siP(jo! 1i9)=0 nous allons conclure que la correspondance parnjip et ig est invrai-
semblable, leurs dierencesetant trop importantes. Au contraire,

siP(jo! ig)=1 nous allons conclure que la correspondance est indubitable.

A partir des attributs retenus dans notre impementation nous allons calculer la probabilie
de la mise en correspondance comme le produit de trois valeurs de similarie :

P = couleur forme position (6.2)

Similarie dans la couleur : elle est calcuke en fonction de la ressemblance des couleurs
moyennes des egionR;, et Rj, :

Yio  VYiol 1 minf ; maxg

ym ax max

(6.3)

couleur = 1

@ yj, etyj, sont les valeurs de luminance et =] ((u;V)j,; (U;V)i,) est 'angle existant
entre les vecteurs chromatiques. La valeur de nax contréle la sensibilie aux derives

chromatiques. Nous avons pris max = 2 =3 en consicerant que deuxa deux les cou-
leurs primaires ont une similarie nulle ( couleur = 0).

Similarie dans la forme : tant que nous disposons de la £quence de partitions, nous
avons cecice de comparer la forme des egionsa partir de la relation :
0 0
S Surf(Rj) \ Rj))
0 0
Surf(R; [ Riy)

(6.4)
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al RJQ0 et Rio0 sont les egions recakes sur un méme centre de masses. Cecievite une
etape de paranetrisation des contours, mais rend le syseme sensible aux rotations et
aux changements déchelle. Dans le cas ou ces deformations soient courantes, nous pro-
posons d'utiliser des descripteurs de Fourier comme l'ont fait Margues et Guterrez

dans p4).
Similarie dans position : comme troiseme et dernere mesure de ressemblance nous al-
lons calculer la distance entre le centre des egions,
1
position = D (X, Xio)2+(on Yio)2 (6.5)
max

al (Xjo:Yjo) €t (Xiq:Yio) Sont les centres de masses des egior3; et R, et Dyax est
le facteur de normalisation. Dans le cas des squences ces positions sont compaeesa

partir du ceplacement estirre.

L'ensemble de ces mesures de similarie constitue l'initialisation de la matrice des permu-
tations (voir Tableau 6.3 dans la Section6.4 lors de l'analyse des esultats).

Premier seuillage de la matrice des permutations

Dans les algorithmes de relaxation classiques la probabilie des assignations douteuses de
la matrice des permutations se recalcule de facon ierative jusqua la convergence vers une
assignation optimale. Cependant, une telle approche est tes colteuse en temps de calcul, car
a chaque ieration toutes les valeurs dierentes de 0 ou 1 devront étre actualiees.

Ainsi, en suivant le raccourci propog par Price dans 0], nous avons ac®Ee le processus
de mise en correspondance en incluant uneetape de seuillage lors de I'assignation des labels.
De cette facon, une assignation ferme sera faite parmi une paire de nuds j(p;ig) Si, et
seulement si, se \eri ent les troisequations suivantes :

8 ) . ) .
3 PGo! o) = gpzfi\;(op(m! )
5 P(o! io0) = gpza\iop(J I ip) (6.6)

P@Gio! 10) > Pmin

C'esta-dire, si I'appariement (jo! 1) est le plus probable dans les deux sens de la mise
en correspondance, et si cette valeur d® cepasse un certain seuil.

Suitea une assignation ferme, le processus de mise en correspondance va consicerer :

P@o! o) = 1
P(jo! i) = 0: 8i6ig 6.7)
P(G! ip) = 0; 8 6jo
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Ce changement de la matrice de permutations for@ par seuillage aura une double eper-
cussion sur le processus ieratif de relaxation (voir Tableau6.4), car :

d'un c6k on ne va plus recalculer la valeur deP(jo ! ig), puisqu'elle est cep maxi-
male, et

de l'autre coe, d'autres assignations vont eduire leur incertitude tenant compte des
valeurs deP(jo! i)et P(j ! ip) qui ontee misesa zro.

Notons que la matrice des permutations ne peut pas étre normali®ea cause de letape de
seuillage, raison pour laquelle P n'est pas une vraie mesure de probabilie.

Inclusion de nuds ctifs dans la matrice des permutations

Gracea letape de seuillage nous avons pu rendre fermes les appariements les plus pro-
bables. Cependant, il reste des n uds dans la matrice des permutations pour lesquels tous les
appariements possibles sont si peu probables que leur assignation est, dans l'autre extemit
de lechelle,egalement indubitable : il s'agit de n uds qui ne sont pesents que dans une des
deux patrtitions.

Dans le but de gerer ces cas, nous allons inclure desuds ctifs qui seront noes par
d de l'anglais < dummy >, dans l'algorithme de mise en correspondance. Rappelons que ces
dierences topologiques sont ddes principalementa 'apparition ou disparition d'objets, I'in-
stabilie de la segmentation etant minimisee grace au processus dedition qui a peedct le
calcul de la mise en correspondance.

Ainsi, une fois que toutes les assignations qui pouvaient étre clasees comme fermes ont
et faites, une mesure de la probabilie de < venir de> ou < d'allera > un nud ctif va étre
calcuke comme,

P(o! d=1 max P(jo! 1)
8i2Vgo 6.8)
N o :
P! ip)=1 SE%Z(OP(J. io)

Tenant compte de cette formulation, si un n ud a de tes faibles ressemblances avec tout
nud du graphe contraire, la probabilie d'étre mis en correspondance avec un nud ctif
sera doncelewee (voir Tableau 6.5).

Deuxéme seuillage de la matrice des permutations

Finalement, la m&éme proedure de seuillage utilisee pour les appariements des n uds eels
s'applique ici sur les appariements d'un n ud eel avec un nud ctif. Ainsi,

SiP(jo! d)>Pmin, l'algorithme assume que la egionjo de la partition A®n‘apparat
plus dans la partition B?;
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siP(d! ig) > Pmin, NOUs pouvons armer que ig est un objet qui apparat pour la
premere fois dans B°.

On doit remarquer qua la n du processus de mise en correspondance des partitions il
n'y aura pas d'appariement avec des n uds ctifs. Toutes les egions apparees avec un n ud
ctif lors de la mise en correspondance des graphes seront fusionrees ou relabelliges par le
processus dedition de partitions vu auparavant (voir Tableau 6.6).

6.3.2 Calcul de la coterence du voisinage

Dans la plupart des cas, l'identi cation ferme d'un n ud peut étre faite en s'appuyant ex-
clusivement sur les attributs intrineeques de la egion, c'esta-dire, en comparant deux n uds
sans tenir compte de la structure du graphe. Neanmoins, la reconnaissance de certains n uds
peut devenir douteuse si les objets qu'ils repesentent ont change Egerement de forme, position
ou couleur. Pour ceux-ci, on peut attendre que l'information contextuelle de leur voisinage va
aidera cecider, ou bien en soutenant l'assignation propose ou bien en la decourageant.

A legard des ¢k nitions classiques, le voisinage par connexied'un nud kg est forne par
I'ensemble des n uds k; directement connecesa kg dans le grapheG,

Nk, = fki 2 Vi j koi 2 Ecg (6.9)

al Ko cenote l'aréte reliant les nuds kg et kj. Par la suite nous allons traiter le voisinagea
partir de sous-ensembles des n uds selon la notation suivante,

Dans le but nal devaluer la colerence du recalage des voisinagesNj, ! Ni,, nous
commencerons en ¢ nissant une mesure de similarie qui nous permet de comparer deux des
n uds voisins ji etiy :

P(NJ:U N{H)=P(or! io)P(iz! i) (6.10)

jo1 et ipretant les arétes qui unissentjg avecji et ig avecii respectivement.
Par analogie avec les n uds, la probabilie de mise en correspondance entre deux arétes
est obtenue par produit des mesures de similarie parmi I'ensemble des attributs des arétes :

Y
PGoi! io1)= K&, ar,) (6.11)
k=1::n
Typiquement les attributs utilises pour comparer les arétes correspondenta des attributs
geonetriques comme la longueur et l'orientation. Neanmoins, dans le cadre de notre appli-
cation ces contraintes ne feraient que limiter le recalage parmi les n uds du voisinage en
mouvement. Pour cette raison nous prendrond (jo1 ! io1) = 1.
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Tenant compte de ceci, levaluation de la colerence globale des voisinages est calcuke sur
le meilleur des recouvrements possibles comme :

1 X . . .
P(Njo ! Nio) = [max W/SP(N T N) (6.12)
8j2s), °

Voyons par la suite comment interpeter cetteequation :

Voisinages de projection  §j; et §j,

A cause des changements dans la s@ne, specialement lorsque la mise en correspondance
est faite sur des trames de la méme fquence, nous ne pouvons pas assurer gue les voisins
d'un certain n ud restent toujours inchanges : quelques uns des n uds peuvent apparatre
comme faisant partie d'un autre voisinage, ou tout simplement disparatre d'une image vers
la suivante. Rappeler ici I'exemple de la Figure6.4.

Par rapport aux voisinages par connexie, Nj, et Nj,, ai tous les voisins du n ud central
sont pris en compte, nous allons ¢ nir les voisinages de projection S, et S;;, comme,

Si, = fNj,nDj,g[f dgn; n=Card(fNj, nDj,0)

6.13
Si, fNij, nDi,g[f dgm; m = Card(fNj, nDj,0) ( )

En calculant la mise en correspondance parmi les nuds deSj, et Sj;, nous voudrions
eviter que la mobilie des voisins puisse faire diminuer la vraisemblance deP(N;j, ! Nj,)
lorsquejo et ig sont reses immobiles. Pour cela nous allons,

faire abstraction de I'ensemble des n uds voisins qui ontee fermement coupks avec
un nud ctif :

Dj, = f] 2 Nj, jT4e(j) = dg

14
Di, = fi 2 N, j fB5(i) = dg (6.14)

inclure autant de n uds ctifs que recessairea chaque voisinage, fdg, et fdgm, pour
permettre detablir une connexion una un parmi les n uds eels du voisinage dans le
cas al il n'y a pas de nuds qui peuvent étre appares.

En guise d'exemple, dans la Figure5.10 se comparent les voisinages des nudgg 2 A°
et ig 2 B® Parmi les deux structures on a pecig les valeurs maximales de la matrice des
permutations concernant ces nuds. Observer queSj, exclut le nud j3, or nous pouvons
armer en toute fcurie qu'il n'appara pas dans le graphe B°
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P(G1! i1)=1

P(2! i2)=0:5

P(G3! d=1

P(j4! i4)=0:8

P(d! i3)=0:4
Njo="fj1j2j3j4g Nio = fil;i2;i3;i4g
Djo = fj3g Dio=1f ¢
Sjo="fj1j2j4g[f d;d;d;dy Sio = fil;i2;i3;i4g [f d;d;dg

Fig. 6.10 { Calcul des voisinages de projection.

Permutations dans l'ordre des voisins

La plupart des techniques de mise en correspondance de graphes assoceesa des images
xes imposent la peservation de l'ordre cyclique dans le voisinage. C'esta-dire, que I'on fait
I'nypottese que chaque voisin aura toujours les mémes n udsa gauche eta droite dans la
structure du voisinage.

Un exemple typique concerne le probeme du recalage des images ariennes, aborce a
de nombreuses reprises par Hancock et ses collaborateurd3] 106, 104. lls proedent a
I'extraction des contours les plus saillants du relief (routes, chemins, riveres, ...) pour ensuite
les organiser dans une structure de graphe qui reete leur disposition spatiale sur le terrain.
Le recalage des vues @riennes revient donca un probeme de mise en correspondance de
graphes. Dans ce contexte, il est clair qu'aucun changement au niveau des donrees ne peut
justi er une permutation des n uds.

Par rapporta ce type d'applications, nous allons permettre des permutations parmi les
n uds du voisinage a n de pouvoir suivre les objets ayant du mouvement.

La Figure 6.11illustre un exemple de la facon dont le mouvement peut changer la structure
du voisinage d'un n ud. La quence montee est compose de trois partitions syntketiques
fA;B; C g pour lesquelles une des egions se teplace. En dessous de chacune des partitions
on a repesent le graphe de voisinage. Tenant compte exclusivement de la topologie des
graphes, on a tendancea a rmer que la partition B est plus proche de la partition C que A,
or seulement dansA le nud 4 est en voisinage avec le nud 1. Neanmoins, si on construit
une liste ordonree des voisins de 3, on se rend compte qués, et N3. ne peuvent pas etre
correctement assembes si I'ordre cyclique parmi les n uds doit &tre pesene.

Facteur de normalisation M

Le facteur de normalisation M correspond au nombre des appareillageson videsetablis
parmi les voisinages de projection(Sj,; Si,). Ceci peut etre plus formellement enone en
¢k nissant,

M =Card(fj jj6douf(j)6dg) (6.15)

dont f est la fonction de projectionf : S, ! Sj;, etj unnudde Sj,.
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A B Cc

N3, = f2a;4a;1a0 Nz, =f2;48;180 N3, = f2c;1c;4cg

Fig. 6.11 { Inuence du mouvement relatif des objets dans la topologie du voisinage.

Facteur de poncration W,/

L'importance d'une relation de voisinage est tes dierente pour deux nuds qui se
touchent par un seul pixel, par rapporta deux nuds qui ont une grand partie de leur
contour en commun. Ceci est pris en compte par le facteur de pondaratioerigji en assignant
un poidsa chaque relation de voisinage :

wioi = Ciol ¥ Cioi

A
Jol Cj, + Ci, (6.16)

a1 Cj, est la longueur du contour de la egionjo, et Cj,; est la longueur de la partie du
contour que les egionsjg et j ont en commun (resp.C;, et Cj,i).

6.3.3 Processus ecursif de relaxation

Etant donre que le changement dans la con ance d'une des assignations peut in uencer
d'autres cecisions encore douteuses, nous ferons une misea jour des valeurs de la matrice des
permutationsa l'inerieur d'une boucle de relaxation. Nous reprendrons ici la nomenclature
classique etablie par Hummel et Zucker dans 46], selon laquelle :

PO (o1 ig)= o lo! 10Q® V(0! io)

dont la fonction de supportQ introduit dans la formule un facteur de ponderation qui cepend
de la con dence du voisinage. La valeur du cenominateur est un facteur de normalisation par
les de la matrice des permutations.

Dans le cadre de notre approche nous avons introduit deux variantes pour rendre l'algo-
rithme plus performant et acekrer la prise de decision. Nous allons,
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inclure la possibilie de faire une assignation ferme par seuillagea la n de chaque
ieration du processus de relaxation, et

recalculer la con dence seulement sur les appariements des nudsjfi) ayant une
probabilie dans la matrice de permutations dans l'intervalle :

(I Pmin)<P(! i) <Pmin Pmin > 0:5 (6.18)

car en pratique ceux-ci sont les seuls appariements qui peuvent faire basculer la proba-
bilie au-deh du seuil.

Tenant compte de ces modi cations, la valeur deP (jo ! io) est actualie dansP (%) (jo !
ip), en suivant les egles suivantes :

s=0; PO(jo! ig)= P(jo! i
({o .o) (o .0) | | | (6.19)
s>0; PO(jo! io)=PE D(o! 10)Q® Y(io! io)

Notons que pour pouvoir appliquer le seuil nous travaillons sur une matrice de permuta-
tions qui n'est pas normaliee. Par ailleurs, nous avons imposa la fonction de supportQ de
satisfaire certaines conditions. Ainsi nous voudrions,

1) Q®(jo! ig) =1,
si la coterence du voisinage n'a pas chang au cours de la dernére ieration, ou
Sijo etip n'ont pas de voisins en commun;;

2) QU(jo! o) > 1,
si la colrerence du voisinage a augmenge dans la dernere ieration;

3) Qo ! o)< 1,
si la corerence du voisinage a diminte.

Tenant compte de ceci hous avons ¢ ni la fonction de supportQ comme suit,

1+ PO(Nj, I Nip)

6.20
1+PCE D(Nj, ! Njp) R

Q¥ (jo! o) =
en prenant

. 1+P(Nj, ! Ni
Q9(jo! o) = I+ Ig(;(;! io)) (6.21)
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Gracea la formule de relaxation, la colerence concernant la topologie des deux graphes
va propager sa certitude aux assignations douteuses. A chaque ieration,

silavaleur deP(jo! i)augmente pour un certain nud ig, il se peut que par seuillage
cette assignation soit rendue ferme avant d'atteindre la stabilisation du processus.

si le maximum de P(jo ! i) diminue, tenant compte du fait que P(jo ! d) =
1 Bng%x P(o ! 1), il se peut que par seuillage l'assignation avec un nud ctif
i2Vgo

soit rendue ferme.

Le processus nit lorsque tous les n uds ont troue leur correspondant ou lorsque aucun
changement n'a lieu. Les n uds non assigres seront apparesa un nud ctif.

6.4 Analyse des esultats

Dans cette section nous allons suivre en cetail le processus de mise en correspondance
avec des partitions obtenues a partir des images eelles. Pour cela, nous proposons deux
exemples : celui de la Figures.13 (page 123, pour lequel les deux images font partie d'une
méme fquence; et celui de la Figures.15 (page 128), ai l'algorithme s'applique a deux
images fortement dierentes. Notons que dans les deux cas, les bords de limage ontet
traies comme des egions a n d'augmenter le nombre de points d'ancrage dans le processus
de mise en correspondance.

Mise en correspondance de deux images tes proches

Pealablement au calcul de la mise en correspondance, l'algorithme nmenea terme la seg-
mentation multechelle des images d'entee a n d'extraire les partitions A et B et leurs graphes
de voisinage. Sur la Figure6.13 on peut observer comment, méme si les images originales sont
assez proches, les processus de segmentation respectifs nous ont meresa des esultats bien
dierents. Ainsi, I'objet assigre au n ud 13 du graphe A est occule dans B. De méme,a cause
du mouvement de la canera le nud 9 dans A ne touche plus le cadre de l'image. Ce type
de dierences est interent aux changements produits au long d'une squence. Neanmoins, il
y a aussi des objets communs aux deux partitions qui ontee segmenes dieremment. Ceci
est le cas du nud 5 dans A, qui ne peut étre strictement mis en correspondance avec aucun
des nuds de B. Sur cet exemple il est facile de se rendre compte jusqua quel point de telles
dierences peuvent alerer les structures des graphes.

Par la suite, l'algorithme dedition des partitions permet de minimiser la plupart des
dierences causes par la segmentation. E ectivement, on peut observer comment le nud 5
dans A a donre lieu aux n uds 9 et 14 dans A', qui se rapprochent du dcecoupage de la sene
propos par B. De feconequivalente, le n ud 4 dans B aet aussi resegmenta la recherche
des contours de la chemise de A. Nous incitons le lecteura chercher l'origine des dierences
sur les autres n uds. Il devient alorsevident que les partitions A' et B' sont beaucoup plus
proches l'une de l'autre que ne letaient les originales.
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Ensuite, la mise en correspondance de graphes est calcuee parmi les graphes A' et B'.
Pour cette etape, levolution des valeurs de la matrice de permutations est repesente sur
les Tableaux 6.3 { 6.6, qui correspondenta chacune desetapes de calcul et seuillage de la
matrice des permutations cetailees dans la Section6.3.1 Par rapporta cette repesentation,
chaque ligne de la matrice garde les mesures de similarie d'un nudj du graphe A' contre
tous les n uds i du graphe B', eta l'inverse pour les colonnes. Dans le coin sugerieur gauche
la matrice aet visuali®e avec une palette de couleurs, allant du bleu clair pour les valeurs
peu probables, jusqua la couleur violette pour les assignations fermes. Ainsi,

Le Tableau 6.3 contient les valeurs initiales de la matrice de permutations calcukesa
partir de la ressemblance intrineeque des attributs des egions. Les valeurs qui cepassent
le seuil apparaissent en gras. Le fait que presque toutes ces valeurs se trouvent sur la
diagonale de la matrice est fortuit et eponda l'ordre de labellisation des partitions.

Le Tableau 6.4 contient la matrice de permutations apes seuillage. De facon experi-
mentale, le seuil aet a Pmn = 0:6, le criereetant de sparer les appariements
visuellementevidents, de ceux qui peuvent ceer des doutes. La valeur d@n,i, tetermine
I'estricticie du processus de mise en correspondance, celui-cietant le seul paranetre
eglable du syseme. L'application du seuil peut étre suivie en cetail sur la Figure 6.12
Dans la plupart des cas il n'existe pas d'ambigue dans I'assignation, etant donre que
le seuillage ne s'applique que si le maximum de probabilie concide pourj( ! i) et
(i!' j). An de pouvoir appliquer le seuil, la distribution de probabilies n'a paset
normalisee. A ce point, il est ineressant de noter comment la plupart des n uds peuvent
étre appares sans avoir besoin de la con rmation de leur voisinage.

Le Tableau 6.5 contient la matrice de permutations apes calcul des probabilies de

mise en correspondance d'un n ud eel avec un nud ctif d. Rappeler que ces valeurs
se calculent comme 1 moins la probabilie maximale de la lignacolonne de la matrice.

Ainsi, l'inclusion de nombreux zros dans letape peedente peut rendre certaines assi-
gnations plus sores.

Le Tableau 6.6 contient les valeurs de la matrice de permutations apes la dernereetape

de seuillage. Ceci nous permet de rendre ferme l'apparition ou disparition de certains
n uds, or les dierences parmi les carackristiques des egions sont si importantes, que

la ressemblance des voisinages ne pourrait en aucun cas les compenser(voir les n uds

j3etis).

A ce point, seule I'assignation des nudsjz7, j11 etji2 du graphe A' et des nuds i7 etigp
du graphe B' reste douteuse. En attendant que l'information de voisinage puisse faire pencher
la balance d'un coke ou de l'autre, l'algorithme de relaxation s'applique aux appariements
ayant une probabilie parmi (1 0:6) <P < 06 :
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leration 1

POG,1 i7)=0:522
P(Nj, ! Ni,)=0:835
PO G, i7)= PO Q© =0:522 1:206=0:630 !  assignation ferme

PO (jii ! i12)=0:486
P(Nj, ! Ni,)=0:726
PO (! )= PO Q© =0:486 1:161 = 0:565

Pour ce cas-h, une seule ieration aet recessaire pour stabiliser les esultats. En rendant
ferme l'assignation (7! i7), la probabilie P(j12! d) =0:89 a aussi cepase le seuil. Par
la suite, aucune autre assignation pourra changer |8 (j11 ! i12), raison pour laquelle ces
deux nuds ne seront pas appares. Nous avons esune ci-dessous le esultat de la mise en
correspondanceetablie parmi les n uds des graphes A' et B' :

Projection des labels de A' vers B'

i2A% [ j1 j2 js ja s js j7 Qs e 1o i ji2 j13 Jj14 ji5 16 Jur
i2BO |l iy iz d is is isg 7 ig ig 10 d d T ET S TSN E VIR ET

Projection des labels de B' vers A'

i2BY [ in i iz is is isg i7 g o Q10 Q11 12 Q13 14 15 16
j2A% [ j1 j2 d ja js e 7 s Jo Jwo jiz d juu jis ji5 j17

Tab. 6.2 { Appariementsetablis par la mise en correspondance.

Les projections esultantes peuvent étre obsenees dans la Figures.13 (d1) et (d2). Ici,
deux type de egions dierentes ontet fusionrees :

egions ceees par resegmentation qui n‘ont pas trouve de correspondante. Ceci est le
cas de la egion 12 dans B', qui aet obtenue par re-segmentation de la egion 1 de la
partition B. Ces sous-egions vont fusionnera nouveau avec la egion de laquelle elles
proviennent;

egions qui font partie d'un objet plus large dans la partition de depart. Ce cas-h est
illuste par les nuds 10 et 4 dans B'. Les deux ont trouwe leur correspondant dans
A', cependant ils ne sont que des morceaux de la egion 8 de A. Par conequent, le
processus dedition va les regrouper sous un unique label dans la partition nale.

Pour rehausser les dierences, sur les projections nales les nouveaux labels ont et
marqles par une couleur verte.
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I 12 13 14 Is le 17 s lg i10 111 112 113 114 l15 116

i1 92 20 03 11 17 00 00 12 21 00 .00 0L .12 .00 .00 .00 {

i» 19 8 05 15 12 17 02 10 18 i1 08 .05 .11 .04 .08 .03 {

i3 07 05 02 14 22 04 08 15 08 10 03 10 .08 .05 03 .09 {

ia 16 .16 .10 72 13 14 03 11 .36 38 08 .08 20 15 .09 06 {
is 16 12 .06 .16 88 00 00 29 43 .00 .00 .13 16 .00 .00 .00 {
is 00 19 05 14 .00 73 05 00 05 12 25 03 .01 .04 21 04 {
iz 00 02 01 02 00 .04 52 00 00 02 08 00 .00 02 08 07 {

is 11 10 .04 12 26 01 .00 71 16 00 00 A1 20 .00 .00 .00 {
io 22 19 11 32 13 .04 00 .16 91 00 .00 .09 39 .00 .00 .00 {
i10 12 11 11 44 10 18 02 .10 51 63 14 12 30 19 17 10 {
i1 0L 05 07 07 08 .02 01 .09 07 12 02 49 11 06 04 22 {
i1o 00 03 02 06 .00 .05 46 .00 00 07 A1 11 .00 16 A7 27 {
i3 00 09 02 07 00 27 09 .00 .00 .12 68 .04 00 12 44 07 {
i1a 11 11 06 15 14 03 00 .19 .40 .00 .00 .14 84 00 .00 .00
j1s 00 08 03 07 .00 23 11 .00 .00 A3 49 07 .00 .17 94 12
i16 00 03 03 14 00 04 05 00 .00 21 12 13 .00 94 a7 a7
j17 00 02 05 07 00 .04 09 00 .00 13 06 33 .00 17 .12 .90

d { { { { { { { { { { { { { { { { {

Tab. 6.3 { Matrice des permutations : initialisation. En gras, les valeurs qui depassent

le seuil.

i1 i2 i3 ig is i6 i7 is ig i10 i11 i12 i13 i14 i15 i16 d
i1 1 0 o o 0o o0 o0 0o o 0 0 0 0 0 0 0o {
i2 0o 1 o 0o 0 o0 o o0 o0 0 0 0 0 0 0 0o {
i3 0 0 .02 0 0 0 .08 0 0 0 0 .01 0 0 0 0 {
ja 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
i5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
is 0o o 0 0o o 1 0 0o o 0 0 0 0 0 0 0o {
j7 0 0 .01 0 0 0 .52 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
is 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 {
jo 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 {
j10 0o o 0 o o0 o 0 0o o 1 0 0 0 0 0 0o {
jn o 0o 07 0 ©0 O 0L o0 0 0 0 49 0 0 0 0o {
j12 0o 0o 02 0 0 0 4 0 0 0 0 1 0 0 0 0o {
j13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 {
j14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 {
i1s 0o o0 0 o 0 o 0 0o o0 0 0 0 0 0 1 0o {
i16 0o o0 0 o 0 o 0 0o o0 0 0 0 0 1 0 0o {
i17 0o o0 0 o 0 o 0 0o o0 0 0 0 0 0 0 1 {
d { { { { { { { { { { { { { { { { {

Tab. 6.4 { Matrice des permutations : premere etape de seuillage. Les valeurs 0 et 1
enotent les assignations fermes.
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11 12 i13 i14 i15 i16
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inclusion de n uds ctifs.

