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R�esum�e

Dans le domaine des applications multim�edia, les futurs standards vont permettre de cr�eer
de nouvelles voies de communication, d'acc�es et de manipulation de l'information audiovisuelle
qui vont bien au-del�a de la simple compression �a laquelle se limitaient les standards de co-
dage pr�ec�edents. Parmi les nouvelles fonctionnalit�es, il est esp�er�e que l'utilisateur pourra avoir
acc�es au contenu des images par �edition et manipulation des objets pr�esents. N�eanmoins, la
standardisation ne couvre que la repr�esentation et le codage de ces objets, en laissant ouvert
un large champ de d�eveloppement pour ce qui concerne la probl�ematique li�ee �a leur extraction
et �a leur suivi lorsqu'ils �evoluent au long d'une s�equence vid�eo. C'est pr�ecis�ement sur ce point
que porte cette th�ese.

Dans un premier temps, nous avons proc�ed�e �a l'�etude et �a la mise au point d'algorithmes de
�ltrage et de segmentation �a caract�ere g�en�erique, car ces outils sont �a la base de tout syst�eme
d'analyse du contenu d'une image ou d'une s�equence. Plus concr�etement, nous avons �etudi�e
en d�etail une nouvelle classe de �ltres morphologiques connus sous le nom de nivellements
ainsi qu'une variation des algorithmes de segmentation bas�ee sur l'inondation contrainte d'une
image gradient. Les techniques de segmentation ont pour but de produire une partition de
l'image aussi proche que possible de celle faite par l'�il humain, en vue de la reconnaissance
post�erieure des objets. N�eanmoins, dans la plupart des cas, cette derni�ere tâche ne peut être
faite que par interaction humaine et, pourtant, lorsqu'on veut retrouver un objet dans une
large collection d'images, ou suivre son �evolution au long d'une s�equence, la surveillance de
chacune des partitions devient impossible. S'impose alors le d�eveloppement d'algorithmes de
mise en correspondance capables de propager l'information dans une s�erie d'images, en limi-
tant l'interaction humaine �a une seule �etape d'initialisation.

En faisant le passage des images �xes aux s�equences, la partie centrale de cette th�ese est
consacr�ee �a l'�etude du probl�eme de la mise en correspondance de partitions. La m�ethode que
nous avons d�evelopp�ee, nomm�ee technique de Segmentation et Appariement Conjoint (SAC),
peut être d�e�nie comme �etant de nature hybride. Elle combine des algorithmes classiques
de mise en correspondance de graphes avec de nouvelles techniques d'�edition, bas�ees sur les
hi�erarchies de partitions fournies par la segmentation morphologique. Cette combinaison a
donn�e lieu �a un algorithme tr�es robuste, malgr�e l'instabilit�e typiquement associ�ee aux proces-
sus de segmentation. La segmentation de deux images peut di��erer fortement si on la consid�ere
du seul point de vue d'une partition unique ; n�eanmoins nous avons montr�e qu'elle est beau-
coup plus stable si on consid�ere des hi�erarchies de partitions embô�t�ees, dans lesquelles tous
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les contours pr�esents apparaissent, chacun avec une valuation indiquant sa force. Les r�esultats
obtenus par la technique SAC ont fait d'elle une approche tr�es prometteuse. Souple et puis-
sante, elle est capable de reconnâ�tre un objet lorsqu'il r�eapparâ�t apr�es occultation grâce �a la
gestion d'un graphe de m�emoire. Bien que nous nous soyons int�eress�es tout particuli�erement �a
la probl�ematique 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 donn�ees d'images ou de s�equences.