Tab. 6.5 { Matrice des permutations :
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Tab. 6.6 { Matrice des permutations : deuxemeetape de seuillage.
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Fig. 6.12 { Premere etape de seuillage de la matrice des permutations. Chacun des
graphiques correspond a une des les de la matrice des permutations du
Tableau 6.3.
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(al) Image A (a2) Image B
(b1) Partition A - Graphe A (b2) Graphe B - Partition B
(cl) Partition A' - Graphe A’ (c2) Graphe B' - Partition B’

(d1) Projection de A sur B

(d2) Projection de B sur A

Fig. 6.13 { Resultat de la mise en correspondance de partitions sur deux images d'une
meéme squence. |l existe une colerence parmi les labels de (b1){(d1) et
(b2){(d2).
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Mise en correspondance de deux images tes dierentes

Par oppositiona I'exemple peedent, al le contenu des images etait tes proche, nous
avons fourni dans la Figure 6.15 un deuxeme exemple pour lequel les imagesa comparer
dierent fortement. L'inerét ici est de voir comment se comporte l'algorithme lorsqu'un tel
changement se produit.

Pour ces images, l'algorithme dédition n'arrive pasa faire apparatre des objets com-
muns, mais seulementa faire se rapprocher les deux cecoupages de la sene. Observer la
resegmentation de la egion 5 du graphe A, et des egions 2, 4, 9 et 10 du graphe B.

Etant donre les fortes dierences parmi les graphes A' et B', les valeurs des probabilies
chutent fortement dans le Tableau 6.7 par rapporta ceux obtenus lorsque les images se
ressemblent. Cependant, ces assignations sont aussi indubitables lors de l'inclusion des n uds
ctifs dans le Tableau 6.10

Suite au seuillage, seulement l'assignation des nudg1, jg, j 15 €t j 16 du graphe A' et des
nuds i», is, i11 et i1z du graphe B' reste douteuse, car il existe e ectivement une certaine
ressemblance dans leur forme et position.

A legal de I'exemple pe@dent, une seule ieration du processus de relaxation sera recessai-
re pour atteindre la stabilie dans les assignations :

leration 1

PO(G,1 i,)=0:441
P(Nj, ! Nj,)=0:352
PO (1! i2)= PO Q© =0:441 0:938 = 0:414

PO (jo ! is)=0:590
P(Nj, ! Ni,)=0:042
PO (jo! is)=PO® Q© =0:590 0:655 =0:387
PD(jo! d)=0:613 ! assignation ferme

P(O) (] 15 ! i11) =0:446
P(Nj,s ! Nj,;)=0:046
PO (15! in)= PO QO =0:446 0:723 =0:323
PD(js! d)y=0:677 !  assignation ferme

P®(js ! i13)=0:506
P(Nj, ! Ni,)=0:327
PD(j1s! i13)= PO Q© =0:506 0:881 = 0:446

Tenant compte des mesures de similarie etablies, aucun voisinage n'a donre de soutien
aux assignations, et par conequent, les assignations vers des n uds ctifs sont petees.
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Fig. 6.14 { Premere etape de seuillage de la matrice des permutations. Chacune des
graphiques correspond a une des les de la matrice des permutations du
Tableau 6.7.
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11 12 3 14 s 6 17 ] ] 110 11 112 113 114 115 116 117
i1 38 .44 13 29 19 .18 28 .11 .20 .10 .01 .01 .00 .02 .00 .00 00 {
i2 .06 .10 12 11 .18 .09 17 21 .08 .06 .03 .03 .07 .03 .06 .03 04 {
i3 .06 .12 .64 16 32 10 .09 .25 .10 .04 .01 .02 .00 .03 .00 .09 00 {
ja 17 .06 .05 14 10 32 20 .08 .04 .25 .10 .09 .00 14 .00 14 00 {
is .00 .00 .00 15 00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 11 .00 .06 .00 03 {
i6 .00 .00 .00 .08 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .05 .00 .08 .00 .02 {
j7 .04 .01 .01 .03 .03 A1 .05 .02 .01 .08 .15 .07 .00 A1 .00 .10 .00 {
js A1 .05 .03 A1 A1 .36 .18 .10 .05 13 .09 14 .00 .09 .00 .09 .00 {
jo .06 A1 .18 17 .59 A1 A1 .18 14 .05 .03 .07 .00 .04 .00 .07 .00 {
j10 .01 .00 .00 .01 .01 .02 .01 .01 .00 .02 .08 .06 .00 .04 .00 .05 .00 {
j11 .00 .00 .00 21 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .16 .00 .16 .00 21 {
j12 .00 .01 .03 .02 .07 .06 .07 13 .01 13 .08 .26 .04 .16 13 .22 .10 {
j13 .00 .00 .00 .10 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .02 .01 .14 .00 .24 .00 12 {
i1a .00 .00 .00 18 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .29 .00 12 .00 .08 {
j15 .03 .01 .01 .02 .03 .07 .05 .03 .01 12 .45 .06 .00 .16 .00 13 .00 {
j16 .00 .00 .00 .19 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 51 .00 15 .00 12 {
17 .01 .01 .01 .02 .03 .06 .03 .03 .01 .06 .06 .27 .00 .05 .00 12 .00 {
j18 .00 .00 .00 22 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .18 .00 15 .00 .26 {
i19 .04 .03 .04 08 16 15 17 12 07 .23 .18 17 .00 .20 .00 .20 00 {

d { { { { { { { { { { { { { { { { { {

Tab. 6.7 { Matrice des permutations : initialisation. En gras, les valeurs qui cepassent

le seuil.

i1 i2 i3 [ i5 i6 i7 ig ig i10 P11 i12 i13 i14 i15 i16 i17
j1 .38 44 0 .29 .19 .18 .28 A1 .20 .10 .01 .01 .00 .02 .00 .00 .00 {
j2 .06 .10 0 A1 .18 .09 17 21 .08 .06 .03 .03 .07 .03 .06 .03 .04 {
i3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ja 17 .06 0 .14 .10 .32 .20 .08 .04 .25 .10 .09 .00 14 .00 .14 .00 {
is .00 .00 0 .15 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 A1 .00 .06 .00 .03 {
i6 .00 .00 0 .08 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .05 .00 .08 .00 .02 {
j7 .04 .01 0 .03 .03 A1 .05 .02 .01 .08 15 .07 .00 A1 .00 .10 .00 {
is A1 05 0 A1 A1 .36 18 .10 .05 13 .09 .14 .00 .09 .00 .09 .00 {
jo .06 A1 0 17 .59 A1 A1 .18 .14 .05 .03 .07 .00 .04 .00 .07 .00 {
j10 .01 .00 0 .01 01 02 01 01 00 02 .08 06 00 04 00 05 00 {
IEES .00 .00 0 21 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .16 .00 .16 .00 21 {
j12 .00 .01 0 .02 .07 .06 .07 13 .01 .13 .08 .26 .04 .16 13 .22 .10 {
j13 .00 .00 0 .10 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .02 .01 .14 .00 .24 .00 12 {
j1a .00 .00 0 .18 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .29 .00 12 .00 .08 {
j15 .03 .01 0 .02 .03 .07 .05 .03 .01 12 .45 .06 .00 .16 .00 13 .00 {
j16 .00 .00 0 .19 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 51 .00 .15 .00 12 {
j17 .01 .01 0 .02 .03 .06 .03 .03 .01 .06 .06 27 .00 .05 .00 12 .00 {
j18 .00 .00 0 .22 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .18 .00 .15 .00 .26 {
j19 .04 .03 0 .08 .16 .15 17 12 .07 .23 .18 17 .00 .20 .00 .20 .00 {

d { { { { { { { { { { { { { { { { { {

Tab. 6.8 { Matrice des permutations : premere etape de seuillage. Les valeurs 0 et 1
enotent les assignations fermes.
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i1 i2 i3 ig i5 i6 i7 is ig i10 i11 i12 i13 i14 i15 i16 i17 d
j1 .38 44 0 .29 .19 .18 .28 A1 .20 .10 .01 .01 .00 .02 .00 .00 .00 .56
j2 .06 .10 0 A1 .18 .09 17 21 .08 .06 .03 .03 .07 .03 .06 .03 .04 .79
i3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ja 17 .06 0 .14 .10 .32 .20 .08 .04 .25 .10 .09 .00 14 .00 14 .00 .68
is .00 .00 0 .15 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 A1 .00 .06 .00 .03 .85
I .00 .00 0 .08 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .05 .00 .08 .00 .02 .92
j7 .04 .01 0 .03 .03 A1 .05 .02 .01 .08 .15 .07 .00 A1 .00 .10 .00 .85
js A1 .05 0 A1 A1 .36 .18 .10 .05 13 .09 14 .00 .09 .00 .09 .00 .64
jo .06 A1 0 17 .59 A1 A1 .18 14 .05 .03 .07 .00 .04 .00 .07 .00 41
j10 .01 .00 0 .01 .01 .02 .01 .01 .00 .02 .08 .06 .00 .04 .00 .05 .00 .92
j11 .00 .00 0 .21 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .16 .00 .16 .00 .21 .79
j12 .00 .01 0 .02 .07 .06 .07 .13 .01 .13 .08 .26 .04 .16 .13 .22 .10 .74
j13 .00 .00 0 .10 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .02 .01 14 .00 .24 .00 12 .76
j14 .00 .00 0 .18 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .29 .00 12 .00 .08 71
j1s .03 .01 0 .02 .03 .07 .05 .03 .01 12 .45 .06 .00 .16 .00 13 .00 .55
j1e .00 .00 0 .19 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 51 .00 .15 .00 12 .49
j17 .01 .01 0 .02 .03 .06 .03 .03 .01 .06 .06 .27 .00 .05 .00 12 .00 .73
j18s .00 .00 0 22 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .18 .00 .15 .00 .26 74
j19 .04 .03 0 .08 .16 .15 17 12 .07 .23 .18 17 .00 .20 .00 .20 .00 77

d .62 .56 0 71 41 .64 72 .79 .80 .75 .55 .73 .49 .80 .76 .78 74 {
Tab. 6.9 { Matrice des permutations : inclusion des n uds ctifs.

i1 i2 i3 i4 is i6 i7 ig ig i10 i11 i12 i13 i14 i15 i16 i17 d
j1 .00 .44 0 .00 .19 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .56
j2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
i3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ja 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
js 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
js 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
jo .00 11 0 .00 .59 .00 .00 .00 .00 .00 .03 .00 .00 .00 .00 .00 .00 41
i10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
i1t 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
i12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
i13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
i14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j1s .00 .01 0 .00 .03 .00 .00 .00 .00 .00 .45 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .55
j16 00 00 0 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .51 .00 .00 .00 .00 .49
i17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
i18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
i19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
d1 .56 .00 1 41 1 1 1 1 1 .55 1 .49 1 1 1 1 1 {

Tab. 6.10 { Matrice des permutations : deuxemeetape de seuillage.



128 Mise en Correspondance de Partitions

(al) Image A (a2) Image B
(b1) Partition A - Graphe A (b2) Graphe B - Partition B
(cl) Partition A' - Graphe A’ (c2) Graphe B' - Partition B’

(d1) Projection de A sur B

(d2) Projection de B sur A

Fig. 6.15 { Resultat de la mise en correspondance de patrtitions lorsque le contenu des
images diere. Il existe une coterence parmi les labels de (b1){(d1) et (b2){
(d2).
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Dans le esultat nal, une seule egion a cru &tre identiee, tout le reste est correctement
labellie commeetant de nouveaux objets. Les assignations nales restent donc comme suit,

Projection des labels de A' vers B'

i2A° ][ j1 j2 iz Jja s js J7r s e J1w0 1z 12 j13 jia J15 J16 17 18 19
i2BO° d d i3 d d d d d d d d d d d d d d d d

Projection des labels de B' vers A'

i2BO [[ iy ip i3z is is ie i7 ig g 10 11 Q12 Q13 Q14 Q15 16 17
j 2 A0 d d js d d d d d d d d d d d d d d

Tab. 6.11 { Appariementsetablis par la mise en correspondance.

6.5 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons trait le probeme de la mise en correspondance de partitions
sous une nouvelle approche qui combine des algorithmes de mise en correspondance de graphes
avec les technigues de segmentation multechelle pesenees dans le chapitre peedent. C'est
la technique de Segmentation et Appariement Conjoint (SAC). Conscients des inconwenients
classiguement attribLes aux algorithmes de mise en correspondance de graphes, mais moties
par le large potentiel qu'une telle repesentation de la s@ne peut o rir,nous avons a rone le
probeme dans le but de :

faire se ressembler les partitions au maximum en dehors du processus de mise en cor-
respondance de graphes;

aceekrer la prise de cecision lors d'assignations fortement probables.

Ainsi, l'inclusion de deuxetapes dédition pro tant de la decompaosition herarchique des
partitions a donre lieua une technique de mise en correspondance tes robuste, capable de
surmonter quelques-uns des inconenients les plus contraignants concernant I'appariement de
partitions. Nous avons pesent cette technique commeetant gererique car,

du point de vue des techniques demise en correspondance de graphese schema de
traitement proposant dediter les graphes de facon pealablea leur appariement peut
étre adopt par d'autres techniques etetendua d'autres domaines d'application;

du point de vue des techniques demise en correspondance de partitionsl'approche
que nous avons ceveloppe peut etre appliqiee avec de faibles variations au probeme du
suivi d'un objet mais aussi au probeme de la recherche d'un objet dans une base de
donrees.
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Bien que le sujet principal de cette tlese concerne la mise en correspondance de partitions
en vue du suivi d'objets, nos algorithmes ne seront particularies a ce type d'applications
gue dans le chapitre suivant. Par ailleurs, comme nous l'avons tep avane, l'extension de la
nethode au domaine de la recherche d'objets dans des bases de donrees serait aussi envisa-
geable, ceci constitue une des pistes ouvertes pour une poursuiteeventuelle de ce travail.



Chapitre 7

Mise en Correspondance d'une
Squence de Partitions

Un long chemin aee parcouru pour aller du traitement des images xes jus-
gua rendre possible I'analyse de ®quences. Nous avons béti des algorithmes pour
construire la partition d'une seule image, ensuite pour apparier deux partitions,
pour en n aborder le probeme de la mise en correspondance de toute une £quence
de partitions.

Nous rappelons d'abord deux approches classiques : celles qui traitent la quence
comme un volume 3D spatio-temporel, et celles qui font appela I'analyse de mou-
vement pour donner de la colerence temporelle a la segmentation 2D. Bien que
ces deux approches se soient montees tes performantes dans des nhombreuses ap-
plications, elles n'ont pas esolu quelques-uns des principaux probemes causes par
la pesence de mouvement.

En prenant ceux-ci comme un ¢, nous allons proposer une nouvelle approche
base sur la methode de mise en correspondance de partitions pesenee dans
le chapitre peedent. La principale innovation concerne l'utilisation du graphe
en guise de nmemoire temporelle, nous permettant de reconnatre un objet s'il
eapparat apes occultation. Ceci ouvre tout uneventail de nouvelles applications
par lesquelles nous conclurons cette deuxeme partie du document.

7.1 Les fquences vieko

Une squence vicco peut étre de nie comme une succession dimages constituant un
echantillonnage spatial et temporel d'une s@ne qui se ceroule dans le monde eel. Chacune
de ces images recoit le nom derame.

Nous avons cep pesent le processus d'acquisition des images nuneriques dans le Cha-
pitre 2, lors de l'introductiona la premere partie de cette trese. Ici, lors du passage des images
Xes aux squences, un nouveau facteur entre en jeu : il s'agit de l@adence d'enregistrement

Comme son nom l'indique, la cadence d'enregistrement xe le nombre d'images acquises

131
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par seconde. An de minimiser la nemoire requise pour stocker une £quence, ainsi que la
bande passante recessaire pour la transmettre, on fait en sorte qu'elle soit la plus faible pos-
sible. Celle-ci aetetablie exerimentalement de facona s'assurer que lors de la visualisation
de la quence, le mouvement et la luminance soient apeicus en continuie.

Continuie de mouvement : on a obsene que les mouvements rapides ont besoin d'un mini-
mum de 24 img/sec pour &tre apercus en continuig, tandis que les mouvements lents
peuvent se repesentera partir de 10 img/sec. Ainsi, on a » la cadence d'acquisition
a 12-15 img/sec pour les bandes dessirees, allant jusqua 24-30 img/sec pour le cirema
etlaTV[97].

Continuie de luminance : lors d'exgeriences on s'est rendu compte qu'en repesentant la
succession d'imagesa une fequence trop faible, I'il humain cetecte un clignotement
de la luminance le a la fequence de radiation de la source lumineuse. De méme, la
cadence dechantillonnage exigee ici est beaucoup pluselewe que celle impose par la
continuie de mouvement. Facea cette contrainte, deux strakgies dierentes permettent
de doubler le nombre d'images monteesa lecran sans augmenter pourtant la cadence
d'enregistrement : on peut montrer deux fois la m&me image (cirema), ouemettre les
images entrelaces de facona ceer deux tramesa partir d'une seule image enregistee
(TV).

La caraceristique la plus importante qui entre ici en sene est, sans doute, lenouvement
L'information lee au mouvement a des usages tes dierents en fonction de l'application :

les sysemes de codage font de I'estimation de mouvement un outil qui permet d'ex-
traire de l'information redondante parmi deux trames conscutives de la quence.

l'analyse de fquences s'appuie sur l'estimation de mouvement pour traiter les dieren-
ces parmi les trames, car les deuxekments se trouventetroitement imbrigles.

Nous allons nous focaliser sur ce dernier point, celui-cietant d'un inerét particulier visa-
vis des applications de suivi d'objets. Plus en cetail, les dierences causes par le mouvement
entre deux trames successives d'une fquence epondent au :

Ceplacement :  un objet qui se ceplace provoque un cecalage dans la position des egions
sur deux images congcutives, tout en decrivant une trajectoire dans I'axe temporel de
la quence. L'importance de ce cecalage est intimement leea la vitesse eta la taille
de l'objet. Les teplacements peuvent changer les conditions de voisinage d'une egion
dans le plan de l'image, et méme provoquer une perte de connexie dans I'axe temporel.

Apparition ndisparition :  nous dirons qu'un nouvel objet apparat quand il entre pour la
premere fois dans la s@&ne ; nous dirons qu'un objet a disparu s'il est sorti du cadre de
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Fig. 7.1 { Deplacements.

l'image. Soita cause du mouvement de la canera, soita cause des deplacements locaux,
I'apparition ndisparition d'objets est unevenement courant dans les squences vico. Et
pourtant, ceci pose de nombreux probemesa l'estimation du mouvement, car il n'y a
pas de correspondance pour les zones dans l'arrere plan qui viennent d'étre cecouvertes
ou pour l'objet qui vient d'apparatre.

Fig. 7.2 { Apparition ndisparition.

Occultation partielles  ntotales : nous dirons qu'un objet est partiellement occule s'il est
en partie visible derrere un autre objet pesent dans la s@ne ; nous dirons que l'occul-
tation est totale si l'objet n'est plus visible de facon passagre. Ces deux evenements
vont fortement troubler les algorithmes de mise en correspondance : un objeta moite
couvert oua moite cecouvert ne pesente pas les mémes attributs, donc il peut étre
facilement confondu avec un autre ; un objet qui dispara temporellement ne peut pas
@tre suivi sans mettre en jeu la notion de nemoire.

Fig. 7.3 { Occultations partiellesntotales.

Jusqu'ici nous avons utili la notion de mouvement pour expliquer les dierences parmi
des trames congecutives d'une quence. Quelques exemples nous ont servi pour pesenter la
probematique du suivi d'objets. De nombreuses applications sont concerrees,

surveillance d'activies humaines,
surveillance du tra ¢ routier,
analyse de gestes,
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analyse de s@nes pour la vision par ordinateur,
seeovision, ...

Par la suite, nous verrons comment les techniques de segmentation se sont adapees au
traitement des £quences d'images, ai I'objectif est de ceer une fquence de partitions tout
en peservant la colerence temporelle des labels.

Par rapport aux approches les plus classiques introduites dans la Section.2, qui nous
serviront de point de repere, nous pesenterons dans la Sectior7.3 une nouvelle nmethode
obtenue par extension de la technique de mise en correspondance de partitions expose au
cours du chapitre peedent.

7.2 Approches classiques concernant la segmentation de
fguences

Dans cette section nous allons aborder la probematique de la segmentation de £quences
par l'internediaire de deux techniques fortement epandues dans ce domaine : celles qui font
une segmentation 3D, en consicerant la £quence comme un volume spatio-temporel; et celles
qui incorporent de l'information de mouvement a la segmentation 2D pour donner de la
colerence temporelle. La connaissance de leurs atouts et leurs limites nous donnera ensuite
un point de repere pour mieuxevaluer la performance de nos algorithmes.

7.2.1 Segmentation 3D

Ces techniques ont vu le jour dans le domaine bionedical pour traiter des donrees 3D2[7],
mais rapidement elles ontetetendues au traitement de quences T3).

La proedure de calcul corresponda celle de la segmentation 2D, en tenant compte cette
fois-ci d'une connexie 3D. C'esta-dire, en consicerant des voisinages volumiques au lieu des
voisinages planaires, englobant des pixels de plusieurs images.

Fig. 7.4 { Sclema de traitement d'une £quence par segmentation 3D.

Une telle facon de proeder esout la plupart des probemes d'instabilie les au calcul
isok des patrtitions, car en segmentant toutes les trames au méme temps la coterence tempo-
relle se voit renforee. De plus, aucun algorithme de mise en correspondance proprement dit
n'est recessaire,etant donre que toute la £quence de partitions est ceeea partir d'un méme
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ensemble de marqueurs. Neanmoins, d'autres inconenients apparaissent qui vont limiter la
performance de cette technique :

Changement de labels : la propagation correcte d'un label pendant la segmentation va
tependre de l'existence d'une connexie 3D parmi les egions qui repesentent un méme
objet au cours des trames. C'esta-dire, seul le recouvrement temporel des egions assure
un chemin de propagation aux marqueurs dans le volume. Ainsi, les objets trop rapides
ou trop petits risquent fortement de changer de label au long de la fquence.

Inclusion d'un retard temporel : par leur nature tridimensionnelle, ces algorithmes sont
non-causals. Ceci signi e que le esultat de la segmentation au tempstj cepend aussi
bien de I'ensemble des trames qui la peedent, allant de Oa ¢ 1), que de celles
qui la suivent dans l'ordre de la ®quence, allant de { + 1) jusqua N. Par ailleurs, la
nmemoire requise est tes importante, car toute de la quence est traiee en méme temps.

Pour adapter la connexie 3D au mouvement, certaines approches ont inclus une compen-
sation de mouvement peedant la propagation des labels par inondation. Face aux besoins
de memoire, des approximations bases sur defenétres glissantesontet proposes. Il s'agit
de traiter la ®quence par de petits blocs decaks sur I'axe temporel. Finalement, parmi les
extensions plus ecentes dans le domaine de la segmentation 3D, hous pouvons mentionner
les travaux de Zanoguera dans]09, concernant la ceation de herarchies de partitions volu-
miques.

7.2.2 Segmentation 2D + Analyse de mouvement

A n de pouvoir appliquer les techniques de segmentation 2D au traitement de fquences,
on a recours classiqguementa l'analyse de mouvement pour donner de la colerence temporelle
a I'ensemble des partitions.

Dans la plupart des cas, ces approches proedent de fecon ecursive en projetant I'infor-
mation de la partition esultantea ( t 1) sur l'imagea (t) (voir Figure 7.5). Etant donre
que les objets ont pu se deplacer pendant cet intervalle de temps, une compensation de
mouvement est recessaire. Ainsi, les vecteurs de mouvement vont marquer la direction de
la projection de la partitiona (t 1), qui serta initialiser la segmentation 2D de la trame
a ('t). Ceci permet au processus de segmentation d'assurer une continuie dans la labellisation.

La ecursivie de ces algorithmes permet de minimiser les besoins de nemoire. De plus,
aucun retard n'est introduit dans la chame de traitement, car I'ensemble des trames est traie
par paires.

Du fait de ces bonnes qualies, ces techniques se sont appligiees avec suc@sa de nom-
breuses reprises au suivi d'objets. Nous pouvons mentionner les travaux de Parda&], ainsi
que ceux de Marcotegui $0], pour des applications de suivi d'objets en vue du codage. Et
pourtant quelques limitations sonta prendre en compte :
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In uence des erreurs de mouvement : la robustesse de la segmentation va cependre for-
tement de la qualie de I'estimation de mouvement, car les vecteurs errores peuvent
causer des anomalies dans letape de projection. Ainsi, il se peut qu'une egion de la
partition soit fragmente suite a la compensation de mouvement, ou qu'elle soit en
con it avec une autre egion projeee sur les mémes coordonrees.

Changement de labels : la disparition d'un objet, temporaire ou non, entrame la perte
e nitive de son label. La ecursivie de ces algorithmes n'assure la colerence tempo-
rale de labellisation que parmi des trames conscutives. Ce probeme estequivalenta
celui de la cependance par rapporta la connexie temporelle dans les algorithmes de
segmentation 3D.

Fig. 7.5 { Sctema de traitement ecursif par analyse de mouvement.

A n d'augmenter la robustesse des algorithmes face aux vecteurs de mouvement errores,
certaines approches, comme celle de Marques et Llactb§], incluent une etape de gestion
de conits suitea la compensation de la partition. La perte de labels n'est dans aucun cas
esolue, et reste un c& pour ce qui concerne les applications de suivi d'objets.

7.3 Approche nouvelle bage sur la mise en correspondance
de graphes

Nous allons pesenter ici une nouvelle approche concernant la ceation d'une fquence de
partitions. Le corps de l'algorithme est une extension de la technique de mise en correspon-
dance pesente au cours du chapitre peedent, consicerant que doenavant toutes les paires
d'images sous analyse vont correspondre a des trames congcutives d'une méme squence
viceo.

L'objectif nal de l'algorithme est de ceer une quence de partitions de facona ce que,
sur chaque trame, un méme objet soitegalement segment etegalement labellis.



7.3 Approche nouvelle bage sur la mise en correspondance de graphes 137

Etant donre que l'algorithme pro®de de facon ecursive, une etape d'initialisation est
recessaire. Nous allons donc segmenter la premere image de la quence au moyen d'un al-
gorithme purement 2D, dans le but de ceer unepartition de eerence sur laquelle tous les
objets d'inerét soient pesents. Cette premere segmentation peut étre fournie par I'utilisa-
teur, en ck nissant le cecoupage de la s@ne qui s'adapte le mieuxa ses ineréts, ou choisie
automatiquement par le syseme lorsqu'on xe le nombre de egions de la partition.

L'algorithme proede ensuite de facon ecursive en projetant la partition esultantea ( t 1)
vers celle obtenuea (), et ainsi successivement jusqua la n de la quence. La Figure7.6
illustre la ecursivie de ce schema de traitement, les troisetapes principalesetant detailbes
dans les sections qui suivent.

Fig. 7.6 { Ceation d'une quence de partitions par mise en correspondance de graphes.

7.3.1 Segmentation 2D multechelle

Le syseme proede en premiera la segmentation de la trame au temps t) en suivant
I'approche multechelle pesente dans le Chapitre 4. Rappelons brevement ici les dierentes
etapes sur lesquelles repose ce processus :

1.- Etape de pe-traitement : lI'enchanement d'unetirement de contraste plus uneetape
de ltrage par nivellement a pour but de rendre une image plus lisse sur les zones
peu textuees et plus abrupte sur les contours des objets. L'intensie du ltrage peut
étre e nie comme pararetre ajustable an de mieux s'adapter aux conditions de la
fquence.

2.- Calcul de l'image gradient :ensuite le calcul du gradient transforme cette image sim-
pliee en une image de contours qui servira de support de calcul au processus d'inon-
dation.

3.- Processus d'inondation :en associant un label a chaque minimum de l'image gradient,
I'inondation multechelle cherchea construire un historique des absorptions permettant
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de classer I'ensemble des egions dans une herarchie.

Le esultat de la segmentation multechelle s'exprime sous la forme d'une herarchie de
partitions repesentant le contenu de l'imagea dierents niveaux de nesse. Nous verrons dans
la section suivante comment cette herarchie de partitions fournira un support aux processus
dedition lors du calcul de la mise en correspondance.

Mais par ailleurs, la herarchie de partitions devra aussi fournir la partition au temps (t)
qui sera apparee avec la partition esultantea (t 1). Sans avoir aucune connaissancea priori
des changements qui peuvent avoir eu lieu pendant cet intervalle de temps, le choix de telle
ou telle autre partitiona l'inerieur de la herarchie reste tes ouvert. A grands traits, deux
crieres sont possibles :

Nombre de egions constant : il s'agit detablir au debut de la quence la nessea la-
quelle l'algorithme va travailler. Cette valeur conditionne la sensibilie du syseme face
aux objets qui pourront &tre ceteces.

Nombre de egions variable selon la complexie de la se&ne : il est egalement pos-
sible de contréler la nesse de la partition de facona calculer pour chaque trame de la
fquence le nombre de egions en fonction de la complexie de la senea segmenter.

Au cours de nos exgeriences nous avons commene@ en xant le nombre de egions de la
partition au cebut du traitement de la squence. Ce criereetant celui qui entrame le moins
de calculs, il s'est monte valable pour la plupart des quences ayant une complexie eguléere.

Nous avons aussietude la possibilie de rendre le nombre de egions variable en fonction
de levolution de la complexie de la sene. Un criere simple, qui n'entrane aucun calcul
additionnel, consiste a rendre le nombre de egions de la partition au temps ) egal au
nombre de egions pesentes dans la partitiona (t  1).

Ceci devrait permettrea I'algorithme d'augmenter le nombre de egionsa chaque fois qu'un
nouvel objet est cetece, mais aussi de diminuer le nombre de egions pour chaque objet qui
disparat. Neanmoins, sur les esultats obtenus on a obsene comment, dans certains cas, la
nesse de la £quence de partitions commercaita augmenter oua diminuer sans arrét.

En e et, il sut qu'une egion erroree apparaisse sur la partition esultantea ( t) pour
gu'une nouvelle egion soit demancee lors de la segmentationa {+1). Sans que la complexie
de la s@ne n'ait augmenee, cette nouvelle egion a de tes fortes probabilies de ne pas
étre apparee. Par congquent, une nouvelle egion sera encore demandeeat(+ 2), et ainsi
successivement. L'e et contraire peut aussi se produire des qu'une egion dispara\ par erreur.

De cette premere approche pour adapter la sensibilie du syseme a levolution de la
complexie de la £quence, nous en conclurons que toute variation dans le nombre de egions
peut rendre le syseme de mise en correspondance instable si elle n'est pas fortement ma'trisee.
D'autres pistes restenta explorer.
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7.3.2 Mise en correspondance des egions visibles

Au c ur du syseme, un algorithme de mise en correspondance de partitions a en charge
detablir I'appariement entre les egions de la partitiona ( t 1) et celles qui viennent d'étre
segmenees en {). Ces egions constituent ce que nous avons nomne l'ensemble dasgions
visibles par oppositiona lI'ensemble desegions occulees, qui groupe I'ensemble des egions
qui ont apparu dans l'intervalle [0;t 1) mais qui he sont pas visibles au tempst§.

L'algorithme que nous avons impement ici est une application directe de la technique
cererale de mise en correspondance de partitions pesente dans le Chapitrés. Troisetapes
se sucedent :

1.- Edition des partitions par resegmentation des egions :cette premere etape a pour
but de faire se rassembler au maximum le contenu des partitions pesentesa l'entee.
A l'aide des herarchies de partitions obtenues auparavant, nous allons faire apparatre
tout objet absent sur les partitions, mais visible sur les images originales.

2.- Mise en correspondance de graphessuitea letape de resegmentation, I'appariement
des graphes de voisinage est beaucoup plus simple, bien que restenta esoudre les
dierences causes par le mouvement des objets (deplacements, apparitions, dispari-
tions ou occultations).

3.- Edition des partitions par fusion des egions : une fois que les structures des graphes
ont ek recakes, cette dernere etape dedition decide du sort des egions qui n'ont
pas trouve de correspondant : quelgues-unes vont fusionner avec des egions apparees,
d'autres vont prendre un nouveau label.

A la sortie, l'algorithme rend la projection de la partition esultantea ( t 1) sur l'image
courante. Cette projection comprend ledition et la rellabelisation de la partition au temps
(t) que nous avons choisie originalement dans herarchie.

Du point de vue des algorithmes de mise en correspondance, le suivi d'un objet au long
d'une £quence revienta lui assigner le méme label sur toute partition au il est visible. Dans
ce contexte, on doit gerer quatre situations dierentes,

Projection d'un label : un label est projee pour chaque appariement etabli entre une
egiona (t 1) et une egion en (t).

Disparition d'un label : un label dispara’t pour chaque egion de ¢ 1) qui n'a pas trouwe
de correspondante en ),

Apparition d'un nouveau label : un label appara pour chaque egion de ¢) qui n'a pas
trouve de correspondante sur la partition esultantea ( t  1).



140 Mise en Correspondance d'une Squence de Partitions

Reapparition d'un label : un label eapparat pour chaque egion de (t) qui corresponda
une egion disparue dans lintervalle [0;t  1).

La dicule la plus importante etant de dierencier les objets qui apparaissent pour la
premere fois de ceux qui viennent de eappara'tre apes occultation. Ainsi, dans le but pecis
detablir le lien temporel qui assure la continuie dans cette labellisation, une deuxemeetape
de mise en correspondance est mise en uvre. La nouveaut la plus importante concerne la
gestion d'une memoire temporelle.

7.3.3 La nemoire temporelle

La reconnaissance d'un objet qui eapparat apes occultation est sans doute I'un des ce s
les plus ambitieux dans le domaine du suivi d'objets. Pour la plupart des sysemes de suivi,
ks qu'un objet disparat du champ visuel, il est irermediablement perdu. Exception prét des
occlusions courtes si un moctlisation de la trajectoire est e ectie.

Aucun des algorithmes classiques utili®s pour ceer des fquences de partitions n'est
capable de eassigner un label si une interruption se produit lors de la propagation. Ainsi,
la segmentation 3D change le label d'un objeta chaque fois que la connexie temporelle est
interrompue. De la méme fecon, la segmentation 2D ecursive ne peut assurer la projection
des labels que parmi de paires conscutives de trames. Dans tous les cas, I'absence d'un objet,
méme sur une seule image de la £quence, impliqgue un changement de label.

7.3.3.1 Le graphe de nemoire

Dans le cadre de notre approche, la eapparition des labels est obtenue de facon naturelle
lors que le graphe acquiert des attributs temporels. Une telle structure, nomneegraphe de
memoire, va suivre levolution temporelle de tous les n uds, qu'ils soient visibles ou occules.

Sur la petite fquence synthetique qui suit nous avons illuste le réle du graphe de memoire
dans la mise en correspondance de egions.

trame #0 trame #1 trame #2

Fig. 7.7 { Gestion des n uds occules dans le graphe de nemoire.



7.3 Approche nouvelle bage sur la mise en correspondance de graphes 141

Au cebut de la £quence, le graphe de nemoire est initialisea partir du graphe de voisinage
de la partition. Cette equivalence entre les deux structures perdure jusqua ce qu'un n ud
disparaisse.

Sur notre exemple, lorsque la voiture est occulee par l'arbre, elle ne fait plus partie de
la partition. A ce moment-h, le graphe de nmemoire garde tous les attributs assocesa la
voiture sur la dernere partition a1 elleetait visible. Méme si sur les trames suivantes I'objet
est compktement occule, le syseme continuea gerer I'ensemble de cette information dans
le graphe de nmemoire. En faisant ainsi, l'identi cation des objets qui eapparaissent devient
possible.

7.3.3.2 La gestion du graphe de nemoire

Le graphe de nemoire garde levolution de tous les n uds qui apparaissent au long de la
f£guence. Nous verrons par la suite les dierentesetapes qui se sucedent lors de la gestion
de cette information :

1.- Misea jour des egions visibles

La premere etape consiste a faire la mise a jour de I'ensemble des nuds qui ontee
correctement appares lors du calcul de la mise en correspondance. Dans le graphe de nemoire
tous ces nuds ont un statut < visible>, car ils repesentent la totalie des objets visibles
sur la partition au temps courant. Cependant, d'une imagea la suivante, ces objets peuvent
changer egrement de couleur ou de forme, ou méme de voisinagea cause du mouvement.
Tous ces changements doivent &tre misa jour, trame apes trame, dans la nemoire.

Cas 1l:nud visiblea (t 1)! nud visiblea (t)

2.- Gestion des egions occulees

Dans le graphe de nemoire, un n ud occule garde les attributs de I'objet juste avant
disparition, sauf en ce qui concerne la position. La trajectoire d'un objet disparu continuea
étre estinee jusqua ce qu'elle atteigne le bord de l'image, ai elle reste gee. Nous faisons
pourtant I'hypothese que l'objet va eapparatre sur une trajectoire rectiligne. Neanmoins,
avant de conclure qu'une egion est encore occulee,

Cas2:nud occulea(t 1)! nud occulea (t)

l'algorithme va essayer de la retrouver sur l'image courante. L'objectif etant d'assigner le
méme label aux objets avant et apes occultation. Pour cela, nous ferons appela une deuxeme
etape de mise en correspondance qui compare toute nouvelle egion apparue au templ @vec
I'ensemble des egions qui sont porees disparues au long de la squence. Le esultat de ce
processus peut entramer un changement dans le statut du n ud.

Cas3:nud occulea(t 1)! nud visiblea (t)
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Par ailleurs, il se peut aussi gu'une egion visiblea (t 1) ne le soit plus sur l'imagea (t).
Il s'agit d'objets qui, ou bien parce qu'ils viennent de disparatre ou bien parce qu'ils ontee
dieremment segmenesa ( t), n'ont pas trouve de correspondant sur la partition courante.
Sur le graphe de memoire ces n uds vont prendre le statut < occule >.

Cas 4 :nud visiblea(t 1)! nud occulea (t)

3.- Inclusion de nouvelles egions

La misea jour du graphe de memoire nit par l'inclusion des nouvelles egions apparues
au temps courant. Ceci est faite seulement apes avoir \erie que ces nouvelles egions appa-
raissent pour la premere fois dans la £quence. Elles seront incorpoees au graphe de nemoire
avec tous leurs attributs et ayant un statut < visible >.

Cas 5:nud inexistanta (t 1)! nud visiblea (t)

La puissance dugraphe de nemoiresera mise enevidence dans la section suivante lors de
la pesentation des esultats sur des squences eelles.

7.4 Application au suivi d'objets

Nous allonsetudier ici la performance de nos algorithmes lorsqu'ils s'appliquent au suivi
d'objets. Brevement, rappelons d'abord les troisetapes qui vont se suceder s l'arrive de
la £quence d'images jusqua la ceation de la £quence de masques :

1.- Initialisation : nous allons fournir au syseme la partition de la premere trame de la
fLguence. Cette partition aek ceee paredition manuelle de la herarchie de partitions
(voir Section 4.3.2). Notre but ici est de fournir un decoupage de la s@ne contenant les
egions les plus repesentatives, parmi lesquelles les objets qui seronta suivre.

2.- Calcul de la mise en correspondance par la suite nous voudrions propager l'informa-
tion fournie par la partition initialea toute la ssquence. Pour cela, nous ferons une mise
en correspondance ecursive, en prenant comme etrence a l'instant ¢) la partition
esultantea (t 1). Ceci jusqua la n de la ssquence.

3.- Suivi d'objets : une fois que la £quence de partitions aet ceee, le suivi d'un objet re-
vienta ®lectionner I'ensemble des n uds qui le repesentent tout au long de la squence.

Dans la Section7.4.1nous pesenterons quelques-uns des esultats obtenus sur des ssquences
bien connues de la communaue scienti que. Ceci permettra au lecteur devaluer par lui-méme
la qualie et la robustesse du suivi. Les cetails concernant le processus de suivi, ainsi qu'une
discussion sur les performances de nos algorithmes feront le sujet de la Sectiod.2
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7.4.1 Resultats en images

Pour illustrer la performance de nos algorithmes lorsqu'ils s'appliquent au suivi d'objets,
nous allons montrer ici les esultats obtenus sur quatre fquences :

< Akiyo >

Cette quence aet enregisteea canera xe et suit levolution d'une pesentatrice lors de
lemission d'un journal eévie (voir Figure 7.8 (a)). La di cule la plus importante concer-
nant le suivi de ce personnage est leea la segmentation des cheveux, le contraste avec le fond
etant tes faible.

La Figure 7.8 (b) montre unechantillonnage de la quence de masques obtenue lorsque
les n uds qui repesentent la pesentatrice sont ®lectionres. Sur ces images on peut \eri er
comment nos algorithmes arriventa segmenter parfaitement la totalie de la quence.

< Foreman >

La deuxeme fquence que nous avons prise comme exemple rentre dans la caegorie des
f£quences de vicophonie. Elle aet enregistee avec une canera tenue a la main et suit
levolution d'un personnage qui parle facea la camera (voir Figure 7.9 (a)). Bien que dans
cette £quence il y ait aussi des egionsa faible contraste (specialement le casque), la dierence
la plus remarquable par rapporta I'exemple peedent concerne la pesence de mouvements
beaucoup plus importants. Plus concetement, les mouvements du personnage sont forts et
rapides, ce qui entrame des changements signi catifs dans le contenu de la sene, arrivant
jusqua la modi cation de I'encadrementa la n de la quence.

Les esultats du suivi du personnage se montrent sur la Figure7.9 (b). On se rend compte
ici comment le manque de contraste degrade la qualie des contours sur certaines trames.
Neanmoins, il est ineressant de remarquer que tous les ceplacements des egions ontee
Suivis sans qu'aucune estimation de mouvement ne soit faite. On peut observeregalement sur
ces images comment des egions qui disparaissent du champ visuel pendant un certain temps
epaules) sont reconnues lors de leur eapparition. Dans la section suivante nous verrons ceci
plus en cktail.

< Mother and daughter >

Ce troiseme exemple correspond a une fquence enregistee a canera xe avec deux
personnages pesents dans le premier plan (voir Figurer.10 (a)). La particularie la plus
importante ici est I'apparition du bras de la dame, car des egions signi catives sont couvertes.

A n devaluer le comportement de nos algorithmes facea l'apparition et disparition d'ob-
jets, nous allons suivre le visage et le bras de la dame (voir Figuré.10(b)). Bien que |'obten-
tion de ces esultats soitetudee en cetail dans la section suivante, on peut cep remarquer
que la di cule maximale est leea la segmentation du bras, car son mouvement rapide cee
des contours ous qui ont tendance a fusionner avec ceux du visage de I'enfant (voir trame
60).



144 Mise en Correspondance d'une Squence de Partitions

(a) Trames : 0, 10, 20, 30,..., 290.

(b) Squence des masques cees par lection de n uds.

Fig. 7.8 { Squence< Akiyo >.
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(a) Trames : 0, 10, 20, 30,..., 290.

(b) Squence des masques cees par lection de n uds.

Fig. 7.9 { Sequence< Foreman>.
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(a) Trames : 0, 10, 20, 30,..., 290.

(b) Squence des masques cees par lection de n uds.

Fig. 7.10 { Sequence< Mother and daughter >.
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(a) Trames : 0, 2, 4, 6,..., 60.

(b) Squence des masques cees par ®lection de n uds.

Fig. 7.11 { Sequence< Ping-pong >.
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< Ping-Pong >

La dernere quence que nous avons prise comme exemple corresponda un extrait de I'en-
registrement d'un match de ping-pong (voir Figure 7.11 (a)). Pendant les preméres images
de la £quence la canera suit dans un plan rapproche levolution de la balle lors de la frappe.
Ensuite, uneloignement progressif de la prise de vue decouvre le corps du joueur. La di cule
du suivi dans cette quence est bien connue, car :

le mouvement extréemement rapide de la balle fait qu'elle apparat comme oue, parfois
méme defornee. Cet e et s'observe clairement sur plusieurs trames.

la forme du bras varie fortement au long de la £quence, ce qui rend complexe la conti-
nuie du suivi.

leloignement nal de la prise de vue provoque une diminution de la taille des objets,
ainsi que l'apparition des nouveauxeements dans le champ de vue. L'union de ces deux
e ets compromet le suivi des objets petits comme la balle.

Tout ceci porte I'ensemble des techniques de suivi au limite de leurs performances. Ef-
fectivement, le manque de connexit temporelle rend la segmentation 3D ine cace; tandis
gue la complexie du mouvement cee des erreurs insurmontables pour les sysemes qui en
font usage pour projeter une segmentation 2D. Nos algorithmes sont aussi en di cule, car
comme l'illustre la Figure 7.11 (b), la balle n'est plus cetecee s que la complexie de la
s@ne augmente. Les cetails de la mise en correspondance seront donres lors de letude du
chronogramme des n uds.

7.4.2 Discussion sur les performances

Pour chacune des £quences pesenees auparavant, nous allons donner ici quelques cetails
concernant le processus de mise en correspondancea la base du suivi des objets. L'objectif
de cetteetude est double : d'un coe il s'agit de montrer les atouts de nos algorithmes lors-
gu'ils surmontent quelques-unes des contraintes les plus importantes leesa la segmentation
de fquences; de l'autre cot il s'agit de montrer leur limites, a n de pouvoir proposer de
futures aneliorations et encadrer leur champ d'application.

Avant de particulariser nos commentairesa la probematique pecise de chaque £quence,
il est ineressant de souligner que I'ensemble des partitions initiales ontee composes par
edition manuelle de la herarchie de partitions, dans le but d'obtenir une partition de etrence
sur laquelle,

chacune des egions repesente un objet, ou une partie d'un objet, sans ceer de faux
contoursa cause des textures ou des ombres;

le nombre de egions reste faible dans le but de minimiser la complexie du traitement
de la ®quence.
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< Akiyo >

En haut de la Figure 7.12 apparat la partition de eerence qui aee fournie pour initia-
liser la mise en correspondance. Cette partition contient dix egions, dont sept repesentent
I'objet d'inerét et trois sont consacees au fond. En bas, sur trois trames de la squence, on
peut comparer la topologie de la partition obtenue au temps () (entee du bloc de mise en
correspondance de egions visibles dans la Figur&.6), avec le esultat de la projection de la
partitiona ( t 1) sur elle (sortie du bloc de gestion de la memoire temporelle).

Au long de toute la quence, la partition au temps () s'extrait sur le niveaua 13 egions
de la herarchie, donnant un cecoupage proche (mais pas forementegal)a celui de la partition
de dcepart. On observe cependant que les cheveux ont toujours tendancea fusionner avec le
fond, tandis que la veste apparat parfois fragmente. La eorganisation de I'ensemble de ces
egions sur la partition nale est prise en compte par le processus de mise en correspondance.

Le chronogramme de la Figure7.13 corrobore la robustesse du syseme lors de la ceation
de cette quence de partitions. Aucun n ud n'aet perdu, aucune ieration du processus de
relaxation n'aet recessaire. Celui-cietant un exemple du cas le plus favorable, nous verrons
par la suite comment la complexie augmente dans des £quences ayant plus de mouvements.

< Foreman >

En appliquant le méme type d'analyse, nous avons illuste dans la Figure7.14 la parti-
tion originale fournie sur la premere des trames, ainsi que quelques-unes des partitions de la
f£quence. Par la suite, nous allonsetudier ces images en cetail, car la varee desevenements
qui ont lieu dans cette quence illustre parfaitement les atouts les plus importants de notre
nmethode.

On remarque rapidement sur la colonne de gauche que la segmentation des images d'entee
est beaucoup plus instable que celle obtenue sur la £quence peedente. Ceci s'explique par le
fait que ces partitions ontet calcuees au moyen d'une technigue de segmentation herarchique
purement 2D. Ainsi, plusieurs facteurs sonta l'origine de leurs dierences, dont les mouve-
ments rapides du personnage, le faible contraste existant sur certaines zones, les oscillations
de la canera, et par-dessus de tous ceux-ci, le changement de plana la n de la ®quence.
Cette variabilie contraste avec la topologie beaucoup plus egulere des graphesa la sortie
du processus de mise en correspondance (voir colonnea droite). Bien que de petites fuites
puissent se produire sur les contours faiblement contrases, la robustesse des algorithmes face
a l'instabilie de la segmentation devientevidente.

Neanmoins, l'atout le plus important de nos esultats concerne la continuie dans la la-
bellisation des n uds qui ont sou ert d'une disparition temporelle. Comme exemple de ceci
il sut de suivre levolution de lepaule droite du personnage :

des trames Oa 65 lepaule est parfaitement visible, etant suivie sans probeme par
l'algorithmea partir du n ud 9 du graphe;
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Partition initiale

Entee Sortie

Fig. 7.12 { Sequence < Akiyo >. Details concernant la mise en correspondance de
graphes sur les trames : 40, 150 et 270.

Fig. 7.13 { Sequence< Akiyo >. Chronogramme des n uds. La £quence de masques de
la Figure 7.8 (b) aet ceee par suivi des labels : visage (3), cheveux (6, 9,
10), veste (1,7) et chemisier (8).
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des trames 66a 80 elle sort progressivement du cadre de l'image, etant cetecee pour
la dernere fois sur la trame 76. A ce moment-h les attributs de lepaule restent ges
dans le graphe de memoire sous un statut de egion occulee;

des trames 81a 130 lepaule droite n'est plus visible sur un plan rapprocte. Pendant
cet intervalle de temps le n ud 9 n'appara pas sur le graphe de la partition mais reste
en nmemoire;

a partir de la trame 130 lepaule eapparat dans le champ visuel, etant reconnue sur
la trame 134 gréacea l'information gardee dans le graphe de memoire. Le n ud 9 passe
au statut visible et eapparata son tour sur la partition.

Levolution temporelle du n ud qui repesente lepaule, ainsi que celle de tous les n uds
qui ont fait partie du graphe de memoire peut étre suivie en cetail sur les dierentes graphiques
de la Figure 7.15 Sur le chronogramme, chaque point { |) indique la pesence du labella
la trame t. On a marqle en bleu I'ensemble des egions qui font partie du masque, trecant
en rouge les egions du fond. Les deux autres graphiques montrent la variation du nombre de
egions du graphe de memoire, en cetaillant les nouvelles apparues, les disparues, les visibles
et les occuleesa chaque instant.

L'apparition de beaucoup de nouvelles egions sur la n de la quence attire ici I'attention.
Les seules egions nouvelles qui se projettent de facon stable correspondent au ciel (n ud 23)
eta une grue (n ud 25). Du point de vue d'une application de suivi d'objets, cette apparition
fugace de nuds qui n'ont pas de continuie temporelle est cepourvue d'inerét. Par contre,
si on s'ineressea l'analyse du contenu des quences, ce manque de correspondance dans le
fond pointe une transition dans lI'encadrement.