Finalement, dans le cadre du projet europ�een M4M (MPEG f(o)ur mobiles) nous avons
abord�e la mise en �uvre d'un d�emonstrateur de segmentation en temps r�eel capable de
d�etecter, segmenter et suivre un personnage dans des s�equences de vid�eophonie. Dans le
cadre de cette application, la contrainte du temps r�eel est devenue le grand d�e� �a surmonter,
en nous obligeant �a simpli�er et �a optimiser nos algorithmes. L'int�erêt principal en termes
des nouveaux services est double : d'un côt�e le d�etourage automatique du locuteur permet-
trait d'adapter le codage �a l'objet, �economisant du d�ebit sans perte de qualit�e sur les r�egions
d'int�erêt ; d'un autre côt�e il permettrait de faire l'�edition personnalis�ee des s�equences en
changeant la composition de la sc�ene, par exemple en introduisant un nouveau fond, ou en
disposant plusieurs locuteurs dans une salle de conf�erence 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, named 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 M4M (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 pr�esenter le cadre de travail qui a en-
tour�e nos recherches : nous parlons de la norme MPEG4 et plus concr�etement, du
projet europ�een M4M (MPEG fo(u)r Mobiles) auquel nous avons particip�e. Nous
voudrions �egalement �a ce stade donner un aper�cu de la structure du document en
suivant le parcours de nos recherches.

1.1 La norme MPEG4

Dans le domaine des applications multim�edia, le nouveau standard MPEG4 [77] va per-
mettre de cr�eer de nouvelles voies de communication, d'acc�es et de manipulation de l'informa-
tion audiovisuelle qui vont bien au-del�a de la simple compression obtenue par les standards
pr�ec�edents MPEG1 et MPEG2 [ 68]. Principalement les nouvelles fonctionnalit�es de MPEG4
se basent sur trois atouts :

Flexibilit�e : la rapide �evolution des nouvelles technologies a mis en �evidence le besoin
de cr�eer un standard capable de suivre les derniers d�eveloppements, aussi bien au niveau
hardware qu'au niveau m�ethodologique. Ainsi, MPEG4 a �et�e con�cu sur la base d'une syn-
taxe (MSDL, MPEG4 Syntactic Description Language) permettant de con�gurer de mani�ere
exible �emetteur et r�ecepteur, et permettant l'interactivit�e de l'utilisateur pour g�erer la com-
position de la sc�ene.

Int�egration : la derni�ere r�evolution des t�el�ecommunications a eu lieu principalement
grâce �a la disponibilit�e d'une plus large bande passante. Ainsi, dans un domaine en forte
croissance qui �echange de plus en plus de donn�es, MPEG4 apparâ�t comme une plate-forme
capable d'o�rir une solution �a la nouvelle demande de services int�egr�es. Cela nous m�ene vers la
convergence des syst�emes de t�el�ecommunications, internet, jeux vid�eo, TV, services de bases
de donn�ees, . . .

Manipulation du contenu : MPEG4 autorise plus que la simple compression des images,
en permettant au r�ecepteur d'avoir acc�es au contenu de la sc�ene. Pour cela l'image a dû être
analys�ee et d�ecompos�ee en VOPs (Video Object Planes). Chacun des VOPs extrait un objet
signi�catif dans l'ensemble de l'image et suit son �evolution tout au long de la s�equence. Cela
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2 Introduction et Motivation

permet la manipulation d'un objet de fa�con ind�ependante des autres VOPs de l'image. Par
exemple, une sc�ene de la vid�eophonie peut être compos�ee de deux VOPs, le premier contenant
le fond de la sc�ene, le deuxi�eme contenant le personnage. Il est ainsi possible de manipuler le
contenu de la sc�ene, en changeant par exemple de fond.

Nous avons illustr�e dans la Figure1.1 quelques-unes des nouvelles fonctionnalit�es MPEG4.
Cela est un exemple de la fa�con dont l'utilisateur peut �editer et manipuler le contenu de l'image
�a partir des VOPs : int�egrant des objets synth�etiques et naturels, du texte, de graphiques, du
son, . . .

Fig. 1.1 { Exemple des fonctionnalit�es MPEG4.