Finalement, il est ineressant de remarquer le double rble jowe par le graphe de nemoire,
qui permet de reconna’tre non seulement les objets qui eapparaissent apes occultation, mais
aussi des egions perdues suitea une erreur dans la segmentation. On en trouvera un exemple
dans le nud 2 qui repesente la partie sugerieure gauche du batiment. Ce n ud prend un
statut occule pendant toutes les trames au cette zone apparat fragmente. Par ailleurs, des
gu'elle est segmente a nouveau comme une seule egion, le syseme arrive a eassigner le
méme label. Un tel comportement augmente la robustesse du syseme face aux erreurs de la
segmentation.

< Mother and daughter >

A legal des exemples pe@dents, la Figure 7.16 donne un rapide apercu de la complexie
de la mise en correspondance sur cette fquence. Bien que la partition de depart ne contient
que 10 egions, nous avons for® le sysemea travaillera un niveau de esolution plus n (16
egions), dans le but de pouvoir cetecter correctement le bras lorsqu'il rentre dans la s@ne.
Par ailleurs, le cecalage existant entre le nombre de egions de la partition extraite de la
herarchie, et le nombre de egions de la partition projeee, provoque l'apparition progressive
de nouvelles egions.
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Partition initiale

Entee Sortie

Fig. 7.14 { Sequence < Foreman >. Details concernant la mise en correspondance de
graphes sur les trames : 76, 113, 136, 156, 253, 263 et 282.
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Fig. 7.15 { Sequence< Foreman>. Chronogrammes concernant levolution temporelle
des nuds dans le graphe de memoire. La ®quence de masques de la Fi-
gure 7.9 (b) aek ceee par suivi des labels : visage (1), casque (6),epaules
(5,9).



154 Mise en Correspondance d'une Squence de Partitions

Partition initiale

Entee Sortie

Fig. 7.16 { Sequence< Mother and daughter >. Details concernant la mise en corres-
pondance de graphes sur les trames : 20, 40, 60, 80, 240 et 280.
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Fig. 7.17 { Squence< Mother and daughter >. Chronogramme des n uds. La £quence
de masques de la Figur&’.10(b) aet ceee par suivi des labels : visage (9,
23, 44), cheveux (5) et bras (21).
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Partition initiale

Entee Sortie

Fig. 7.18 { Sequence< Ping-Pong >. Details concernant la mise en correspondance de
graphes sur les trames : 9, 18, 25, 30, 37, 47 et 50.
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Fig. 7.19 { Sequence< Ping-Pong>. Chronogrammes concernant levolution temporelle
des n uds dans le graphe de memoire.
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On observe ainsi que la mise en correspondance faitevoluer la nesse de la quence de
partitions jusqua se stabiliser autour du nombre de egions imposa la segmentation 2D. En
particulier, plusieurs objets qui netaient pas pesents sur la partition de cepart vont ressortir
lentement, comme par exemple le cadre du tableau (n uds 13 et 14).

Cependant, les transitions les plus brusques dans le chronogramme de la fquence (voir
Figure 7.17) sont en lienetroit avec les mouvements du bras :

trame 60, le bras apparat,
trame 150, le bras se deplace vers le bas de l'image,
trame 200, le bras disparat du champ de vue.

Et pourtant la complexie de la mise en correspondance sur ces transitions n'est pas cause
par l'intensie du mouvement, mais par le manque de contraste et les recouvrements qui se
produisent. Observer par exemple levolution du bras sur le visage de l'enfant dans la trame
60 et les changements que ceci entrame sur la topologie de la partition.

Sur la n de la squence nous avons cetece une certaine instabilie dans la segmentation
du fond. Ceci s'explique par le fait que nous avons impos une valeur constante dans le nombre
de egions de la partitiona l'entee. Par conequent, lorsque le nombre de egions exige est
superieur au nombre d'objets signi catifs dans l'image, I'algorithme de segmentation proede
a une division des zones les plus larges. Les contours de ces nouvelles egions se placent sur
des transitions textuees ou sur des ombres, di cilement apparees d'une imagea la suivante.
Méme si cette augmentation dans le nombre de labels utilies n'a pas de conequences sur les
objets suivis, nous estimons qu'elle pourrait &tre controke en adaptant le nombre de egions
de la segmentationa la complexie de la s@ne.

< Ping-Pong >

Nous allonsetudier par la suite le comportement de nos algorithmes sur une des squences
les plus complexes pour les techniques de suivi d'objets. Les facteurs qui rendent le suivi dif-
cile ont cepet annonas lors de la pesentation de la fquence. |l s'agit par conequent
detudier comment les masques du joueur et de la balle ontet gerees.

A legal des ®quences peedentes, nous avons fourni dans la FigureZ.18 la partition
initiale ainsi que quelques-unes des partitions qui font partie de la squence nale. On doit
remarquer la qualie du suivi sur les images du plan rapprochke (trames Oa 30), ce qui permet
d'extraire des informations compementaires. En guise d'exemple, la Figure7.20 montre la
trajectoire decrite par la balle, les coordonreesetant calcueesa partir du ceplacement de la
egion 7 de la quence de partitions.

Par ailleurs, de forts changements se produisent dans la topologie du graphea partir de
la trame 30, ai la prise de vue skloigne du joueur : de nouvelles egions apparaissent dans
le cadre de l'image et d'autres disparaissent car leur importance relative diminue. Des cet



7.4 Application au suivi d'objets 159

Fig. 7.20 { Evolution de la trajectoire de la balle sur les 25 premeres trames de la
fquence.

instant, le suivi de la balle devient de plus en plus fragile, car I'algorithme donne prioriea la
segmentation des plus grandes egions qui apparaissent progressivement dans la prise de vue
(le poster dans le fond et le corps du joueur). A ce moment-&, méme le suivi du joueur devient
complexe. A cause des mouvements rapides des bras et des changements dans la forme et les
proportions du corps, beaucoup de egions ne sont pas apparees (voir le chronogramme de

la Figure 7.19). De meilleurs esultats pourraient étre obtenus en moctlisant I'objeta suivre

dans le calcul de la mise en correspondance. Ceci sera l'un des futurs travaux propossa la

n de ce chapitre.

< Akiyo - Foreman - Akiyo >

Le but de ce dernier exemple n'est pas de ceer une £quence de masques, comme Nous
l'avons fait auparavant, mais detudier le comportement du graphe de nmemoire lors d'une
transition brusque dans le contenu de la s@ne. Pour illustrer ceci nous avons cee une coupure
arti cielle en incluant deux images de la £quence< Foreman> parmi celles de la £quence
< Akiyo >.

La Figure 7.21 contient I'ensemble de ces images ainsi que la £quence de partitions et
graphes esultants. Sur ces esultats deux faits attirent fortement I'attention :

d'un coe, la eapparition de la totalie des labels de la partition #1 sur la partition
#4 suita la coupure;

de l'autre cog, le lienetabli entre le visage de la pesentatrice et celui de I'ouvrier (voir
la continuie du nud 6 dans le chronogramme de la Figure 7.22).

Le premier de ces faits est un atout important du graphe de nemoire. Car il permet
au syseme de portera terme la mise en correspondance entre la totalie des egions de la
partition #4 qui n'ont pasek apparees avec celles en #3 , et I'ensemble des egions qui ont
disparu dans la partition #1. Neanmoins, on doit remarquer que le lien temporel ne seraetabli
que s'il existe une forte ressemblance entre la partition ai les egions disparaissent (#1) et
celle ai les egions eapparaissent (#4). En supposant que le contenu de ces images est cepa
proche, la proximie dans leurs partitions s'obtient facilement lorsqu'aucune eorganisation
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manuelle des egions n'est foree sur la partition initiale.

Le deuxeme des faits nerite aussi quelques commentaires, car le niveau de ressemblance
entre les deux visages peut paratre trop faible pour donner lieua l'appariement de leurs
nuds. Par ailleurs, le comportement de l'algorithme s'explique ici facilement considerant
gue la mise en correspondance n'a pasee calcuke sur les partitions montees, mais sur deux
versions rendues plus ressemblantes par resegmentation g€tape dedition de I'algorithme de
mise en correspondance). Ainsi, le visage de la pesentatrice rentre parfaitement avec une
egion dans la partie centrale du visage de l'ouvrier, toutes les autres parties non identiees
etant refusionreesa la sortie.

7.5 Conclusions et perspectives

Ce chapitre clét la deuxeme partie de cette these ayant pour sujet central la mise en
correspondance de partitions. Nos apports dans ce domaine concernent la pesentation d'une
nouvelle nmethode qui combine des algorithmes classiques de mise en correspondance par
graphes avec de nouvelles techniques de segmentation morphologique. Les atouts les plus im-
portants consistent en l'inclusion de

deuxetapes dedition des partitions , faisant se rassembler au maximum le contenu des
partitionsa l'aide de la segmentation herarchique. Ceci permet de surmonter l'instabi-
lie de la segmentation.

un graphe de memoirequi, en suivant levolution des n uds occules, o re la possibilie
de reconnatre un objet s'il eappara’t apes occultation.

La robustesse de ces algorithmes aet valicee en deuxetapes : d'abord lors de 'apparie-
ment d'images xes (Chapitre 6), ensuite pour ceer des quences de partitions en vue du suivi
d'objets (Chapitre 7). Dans ce domaine, nous arrivonsa traiter une large varee de quences
sans avoir besoin de l'information de mouvement. Ceci rend nos esultats incependants des
erreurs qui apparaissent couramment lors de I'estimation des vecteurs de mouvement. Par
ailleurs, en ce qui concerne le colt computationnel, le calcul de la mise en correspondance est
abordable', méme si une impementation optimise restea faire.

Au vu des bons esultats obtenus, nous envisageons une suite dans l'usage de ces al-
gorithmes. Raison pour laquelle il nous parat ineressant de mentionner ici I'ensemble des
perspectives qui s‘ouvrent aux travaux futurs :

Incorporation d'un mockle d'objet visa-vis des applications de suivi.
L'algorithme de mise en correspondance gue nous avons mis en uvre Ckee une fquence
de partitions en traitantaegalie toutes les egions qui y apparaissent. La quence de
masques d'un objet est composa posteriori par ®lection d'une ou plusieurs egions

!Le temps de calcul par imageetant actuellement de l'ordre de quelques secondes sur un pentiuma 266MHz.
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#0 #1 #2 #3 #4 #5

Fig. 7.21 { Details de la mise en correspondance sur une coupure arti cielle ceee par
composition dimages des squences Akiyo > et < Foreman >.

Fig. 7.22 { Sequence < Akiyo - Foreman - Akiyo >. Chronogrammes concernant
levolution temporelle des n uds dans le graphe de memoire.
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dans la £quence de partitions. Ainsi, nous croyons qu'une anelioration importante dans
les esultats serait obtenue en incorporant ungraphe mocleapportant de l'information
a priori sur les objetsa suivre. Ceci permettrait,

aux ltres eta la segmentation de mieux s'adapter aux attributs intrineques des
objets (la couleur, la taille, ...);

au processus de mise en correspondance de mieux peserver leurs attributs contex-
tuels (relations de voisinage, ...).

Exploitation d'autres attributs.
Un deuxeme axe naturel de continuation concerne l'inclusion de nouveaux attributs
dans la valuation des n uds et des arétes du graphe. Ceci permettrait d'augmenter la
robustesse de la mise en correspondance, aussi bien des n uds visibles que des n uds oc-
cules. Parmi les nombreuses options possibles, nous proposons d'inclure dans le graphe
de nemoire des attributs sur,

levolution temporelle des n uds, permettant de donner plus de poidsa l'apparie-
ment des n uds pesents dans la sene depuis plus longtemps.

le mouvement et l'ordre de profondeur parmi les objets, de facona ce que la com-
binaison de ces informations puisse donner un supporta la detection et au suivi des
objets occules.

I'ordre des egions dans la herarchie de partitions, dans le but de donner un support
au calcul de la similarie parmi les n uds.

Detection et correction automatique d'erreurs.
Une fois ces aneliorations apportes, il est aussi envisageable d'inclure un controle d'er-
reurs agissant sur les n uds de vie tes courte. Car, dans la plupart des cas, ceux-ci
ne sont que des erreurs de segmentation qui apparaissent comme de fausses apparitions
d'objets. Facea eux, le syseme peut agira fur eta mesure que la fquence est traiee,
oua posteriori par analyse des esultats obtenus, de facona

forcer leur disparition par fusion avec d'autres egions de projection stable;

etablir des liens parmi les nouvelles egions et l'absence d'autres nuds dans la
fquence.

Controle de la taille du graphe de nmemoire.
Il nous parat aussi important de pro@der au contréle de la taille du graphe de nemoire
par oubli progressif des n uds occules depuis plus longtemps. Ceci dans l'inerét de

maintenir constante la complexie de calcul, car l'augmentation progressive dans le
nombre de n uds occules nit par ralentir le processus de la mise en correspondance;;
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eviter des eapparitions errorees, cara long terme de nouveaux objets pourraient
étre confondus avec d'anciens objets disparus.

Finalement, nous voudrions conclure cetteenuneration de perspectives en faisant eerence
au domaine d'application de nos algorithmes. Bien nous ayons pore nos e orts sur la ceation
de quences de masques en vue du suivi d'objets, il seraitegalement envisageable d'utiliser
la quence de partitions comme point de depart d'une analyse de squences. Car, beaucoup
d'autres informations peuvent cecouler de letude detailee de nos esultats. Levolution du
chronogramme donne une information sur les changements qui se produisent dans le contenu
global de la s@ne, ou plus concetement, sur l'apparition ou disparition d'un certain objet.
Letude de la £quence de partitions permet de suivre levolution temporelle de I'ensemble des
caraceristiques des egions, comme la trajectoire, les changements dans la forme ou dans la
taille, .. .Par ailleurs, la topologie des graphes esultants permet letude des relations contex-
tuelles parmi les egions.

Ceci clot la description de I'ensemble des algorithmes que nous avons dceveloppes au cours
de cette threse en suivant une approche greraliste. Par opposition, le probeme que nous
allons aborder dans la dernere partie de ce document entrame des contraintes bien pecises,
car il s'agit de mettre en uvre une application de suivi d'objets en temps eel.
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Troiseme partie

Mise en uvre d'une Application :
le projet MAM
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Chapitre 8

Introduction

La souplesse et la puissance de la nhorme MPEG4 ouvre les portesa des nom-
breuses applications qui vont du codage orient objeta des nouvelles fonctionna-
lies multimedia. Cette complexie en hausse demande des algorithmes speci ques.
Ainsi, le projet europeen M4M aet corcu pour donner des solutions techniques
dans le domaine des communications mobiles en temps eel. Dans le cadre de ce
projet, nos travaux vont de letude de viabiliea la ealisation d'un demonstrateur
temps eel capable de segmenter et suivre un locuteur dans des squences de
viceophonie ou viceconkrence. L'ensemble des algorithmes produits font actuelle-
ment I'objet d'une valorisation industrielle.

8.1 Description de l'application

Le projet MAM (MPEG fo(u)r mobiles) [ 58], auguel nous avons particige, a concente
pendant quatre ans les e orts des plus grandes compagnies europeennes dans le domaine des
eecommunications (Bosch, Philips, Thomson, STMicroelectronics, Siemens et Sican) vers la
conception d'une nouvelle gereration de terminaux mobiles, capables de recevoir et demettre
des equences vicko encoces selon la nouvelle norme MPEG4.

Parmi les nouvelles fonctionnalies qui vont appara’tre dans le domaine de la viceophonie
et la viceoconkrence, nos recherches feront possible le cetourage automatique du locuteur.
Ceci permettrait, par exemple, de regrouper divers locuteurs dans une méme salle virtuelle, de
peserver le caracere prive du domicile ou d'adapter le codage au dierents objets de la sene.

fquence enregistee cetourage automatique fquence transmise

Fig. 8.1 { Inkrét de la segmentation pour un syseme de viccocon&rence.
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8.1.1 Les Contraintes

Nous allons esumer ici le cahier des charges qui hous aet impos sous la forme d'une
rie de contraintes. Ainsi, pour étre mis en uvre pour des communications mobiles, les algo-
rithmes devront etre capables de traiter les donrees en temps eel et en conditions d'enregistre-
ment ealistes, permettant 'usage de caneras mobiles, des conditions declairage nediocres,
et un fond non @ avec des personnes qui peuvent se deplacer en arrere-plan. Tout ceci peut
&tre assune en trois points :

Traitement des donrees en temps eel : le syseme devra &tre capable de traiter une
fquence de vickeophonie a une cadence de 10 images par seconde en format QSIF
(160x120 pixels). Ceci nous oblige a concevoir des solutions e caces les plus simples
possibles.

Traitement des donrees en mode automatique : le syseme devra travailler de facon
automatique, en demandant un minimum d'interactiona I'utilisateur, celle-cietant tou-
jours de caracere simple et intuitif.

Variabilie dans les conditions d'enregistrement : le syseme devra pouvoir s'adapter
aux variations du contraste, balance des couleurs, bruit, ... C'esta-dire, qu'il ne doit
pas exister de fortes restrictions sur les conditions d'enregistrement.

8.1.2 Les Hypotteses

Sous ces contraintes, il est licite (méme conseile) d'inclure un maximum d'heuristique
dans les algorithmes a n d'augmenter leur e cacie. Ainsi, toute connaissance a priori pou-
vant simpli er la tache sera prise en compte. Ceci implique l'acceptation d'une srie d'hy-
potteses logiques :

Particularies de la vicdcoconérence : dans le cadre de cette application il existe de
nombreuses particularies en ce qui concerne le type de s@nesa traiter. Ainsi, lors
d'une viceocongtrence, il est raisonnable d'esgerer que le locuteur se tiendra droit face
a la canera sans faire de mouvements brusques. Par ailleurs, ni I'encadrement ni la
distancea la canera ne sont connus d'avance.

Particularies du personnage en tant que objet suivi : de la méme facon, la detection
du locuteur pourra s'appuyer sur une sorte de< portrait robot >, pour lequel on peut
supposer connues le chromaticie de la peau, les proportions du visage, ...

8.2 Description du projet détudes

Nos contributions au projet M4M iront de letude de viabilie des algorithmes potentiels
jusqua la mise en uvre du syseme enetroite collaboration avec le groupe de teveloppement.
Ceci permettra de pesentera la n du projet un cemonstrateur logiciel tournant en temps eel
sur un ordinateur portable (pentium llla 500 MHz). L'adjonction d'une canera permettra
ainsi de tester nos algorithmes dans des conditions d'enregistrement ealistes (cf. Chapitr&l).
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Du point de vue algorithmique, le syseme doit étre capable de produire uneequence de
masquesketourant le locuteur. Pour cela nous allons proeder en deuxetapes : premerement
une phase d'initialisation aura en charge la cetection du personnage et la ceation du masque
initial ; ensuite un processus ecursif fera le suivi tout au long de la quence.

Sans rentrer dans les cetails techniques, pesentons d'abord les grandes lignes des algo-
rithmes qui ontee impkemenes.

8.2.1 La proedure d'initialisation

Nous allons inegrer dans le cemonstrateur un algorithme d'initialisation ayant pour but la
cetection et segmentation du locuteur sur les premeres images de la quence (cf. Chapitr8).

Les nmethodes d'initialisation habituellement utilies dans des applications de viceocone-
rence sont tes contraignantes, car on a besoin de proedera une double acquisition : la
premere de l'image du fond sans le personnage, la deuxeme avec lui. Nous avons pete
o rir une plus grande souplesse, en perturbant le moins possible I'enregistrement de la se@ne.
Ainsi, notre approche repose sur une segmentation automatique qui cemarre suitea un simple
clic de souris sur la zone du visagea cetecter. Cette interaction avec |'utilisateur nous permet
d'adapter le syseme de cetection aux conditions courantes declairage.

8.2.2 La proedure de suivi

La proedure de suivi (cf. Chapitre 10) comporte la segmentation automatique du per-
sonnage, ainsi que la proedure interactive de contrble d'erreurs.

La segmentation automatique du personnage

Nous abordons ici letude de viabilie de I'ensemble des outils de Itrage, segmentation
et mise en correspondance cevelopges dans un sens plus large au cours de cette these. La
contrainte du temps eel exerce un lourd poids sur eux : le nombre d'operations doit &tre mi-
nimise, leur complexie aussi. Par ailleurs, la abilie des algorithmes doit aussi &treeprouee,
car on ne pourra pas revenir en arrere en cas dechec.

Ceci nous obligeraa concevoir une chame de traitement simple mais solide, ayant recours
a des techniques plus tesees au cetriment des technigues en cours de ceveloppement qui, bien
gue pouvant etre plus performantes, ne peuvent pas tourner en temps eel.

Contrdle interactif de la qualie du suivi

Dans des conditions eelles d'enregistrement, il peuvent arriver toutes sortes d'accidents :
quelgu'un passe devant la canera, la lumere change, ... Pour de multiples raisons, l'algo-
rithme de suivi peut perdre le |, ce qui va se traduire par I'obtention d'un masque errore :

il perd le locuteur en partie ou en totalie, ou bien au contraire il envahit une partie du fond.
Pour conkrer au syseme une capacie de prompt etablissement lorsque ce genre d'accident se
produit, nous donneronsa l'utilisateur la possibilie d'interaction tout au long de la quence.
Ainsi,a l'aide de la souris, il pourra corriger facilement des erreurs de segmentation sans que
le syseme de suivi ne s'arréte.
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8.3 Conclusions

Ce chapitre, introduisant la dernere partie de cette these, nous a servi pour pesenter
I'ensemble des travaux qui ontet ceveloppes dans le cadre du projet europen M4M, la
ealisation d'un cemonstrateur mettant en valeur la viabilie des techniques impementes.

Nous verrons dans les chapitres qui suivent comment la mise en uvre d'une application
eelle obligea prendre des choix parfois douloureux du point de vue du chercheur. Ainsi, des
approches plusekgantes devront laisser leur placea des approches plus e caces, celle-cietant
une nouvelle priorie.



Chapitre 9

Pro@dure d'Initialisation :
la abtection du locuteur

Dans ce chapitre nous allons pesenter la proedure d'initialisation qui aet
proposee pour cetecter et segmenter automatiquement le locuteur au cebut d'une
Lquence de vicophonie. Un bref survol des dierentes techniques de segmen-
tation, automatiques et semi-automatiques, nous permettra de faire le point sur
leurs performances visa-vis de cette application. Paralelement, nous proederons
a l'analyse cketailee de tous les indices qui,etant connusa priori, peuvent aider
a la cetection. Sur de solides bases, nous béatirons ensuite une proedure d'initia-
lisation etablissant un lien etroit entre les algorithmes de segmentation automa-
tiques et l'analyse heuristique. Finalement, letude des esultats obtenus permettra
devaluer les performances obtenues ainsi que détablir les limites de cette tech-
nique.

9.1 Dierents se&narios : dierentes techniques

En guise detude peliminaire, nous allons aborder le probkeme de linitialisation en faisant
un bref rappel des techniques de segmentation et de leurs domaines classiques d'application. Le
probeme de la segmentationetant de nature tes varee, la conception d'un syseme universel
et compktement automatique devient impossible. Ainsi, les sysemes purement automatiques
ne pourront donner une solution qua des applications se ceroulant dans des environnements
controks, linteractivie etant de plus en plus recessaire lorsque le domaine d'application
sklargit.

9.1.1 Segmentation automatique

Les nethodes de segmentation automatiques sont corcues pour donner des solutions a
des probemes tes speci ques, a n de pouvoir extraire par elles-meémes des egions avec une
valeur £mantique. Nous allons dierencier celles qui se basent sur,
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Modcklisation de la s@ne : la plus simple des techniques de segmentation concerne le
cetourage d'un objet qui se trouve dans I'avant plan d'un fond connu (Marixal dans [52)).
Ces approches sont gereralistes pour ce qui concerne I'objeta segmenter, car la cetection
est faite par simple comparaison avec le fond de etrence. Ceci s'utilise couramment
pour composer les s@nes tkviees au moyen d'un fond lisse de chromaticie distinctive
sur lequel le pesentateurevolue.

Analyse du mouvement : sous cette rubriqgue nous avons englolte I'ensemble des tech-
niques qui cetectent des objetsa partir de I'analyse de mouvement. Certaines approches
consicerent que toute egion en mouvement capte l'inerét du spectateur (Meier et Ngan
dans p9)), d'autres plus sophistiglees se basent sur letude de I'ordre de la profondeur
pour proposer comme egions d'inerét celles qui se trouvent dans I'avant-plan (Bergen
dans B]).

Moctlisation de l'objet : par dualie avec la methode peedente, ces techniques vont ba-
ser la cetection sur la connaissance de l'objet d'inerét. |l s'agit donc de ceer un mockle
de l'objet le caracerisant au niveau des couleurs, textures, forme, taille, etc. Par la suite,
la segmentation va extraire les egions s'adaptant au mocele ¢ ni. Notons donc que ces
approches sont tes speci ques pour ce qui concerne les objets, mais gereralistes pour
ce qui concerne leur contexte. La mocklisation est utili’ee couramment dans le milieu
bionedical [24] ainsi que pour la detection de cibles P5.

9.1.2 Segmentation semi-automatique

L'interactivie homme-machine se trouve a la base d'un groupe de techniques de seg-
mentation dites interactives ou semi-automatiques On les retrouve dans des botesa outils
extrémement performantes dans le cadre des applications multimedia, pour ledition d'images
xes ou de ®quences. En reprenant la classi cation faite par Marqies et al. dans $3], ces
approches peuvent s'ordonner par rapport au niveau d'interaction qu'elles proposenta I'uti-
lisateur. Ainsi, on retrouve l'interaction,

Au niveau des pixels . le processus de segmentation se declenche des qu'un ou plusieurs
pixels sont lectionres, ce qui permeta l'algorithme d'extraire automatiqguement un vec-
teur des caraceristiques locales autour de ces points (Chalom dand.§]). A ce stade, les
sysemes les plus simples, limies strictement au niveau du pixel, proposent comme seg-
mentation le esultat d'une classi cation binaire des autres pixels de I'image. Neanmoins,

il existe aussi des sysemes mixtes, faisant la transition entre ceux qui sont restreints
au niveau du pixel et ceux qui travaillent au niveau des egions, qui proposent comme
masque la composante connexe qui inclue le point slectionre au tepart.