N�eanmoins, la norme MPEG4 ne standardise que la repr�esentation et le codage des VOPs.
Ainsi, les techniques de segmentation et de suivi d'objets utilis�ees en p�eriph�erie du codeur
MPEG4 ne font pas partie de la norme. En cela le standard fait preuve de exibilit�e car
il n'existe aucune m�ethode universelle de segmentation et d'analyse de sc�enes permettant
de construire des VOPs en toute circonstance. Il laisse ainsi ouvert un large champ de
d�eveloppement : l'analyse et la segmentation de sc�enes, la richesse des interactions possibles
avec le contenu de l'image, ou même la capacit�e du syst�eme de suivre les objets d'int�erêt au
long d'une s�equence. C'est pr�ecis�ement sur ce dernier point que portera notre �etude.

1.2 Le projet europ�een M4M (MPEG fo(u)r Mobiles)

Apr�es les succ�es commerciaux des standards MPEG1 et MPEG2, avec des millions de
chips d�ecodeurs vendus, il est esp�er�e que dans un futur d�ej�a proche, MPEG4 devienne pro-
gressivement plus important dans tous les aspects concernant les syst�emes de di�usion et de
communication multim�edia. Face �a cette nouvelle demande, le projet europ�een M4M (MEDEA
A116) [58] a �et�e con�cu pour cr�eer des circuits int�egr�ees dans le domaine des communications
mobiles en temps r�eel. Pour cela un vaste domaine de travail a dû être couvert. Dans un
premier temps on a focalis�e tous les e�orts sur le d�eveloppement de nouveaux algorithmes,
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capables de faire face �a la contrainte du temps r�eel. Ensuite on a ouvert une �etape d'�evaluation
de ces techniques a�n de mieux connâ�tre les performances acquises. Finalement les �etudes
th�eoriques ont dû transf�erer leur savoir-faire aux d�eveloppeurs de syst�emes, qui doivent �a
leur tour optimiser les logiciels et d�evelopper les architectures �electroniques d�edi�ees �a faible
consommation. Cette interaction a donn�e lieu �a des solutions conjointes, d'esprit pratique ;
elle a suscit�e des discussions sur la viabilit�e des syst�emes, et surtout a permis d'ouvrir les
portes aux nouveaux syst�emes commerciaux.

Dans ce cadre, nous avons centr�e nos recherches en mati�ere de �ltrage et de segmentation.
Cela contribuera de mani�ere tout �a fait signi�cative au projet en donnant des solutions pour la
partie non standardis�ee de MPEG4 et plus particuli�erement sur les probl�emes relatifs �a l'�etude
et �a la mis au point d'un encodeur vid�eo temps r�eel pour des applications de vid�eophonie.

1.3 Plan de la th�ese

Le propos de cette th�ese est de d�evelopper des outils de segmentation permettant de suivre
des objets dans des s�equences vid�eo. Dans cette ligne, nous avons proc�ed�e en trois �etapes :
en premier nous avons �etudi�e le processus de segmentation pour des images �xes sous un
angle g�en�eraliste, a�n de mettre au point des outils souples et puissants ; ensuite, nous avons
consid�er�e le probl�eme de la mise en correspondance de partitions, faisant le passage des images
aux s�equences ; et �nalement, nous avons abord�e la mise en �uvre d'un d�emonstrateur de
segmentation en temps r�eel pour des applications de vid�eophonie, valorisant nos algorithmes
dans un cadre industriel.

1.3.1 Partie I : Le Paradigme de la Segmentation

La segmentation d'une sc�ene peut être vue comme la recherche d'une partition de l'espace
la plus proche possible de la reconnaissance visuelle des objets. Cependant, dans le domaine de
l'imagerie num�erique l'exp�erience nous montre qu'il n'existe pas une m�ethode de segmentation
valable en toute circonstance. Ainsi, le chemin qui nous m�ene du pixel �a l'objet reste dans la
plupart de cas un d�e�. C'est ce que nous avons appel�e le paradigme de la segmentation.

Dans ce vaste chantier nous avons laiss�e l'intuition guider l'ordre de nos recherches. Pour
d�ecrire l'approche dans le grandes lignes nous verrons comme les �ltres, en simpli�ant l'image,
font le passage dupixel aux zones plates. Puis, nous quitterons le plus rapidement possible
l'�echelle du pixel pour aborder l'�echelle de la r�egion . Ainsi, les algorithmes de segmentation
proprement dits ont en charge la localisation pr�ecise des contours des objets. Notre but �nal
�etant d'obtenir une repr�esentation hi�erarchique du contenu de l'image �a di��erents niveaux de
d�etail.

1.3.2 Partie II : La Mise en Correspondance

Cette deuxi�eme partie du document est consacr�ee au probl�eme de lamise en correspon-
dance de partitions en vue du suivi d'objets, sujet principal de cette th�ese. Le probl�eme de
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la mise en correspondance, comme celui de la segmentation, est l'un des probl�emes les plus
di�ciles auxquelles l'analyse d'images a �a r�esoudre, et bien sûr il est loin d'̂etre r�esolu.

En l'�egard �a ces consid�erations, nous avons abord�e le sujet ayant �a l'esprit le d�eveloppement
d'une technique aussi souple que possible, sur laquelle on puisse bâtir ensuite des applications
vari�ees. Nous avons adopt�e lesgraphescomme �el�ements de support de nos algorithmes, ceux-
ci �etant d'excellents outils de synth�ese. Ainsi, dans le cadre de notre approche, la mise en
correspondance de partitions revient �a un probl�eme demise en correspondance de graphes.

La m�ethode que nous avons d�evelopp�ee peut être d�e�nie comme �etant de nature hybride,
car elle combine des algorithmes classiques de mise en correspondance de graphes avec de
nouvelles techniques d'�edition, bas�ees sur les hi�erarchies de partitions fournies par nos outils
de segmentation.

Dans une �etude comparative nous �etudierons la performance de cette nouvelle approche
par rapport �a d'autres techniques de suivi d'objets plus classiques. Du point de vue de la
robustesse, nos algorithmes vont surmonter quelques uns des inconv�enients les plus contrai-
gnants concernant l'appariement de partitions, comme l'apparition ou disparition d'objets.
Par ailleurs, leur extension au domaine de la recherche d'objets dans des bases de donn�ees
serait aussi envisageable, et reste l'une des pistes ouvertes pour une poursuite �eventuelle de
ce travail.

1.3.3 Partie III : Mise en �uvre d'une Application

Dans la derni�ere partie de cet ouvrage, nous avons abord�e un probl�eme bien di��erent, car
il concerne la mise en �uvre d'une application en temps r�eel dans le cadre du projet M4M. Ici
nous devions être capable de d�etecter, segmenter et suivre un personnage dans des s�equences
de vid�eophonie. L'int�erêt principal en termes de nouveaux services est de pouvoir transmettre
de mani�ere plus �d�ele une r�egion d'int�erêt que le reste de l'image ; ou bien encore d'appliquer
�a l'int�erieur de cette zone un autre algorithme de compression mieux adapt�e.

Nos premi�eres d�emarches se sont focalis�ees sur la probl�ematique li�ee �a l'initialisation du
syst�eme, �a la conception d'un boucle de suivi, et au contrôle des erreurs. L'objectif �etant dans
tous les cas de bâtir des algorithmes robustes avec un maximum de simplicit�e. Dans le cadre
de cette application, la contrainte du temps r�eel est devenue le grand d�e� �a surmonter, en
nous obligeant �a simpli�er et optimiser nos algorithmes. Ce travail a �et�e fait en collaboration
�etroite avec le groupe d'int�egration dont le but �nal �et�e de produire un d�emonstrateur temps
r�eel. Ainsi, en d�eveloppant des algorithmes simples et e�caces et en les mettant en �uvre
nous avons valoris�e nos approches th�eoriques et montr�e leur viabilit�e dans une �nalit�e plus
industrielle.
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Chapitre 2

Introduction

L 'objectif de ce chapitre est de pr�esenter de fa�con intuitive le chemin qui
nous am�ene du pixel, comme �el�ement de base des images num�eriques, �a l'objet
conceptuel que nous apercevons : c'est le paradigme de la segmentation.