Au niveau des egions : nous retrouvons ici des algorithmes qui travaillent sur une parti-
tion de l'espace, ou méme sur une herarchie de partitions comme font ceux de Zano-
guera et al. dans [L0g. Le syseme cee de facon automatique une partition de l'espace
et attend ensuite que I'utilisateur compose I'objet d'inerét par slection des egions.
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Au niveau des contours : nalement il existe un autre type de techniques agissant au ni-
veau des contours des objets. Les plus connues sont Emtours actifs, qui interpolent un
contoura partir d'un ensemble des points lectionres par I'utilisateur. Parmi d'autres
approches, mentionner celle de Faktao dans2f] qui adapte la trace de l'utilisateura
la ligne de gradient la plus forte.

9.1.3 Choix d'une straegie

Notre tAche ici revienta la conception d'une proedure d'initialisation capable de cetecter
et segmenter le locuteur au cebut d'une quence de vicocontrence.

A partir du bref survol que nous avons fait sur I'ensemble des techniques qui peuvent don-
ner une solutiona ce probeme, le choix d'une straegie s'impose. Neanmoins, nous devrons
faire un choix entre deux solutions extrémes :

La segmentation automatique est la technique la moins perturbante du point de vue de
l'utilisateur, etant donre qu'aucune interaction ne lui est demandee. La cetection est
faitea partir de l'information disponible a priori. Cependant, la contrainte du temps
eel limite le nombre et la complexie des pistes qui peuvent s'exploiter, rendant les
esultats peu ables dans des environnements non controgs.

La segmentation interactive a un taux d'erreur tes faible. Dans la mesure ai ces tech-
niques con ent la cetection des objetsa l'utilisateur, les seules erreurs ont lieu sur des
kegions al notre intuition percoit un objet mais l'image au niveau des pixels ne permet
pas de faire la dierence. Comme seul inconvenient on doit remarquer la duee du temps
d'interaction, qui peut varier fortement en fonction de I'habilee de l'utilisateur ou de
la complexie des imagesa traiter.

Ainsi, il existe un compromis entre le dege d'automaticie, la robustesse de la proedure
et le temps requis pour faire l'initialisation. Notre objectif imnediat est donc d'analyser les
indices disponibles a priori avant de pouvoir choisir une proedure d'initialisation enterement
automatique, ou bien avec un certain dege d'interaction.

9.2 Analyse des indices connus a priori

L'analyse des indices connus a priori peut nous servir de point de regere dans un algo-
rithme de segmentation automatique. Pour cela, nous avons entrepris deux etudes : l'une
concerne la caracerisation chromatique de la peau, l'autre la carackrisation de la forme
et les proportions du corps. Dans les deux cas, il s'agit detudier la validie d'un moctle,
chromatique ou geonetrique, commeekment de supporta la cetection du personnage.
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9.2.1 Caracerisation chromatique

La couleur d'un objet est I'une des pistes les plus utilises dans la vision par ordinateur, car
elle est inkependante du point de vue. De méme, a n de diminuer I'in uence des conditions
declairage, letude de la couleur est restreinte normalement au plan chromatique. Un vecteur
couleur tridimensionnel du type (r;g;b) est dkccompos dans une composante de luminance
plus un vecteur chromatique bidimensionnel. Notamment, I'espace couleur choisi pour faire
une telle cecomposition va ceterminer les caractristiques de la distribution spectrale, et par
congquent, la performance du moctle matrematique.

Etant donre que nos algorithmes font partie d'un syseme de codage, nous nous sommes
ineresesa l'espace YUV, standard du viceo digital. Bien qu'il puisse avoir des espaces plus
discriminants, comme l'espace TSL propos par Terrillon dans §6], c'est l'usage de I'espace
YUV qui entrame le moindre codt de calcul.

Pour cela, nous avons confectionre une base de donrees d'images repesentant les quatre
groupes ethniques principaux (blanc, asiatique, indien et noir). Dans leur ensemble, ces images
pesentent un largeeventail des teintes de peau et des conditions declairage que nous pouvons
retrouver plus tard dans nos squences. Sur ces images, nous avons etude deux points :
premerement nous avons interrog le caracere discriminante de la pigmentation entre les
dierentes ethnies, deuxemement nous avonsetude les e ets de leclairage sur la perception
de la couleur.

9.2.1.1 La pigmentation de la peau

Les groupes ethniques se dierencient les uns des autres par une rie de caraceres phy-
siques leeditaires, et notamment par la pigmentation de leur peau. La question sous-jacente
est donc de savoir quelle est I'in uence de la pigmentation sur le spectre chromatique de
la peau. Devions-nous concevoir un moctle adape a chaque ethnie ? Est-il possible de les
mockliser comme un seul ensemble ? La recherche d'une eponse a ces questions constitue
l'objectif de cetteetude.

De fecon pealable, chaque image de la base de donrees aet segmente manuellement,
an de ceer un masque pecis qui couvre la totalie des zones de peau. Puis, on a proed
au calcul de la distribution chromatique de I'ensemble desechantillons.

La Figure 9.1 illustre les esultats obtenus, en utilisant une image de la base de donrees
pour symboliser chacun des quatre groupes ethniques consices.

Sur la colonne centrale on peut observer la distribution des valeurs de luminance. Cette
composante s'est montee tes sensible aux variations declairage, ainsi qu'aux re ets et aux
ombres qui apparaissent normalement sur les visages. La variance de ces distributions par
rapporta une valeur moyenne commune est trop large pour &tre consicee comme un trait
distinctif de la peau humaine. Par contre, la situation est bien dierente pour ce qui concerne
les distributions chromatiques qui se montrent sur la colonne de droite. On observe pour elles
de fortes ressemblances : tous les spectres sont compacts, de forme plus ou moins elliptique
et orienes vers la teinte rouge (voir cetails sur le plan chromatique de I'espace YUV sur la
Figure 2.4, page12).
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Fig. 9.1 { Caracetrisation dans l'espace YUV de la couleur de la peau des dierentes
ethnies.
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Les statistiques de premier ordre calcukesa partir de ces distributions chromatiques sont
indigiees dans le Tableau 9.1. On observe ici clairement comment le centre chromatique
( u; v)pour les races noire et blanche est plus proche du Zro que celui des groupes asiatique
et indienne. Cela s'explique puisque les individus de provenance asiatique et indien ont des
pigmentations beaucoup plus satuees. Cependant, ces petits ecarts ne constituent pas une
barrere infranchissable pour la mocklisation conjointe de tous lesechantillons.

| Race | #pixels || v [ cw Cuv cw |
blanche 315.618 12,20 1977 65; 40 7574 47,56
asiatique 308.663 19,46 2580 | 64,67 11051 57,19
indienne 317.973 14,50 2297 || 104,16 13541 92,83

noire 315.610 12,61 17,11 || 139,23 18278 133,38

| | 1257864 14,31 2092 [ 9322 11862 77,91 |

Tab. 9.1 { Statistiques de premere ordre calcukes sur desechantillons chromatiques des
principaux groupes ethniques.

A la suite de ces esultats, nous ne consicererons qu'une seule classe statistiq&epour mo-
deler de fecon conjointe la chromaticie de tous lesechantillons de peau disponibles dans notre
base de donrees. Ceci permet d'envisager la construction d'un ltre chromatique gererique
capable de cetecter les egions de peau sans devoir sgeci er pealablement I'ethnie. Le spectre
chromatique ainsi gererali® est monte dans la Figure 9.2 (a). A partir de cet ensemble de
donrees, deux mockeles probabilistes sont valables :

Moeklisation dans le plan UV

Comme il aet propos dans [83], la distribution chromatique caracerisant la peau hu-
maine peut étre modeke par une fonction de distribution gaussienne bidimensionnelle c nie
par :

expt(w  s)TCs Y(w )]

P(wjS) = 2 iCsit
S

9.1)

a P(wjS) repesente la probabilie d'un vecteur chromatiqgue w = (wy;w,) d'étre membre
de la classeS. Le vecteur de moyennes s = ( ; v) ainsi que les valeurs de la matrice de
covariancesCgs correspondenta ceux en bas du Tablea®.1. Du point de vue georetrique, la
fonction P (wjS) gerere des courbes de niveau de forme elliptique sur le plan chromatique. Le
centre est cetermire par le vecteur de moyennes et lelongation par la matrice de covariances
(voir Figure 9.2 (b)). Car, tous les points appartenanta une méme courbe sontequiprobables,
il existera une plus grande sensibilie vers les ceviations de teinte (sur le petit axe de I'ellipse),
que vers celles de la saturation (paraltles au grand axe).
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(a) (b)

Fig. 9.2 { Distribution chromatique de la peau humaine dans l'espace YUV : (a) his-
togramme bidimensionnel obtenu experimentalement; (b) modele gaussien
calcuk au moyen d'une fonction de distribution de probabilie conjointe.

(a) Spectre original.

(b) Spectre oriene.

Fig. 9.3 { Distribution chromatique monodimensionnelle des composantes U et V.
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Modcklisation composante par composante

Dans le but de eduire la complexie des calculs, l'algorithme proederait ici en deux
etapes. Dans un premier temps il s'agit d'approximer les histogrammes de chacune des deux
composantes chromatiques (voir Figured.3 (a)) par de fonctions de distribution gaussiennes.
Ensuite I'estimation bidimensionnelle peut &tre approctee en prenant le minimum de ces deux
probabilies,

2 2

PWS)= PLme? T PwiS)= prtget
u \"
P(wjS) = minf P(wyjS); P(wyjS) g (9.2)

Par ailleurs, il est possible d'aneliorer la nesse du mockle en alignant par rotation les
axes de l'ellipse avec les axes U et V. Sur la Figur8.3 (b) on peut appecier la dierence
entre les deux mocelisations. Le nouveau centre du spectre se trouve surs = ( 17:32; 24:06)
et lecart-type mesue corresponda ( y; v) =(9:27,21.27).

9.2.1.2 E ets de kclairage : les re ets et les ombres

L'existence d'un moctle chromatique caracerisant la peau etant montee, etudions a
pesent les e ets de leclairage. Car, la source de lumere peut in uencer le spectre chro-
matique assoce aux objetseclaies. Pour cela, nous avons pris une srie d'images du méme
individu soumisa des conditions déclairage tes varees. Ces images, ainsi que la distribution
des couleurs sur les visages, sont inclusses dans la Fig@d. Visuellement, on apercoit cep
des dierences remarquables au niveau de la couleur, qui va des tonalies roses jusqua celles
clairement jaunes. A l'origine de ce pkenonene, nous avons trouwe plusieurs facteurs :

Les reets : la distribution spectrale de la source lumineuse va determiner la chromaticie
des re ets apercus. La lumere blanche est la seulea peserver intact le spectre de la
re ectance de l'objet, par oppositiona deseclairages coloes. En fonction des conditions
declairage, la peau humaine peut pesenter des tonalies tes dierentes : roges, rouge-
brunes, jaunes et méme verdatres ou bleuatres. Ceci s'observe clairement sur les images
(a,b), et nous pouvons le constater en méme temps sur les variations de la moyenne des
statistiques du Tableau 9.2. Sur une image satuee ceci devient encore plus critique, car
les cerives chromatiques seloignent rapidement de la moyenne spectrale.

Les ombres : dans tous les cas ai la lumere pesente un angle d'incidence uniforme, le
spectre chromatique forme un ensemble compact qui peut étre modek par une seule
classe statistique. Par contre, lorsque les rayons eclairent obliquement le visage, il se
cee deux zones tes contrastes : I'une fortement satuee, l'autre competement dans
l'ombre (Figure 9.4 (e)). Cet e et va ceer deux types de probemes : d'un cot les
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Fig. 9.4 { E ets de leclairage sur la perception de la couleur.
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ombres provoquent des vecteurs couleurs tes peu satues, qui peuvent basculer facile-
ment sur une autre tonaliea cause du bruit; de l'autre coég, la moctlisation du spectre

par une seule classe ne va permettre de dcetecter qu'une des deux parties du visage, au
lieu du visage entier comme on l'aurait souhait.

[ Images || # pixels | v | cw Cw Cuv
a 20.228 -24,43 29,97| 18,38 20.86 -11,77
b 20.651 -7,80 21,46 21,44 1825 -5,67
C 22.779 -12,84 17,21| 17,94 7.94 -2,91
d 20.763 -12,23  21,14| 15,68 41.28 -16,99
e 21.325 -30,03 26,37 144,01 9492 -60,67

Tab. 9.2 { Statistiques de premere ordre concernant la chromaticie de la peau lors-
gu'elle est soumisea dierentes conditions déclairage.

9.2.2 Caracerisation geonetrique

Dans la section pe@dente nous avons vu comment la caracerisation chromatique de la
peau peut aidera la localisation du visage. A pesent, nous cherchons des indicesequivalents
qui peuvent faciliter la detection et la segmentation du corps du personnage. Dans ce sens,
la piste de la couleur n'est plus utilisable car nous ne connaissons a priori ni la couleur des
cheveux ni celle des vétements. Le seul mockele gererique qui peut étreetabli concerne |'esti-
mation de leurs contoursa partir des proportions du corps.

Le probeme de la mocklisation du corps est tes complexe, d'autant plus que l'aspect
physique peut varier fortement d'une personnea une autre : il y a par exemple des personnes
grandes et petites, grosses et minces, des visages ronds et allongs, des cheveux longs ou
courts, ns ou friees. Dans le cadre des applications de viceophonie, il est raisonnable de faire
I'nypottese que le locuteur est en vue frontale facea la canera. Ceci permet de faire usage
d'un mocele 2D au lieu d'avoir recoursa des moctles 3D plus complexes et plus colteux en
temps de calcul.

Nous visons donca approcher la forme de la silhouette. Plus tard, lors de la mise en uvre
de la proedure d'initialisation, les contours eels seront obtenus au moyen d'un algorithme
de segmentation.

Mocklisation de la silhouette

Nous proposons d'approcher la silhouette d'un personnage a partir des contours d'un
mockle geonetrique compog par 49 points de controle. La Figure 9.5 montre la distribution
de ces points et le contour obtenu par des segments droits. Le moctle doit étre de type corps
entier pour ne pas imposer de contraintes sur la distance du personnagea la canmera. An
d'avoir plus de pecision sur les plans rapproctes, nous avons augment la densie des points
de contrble sur la egion de la téte et desepaules.
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Fig. 9.5 { Moctle de la silhouette humaine construita partir de 49 points de controle.

Pour adapter le mocele au personnage il sut de connatre : les coordonrees du centre du
visage (ncy; mcy), ses proportions @,b)* et son angle d'inclination ( ). Ensuite, par transfor-
mation a ne le mockle se place dans le cadre de l'imagea lechelle appropree :

cos sin Xm MCx
sin cos Ym mcy

o O

La Figure 9.6 illustre un exemple d'adaptation. Pour chacune de ces images le centre et
la largeur du visage ontet fournis manuellement.

(12550)-9-0  (118,44)-12-0  (120,47)-15-0  (90,55) - 25 - 0

(86,45) - 35 - 0 (78,57) - 45 - 0 (65,78) - 65 - 0 (76,88) - 80 - O

Fig. 9.6 { Adaptation du moctle au contour d'un personnage par transformation a ne.
Paranetres du moctle : centre, largeur et angle d'inclination du visage.

1Si seulement une des deux valeurs est connue, il est possible d'estimer l'autre a partir des proportions
standard (a 0;7 b).
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9.3 Mise en uvre d'une approche automatique

Nous pesentons ici la conception et mise en uvre d'une proedure d'initialisation competement
automatique, les moceles de couleur et de formeetanta la base du processus de detection.
La viabilie nale de I'ensemble des algorithmes reste conditionreea I'existence d'un compro-
mis entre la robustesse et le temps de calcul. Ainsi, si les esultats obtenus sont qualies de
satisfaisants, I'importance et la complexie de chacune des ogerations sera eviee en vue de
leur impementation dans le cemonstrateur.

Le sclema global de la proedure d'initialisation est indiqwe dans la Figure 9.7, ai les
images ajouees illustrent les donrees disponiblesa I'ente eta la sortie des blocs. La detection
du locuteur sur la premere image de la ®quence est faite en deuxetapes : la premere vise
a la cktection du visage la deuxemea la segmentation du corps L'ensemble des ogerations
mereesa terme sont cetailees dans les sections qui suivent.

9.3.1 [etection du visage

Le probeme de la cetection du visage a fait I'objet de nombreux papiers dans la literature.
Chellapa dans RQ] fait unetat de l'art cetaile des techniques existantes. Dans ce domaine,
lesetudes les plus ecentes convergent vers l'usage greralie des informations de couleur et
de forme connues a priori. Dans la ligne de ces derniers travawb, 2, 1], nous proposons
d'augmenter la robustesse de la detection,

en incluant une etape d'adaptation des statistiques de la classe peau aux conditions
locales; et,

en travaillant sur une herarchie de partitions de I'image de probabilies lors de la re-
cherche de la egion du visage.

Voyons ceci plus en cetail.

Calcul des probabilies par adaptation des statistiques aux conditions locales

Les analyses pe@dentes ont monte qu'il est possible de modeler le sous-espace couleur
qui caracerise la chromaticie de la peau. L'objectif nal de ce calcul de probabilies est de
nous permettre de eparer les egions qui correspondenta des zones de peau des autres. Dans
des environnements controes, I'extraction d'un masque binaire couvrant les zones de peau
peut étre fait par simple application d'un seuil. Neanmoins, dans des cas plus complexes a
leclairage rend douteuse la classi cation des pixels, cette approche n'est pas su samment
discriminante.

Pour faire face a ce probeme, nous permettrons au syseme de s'adapter aux condi-
tions locales de I'image par ieration desetapes suivantes, jusqua la stabilisation des valeurs
moyennes des statistiques :
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Fig. 9.7 { Schlema de la proedure d'initialisation automatique.
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1.- Calcul des probabilies : dans un premier temps, l'algorithme estime la probabi-
lie de chaque pixel d'appartenira la classe statistique de la peau. Nous appliquerons ici le
mockle de distribution gaussien bidimensionnel tel qu'il aee formué dans la Section 9.2.1.1
Au cours de la premere ieration, en l'absence de connaissances a priori sur les conditions
d'enregistrement, le syseme fait usage des statistiques calcukes sur les images de la base de
donrees.

2.- Segmentation de l'image de probabilies : an de rendre l'analyse des probabi-
lies plus robuste face au bruit et aux degradations lees aux processus de codage, nous allons
etendre le support d'analyse du pixela la egion. Pour cela, nous segmentons l'image de pro-
babilies conformementa la nethodologie cecrite dans le Chapitre 4 et rappeke brevement
ici :

Simpli cation

Calcul du gradient morphologique

Extraction de marqueursa partir des minima du gradient
Inondation de I'image gradienta partir des marqueurs

Par contre, cette fois-ci la partition esultante n'est pas compktement satisfaisante : bien
que les contours ®parent des zones de probabilie dierente, ceux-ci sont tes ireguliers. Pour
aneliorer le comportement du syseme sur ce point, nous proposons d'extraire les marqueurs
a partir des zones de probabilie homogene, et d'utiliser un gradient couleur pour l'inonda-
tion, celui-cietant beaucoup plus robuste car il inclut de l'information de luminance. Notons
que cette partition ne vise pasa contourner tous les objets de la sene, maisa les ®parer
conformementa leur probabilie d'étre une partie de la peau.

3.- Ceation d'un masque par classication binaire des probabilies : nous
proedons dans cette etapea la ceation d'un masque de peau par classi cation binaire de
I'histogramme des probabilies moyennes des egions de la partition. Neanmoins,a cause des
conditions déeclairage changeantes, le seuil xe qui permettrait de cetecter la peau dans cer-
taines images serait trop restrictif dans d'autres. Il parait donc essentiel de parvenir au calcul
d'un seuil adape au rang des valeurs de I'histogramme des probabilies. Compte tenu de ceci,
nous allons placer le seuil entre les deux pics de I'histogramme qui ont la sparation la plus
large.

4.- Adaptation des statistiques : sous des conditions declairage particuleres, il se peut
gue I'ensemble des tonalies de la peau que nous voudrions cetecter ne soit pas compktement
inclus dans le sous-espace moctli®. De ce fait, le masque dont nous disposonsa pesent ne
contienne qu'une partie de la peau visible dans l'image. Pour faire facea cet inconwenient,
nous allons calculer un nouveau moctle par adaptation des statistiguesa l'image courante.
Ceci est fait en troisetapes : premerement on proede au calcul des nouvelles statistiquesa
partir desechantillonsa l'inerieur du masque ; ensuite on obtient I'image de probabilies cor-
respondante ; et nalement, on fait la moyenne entre cette nouvelle image et celle qui peede
letape d'adaptation. Cette ponderation permet de proedera une adaptation progressive du
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mockle gererique.

L'ensemble de ces operations est iee jusqua ce que les moyennes statistiques se sta-
bilisent. Cela va nous permettre de faire crotre lecart entre les egions du fond ayant une
couleur prochea celle de la peau humaine, et celles qui correspondent vraimenta des egions
de peau.

A n de pouvoirevaluer les performances de cette nethode, nous allons suivre le processus
d'adaptation sur deux exemples : dans la Figure9.8 nous avons pris une image dont le fond
pesente une probabilie faible, mais pas nulle, d'étre de la peau; par comparaison, dans la
Figure 9.9 nous avons pris une image dont leclairage sur le visage provoque des probabilies
en dessous de la moyenne.

En haut des deux gures on peut observer I'image couleur originale. La suite des colonnes
esume les dierentes ierations du processus d'adaptation, et chaque ligne illustre une des
etapes de l'algorithme :

(&) Images de probabilies calcukesa l'aide des statistiques de la classe peau. Dans la
premereetape les statistiques correspondenta celles de la base de donrees, ensuite elles
sont calcukes par adaptation progressive au contenu de l'image.

(b) Segmentation de limage de probabilies, sur laquelle on a fusionre toutes les egions
inerieuresa une certaine taille (90 pixels), n'‘ayant pas d'inerét du point de vue de la
cktection du visage.

(c) Labellisation des egions de la partition par la valeur moyenne des probabilies cal-
cukes auparavant. Obtention d'une partition des probabilies qui respecte les contours
eels de l'image couleur.

(d) Histogramme de la partition des probabilies. Le seuil de la classi cation binaire
fparant les egions de peau des autres est marge en ligne pointilee.

(e) Masque cee par une telle classication. Les statistiques du mockle vont s'adapter
ensuitea cetechantillon de peau, en moyennant l'image de probabilies ainsi obtenue
par celle de letape peedente.

Suitea l'adaptation des statistiguesa la tonalie de la peau du personnage, la probabi-
lie du visage augmente tant que la probabilie des autres objets diminue (voir la partition
esultante dans letape #3 - ¢). Cela cee un contraste maximal entre les zones de peau et le
fond, cet e et peut étre facilement obsene sur la frie d'histogrammes (d).

Ceation d'une hérarchie de partitions en vue de la etection du visage

Dans lesetapes suivantes, I'algorithme doit proedera la cetection du visagea partir de
I'information des probabilies disponible sur les egions de la partition. A ce stade, le visage
ne serait cetece que s'il apparaissait comme une seule egion, et ces cas sont rares. Dans la
plupart des cas, il est habituel qu'il soit fractionre en plusieurs morceaux.

Dans le but de donner un meilleur support d'analyse, nous proposons de menera terme la
recherche de la egion du visage sur une herarchie compkte de partitions. Cette herarchie est
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etape # 1 etape # 2 etape # 3

Fig. 9.8 { Processus d'adaptation des statistiques chromatiques sur une image ayant de
hautes valeurs de probabilies au dcepart.
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etape # 1 etape # 2 etape # 3

Fig. 9.9 { Processus d'adaptation des statistiques chromatiques sur une image ayant de
faibles valeurs de probabilies au cepart.
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calcuke par un processus ieratif de fusion de egions. A la base nous retrouvons la partition
obtenue lors de I'adaptation du mocele chromatique.

Ensuite,a chaque ieration, deux egions fusionnent, donnant lieua une srie de partitions
embo'ees de plus en plus grosseres. Le criere de fusion est le suivant,

Criere de fusion :  achaque niveau de la herarchie disparat la egion de plus petit volume
Elle fusionne avec le vaisin le plusimilaire compte tenu de sa couleur et sa probabilie
d'étre de la peau.

Apes chaque fusion, nous pro@donsa une revaluation des attributs de la nouvelle egion
ainsi qua la mise a jour des mesures de similarie avec les egions voisines. Lorsqu'aucun
criere d'arrét n'est inclue, le processus nit quand toutes les egions de la partition initiale
ont fusionre.

Il nous reste seulementa peciser la mesure desimilarie entre deux egions et la notion
du volumed'une egion :

Calcul de la similarie entre deux egions : dans le cadre de notre approche, la similarie
entre deux egions voisines correspond au produit de deux distances : I'une calcuk sur
la couleur moyenne des egions, l'autre sur leurs valeurs de probabilie.

Calcul du volume d'une egion : dans un espace 3D, la mesure de similarie entre deux
egions peut étre vue en relation avec la hauteur d'un mur qui les spare. Ceci permet
d'interpeter le produit de la surface de la egion par la hauteur du mur le plus bas qui
I'entoure comme une mesure de volume.

Fig. 9.10 { Calcul du volume d'une egion.

En utilisant le volume comme valeur d'extinction, nous faisons disparatre dans les ni-
veaux plus bas de la herarchie les petites egions de couleur et probabilie semblablea celles
de leur entourage. Ainsi, en haut de la herarchie nous retrouvons, si elles existent, les egions
de grande taille, avec une forte probabilie d'étre de la peau et contrasees par rapporta leur
entourage. Cette ordination fournit donc un support ickal pour detecter le visage comme une
seule egion.

La Figure 9.11 montre deux exemples des herarchies ainsi obtenues. A cot des images
originales nous avons plae la partition la plus ne qui se trouvea la base de la herarchie.
Puis, quelques unes des partitions qui en font partie, jusqua atteindre celle qui ne contient
que les deux dernéres egions qui fusionnent.
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L'exemple (a) montre un personnage qui n'est pas dans un plan rapprocte, son visage
apparat petit et une grand partie de son corps rentre dans le cadre de l'image. Par ailleurs, le
visage n'est pas la seule egion de peau visible, le brasetant aussi pesent. Dans la herarchie
les petits cetails dans le fond fusionnent rapidement. De mé&me pour les dierentes parties du
visage. A la n, seulement les egions ayant une forte probabilie d'étre de la peau perdurent.