Nous commencerons ce parcours en introduisant le processus d'acquisition des
images num�eriques, et plus en d�etail, nous allons nous int�eresser �a la repr�esentation
de la couleur : comment pouvons-nous cr�eer un signal simulant la perception de
la couleur telle qu'elle est faite par l'�il humain ? La r�eponse laisse entrevoir tout
un �eventail de possibilit�es, ce sont les espaces de couleur. Et parmi ceux-ci, nous
plongerons dans les caract�eristiques de l'espace YUV, standard de vid�eo digital et
par cons�equent, entr�ee de nos algorithmes.

La segmentation de ces images devient donc la recherche d'une partition de
l'espace la plus proche possible de la reconnaissance visuelle des objets. Ainsi,
dans une premi�ere �etape, le passage du pixel �a la zone plate divise l'image par
rapport �a des zones homog�enes.

Cependant la pr�esence de bruit et de textures va nous rendre les r�esultats in-
satisfaisants. C'est l�a o�u la simpli�cation de l'image devient de toute �evidence
n�ecessaire. Nous obtiendrons �a l'aide des outils de �ltrage, une image de plus
en plus homog�ene dont la segmentation des objets doit se faire plus facilement.
N�eanmoins, nous verrons que la reconnaissance des objets par un sens s�emantique
reste encore un d�e�.

2.1 Les images num�eriques

De la sc�ene r�eelle �a l'image num�erique que nous voyons �a l'�ecran, plusieurs �etapes se sont
succ�ed�ees. Nous allons par la suite les rappeler bri�evement :

L'acquisition des images num�eriques. Deux �el�ements sont n�ecessaires lorsqu'il s'agit
d'enregistrer une image num�erique. Le premier est un dispositif physique sensible �a la lumi�ere,
et capable de produire �a sa sortie un signal �electrique proportionnel au niveau d'�energie
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capt�ee. Le nombre de senseurs utilis�es dans l'�echantillonnage va d�eterminer la r�esolution spa-
tiale de l'image enregistr�ee. A ce stade, une image monochrome peut être d�ecrite comme
une fonction f(x,y) repr�esentant l'intensit�e lumineuse aper�cue sur chacun des points (x,y)
appartenaient �a l'image. L'exemple le plus connu est celui des cam�eras de TV et les scanners.
Deuxi�emement, nous avons besoin d'un �el�ement capable de convertir le signal analogique
en un signal num�erique. Ce processus comporte une perte d'information tandis que le si-
gnal continu est quanti��e et discr�etis�e. La plupart des syst�emes repr�esentent la luminosit�e
de l'image �a une �echelle globale de 256 niveaux de gris (8 bits par pixel), �etant donn�e que
l'�il humain n'est capable que de di��erencier 100 niveaux de gris de fa�con simultan�ee. Apr�es
la discr�etisation, l'image peut être trait�ee 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 être connu commepixel.

L'enregistrement, le codage et la transmission. Toute �etape d'acquisition suivie
d'une �etape de stockage aura besoin d'une grande quantit�e de m�emoire. Pour donner un
exemple, notons que la t�el�evision num�erique doit transmettre 25 images par seconde, dont
chacune a une taille de 720� 576 pixels, ce qui demande 10 Mbytes par seconde. Nous ver-
rons dans la section suivante que la pr�esence de couleurs va tripler cette quantit�e. Il devient
alors n�ecessaire de comprimer a�n de r�eduire cette lourde quantit�e de donn�ees. Finalement, si
l'image doit être transmise, un processus de codage va transformer ces donn�ees en un signal
adapt�e au canal de transmission.

La R�eception et la visualisation �a l'�ecran. Le d�ecodage est le processus qui nous per-
met d'interpr�eter en r�eception le signal qui a �et�e transmis. Certaines �etapes de �ltrage peuvent
être incluses a�n de r�eduire le niveau de bruit incorpor�e au signal pendant la transmission.
Une fois que le signal a �et�e d�ecod�e, la derni�ere �etape consiste �a fournir un outil de visualisation
capable de transformer le signal num�erique d'entr�ee en un ensemble de stimulus visuels qui
vont être per�cus par l'�il humain. Ces dispositifs nous les connaissons normalement comme
des �ecrans.