L'exemple en (b) illustre une situation bien dierente. La plupart des objets pesents dans
I'image ont une couleur prochea celle de la peau, exception prét de la lampe dans le pla-
fond. Ceci fait que le visage fusionne ici avec son entourage sans atteindre le sommet de la
herarchie. Bien qu'il a la plus forte valeur de probabilie, il est plus petit que d'autres egions
et moins contrase.

(&) Nombre de egions dans les partitions : 82, 22, 7, 5, 4, 3, 2.

(b) Nombre de egions dans les patrtitions : 55, 20, 10, 6, 4, 3, 2.

Fig. 9.11 { Herarchies de partitions ceeesa partir de I'image couleur et de l'image des
probabilies.

Slection de la egion du visage

Pour proedera l'extraction du visage, il sut de parcourir la herarchie des partitions du
haut vers le bas, en cherchant la egion que s'adapte le mieux aux crieres chromatiques et
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geonetriques qui caracerisent un visage. Ainsi, pour qu'une egion soit classe comme visage
elle devra avoir,
une valeur de probabilie d'étre de la peau au-deh d'un certain seuil,

les proportions d'un visage(largeur  0;7 hauteur),

une surface proche de celle de la plus grande I'ellipse incluse dans bo'te minimale qui
entoure la egion,

le centre de gravie concidant, ou presque, avec celui de la bote minimale qui la
contient.

Dans le cadre de notre application, nous devons obtenir un seul visage comme esultat de
la detection. Nous croisions donca la n la egion candidate la plus large, en supposant que
le locuteur est le personnage le plus proche de la canera. Par ailleurs, certaines contraintes
additionnelles peuvent étre imposes pour aider le sysemea cetecter le personnage dans des
s@nes complexes. Par exemple, on pourrait supposer que le personnage se tient droit facea
la canera ( 0) ou gu'il se trouve dans un rang de distances connu qui permet d'accoter
lechelle d'analyse.

9.3.2 Segmentation du corps du locuteur

Dans le cadre d'une application de videoconkrence, ai le but est de segmenter le locuteur,
le masque ne peut pas se restreindrea la zone du visage. Il doit inclure aussi toute autre
partie du corps qui est visible. Cette tache est conee au deuxeme bloc de notre sclema de
traitement, ayant comme donreesa l'entee l'image couleur originale et le masque du visage.
L'algorithme que nous proposons proede en deuxetapes :

Adaptation du moctle geonetrique par transformation a ne

Comme premere approche, le syseme adapte le mocele gererique de la silhouette d'un
personnage (voir Sectiord.2.2) au visage cetece dans l'image. Trois paranetres sont recessaires
pour menera terme la transformation a ne :

Proportions du visage :cette information s'exprime sous la forme d'un vecteur (lar-
geur, hauteur) calcuka partir de la bote minimale qui englobe la egion du visage. Ces
valeurs vont ceterminer lechelle du mockle.

Coordonrees du centre de gravie : elles se calculenta partir des moments d'inertie
d'ordre 2ro et un du masque binaire du visage. Aucune restriction n'est impose sur la
position du visage dans le cadre de I'image.

PP ..
mj = X'y f(x;y)
Xy
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Orientation de I'axe principal de synetrie : cette valeur cetermine l'inclinaison latrale
du visage. Typiquement, elle est calcukea partir des moments d'inertie centes d'ordre
deux :

M1

1
= —arctan e
2 Moo Moz

Cependant, le esultat peut étre fauss si le visage a des parties manquantesa cause
d'une barbe, des re ets sur les lunettes, ... Pour surmonter cet inconwenient, nous pro-
posons une nethode alternative. Il s'agit de calculer l'orientation du visage comme celle
de la bote de surface minimale qui englobe la egion, en \eri ant de facon pealable
que les centres de gravie concident. Dans le cas contraire, le masque est Ite jusqua
ce gue cette condition soit \eriee.

L'objectif du mockle obtenu est seulement de trouver les contours approctes du person-
nage, un algorithme de segmentationetant en charge de retrouver les contours eels.

Intersection avec la segmentation de l'image couleur

Paralelement a l'adaptation du moctle au masque du visage, le syseme proede a la
segmentation de l'image couleur originale. Le nombre de egions de la partition se calcule
automatiqguement en fonction de la taille du visage : plus petit est le visage, plus il faudra
de nesse sera recessaire dans la partition pour segmenter les egions du corps, et vice-versa.
L'inerét de cette segmentation est de fournir un cecoupage de la s@ne tel que tous les
contours du personnage soient pesents.

Il nous reste alorsa decider pour chacune des egions de la partition si elles font partie
du masque du personnag®p, ou si elles appartiennent au fond. Pour prendre cette cecision
nous allons ceer un masque a partir de la silhouette modekeMg et calculer l'intersection
avec la partition. Ainsi,

toute egion R; compktementa l'inerieur de Mg fera partie de My ;
toute egion R; compktementa I'exerieur de Mg fera partie du fond;

toute egion R; partiellement incluse dansMs fera partie de M, si et seulement si le
pourcentage de surfacea l'inerieur du moctle est au-deh d'un certain seuil,

Surf(Rj\ Mg) ‘ _
sufRy °mn ) Ri2My

Cecietant la dernereetape de l'algorithme d'initialisation, le syseme rend automatique-
ment un masque complet du corps du locuteur. Nousetudierons la performance obtenue lors
de l'analyse de esultats dans la Section9.5. Auparavant, nous donnerons quelques cetails
concernant l'approche qui aete impemenee dans le cemonstrateur du projet M4M.
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9.4 Mise en uvre d'une approche interactive

La robustesse des algorithmesetant satisfaisante, plusieurs modi cations ontet recessaires
pour les rendre compatibles avec la contrainte de temps eel qui pese sur cette application.

Certainesetapes ont pu etre simpliees, d'autres ont di étre supprimeesa cause de leur
temps de calcul. Ceci nous a obligg a changer de strakgie. Ainsi, nous avons transforme
un syseme quiee compktement automatique en une proedure d'initialisation de nature
interactive.

Un sclema analogue a celui que nous avons pesent pour l'approche automatique est
fourni dans la Figure 9.12 Les nouveaugs de cette deuxeme proedure sont cetailees par la
suite.

La premere dierence qu'on remarque concerne I'existence d'un bloc paralele ayant en
charge le calcul de la segmentation de I'image d'entee. Dans cette version de l'algorithme,
la méme partition est utilisee tout au long du processus d'initialisation, la segmentation de
I'image des probabiliesetant ainsi supprinee. Pour ce qui concerne le premier des blocs de
la proedure, plusieurs changements sont aussia peciser.

Detection du visage

Cette partie du syseme a di étre fortement restructuee, donnant lieua une proedure
en sixetapes qui s'executent de fecon squentielle,

1.- Rlection d'un point du visage : I'algorithme d'initialisation attend une action de
l'utilisateur pour commencer, la seule interaction qui lui est demandee etant de cliquer avec
la souris sur un point au milieu du visage.

2.- Adaptation des statistiques : une seuleetape d'adaptation des statistiques est cal-
cuke, car, gracea l'interaction, nous connaissons depuis le depart, sans possibilie d'erreur,
I'endroit au se trouvent lesechantillons de peau appartenant au visage. Pour ceer le masque
recessairea l'adaptation, nous allons prendre les egions de la partition qui se trouvent au-
tour du point signak par l'utilisateur. Ceci nous donne un support su samment large pour
calculer I'adaptation.

3.- Ceation d'un masque de peau par classi cation binaire : I'image de proba-
bilies n'est utiliee ici que pour extraire un masque binaire M sparant les zones de peau
du reste. Compte tenu de ceci nous pouvons simpli er fortement les calculs. En traitant
£paement chaque composante couleur (voir SectiorD.2.1.1), nous consicererons qu'un pixel
w = (y; u; V) appartienta la classe de la peau si les valeurs de et v rentrent dans lecart-type
des courbes gaussiennes respectives du moctle. L'inclusion d'une valeur constamtgermet
d'ajuster la sensibilie de la cetection.

( _ )
sw21: si M u <€ u ) w2 M
v v]<C vy
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Fig. 9.12 { Sclema de la proedure d'initialisation interactive.
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4.- Rlection des egions de peau : le masque cee par classi cation binaire des pixels
est tes sensible au bruit et aux petites variations dans la couleur. Couramment, on a des
< faux positifs > pour des pixels qui sans étre de la peau ontee inclus dans le masque et des
< faux regatifs > pour des pixels de peau qui n‘ont paset ceteces. Pour rendre l'analyse
robuste facea ces petites erreurs, nous proposons de passer du masque au hiveau des pixels
a un masque au niveau de egions. Ceci est fait par calcul du pourcentage de la surface de
chaque egion qui est classee comme de la peau.

5.- Rlection de la egion du visage : le masque cee par intersection avec la partition
peut contenir plusieurs composantes connexes. L'algorithme slectionne comme visage celle
qui contient le point introduit par I'utilisateur.

6.- Calcul d'une reconstruction synetrique : nalement, nous avons inclus une nou-
velleetape de complexie eduite, mais e cace dans la correction d'erreurs. Il s'agit de faire
une reconstruction des valeurs du masque de chaque coe de I'axe de synetrie. Ceci est pos-
sible dans le cadre de notre application sous I'hypotlese que le locuteur est en vue frontale
facea la canera.

La proedure de segmentation du corps du locuteur n'a pas chang car, la partition de
I'image couleur etant cep disponible, il ne reste qua adapter le moctle geonetrique eta
calculer l'intersection.

9.5 Etude de la performance du syseme

Au cours de cette section nous montrerons un largeeventail d'exemples, permettant aux
lecteurs devaluer par eux-mémes la performance achewe. Et pourtant, nous n'avons pas
choisi des conditions simples. Tout au contraire, nous avons test les algorithmes dans des
conditions eelles et, dans certains cas, méme extrémes. Ceci hous permettra par la suite de
formuler des conclusions sur le fonctionnement des algorithmes, al se trouvent leurs limites
et quelles sont les aneliorationsa envisager.

Notons que toutes les images de esultats montees ici ontet obtenues au moyen de
la methode automatique, qui ne peut qu'etre anelioe pour toute forme d'interaction. Les
esultats de la nethode interactive vont étre toujours egaux ou meilleurs que ceux obtenus
automatiquement : la detection du visage est plus aiee (nous disposons d'un point de regere
connu sur le visage), et le comportement est le méme pour ce qui concerne la segmentation
du corps du locuteur.

9.5.1 Analyse de la robustesse : esultats en images

Dans les Figures9.14 et 9.15un ensemble d'images illustrent les esultats de la detection
du personnage. Ceci concerne non seulement la detection des visages mais aussi la segmenta-
tion des autres parties du corps. On doit souligner d'avance qu'aucune de ces images ne fait
partie de la base de donrees utilie pour calculer le moctle statistique de la peau. An de
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placer le syseme facea des situations adverses, nous avons choisi des images eelles, enre-
gistees dans des environnements non contrées et montrant une large varee

des teintes de peau,

des conditions declairage,

des distances et positions facea la canera, et
des objets et couleurs dans le fond.

Ces exemples con rment donc la robustesse de la segmentation dans des s@nes complexes.
Les erreurs qui apparaissent sous la forme de petits accrochages ou petites egions manquantes
sont dds normalement au faible contraste existant sur ces zones. Ceci est le cas de lI'exemple
(a.4) pour lequel le visage est parfaitement cetece et c'est ensuite la segmentation qui n'arrive
pasa trouver le contour des cheveux ou du bras droit. Par ailleurs, si le personnage n'est pas en
vue frontale, la probabilie d'avoir des fusions est plus importante car le moctle de silhouette
ne s'y adapte pas comme pevu (voir exemple (d.3)).

De ces observations on conclut que les petites erreurs pesentes dans le masque du locuteur
sont en grand majorie ddesa la di cule de la segmentation du corps, et peuvent apparatre
méme apes une bonne cetection du visage.

9.5.2 Analyse des situations extrémes

Dans le cadre de notre application, les conditions d'enregistrementetant non controkes,
nouUs ne pourrons pas assurer la segmentation correcte du personnage en toute circonstance.
Nous estimons pourtant ineressant de cedier cette sectiona 'analyse des situation extrémes
aeviter pour assurer le bon fonctionnement des algorithmes. Plusieurs facteurs peuvent étre
a l'origine de probemes, et méme plusieurs d'entre eux peuvent se manifestera la fois :

Occultation partielle du visage : de touteevidence, la pesence de lunettes, de barbes,
ou d'objets quelconques qui cachent une partie du visage comporte une contrainte de plusa
surmonter. Soit parce que le morceau de peau visible ne peut pas étre reconnu par lui méme
commeetant un visage, soit parce qu'en identi ant une partie du visage commeetant un vi-
sage tout entier on fausse les \eritables proportions du personnage. La Figur@ 13illustre I'un
de ces cas extrémes al, méme si la peau aet parfaitement detecee, I'adaptation du mocele
n‘arrive pasa se faire competement. Dans des situations moins extrémes, I'algorithme arrive
quand mémea segmenter le personnage correctement (revoir les esultats de la Figui@ 15

Fig. 9.13 { Exemple d'occultation partielle du visage.
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Fig. 9.14 { Resultats : images originales.
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Fig. 9.15 { Resultats : personnages segmenges automatiquement.
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Pesence de peau sur d'autres parties du corps : l'algorithme que nous avons
ceveloppe identi e comme visage toute egion de la herarchie de partitions ayant une couleur
chair et les proportions d'un visage. A partir de cet ensemble de egions candidates, nous
retenonsa la n celui de plus grande taille, sous I'hypotrese que le locuteur est le personnage
le plus proche de la canera. Nous avons vu dans les exemples de la section peedente que ce
criere sut normalement pour faire la dierence entre le visage et les mains, ou des autres
objets dans le fond. Cependant, il peut arriver que parmi toutes les egions identiees comme
visage il n'y ait pas un vrai visage. Ainsi, la pesence d'autres parties du corps peut étrea la
base de cetections errorees comme celle commise dans la Figugel6.

Fig. 9.16 { Exemple de pesence de peau sur d'autres parties du corps.

Par ailleurs, s'il existe un autre objet dans le cadre de la sene dont la valeur de probabi-
lie d'etre de la peau est sugerieurea celle du visage, la detection pourrait passera coe du
personnage.

Manque de contraste entre l'objet et le fond : plusieurs probemes au niveau de
la segmentation peuvent se produire si le fond ne se dierencie pas de I'objeta contourner.
Lorsqu'il n'existe pas un contour en proximiea celui du mockle de la silhouette, I'algorithme
doit trancher pour ce qui concerne l'appartenance des egions au fond ou au personnage.
Ainsi, le masque peut avoir un comportement envahissant et fusionner I'objet avec des zones
du fond, ou dans I'extréme oppo<, le masque peut avoir des egions manquantes.

La Figure 9.17 illustre un exemple de ce type de situation. Suite a une cetection et
mocklisation correctes du personnage, le syseme n'a paset capable de trouver le contour
entre les epaules et le fond. Bien que sur cet exemple l'erreur nale soit important, si le
mangue de contraste se produit de facon locale, il n'est qua l'origine de petites fuites. Ceci
est le cas pour quelques-uns des exemples de la Figu@&45s

Fig. 9.17 { Exemple de la manque de contraste entre I'objet et le fond.
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Pesence de fortes ombres sur le visage : comme nous l'avons vu dans la Sec-
tion 9.2.1.2 lorsque le visage est coupe par de fortes ombres, le spectre chromatique de la
peau se disperse. |l est alorsevident que la totalie d'une telle distribution ne sera pas couverte
par une seule classe statistique. Le visage aura donc des pixels avec des probabilies beaucoup
plus faibles que d'autres. Alors, au moment de I'analyse des egions, deux choses peuvent se
passer : soit on cetecte seulement une partie du visage et le syseme essaie de segmenter le
personnage, soit aucune des deux parties n'est reconnue et par conequent le syseme n'est
pas capable de fournir le masque initial de la squence.

9.6 Conclusions

Notre but dans ce chapitreetait de fournir un algorithme capable d'initialiser le suivi du
locuteur dans des £quences de viceophonie ou viceocontrence.

En guise detude peliminaire, nous avons aborce la moctlisation statistique du spectre
chromatique de la peau dans l'espace YUV ainsi que la moctlisation geonetrique de la sil-
houette d'un personnage. Ces deux indicesetant ensuite utili’es commeekments de support
a la cetection.

Nous travaux ici ont donre lieua deux approches dierentes :

dans un premier temps, nous avonsetude la viabilie d'une technique de segmentation
compktement automatique. Bien qu'elle ait fait preuve d'une grand robustesse lors de
la cetection du personnage dans des environnements complexes, elle est trop exigeante
en temps de calcul pour étre prise comme solution dans un syseme de temps eel. Ainsi,

dans un deuxeme temps, nous avons change de strakegie, en abordant la mise en
uvre d'une proedure d'initialisation de nature interactive. Celle-ci garde la structure
conceptuelle de la plupart des algorithmes automatiques dans un maximum de simpli-
cie. L'interaction avec I'utilisateur permet de donner une méme qualie des esultats
dans un temps de calcul beaucoup plus court (de I'ordre du dixeme de seconde sur le
cemonstrateur).

La force de ces algorithmes repose sur leur bon comportement dans des environnements
non contrées. Ceci continueraa étre notre premier souci lors de la conception d'une proedure
de suivi du locuteur dans le prochain chapitre.

Pour ce qui concerne les aneliorations envisageables, nous nous orientons vers le traitement
des petits defauts de la segmentation. Au niveau de la pevention, on pourrait cevelopper des
Itres adapes aux couleurs pesentes dans la silhouette, de la méme facon que nous nous
sommes adapesa la chromaticie de la peau. Ceci rendrait plus aiee la segmentation sur
les parties faiblement contrasees. Au niveau de la correction, I'algorithme pourrait \eri er
certaines contraintes sur la connectivie et la forme des dierentes egions accepees dans le
masque, en foicant leur resegmentation si ceci donne une meilleure approximation de la forme
de la silhouette.
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Chapitre 10

Segmentation Recursive
le suivi du locuteur

Le corps principal du syseme est forme par une boucle de segmentation ayant
en charge le suivi du masque du locuteur tout au long de la ssquence. Chacun des
algorithmes qui en fait partie aet choisi sur des crieres de simplicie et de robus-
tesse tes strictes. Ainsi, le syseme tire son e cacie d'une part des nivellements,
qui peuvent adapter l'intensie du Itrage au masque, et d'autre part de la segmen-
tation herarchique, permettant I'analysea plusieurs niveaux de detail. Deuxetapes
suppkmentaires entourent ce noyau pour assurer une plus grande robustesse : la
premere concerne l'analyse de mouvement qui doit compenser le mouvement de la
canera et les ceplacements les plus brusques du masque, la deuxeme est uneetape
de correction d'erreurs pour donner plus de stabilie au syseme lors du traitement
de longues £quences.

10.1 Pesentation des algorithmes

La probematique du suivi d'objets a fait le sujet de nombreuses etudes pour donner
des solutionsa des applications tes varees. Nous avons aborc le sujet d'un point de vue
cererique dans la deuxeme partie de cette these, en ceveloppant une technique de mise en
correspondance de partitions par graphes. Neanmoins, notre approche ici sera dierente car
la contrainte du temps eel fait de la simplicie une priorie facea d'autres crieres comme
celui de la versatilie.

Nous allons dcedier cette premere sectiona l'introduction de I'ensemble des algorithmes qui
ontee choisis pour faire partie du syseme de suivi [32, 34, 35. Le sctema de la Figure10.1
montre la chane compekte de traitement. La equence d'imagesa l'entee est traiee trame
apes trame en temps kel d'enregistrement. Comme sortie, I'algorithme rend une squence
de masques segmentant la gure du locuteur tant que la videoconkrence dure. Le syseme se
compose de trois blocs principaux :

201
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Fig. 10.1 { Schema algorithmique du syseme de suivi.

Segmentation automatique: le corps du syseme est forne par un algorithme de segmenta-
tion qui cetoure le locuteur au temps (t) en s'appuyant sur le masque obtenua ¢ 1).
On procde ici en troisetapes : 1) etape de pe-traitement qui en simpli ant I'image
d'entee facilite la segmentation poserieure ; 2)etape de segmentation base sur le gra-
dient couleur; et 3)etape de projection du masque sur la partition courante.

Analyse de mouvement etant donre que la segmentation automatique utilise le masquea
(t 1) pour trouver I'emplacement des contours sur I'image courante, on doit compenser
les ceplacements grossiers du locuteur ainsi que le bouge de la canera. Ceci est fait par
uneetape d'analyse de mouvement. Comme seule contrainte nous allons imposera la
compensation de peserver la connexie du masque.

Correction d'erreurs : dans des conditions eelles d'enregistrement le syseme doit tourner
sans arrét pendant plusieurs minutes en traitant des milliers d'images. Pendant ce temps
il peut y avoir de petits accrochagesa cause d'un mouvement trop rapide mal suivi ou
d'une segmentation defectueuse. Ainsi, nous avons inclus uneetape de contréle interac-
tive qui permeta l'utilisateur de corriger ces erreurs au vol par un simple clic de souris
sur la zone erroree sans avoir besoin de einitialiser le syseme.

Nous pouvons tep avancer que I'ensemble des algorithmes va s'appuyer en grand partie sur
le masque obtenu dans letape peedente, le butetant de maximiser la colerence temporelle
dans la chame de traitement. Dans les sections qui suivent nous rentrerons dans les cetails de
chacune des parties du syseme.
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10.2 Segmentation automatique

Un algorithme de segmentation automatique tourne dans une boucle ecursive tout au
long de la £quence. On proede en troisetapes.

10.2.1 Pe-traitement des images

Pour permettre au syseme de s'adapter aux conditions d'enregistrement, il nous a fallu
faire le partage entre les cefauts qui peuvent étre corriges par la canera (contrble de gain,
balance, etc.), et ceux qui ne peuvent &tre corriges que par traitement des images gtirement
du contraste et Itrage du bruit) que nous pesenterons par la suite.

10.2.1.1 Etirement du contraste

Dans leuretat normal, les composantes chromatiques de l'espace des couleurs YUV ont
un tes faible contraste, ce qui les rend peu appropreesa la cetection de contours.

La solution la plus simple consistea appliquer une anamorphose entre le maximum et le
minimum des valeurs sur l'image. L'e et du contraste sera d'autant plus fort que l'intervalle
(I'min ; I max ) €st petit.

Une deuxeme approche consiste donca restreindre I'anamorphose a un sous-intervalle
(Ia;1p)  (Imin;Imax), €n obligeant toutes les valeurs en dessous dg aegaler |, et, de la
méme facon, toutes les valeurs au-dessus dgaegaler |, Enecartant des valeurs extrémes,
par exemple suitea un ltrage pealable de 'image, letirement de contraste est nettement
plus fort. Neanmoins, le choix de (I5;1p) peut etre critique, car si le personnage arrive a
fusionner au fond la segmentation ne pourra plus les sparer.

Pour surmonter cet inconwenient, sans pourtant renoncer aetirer le contraste au maxi-
mum, nous proposons de rendre le calcul dd ;1) cependant des valeurs qui entourent les
contours du personnage. Pour cela, nous allons supposer que le masquea (1) donne une
approximation grossere de I'endroit au ceux-ci se trouvent sur I'image courante. Ainsi, nous
proposons de calculer les valeurs dd {; 1) de la facon suivante :

M 1pip2 (M M)g Mflgg2 (M "M)gg 1 (10.1)
AffIpp2 (M Mg _flgg2 (M "M)gg+1 (10.2)

la

Ip

a M estlemasqueat 1),(M M)et(M "M ) ceterminent une bordurea I'exerieur et

une bordurea l'inerieur du masque, et _ et sont respectivement les ogerateurs qui calculent

le supremum et I'in mum dans ces ensembles. En d'autres mots, nous calculons les valeurs
maximales et minimales dans chacune de ces bandes autour de la frontere du masque et en-
suite nous prenond 5 comme le plus grand des minima moins un, ek, comme le plus petit des
maxima plus un. Poureviter desecarts dits au bruit uneetape de Itrage peedera ces calculs.
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Fig. 10.2 { Etirement du contraste. Images et histogrammes correspondant aux compo-
santes YUV originales, apesetirement du contraste, et apesetirement du
contraste adape au masque.
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L'exemple monte dans la Figure 10.2 permet de comparer le esultat obtenu au moyen
d'un etirement du contraste entre le maximum et le minimum de l'image, et celui calcué
a partir des valeurs sur les fronteres du masque. Le gain en contraste du personnage par
rapport au fond est specialement remarquable sur les composantes chromatiques, ce qui nous
permettra ensuite d'avoir de meilleurs esultats dans la segmentation couleur.

10.2.1.2 Simpli cation de l'image par nivellement

Dans cette deuxemeetape notre but est double, nous voudrions supprimer le bruit et les
textures, mais aussi tout autre contour qui puisse perturber la segmentation du personnage.
Pour cela, les nivellementsetudes dans le Chapitre3 se pesentent comme des outils iceaux.
lls arriventa ceer des zones plates ou quasi-plates tes larges tout en peservant inchangee
la position des fortes transitions du signal qui marquent les contours des objets.

Par ailleurs, dans leur réle de ltres, les nivellements permettent d'adapter l'intensie
de la simpli cationa la fonction marqueur. Parmi les exemples montes lors de letude des
applications, la possibilie d'adapter l'intensie du ltrage aux contours d'un masque connu
a l'avance nous ineresse ici secialement. Dans ce cas, le nivellement est construit en deux
etapes au moyen d'un marqueur plat en dehors d'une bande qui garde les valeurs de l'image
originale. Ainsi, ce que nous avons appligte en premier lieua I'analyse d'une s@ne routere
dans la Figure 3.22 (page 46) donne des esultats tes performants dans le cadre de I'appli-
cation actuelle ai notre but est de detecter les contours du personnage. Pour illustrer ceci
nous avons fait une misea jour de cet exemple dans la Figur&0.3 Le nivellement s'applique
aux trois composantes couleur en utilisant le masque du personnaged ( 1) pour simpli er
I'image d'entee au temps (t). Le fait de consicerer des zones quasi-plates explique ici tes
bien le besoin de proedera unetirement de contraste de facon pealable au calcul du ltrage.
Sur ces esultats notons que,

la simpli cation a lieu aussi biena I'exerieur du masque qua l'inerieur. Notre inerét
est de eussir une forte simpli cation de I'image en gardant intacte la zone ai se trouvent
les contours du personnage avec le fond, en vue de leur detection poserieure;;

l'intensie du ltrage dcepend de la largeur de la bande qui contourne le masque. Plus
la bande estetroite, plus la simpli cation est forte et plus elle s'approche des contours
de l'objet. En bas de la Figure 10.3 nous avons illuste cette progression avec quelques
images.

Poureviter de xer la largeur de la bande au cebut de la squence, nous allons la calculer
de facon adaptative sur chaque trame. Nous verrons ceci plus en cetail dans la Sectioh0.4.

Cette capacie remarquable de simpli cation permettra ensuite d'assurer une robustesse
de suivi maximale facea l'accrochage d'objets dans l'arrere plan.



206

Segmentation Recursive : le suivi du locuteur

Masque (t-1)

composante Y composante U composante V

Rekrence 0

Nivellement 0

A
A
A
A
A
A
A
A
Marqueur 0 Nivellement 1
Marqueur 1
largeur 2 largeur 4 largeur 6 largeur 8

Fig. 10.3 { Du haut vers le bas. Nivellement adape au masquea ¢ 1) calcuk sur les
trois composantes de l'image couleur apesetirement du contraste. Details
du processus de calcul sur la composante de luminance. Dependance de
l'intensie du ltragea la largeur de la bande qui entoure le masque.
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10.2.2 Segmentation herarchique

Suite auxetapes déetirement du contraste et Itrage, ai I'image d'entee est rendue appro-
pree au traitement, un algorithme herarchique aura en charge la segmentation de la s@ne.
Par leur versatilie, nous avons cep eu recoursa ces algorithmesa plusieurs reprises. Un bref
rappel de leur mode de fonctionnement nous nenea dierencier deuxetapes :

1.- Calcul d'une image gradienta partir des trois composantes couleur.

2.- Inondation herarchique du relief du gradient. Les minima sont ordonres par leur vo-
lume d'extinction au fur eta mesure qu'ils fusionnent.

La Figure 10.4illustre cesetapes en quelques images. Les cetails peuvent étre consules
dans le Chapitre 4 ai ces techniques ontet pesentes par la premere fois dans cet nemoire.

gradient minima du gradient

30 egions 20 egions 10 egions 5 egions

Fig. 10.4 { Herarchie de partitions.

L'adaptation du dege de simpli cation selon l'inerét de chaque zone de l'image faita
pesent que la nesse de la herarchie se concentre autour des contours du personnage, le
cecoupage du fondetant plus grossier. Cette herarchie de partitions sera doublement utilise
par la suite :

dans letape de projection on aura besoin d'une partition grossere de la s@ne sur
laquelle projeter automatiquement le masque du locuteura ¢ 1) pour trouver les
contours au temps ().

dans letape de correction d'erreurs on aura besoin d'une partition plus ne qui puisse
donner un support au processus de correction des petites erreurs qui sera fait de facon
interactive par l'utilisateur.
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10.2.3 Projection du masque

La dernereetape du processus de segmentation concerne larojection du masquea (t 1)
sur une partition de la sene au temps courant. Ceci doit nous permettre de cecider quelles
kegions vont constituer le nouveau masque et quelles egions appartiennent au fond. La facon
la plus simple de traiter cette prise de decision est de calculer pour chaque egion le pourcen-
tage de la surface qui est couvert par la projection du masque et cecider ensuite :

Surf(Ri\ M(t 1))
Surf(R))

Smin ) Ri 2 My

masque ¢ 1) partition ( t) masque (t)
Fig. 10.5 { Etape de projection du masque.

Le nombre de egions de la partition utilisee pour ceci doit setablir en fonction de la
complexie de la senea segmenter en tenant compte du fait que :

si la partition est trop grossere on risque de fusionner le personnage au fond, mais

si la partition est trop ne un deplacement mal compeng du masque pe@dent pour-
rait entramer une assignation erroree des petites egions proches des contours.

A la recherche d'un compromis satisfaisant, nous avons cecice de travailler sur des par-
titions comportant de 10a 15 egions, la nesse de celles-ci apparaissant appropree compte
tenu de la taille des images et la composition des s@nes de type viceoconkrence. Face a
des situations particuleres, cette valeur peut étre manuellement ajuste sur le cemonstrateur
a n'importe quel instant pendant la phase d'initialisation ou de suivi. Comme travail futur
on pourrait envisager la conception d'un algorithme capable d'adapter automatiquement le
nombre de egionsa la complexie de la sene enregistee. Neanmoins, la performance obte-
nue devrait &tre toujours ponceee par la complexie de calcul ajouta la chame de traitement.

La projection du masque clét le processus de segmentation automatique. A la sortie,
on dispose d'une version actualise du masque du locuteur sur l'image courante. Toutes les
etapes qui se sont ceroukes jusqua pesent ontee corcues pour exploiter au maximum
I'information proportionree par le masquea (t 1). Il est donc recessaire d'inclure uneetape
de compensation de mouvement pour pouvoir assurer la robustesse du syseme lorsqu'il y a
un mouvement de la carrera ou un fort deplacement du locuteur.
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10.3 Analyse de mouvement

Pour ce qui concerne la perception du mouvement on doit dierencier le mouvement
eel du mouvement apparent des objets. Lemouvement eel c'est le mouvement qui s'est
vraiment produit, ce nissant une trajectoire 3D dans I'espace. Le mouvement apparentc'est
le mouvement qu'on apercoit sur le plan de l'image, celui-cietant connu sous le nom deot
optique. Le ot optique [ 44] assignea chaque pixel de I'image un vecteur de mouvement c ni
sur un plan 2D.

image (t) image (t+1) ot optique
Fig. 10.6 { Estimation du mouvement.

Neanmoins, le mouvement ne peut pas etre mesue sur I'image, mais uniguement estine
a partir des changements qu'il provoque, trame apes trame, au niveau des valeurs des pixels.
Ainsi, nous dirons que I'estimation de mouvement est un probeme de nature< mal pose >,
dans le sens aia partir des donrees disponibles sur l'image il se peut qu'on n'arrive pasa
obtenir une solution pour tout pixel, ou que celle-ci ne soit pas unique.

Suitea ce bref apercu, nous pesentons le sctema de traitement que nous avons mis en

place pour estimer et compenser les teplacements du masque. La Figud®.7 montre I'en-
chamement des troisetapes qui constituent notre algorithme :

Fig. 10.7 { Schlema de l'algorithme d'analyse de mouvement.

Estimation du mouvement: cette premereetape a pour but d'estimer le champ de vecteurs
qui ceplace les objets de { 1)a (t) selon le mouvement apercu.
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Moctlisation du champ de vecteurs: I'estimation de mouvementetant trop sensible au bruit
et aux textures, uneetape de egularisation du champ de vecteurs s'impose.

Compensation du masque nalement, la compensation en mouvement du masquea{ 1)
devient un simpleetirement des fronteres en accord avec le mockle calcuk.

Cesetapes seront pesentes en cktail dans les sections qui suivent.

10.3.1 Estimation du mouvement

Les techniques d'estimation de mouvement se classent en deux grands groupes en fonction
de leur travail au niveau des pixels ou au niveau des egions :

Estimation du mouvement au niveau du pixel il s'agit de calculer un champ de ot optique,
dense ou local, tenant compte des variations qui se produisent pixela pixel. Sous cette
rubrique nous pouvons mentionner les techniques dierentielles §9], qui calculent le
champ des vitessesa partir des cerivees spatio-temporelles de la luminance. Leur point
faible concerne la sensibilie au bruit.

Estimation du mouvement au niveau des egions il s'agit delargir le support de calcul en
faisant I'nypothese que tous les pixels d'une méme egion ont un ceplacement colerent.
Parmi ces technigues, ressort pour sa simplicie le< Block Matching > [47], qui recherche
le meilleur appariement entre des egions carees. Des approches plus complexes vont
s'appuyer sur une segmentation plus intelligente, car le cecoupage care ne s'adapte pas
au contenu de l'image.

Pour plus de cetails nous reportons le lecteura letude comparative de Barron dans [].
Dans le cadre de cette application, nous avons adopt un algorithme de& Block Matching >de
recherche exhaustive, car c'est une technique tes epandue qui o re un bon compromis entre
simplicie de calcul et qualie des esultats. La proedure de mise en uvre est la suivante :

1.- L'image au temps (t 1) est cecoupee en blocs de N N pixels. Le choix de la taille
du bloc est le esultat d'un compromis entre la robustesse face au bruit (blocs grands)
et le fait de ne traiter qu'un seul objet dans le méme bloc (blocs petits). Dans notre
impementation nous travaillerons avec des blocs de 8 8 sur des images QSIF.

2.- Ensuite l'algorithme cherche quel est le meilleur deplacement §) pour chacun des
blocs de lIimagea (t 1) vers lI'image au temps ). Pour cela, on va limiter la zone
de recherchea une zone autour du bloc de 3N3N pixels, c'esta-dire, 9 fois la taille
du bloc. Cette valeur va determiner le deplacement maximal que nous serons capables
de cetecter. Dans la zone de recherche le bloc peut se teplacer sur toutes les positions
possibles avec une pecision de 1 pixel, comme lillustre la Figure.0.8



10.3 Analyse de mouvement 211

imagea (t 1) imagea (t)

Fig. 10.8 { Exemple de< Block Matching > en prenant des blocs de 33 pixels.

3.- Le but est de trouver le vecteur @) qui minimise la dierence entre le bloc au temps
(t 1) et son correspondant au temps t). C'esta-dire que nous allons minimiser la
somme de dierences de tous les pixels du bloc :

X
d=arg ryzig e p(x+d)  Ty(¥)] (10.3)
*x2B

a B designe la egion de support du bloc et R I'espace de recherche de tous les
eplacements possibles.

4.- De plus, nous allons exploiter la connaissance du masque du locuteura ( 1) an
de limiter le calcul du champ de vecteurs. On ne consicerera pour l'analyse de mouve-
ment que les blocs ayant une intersection non nulle avec le masque (voir Figut®.9(c)).

10.3.2 Moclisation du champ de vecteurs

Etant donre que le ceplacement de chaque bloc est calcuk independamment de ses blocs
voisins, il arrive tes souvent d'avoir des discontinuies de mouvement parmi eux. Si ces
vecteurs sont appliqles directement au masque, ils seronta l'origine de I'apparition des trous
et des nouvelles composantes dans le masque compens.

Poureviter ceci, une mocklisation de I'ensemble des vecteurs, pealablea la compensation
de mouvement, est devenue une pratique courante. L'utilisation d'un mockle permet d'uni-
formiser le champ de mouvementa l'inerieur d'une certaine egion de support. Le choix d'un
mockle est intimement le

au type de mouvementsa traiter, car la complexie du mocele varie suivant qu'il s'agit
de paranetrer de simples translations sur un plan ou,a l'extréme oppo<, des transfor-
mations plus complexes dans un espace 3D;

aux caraceristiques des objets en mouvement, car le mockle sera de nature dierente
selon que les objets sont rigides ou ceformables, de petite ou grande taille, etc.
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Compte tenu de ceci, nous avons corcu une etape de moctlisation speci que a notre
probeme qui, tout en restant robuste, ne ralentisse pas signi cativement la chahe compkte
de traitement. Pour minimiser la complexie des calculs, certaines contraintes ont da étre
imposes. Le mouvement de la canera sera consicke comme translationnel, ce qui permet
de compenser le masque avec un seul mockle qui groupe les ceplacements globaux ainsi que
ceux du personnage. Par ailleurs, nous particulariserons le mockle a la compensation des
mouvements de la teéte et desepaules d'un personnage, ceux-cietant les plus courants dans
les ssquences de viceophonie.

Rappelons que dans le cadre de notre application I'analyse de mouvement a pour seul but
de compenser le masque binaire dé ( 1)a (t). Par conequent, nous ne sommes inereses qua
modeler le mouvementa l'inerieur de cette egion. Dans cette approche, la moctlisation du
champ de vecteurs sera calcuke spaement pour les composantes horizontales et verticales :
d'un coe, ceci permet de paralkliser les deux processus dans une architecture hardware
cedee; d'un autre cok, ceci permet deconomiser du temps de calcul en prenant un mockle
adapta chaque composante. Voyonsa pesent les ces analyses en cktail.

Mocklisation de la composante verticale

Nous avons obsene gue couramment, dans des fquences de viceophonie, la composante
verticale du champ de vecteurs ne compense que des mouvements uniformes ddsa la canera
ou au ceplacement du personnage. Pour les compenser il sut donc d'appliquer un mockle
purement translationnela l'inerieur du masque, ce calculetant de complexie tes eduite.

Ainsi, le ceplacement vertical est modek par un seul vecteur qui corresponda la nediane
des vecteurs du champ de mouvement. Notons qu'il s'agit d'une nediane ponctee, tenant
compte du fait que quelques uns des blocs qui sont intervenus dans l'estimation de mouvement
netaient pas totalementa l'inerieur du masque. Le facteur de ponceration du vecteur V' =
(vL;v‘y) appartenant au bloc B' est calcue comme la somme de tous les pixels du bloc qui
sonta l'inerieur du masque M

p(v') = Card(B'\ M) (10.4)

A partir de ceci, la nediane ponctee de la composante verticale des vecteurs de mouve-
ment V' peut étre calcuke de facon e cace en troisetapes :

1.- Classer les composantes verticales par ordre croissant/)} v§ v)'f
2.- Ceer la liste des poids assoceea ce classement pg;p2;:::;px)
3.- Obtenir la mediane ponceee comme la valeur v{fo tel que l'index k%\eri e que :
X X
p(vy) p(vy) (10.5)
1<l kO kol K

Meme si cette moctlisation peut para'tre grossere, on doit se rappeler que la compensation
du masque de { 1)a (t) n'est faite que pour approximer I'emplacement du locuteur, les



10.3 Analyse de mouvement 213

algorithmes de segmentationetant en charge de I'extraction pecise des contours sur l'image
courante.

Moatlisation de la composante horizontale

Les mouvements horizontaux peuvent alerer de facon importante les contours du masque.
Cette variabilie est beaucoup plus faible sur la composante verticale ai, méme lorsque le
personnage acquiesce d'un signe de téte, les contours du masque ne changent pas signi ca-
tivement. Nous verrons que ceci est plus critique lorsque le personnage tourne la téte. Une
compensation correcte de ces mouvements exige donc une moctlisation plus complexe que
celle que nous avons impemente peedemment.

De plus, nous devons faire ici particulerement attentiona la dierence entre les mouve-
ments de la téte et ceux desepaules. Ceci vient du fait que les mouvements horizontaux de la
téte sont nettement plus pronones. Nous risquons de compenser de facon erroree une partie
des contours si un seul mockle est calcuk sur la totalie du masque. Poureviter ce probeme,

il sut de modeler paement la egion de la téte et celle desepaules.

L'information qui rend possible cette dierentiation provient de letape d'initialisation au
un mockle de silhouette aek utilie pour composer le premier masque. En revenant sur les
exemples de la SectiorD.2.2 on peut observer comment, aux contours de la silhouette, on
avait adjoint un contour interne marquant la transition entre la tete et lesepaules. Ce zonage
permet de composer le masque par union de deux egions qui nous serventa mieux compenser
les mouvements du personnage tout au long du processus de suivi.

La moctlisation de la composante horizontale du champ de vecteursa l'inerieur de chaque
egion est faite sur trois zones dierentes : deux bandes latrales (by; by) et une partie centrale
(b;). Notons que la largeur de ces bandes s'adaptea la largeur du masque (voir Figurg0.9
(f,9)). Sur le centre du visage les bandes latrales comprennent chacune 20% de la largeur
de la téte,evoluant vers une largeur nulle aux extemies du masque. Nous verrons plus tard
que l'importance de ce zonage est en rapport avec la detection des mouvements de la téte.
Le ceplacement du buste etant plus simplea modeler, nous pouvons utiliser des bandes de
largeur uniforme (30% de la largeur totale du buste).

Etant donre que ces egions sont de faible taille, leur deplacement peut étre repesene
par une seule nmediane locale calcuke en suivant la proedure cecrite auparavant. Ensuite,
la comparaison de ces nedianesw (hy); vx(kx); vx(by)) permet de dierencier trois types de
mouvements : des translations, des rotations et des changements dechelle. La notation utiliee
lors des comparaisons est la suivante :

(@ w(b) ) w@=wb “ 0 " 1 (10.6)
(@) >vx(D) ) w(@=wb+ ; > 1 (10.7)
V(@) k(b)) ) w(a) = v(b)+ ; 0 (10.8)
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Translations : un deplacement uniforme est cetece lorsque les nedianes ont le méme signe
et la méme intensie dans les trois zones d'analyse,

Vx(bgic:d) 0 vx(by)  wx(ke) vx(by) a gauche

Velyed) O Ve(ly) ve(l) vx(hy) a droite (109)

Rotations : lorsque le personnage tourne la tete, les nedianes ont le méme signe et montrent
une relation d'intensie particulere telle que,

Vx(bgicd) 0 jvx(Be)j J vx(bg)j et jvx(ke)j > jvx(ku)j a gauche

el O (> () et ()] | () adoe 1010

A cause du volume de la téte, le mouvement apeicu sur la partie centrale du visage est
plus intense. Ceci s'explique tenant compte du fait que pour un méme deplacement, plus
I'objet est proche de la camera, plus le mouvement cetece est fort. Notons que dans
ces cas, le champ de mouvement global demande un ceplacement de la egion beaucoup
plus fort que celui qui a vraiment lieu sur les contours.

Changements dechelle : lorsque le personnage skloigne ou s'approche de la canera il se
produit un changement dechelle qui alere la taille du masque d'une imagea la suivante.
Du point de vue du moctle, ceci cee des vecteurs d'une méme intensie mais opposs
dans leur sens de deplacement,

Vy(by) < O;vx(ky) > 0 et jux(by)j j vx(by)j approchement

Vo (by) > ;v (by) < O et jvy(ky)j | vx(h)j eloignement (10.11)

Nous avons vu donc comment le cecoupage en trois bandes de la egion de la téte et celle
des epaules permet de cetecter des mouvements complexes (rotations 3D et changements
dechelle) avec une complexie de calcul tes eduite. En e et, il a sut de modeler chaque
bande avec un seul vecteur de deplacement pour avoir des esultats compktement satisfai-
sants sans faire appela des algorithmes plus complexes.

Sur I'exemple de la Figure10.9nous avons repesent les deux composantes du mouvement
suite au calcul du mockle, pour la tete (h), pour lesepaules (i) et pour le masque complet
(d). Au niveau de l'impementation, notons que le mouvement dans la zone centrale n'est pas
modek car seuls les vecteurs medians sur les bandes sont censes étre utilises pour compenser
le ceplacement des contours du masque.

10.3.3 Compensation du mouvement du masque

L'analyse de mouvement nit avec une dernere etape de compensation qui a pour but
de ceplacer le masque selon le mouvement modek entret (1) et (t). Remarquons que ce
n'est pas l'image au niveau des gris qui est compense mais le masque binaire qui marquera la
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(@) image (t 1) (b) image (t)
(c) champ original (d) champ modek
(f) egion de la tete (h) mockle sur la téte

(e) masque ¢ 1)

(g) egion desepaules (i) mockle sur lesepaules

() masque (t 1) (k) ceplacement (I) masque (t 1) compens

Fig. 10.9 { Analyse de mouvement.
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position estinee du locuteur sur lI'image courante. Gracea la moctlisation, la compensation
du mouvement n'est ici qu'un simpleetirement des contours du masque. Ceci est fait en deux
etapes que nous cktaillons par la suite.

Compensation horizontale

Pour menera terme la compensation horizontale il sut de ceplacer les pixels du contour
gauche (droit) du masque selon le vecteur de la bande gauche (droite). Ainsi, pour ceplacer
un pixel (i;j ) du contour gauche

vers la gauchela valeur du pixel (i;j ) est copee sur lesvy pixels voisinsa gauche.
vers la droite, la valeur du pixel (i 1;j) est copee sur lesvy pixels voisinsa droite.

al vy est la composante horizontale du vecteur du mouvement. Si la positioni( 1;j) est en
dehors de l'image, nous consicerons toujours que le masque se fpare du bords. La proedure
est synetrique pour les pixels du contour droit. Notons que cette facon de proederevite de
ceer des trous lors des changements dechelle.

translationa gauche changement dechelle

Fig. 10.10 { Proedure de compensation des deplacements horizontaux sur le contour
du masque.

Compensation verticale

Le ceplacement vertical est plus facile a compenser, puisque nous I'avons modeg par une
translation uniforme. Il sut donc de deplacer tous les points du masque vy pixels. Le seul
point qui fasse probeme concerne les bords de I'image, car suitea la compensation il se peut
que de nouvelles zones apparaissent. Ainsi,

si le ceplacement vertical se faitvers le basles nouvelles lignes qui rentrent par le haut
de l'image sont supposes étre en dehors du masque poureviter des accrochages; et,

si le ceplacement vertical se faitvers le haut les nouvelles lignes qui rentrent par le bas
sont censes appartenir au masque en faisant I'hypottese que le buste du personnage
continue en dessous du bord de limage. La valeur de ses lignes sera obtenue par copie
de la ligne la plus basse du masque.

Comme dernere remarque il est important de souligner que la proedure d'analyse de
mouvement que nous avons ceveloppee proportionne un masque compensg comme une seule
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composante connexe sans trou. De plus le contour du masque est egulier sans les disconti-
nuies causees par l'estimation de mouvement au niveau des blocs.

10.4 Capacie d'adaptation et de correction d'erreurs

Finalement, pour assurer au syseme une robustesse et une souplesse maximales, il nous a
fallu lui conkrer une capacit d'adaptation aux dierents paranetres de la sene ainsi qu'une
capacie de ecuperation en cas d'erreur.

Adaptation

La variabilie des squencesa traiter peut faire uctuer la performance de tout syseme
de suivi s'appuyant sur des paranetres s d'avance. Par contre, la capacie d'adaptation a
un coat qui comporte parfois un retard temporel ou, dans la plupart des cas, un incement
important du temps de calcul. Ainsi, dans le cadre de notre application, nous avons limit
'adaptation du syseme aux paranetres qui se sont montes les plus critigues du point de
vue de la robustesse.

Implicitement, lors de l'analyse de mouvement nous avons cef rendu variable la largeur
des bandes qui interviennent dans letape de mocklisation. Ceci permet de traiter avec la
méme pecision le mouvement de personnages qui se trouventa desechelles dierentes.

De la méme facon, nous permettons aux bandes utiliees dans letape de pe-traitement de
s'‘adapter en largeura la taille eta l'intensie du mouvement du personnage. A n de rendre
l'intensie du ltrageequivalentea des tailles dierentes, nous forcons les bandesa etre plus
larges dans les plans courts et plusetroites dans les plans moyens. Ceci cetermine la largeur
maximale et minimale que la bande peut prendre.

Ensuite, c'est en fonction de l'intensie du mouvement que la valeur pecise est >ee.
Lorsque de faibles mouvements sont ceteces, il est logique de supposer que le masque com-
pene donne une bonne pediction de la position du personnage, ce qui hous permet de
minimiser la largeur de la bande. Par contre, ces que les mouvements sont importants, les
contours du masque compenge sont moins ables et demandent une bande plus large car la
zone d'incertitude augmente.

Ainsi, nous voudrions que la bande soit minimale autour des objets petits ayant un faible
mouvement, et qu'elle sklargisse jusqua prendre une valeur maximale lors du traitement des
grands objets ayant des mouvements forts. Cette adaptation de la largeur des bandes est en
rapport avec l'intensie du ltrage. Rappelons que plusetroite est la bande autour du masque,
plus forte est la simpli cation atteinte.



218 Segmentation Recursive : le suivi du locuteur

Correction d'erreurs

Un deuxeme point important en ce qui concerne la robustesse du suivi est en rapport
avec la possibilie de corriger de petites erreurs pendant le traitement de la quence.

Dans un premier temps, nous avons mis en place une proedure de detection et correction
automatique base sur l'analyse de la forme du masque esultant35]. Ces algorithmes per-
mettent de detecter des accrochages gracea une deuxeme inondation lors de la projection du
masque. Neanmoins, cette pro@dure, trop colteuse en temps de calcul, a da étre remplace
par une approche interactive qui n‘entrame aucun calcul suppementaire.

Ainsi, sur la version nale du cemonstrateur, la correction d'erreurs est faite de facon semi-
automatique. L'utilisateur peut, par un simple clic de souris sur l'image, ajouter au masque
des egions qui en onteke exclues par erreur ainsi que supprimer celles qui, appartenant au
fond, se sont accroctees au personnage.

Pour menera terme cette correction, I'algorithme s'appuie sur une partition de l'image
non apeicue par l'utilisateur lors de l'interaction. Pour lui il sut de cliquer sur un point
de la zone erroree et c'est ensuite le syseme qui fait basculer la egion sous-jacente de la
partition d'un coka l'autre du masque. Notons que cette partition est plus ne que celle que
nous avons utiliee lors de la projection du masque a n de donner une plus grande pecision
lors de la correction des petites erreurs.

Ce algorithme aet corcu sur la base d'un partage dans la tAche du traitement des erreurs,
l'utilisateuretant en charge de la cetection, le syseme de sa correction. Ceci comporte une
epargne importante dans le nombre d'ogerations requises tout en restant tes simplea grer
par l'utilisateur. Autrement, le syseme devraitevaluer des crieres de stabilie plus complexes
trame apes trame, méme lorsque le esultatetait correct au cepart.

Il estegalement important de signaler que cette interaction est faite< au vol >, pendant que
le suivi est en cours. Il n'y a pas besoin donc de einitialiser le syseme lorsqu'une correction
doit &tre faite.

10.5 Conclusions

Nous avons pesene dans ce chapitre la conception d'un syseme de suivi capable de tour-
ner en temps eel avec un maximum de robustesse. L'ensemble de ces algorithmes constitue
le noyau du cemonstrateur impemenge dans le cadre du projet M4M. Nous allons cedier le
chapitre suivanta l'analyse de esultats.

La vitesseetant ici une priorie, il nous a fallu renoncera des algorithmes sophistigLes et
prendre des approches plus simples et plus rapides qui tirent leur e cacie d'un enchanhement
astucieux. La prise en compte du masque lors de letirement du contraste et le ltrage des
images d'entee rend la segmentation herarchique plus performante. A son tour, l'inclusion
d'une etape de moctlisation lors de l'analyse de mouvement rend robuste une estimation
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autrement trop sensible aux erreurs. De plus, la technique de compensation que nous avons
mise en place rend un masque sans trous et avec des contours eguliers.

Dans les limites imposes par la contrainte du temps eel, plusieurs aneliorations sont
encore envisageables. Nous pesentons les deux que nous estimons les plus importantes :

Construction d'un moctle du personnage: nous avons utili un moctle du personnage pour
donner un supporta la proedure d'initialisation. De la méme facon, il serait envisa-
geable d'augmenter la performance du suivi en incluant un mocele du personnage qui
evolue tout au long de la £quence. Ceci hous permettrait d'adapter les dierentesetapes
du syseme aux attributs du moctle (couleurs, textures ou formes).

Correction automatique d'erreurs : une deuxeme possibilie d'anelioration concerne l'inclu-
sion d'une proedure automatique de cetection et de correction d'erreurs. D'un cbg, on
pourrait tirer pro t de la connaissance d'un mockle du personnage poureviter les erreurs
plus voyantes. D'un autre cog, on devrait &tre capable de lancer une einitialisation lors
d'une ceformation trop importante du masque ou d'une perte totale, comme il arrive si
guelgu'un passe devant la canera.
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Chapitre 11

Analyse des Resultats

Apes avoir cecrit dans les chapitres peedents I'ensemble des algorithmes,
nous proederons icia la pesentation du cemonstrateur construit dans le cadre du
projet M4M, ainsi qua I'analyse des esultats obtenus. Nous voudrions ainsi illus-
trer la performance achewee par notre syseme tout en respectant les contraintes de
simplicie et de robustesse »xes au cebut du projet. De méme, nous pesenterons
deux des applications qui pourraient tirer pro t du cetourage automatique du locu-
teur : le ltrage lectif, permettant une meilleure e cacie des codeurs, et ledition
multimedia, permettant la composition personnalisee de squences.

11.1 Pesentation du demonstrateur

La plus grande partie des e orts concernant la mise en uvre de cette application aee
consaceea la ealisation d'un cemonstrateur temps eel, constituant en quelque sorte une
epreuve de \erie. Ainsi, suitea I'assemblage des algorithmes dans une interface utilisateur et
grace l'adjonction d'une canera, nous avons pu tester la qualie, la robustesse et la abilie
de notre syseme dans des conditions eelles d'enregistrement.

La totalie des algorithmes de segmentation et de suivi que nous avons elaboe ontet
impements de facon optimiee dans le cemonstrateur. Ceci aee fait par un groupe speciali®,
qui a do entreprendre une rie de travaux paraleles pour permettre de commander de manere
ne tous les paranetres du syseme. De plus, une interface utilisateur aet ceveloppee pour
avoir aces de manere simple au eglage du cemonstrateur (voir Figure 11.1). Elle permet
l'acesa deux sortes de parametres, ceux qui sont lesa la carrera (gain, contraste, zoom, etc.),
et ceux qui sont propres aux algorithmes, en particulier pour ce qui concerne le nombre de
egions de la segmentation (en rapport avec la simplicie/complexie de la senea segmenter)
et la largeur de la bande d'incertitude autour du masque dans laquelle les contours de l'objet
sont chercles (en rapport avec l'intensie des mouvements du personnage).

Tout ceci permet de egler le syseme de manere optimale pour chaque sance de vickocon-
erence. Alternativement, il est possible d'utiliser le demonstrateur sur des fquences enre-
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gistees au pealable. Cela permet entre autres de comparer les performances obtenues sur
des quences de test, avec celles d'approches concurrentes.

Fig. 11.1 { Interface utilisateur du cemonstrateur. L'image de gauche corresponda celle
enregistee par la canera, celle de droite est obtenue par cetourage automa-
tique du locuteur.

En suivant le schema algorithmique des chapitres peedents, le cemonstrateur ogere en
deux modes :

Mode d'initialisation : au cours de cette phase, le syseme proede a la ceation du
masque initial du locuteur. Il sut d'appuyer sur le bouton Init et faire un clic de
souris sur le visage pour ceclencher le processus de segmentation.

Mode de suivi: pendant cette phase le masque du locuteur est suivi et constamment
achea lecran. Face aux petites erreurs, il existe la possibilie de les corriger sans
arréter le syseme de suivi.

Finalement, pour ce qui concerne les speci cations techniques du cemonstrateur, notons
qu'il s'agit d'un logiciel qui, en tournant sur un ordinateur portable (pentium Ill, 500MHz),
est capable de traiter une quence de taille QSIFa 10 images par seconde.

11.2 PResultats en images

Nous montrons ici une quence qui illustre parfaitement le type de situations qui peuvent
avoir lieu pendant une viceoconerence. Un sousechantillonnage appara’t dans la Figurell.2
Sur ces images on doit remarquer :

la complexie du fond, contenant de petits objets et des couleurs proches de celles du
personnage. Ceci rend complexe la segmentation car il existe un contraste able sur
certains contours quieventuellement peut empécher la €paration de I'objet du fond.
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le mouvement du personnage, sgecialement lorsque le bras apparat et dispara’t en cou-

vrant une partie du visage. Ceci rend complexe le calcul du ceplacement des contours
du masque, car les mouvements cktecees sur cette partie ne sont pas coterents avec
ceux du reste.

le mouvement qui a lieu dans l'arrere plan, avec la pesence d'un autre personnage
non suivi. La pesence de forts mouvements dans le voisinage du masque peut causer
des erreurs suitea un accrochage sur une partie du fond.

Les esultats montes dans la Figure 11.3ontee obtenus en temps eel par le cemonstra-
teur. Quatre interactions pour la correction des petites erreurs d'accrochage ontet ealises
aussi en temps eel. L'observation cetailee de ces images permet devaluer la bonne qualie
de la segmentation produite. Ceci prouve la robustesse du syseme face au mouvements dans
le fond et aux fuites, en gardant toujours les contours du masque parfaitement plaes sur les
contours du personnage.

11.3 Etude des fonctionnalies

Parmi les nouvelles fonctionnalies qui vont appara’tre dans le domaine de la viceophonie
et la viceocongrence, le cetourage automatique du locuteur permet d'envisager deux grands
axes d'application : lI'un concerne lecodageadapt a I'objet, permettant deconomiser du
kbit sans perte de qualie sur les egions d'inerét; l'autre concerne |'edition personnalise
des quences, permettant a l'utilisateur de changer la composition de la sene. Dans les
sections qui suivent nous verrons quelques exemples.

11.3.1 Application au codage

Jusqua pesent la plupart des sysemes de codage avaient comme seul but de comprimer
les images en vue de la transmission ou du stockage. Facea eux, le nouveau standard MPEG4
ouvre une porte vers de nouvelles fonctionnalies, nettement pour ce qui concerne le traite-
ment de la £quence au niveau des objets. Dans ce domaine, les algorithmes de segmentation
automatigues vont jouer un réle ceé en permettant aux codeurs de s'adapter au contenu.
C'esta-dire qu'ils doivent fournir les masques des objetsa coder pour permettre de egler la
qualie sur chaque egion en fonction de son inerét visuel.

Neanmoins, dans un certain nombre de circonstances, on n‘aura peut-etre pas la possibi-
lie de proeder au codage des contours. En particulier au cours des communications mobiles,
méme la transmission des images est compromise, car dans ce type d'application le debit
disponible est tes faible et les canaux de transmission sont souvent bruies. Or, les travaux
gque nous avons meresa terme permettraient d'aneliorer la qualie des ces transmissions. |
s'agit,a partir d'une segmentation de la sene, de simpli er les egions de peu inerét. Dans
ce cas, méme sans information des contours, le fait d'avoir simplie une partie de l'image
entrame une eduction du codt de codage. Deux options sont icia consicerer :
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Fig. 11.2 { Sequence enregistee. Trames : 0,8,16,. ..,400.
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Fig. 11.3 { Squence de masques. Trames : 0,8,16,. . .,400.
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Transmission d'un fond xe : pour atteindre des cebits tes faibles, le fond pourrait &tre
compktement masqte. Le fait d'imposer un fond statique evite le codage des mouve-
ments dans l'arrere plan, ce qui permet d'augmenter la qualie de I'objet d'inerét.

Transmission d'un fond simplie : dans le cas a1 un certain cebit peut &tre utilie pour coder
l'information du fond, une meilleure e cacie du codeur est obtenue suitea I'application
d'un ltrage. Celui-cietant fort dans les zones de peu d'inerét et faible, voir inexistant,
dans les zones d'inerét.

Pour illustrer ceci nous avons coce et compae trois versions dierentes de la quence
d'exemple : 1) quence originale telle qu'elle aek enregistee ; 2) €quence ltee dans laquelle
nous avons simplie le fond tout en conservant l'image originalea l'inerieur du masque du
locuteur; et 3) quence simpliee de manere drastique en imposant un fond uniforme.

Dans le Tableaul1l.1 on peut comparer la qualie obtenue en foicant les trois squences
a respecter un méme cebit’. On observe sur ces donrees un gain moyen de 1,6dB pour la
£quence niveke, arrivant jusqua 3,9dB pour cellea fond plat. Notons que le codeur utilise
traite tous les pixels de l'imagea partegale, sans faire de dierence entre I'objet et le fond.
C'esta-dire que tous les pixels sont cockes, méme dans le cas ai il s'agit d'une zone du fond
compktement plate. Bienevidemment, sur ces zones le syseme atteint une qualie de codage
superieurea celle des zones plus textuees, le gain sur le personnageetant egerement inerieur
a celui de l'image toute entere. Ceci estevitable pour les codeurs capables de concentrer le
ckebit sur le masque et de coder le fond epaement avec moins de pecision.

Dans le Tableaull.2la comparaison est faite en xant une valeur de qualie et en laissant
ensuite au codeur le choix d'adapter le cebita cette contrainte. Le codage de la quence ni-
veke acleve une eduction qui va jusqua 36% sans perte de qualie dans le masque, arrivant
jusqua 60% ces que le fond est masqle. Observons que le gain est incdependant du cebit,
pouvant étre ege en fonction de l'intensie du Itrage. Pour un Itrage tes faible la simpli -
cation du fond est moins visible mais la eduction du cebit est aussi moins importante. Pour
des lItrages de plus en plus forts le cebit diminue, la eduction la plus forte etant obtenue
pour un fond plat. Il ne faut pas oublier que ces valeurs cependent de la taille du masque par
rapporta celle de l'image, I'exemple monte etant typique des squences de videoconkrence
(40% de l'image est couverte par le masque).

Finalement, dans la Figure 11.4 nous avons merea terme une comparaison croiee entre
les donrees des deux tableaux. Ceci permet de comparer visuellement les trois squences,
d'aborda qualieegale (colonne gauche et centrale), ensuitea debitegal (colonne centrale et
droite). Comme seule remarque notons que le gain obtenu est plus important sur des images
ayant de forts mouvements dans le fond comme celle utiliee dans I'exemple.

Sur cet exemple on a pu observer comment les nivellements simpli ent I'image en sup-
primant un certain nombre de cktails sans pour autant rendre limage oue ou ceplacer les

lLes donrees relatives au cebit ontee obtenues au moyen d'un codeur MPEG4 sans information des
contours.
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fquence originale fquence niveke

%q. nivekea 170 Kbps %(q. originalea 170 Kbps
PSNR = 35,42 dB PSNR = 33,71 dB

$£q. originalea 256 Kbps
PSNR = 35,42 dB

$£q. masqleea 108 Kbps  =q. originalea 108 Kbps
PSNR = 35,42 dB PSNR = 31,92 dB

Fig. 11.4 { Comparaison des quences originales, nivekes et masquees lorsqu'elles sont
cockesa qualieegale oua ckebitegal.

PSNR [dB]
cebit [Kbps] |®quence originale|equence niveke |®quence masqlee
256 (22,11 : 1) 35,42 37,11 (+1,69)| 38,79 (+3,37)
128 (43,18 : 1) 32,52 34,19 (+1,67)| 36,05 (+3,53)
64 (82,20 : 1) 29,88 31,54 (+1,66)| 33,77 (+3,89)

Tab. 11.1 { Comparaison du facteur de qualie PSNR a cebitegal. Entre parenthese
a gauche, taux de compression calcué par rapporta la transmission de
la ®quence originale sans comprimer. Entre parenttese a droite, gain en

qualie.
aebit [Kbps]

PSNR [dB] |®quence originale|®quence niveke|®quence masqlee
35,42 256 170 ( 33%) 108 ( 57%)
32,52 128 82 ( 36%) 44 ( 65%)
29,88 64 42 ( 34%) 24 ( 62%)

Tab. 11.2 { Comparaison du cebit de codage requis pour assurer une méme valeur de
PSNR. Entre parenttese, eduction du cebit de codage par rapporta celui
de la quence originale.
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contours. En d'autres termes, I'image est toujours parfaitement lisible et ageablea regarder ;
par contre, le fait de simpli er certaines textures ou de supprimer certains cetails facilite le
codage de l'image et permet de eduire le cebit de manere conequente selon l'intensie du
Itrage.

11.3.2 Lédition multinedia des £quences

Une deuxeme application qui ressort naturellement est celle de ledition multinedia des
fLquences. |l s'agit ici de tirer prot du cetourage du locuteur pour le faire apparatre dans
un autre environnement. Ceci permet d'envisager un grand nombre d'utilies, quelques-unes
applicables dans un environnement de travail, d'autresetant plus ludiques. Pour illustrer la
largeur de ce nouveau marcte, nous avons compo® une rie de petites quences d'exemples
dans la Figure 11.5 que nous commentons par la suite :

Inclusion dans le fond de logos corporatifs une pratique habituelle des grandes compa-
gnies et institutions est dep d'habiliter une salle speciale pour les vicecongrences. Ceci
pour avoir des conditions d'enregistrement controkes et une homogereie du cecor. De
telles contraintes ont nettement limie I'extension de ce service. Par ailleurs, des que le
cetourage automatique du locuteur est faisable, le fait de changer le fond d'un bureau
qguelconque par un fond corporatif revienta un simple choix de I'utilisateur.

Inclusion de la publicie dans le fond: on a dep vu comment certaines marques nancent
des appels eEphoniques en incluant des messages publicitaires vocaux. Alors, pour-
guoi ne pas envisager l'inclusion des a ches publicitaires dans le fond, du moment a1 la
transmission de lI'image videophonique est possible. Dans la £quence compoge l'impact
visuel est eussi sans pourtant entramer des interruptions génantes dans la communica-
tion.

Changement de limage du fonda nalie ludique : selon le choix de l'utilisateur, l'image
du fond pourrait le transporter dans un autre environnement, soit simplement pour
s‘amuser, soit pour peserver le caractre con dentiel de son domicile, soit pour centrer
l'attention sur lui en s'abstrayant desevenements qui ont lieu dans l'arrere plan.

Inclusion de sous-titres ou d'objets quelconques dans l'avant plarcomme une fonctionnalie
agege, on peutegalement situer le masque segmente entre deux plans. C'esta-dire,
entre une image de fond et un avant-plan incluant des objets segmenes ou des sous-
titres comme ceux de I'exemple.

Et ceci n'est qu'un bref apercu des applications qui peuvent cecouler de la connaissance
du masque du locuteur, beaucoup d'autres sortiront srement en eponse au marclte. Ac-
tuellement, la segmentation interactive pour ledition de squences constitue un grand sujet
d'inerét industriel.
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Inclusion dans le fond de logos corporatifs ou de publicie

Changement de l'image du fonda nalie ludique

Inclusion de sous-titres ou d'objets quelconques dans l'avant plan

Fig. 11.5 { Exemples des quences composes.
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11.4 Conclusions

Ce chapitre clot la dernere partie de cette trese dans laquelle nous avons pesent l'en-
semble des travaux qui ontek faits dans le cadre du projet europeen M4M. A la n de ces
guatre ans, nous avons accompli avec suc@s la tache qui nous nousetions e, concernant le
ceveloppement d'un syseme de segmentation en temps eel en vue de la viceophonie. Sur les
esultats obtenus on doit remarquer les performances atteintes au niveau de la robustesse et de
la vitesse de traitement. La ealisation d'un cemonstrateur met ainsi en valeur les techniques
proposes.

Finalement, nous avons cede une partie importante de ce chapitre a etudier les appli-
cations industrielles possibles qui peuvent valoriser nos travaux. Dans le domaine du codage
nous avons monte comment le Itrage slectif de la ssquence permettait de eduire le debit
de facon tes importante (jusqua 60% si le fond est masqle) sans perte de qualie sur la
egion du personnage. Dans le domaine de ledition multimedia des squences nous avons
monte plusieurs applications : inclusion de logos corporatifs ou de publicie dans le fond ou
changement de l'arrere plan. Plusieurs voies ontee annones, beaucoup d'autres sortiront
du fruit de l'imagination de nos lecteurs.



Chapitre 12

Conclusion

Ce chapitre clot I'exposition des travaux faits au cours de cette these. Dans
un rapide survol des techniques pesenees, nous mettrons l'accent sur nos apports
dans les dierents domaines. En dernier lieu, uneetude des perspectives aura pour
but d'encourager la poursuite de ces recherches.

12.1 Apports de cette tlese

Notre objectif principal concernait la mise en correspondance de partitions en vue du suivi
d'objets, la mise en uvre d'un cemonstrateur temps eel dans le domaine de la vickeophonie
etant une application imnediate de ces recherches. Pour cela, un vaste domaine de travail a
do etre couvert. Faisons ici un bref rappel de nos apports pour chacun des sujets principaux
auxquels nous nous sommes adresss.

Partie | : Le Paradigme de la Segmentation

Dans un premier temps, avant d'entreprendre le traitement des squences, nous avons
consicee comme prioritaire de mettre au point des outils dans le domaine du ltrage et de
la segmentation d'images xes.

Les Itres jouent un rble tes important dans le processus de segmentation. lls ont en charge
de rendre approprees au traitement les images bruiees, méme cegracees pour la compression
du codage. Dans ce domaine, nous nous sommes ineresesa une nouvelle classe de lItres
morphologiques connexes connus commeivellements Lors d'une etude detailee de leurs
applications, nous avons monte qu'ils sont aussi puissants que versatiles. Particulerement,
par leur capacite de simpli cation sous une approche multechelle (en utilisant des marqueurs
de plus en plus grossiers) ou slective (lorsqu'un masque est disponible).

Notre apport principal ici a consise au developpement pour la premere fois d'une ex-
tension des nivellements aux espaces vectoriels. Deux approches dierentes ontetetudees :
la premere, etant de nature pseudo-scalaire, produit des couleurs visuellement ageables,
ickales pour des applications de codage; la deuxeme, etant purement vectorielle, pesente
des performances tes attractives pour des applications basges sur la segmentation.
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Pour ce qui concerne la technique de segmentation, nous avons repris un algorithme mor-
phologique : laLigne de Partage des EauxPour elle, nous avons propos une nouvelle formu-
lation du processus d'inondation classique en introduisant un ensemble de lois d'absorption
par analogie avec les algorithmes de fusion de egions. Le trait le plus marquant de cette nou-
velle formulation est la versatilie qu'elle apporte au processus de segmentation par LPE. Elle
permet d'associera chaque marqueur des attributs et des conditions d'absorptionaevaluer
lors d'une rencontre avec d'autres lacs. Ceci permet au processus d'inondation de tenir compte
des proprees intringeques des egions au lieu de se restreindre exclusivementa l'information
disponible sur le gradient.

La matrise acquise dans cetteetape nous a permis par la suite d'exploiter tout le potentiel
de ces technigues en proposant des solutions nouvellesa des probemes dep classiques.

Partie Il : La Mise en Correspondance

La partie centrale de cette these aet consacee au probeme de la mise en correspon-
dance de partitions. Nos apports dans ce domaine concernent la pesentation d'une nouvelle
nethode qui combine des algorithmes de mise en correspondance de graphes avec de nouvelles
techniques dédition bases sur la segmentation morphologique. Nous etions moti\es par le
large potentiel qu'une telle repesentation de la se@ne peut orir : d'un coe, la structure
relationnelle du graphe fournit une plus grande robustesse au syseme; de l'autre coe, elle
permet d'extraire des informations additionnelles sur le contenu de l'image.

Pour surmonter les inconenients classiquement attribtes aux algorithmes de mise en
correspondance de graphes, nous avons oriente nos recherches dans le but de (1) faire se res-
sembler les partitions au maximum en dehors du processus de mise en correspondance, et (2)
d'aceekrer la prise de cecision pendant le calcul des appariements. Ainsi, les atouts les plus
importants de notre nethode sont constities par l'inclusion de

deuxetapes dédition des partitions , qui pro tant de la segmentation herarchigue ras-
semblent au maximum leur contenu. Ceci permet de surmonter l'instabilie de la seg-
mentation purement 2D ;

la mise en uvre d'un processus de relaxation probabilisteal nous avons aceke la
prise de cecisions en rendant fermes les assignations fortement probables.

La robustesse de ces algorithmes aet valicke en deuxetapes : d'abord lors de I'apparie-
ment d'images xes, ensuite pour ceer des equences de partitions en vue du suivi d'objets.
Pour ces derneres, nous avons mis en jeu un nouveleement,

le graphe de memoire qui, en suivant levolution des egions occulees, o re la possibi-
lie de reconnatre un objet s'il rapparat apes occultation.

De plus, nous arrivonsa traiter une large varee de fquences sans avoir besoin de l'in-
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formation de mouvement. Ceci rend nos esultats incependants des erreurs qui apparaissent
couramment lors de I'estimation des vecteurs de mouvement.

Partie 11l : Mise en uvre d'une Application

Dans le cadre du projet MAM (MPEG f(o)ur Mobiles), nous avons aborce la mise en
uvre d'une application de viceophonie. Il s'agissait d'¢tre capables de cetecter, segmenter
et suivre un personnage en temps keel, ceci constituant une lourde contraintea surmonter. Nos
priories donc ont ddevoluer vers la conception d'algorithmes robustes mais surtout rapides.
Nos apports ici comportent la conception

d'une proedure d'initialisation , capable de detecter et segmenter le locuteur dans les
premeres images, et

d'un algorithme de segmentation ecursifayant en charge le suivi du masque tout au
long de la £quence.

Nos travaux dans la proedure d'initialisation se sont bass sur uneetude peliminaire a
nous avons merea terme des recherches concernant la ceation d'un moctle de la couleur de la
peau et d'un mockle approchant la silhouette du locuteur. Sur ces bases, nous avons bati deux
approches. La premere est competement automatique grace a l'incorporation d'une etape
d'adaptation du moctle chromatique aux conditions particuleres de l'image. La deuxeme
visea une eduction du temps de calcul et remplace cetteetape par une phase d'interaction
avec l'utilisateur. L'atout principal de ces nethodes est en rapport avec leur robustesse, car
elles sont capables de travailler dans des environnements non controgs.

Le suivi du locuteur est fait en suivant une approche ecursive. Nos apports allant de la
conception du syseme jusqua l'optimisation des techniques de Itrage et de segmentation
teveloppees dans la premere partie de cette these. Ainsi, en ceveloppant des algorithmes
simples et e caces et en les mettant en uvre nous avons valorie nos approches treoriques
et monte leur viabilie dans une nalie plus industrielle.

12.2 Perspectives

Dierentes parties de cette trese permettent d'envisager des travaux futurs adresses a
I'anelioration des algorithmes, soit au niveau du ltrage, de la segmentation ou du suivi, la
plupart d'entre euxetant en relation avec desetudes d'optimisation et de gain en robustesse,
qui ont fait le sujet de remarques pecises lors des conclusions de chaque chapitre.

A plus long terme, nous avons une pedilection claire pour ce qui concerne la poursuite
des recherches dans le domaine de la mise en correspondance de partitions par graphes. Cette
nouvelle approche, que nous estimons tes prometteuse, fournit un support iceal pour I'analyse
des £quences.

Dans la ligne de nos travaux, il nous para ineressant d'approfondir letude de ces algo-
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rithmes en vue dusuivi d'objets. Rappelons brevement ici I'ensemble des aneliorations qui
ontee propoges suitea letude de nos esultats :

Incorporation d'un mocele d'objet.
Exploitation d'autres attributs.

Detection et correction automatique d'erreurs.
Contréle de la taille du graphe de nemoire.

Bien que la mise en uvre de ces cemarches puisse rendre le syseme plus performant,
il nous parat aussi important d'envisager I'extension de cette nmethodea d'autres domaines
d'application, comme par exemple :

Recherche d'images dans des bases de donree$ s'agirait detudier ici la viabilie de

la methode commeekment de support des moteurs de recherche classiques, le processus
de mise en correspondance donnant une approche ne pour mesurer la similitude entre
les images au niveau de leur contenu.

Analyse £mantique de equencesbeaucoup d'informations, qui n‘ont paset exploiees
lors du suivi d'objets, decoulent de letude detailee de levolution du graphe de memoire.
On pourrait, par exemple, etudier I'importance des changements dans la se&ne ou la
corelation existante entre des plans dierents de la quence.

Adaptation du codage au contenu dans une nouvelle greration de codeurs, capables
de tirer prot d'une description a priori de la £quence, la mise en correspondance par
graphes donnant une information suppementaire sur les changements qui se produisent
dans le contenu global de la sene.

Si la mise en correspondance de partitions reste un probkeme qui est loin d'étre esolu,
nous esgerons gue I'ensemble des travaux qui ontee developpes au cours de cette these auront
permis dévoluer vers la solution.
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