Fig. 2.1 { Enregistrement, transmission et visualisation des images num�eriques.

Jusqu'�a pr�esent nous nous sommes limit�es aux images monochromes. La mod�elisation de
la couleur telle qu'elle est faite par le syst�eme visuel humain est du domaine de lacolorim�etrie .
Par la suite, nous allons introduire les notions �el�ementaires sur les processus de perception et
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de repr�esentation de la couleur, en analysant plus en d�etail les caract�eristiques de l'espace de
couleur YUV, car ces images seront l'entr�ee de nos algorithmes.

2.1.1 Perception et repr�esentation de la couleur

La colorim�etrie est la th�eorie qui traite des aspects psychovisuels de la couleur, et plus
sp�ecialement de sa mesure et de sa sp�eci�cation. Par la suite, nous allons faire un bref rappel
des �el�ements de base, le lecteur pourra trouver plus de d�etails dans [31].

La sensation de couleur est caus�ee par la pr�esence ou absence de lumi�ere. Di��erentes lon-
gueurs d'ondes (� ) sont �a la base de couleurs di��erentes. Cependant l'�il humain ne peut
apercevoir que l'ensemble des fr�equences comprises entre 380nm (violet) et 780nm (rouge),
que nous appellerons lespectre visible:

380nm 480nm 580nm 680nm 780nm

Fig. 2.2 { Spectre des couleurs visibles.

N�eanmoins, les faisceaux lumineux naturels sont rarement purs. Cela �equivaut �a dire
qu'une couleur est cr�e�ee par un m�elange additif de certaines proportions de longueurs d'ondes.
Ainsi, en termes physiques, une couleurC va s'exprimer sous la forme d'une distribution
spectrale,

C(� ) =
nX

k=1

� kPk (� ) (2.1)

dont 
 = f Pk (� )g, avec k = 1 ; :::; n est la base del'espace couleurde l'�emetteur. Chaque
couleur Pk est nomm�ee couleur primaire. Le vecteur (� 1; � 2; :::; � n ) d�e�nit les composantes de
la couleur C dans la base 
.

Les exp�eriences de Young-Helmholtz ont montr�e qu'il su�sait de trois couleurs de base
(rouge, vert et bleu) pour synth�etiser presque tous les stimuli lumineux color�es per�cus par
l'�il humain. Certainement, une telle r�eduction ne permet pas la reconstitution parfaite de
toutes les couleurs existantes dans la nature, mais si le dernier r�ecepteur est l'�il, il su�t de
s'adapter �a sa r�eponse spectrale. Ainsi la Commission Internationale de l'Eclairage (CIE) a
adopt�e en 1931 le syst�eme RGB comme standard de base.

Cependant, cette repr�esentation ne s'adapte pas aux attributs perceptibles de l'inten-
sit�e et �a la tonalit�e des couleurs. Ainsi, les espaces de couleur ont �evolu�e vers de nouvelles
d�ecompositions sur la base d'une composante deluminance, qui re�ete les changements d'in-
tensit�e lumineuse, et deux composantes dechrominance relatives �a la teinte et la puret�e des
couleurs. Celles-ci d�e�nissent un plan connu commediagramme chromatique. Dans tous les es-
paces de couleur, la ligne qui connecte l'origine (couleur noire) au point de la couleur blanche
est dite ligne achromatique.
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De nombreux mod�eles math�ematiques ont �et�e d�e�nis a�n de cr�eer un langage commun
de description de la couleur. Certains se sont adapt�es �a la perception que nous avons de la
couleur pour interagir facilement avec un utilisateur. Ainsi dans des espaces comme le HSV
ou le HLS, chaque composante est associ�ee �a des attributs visuels comme la luminosit�e, la
teinte ou la saturation. Par ailleurs, d'autres syst�emes ont �et�e optimis�es pour simpli�er les
calculs. Mais nous allons nous int�eresser �a ce qui concerne les espaces de couleur utilis�es par
les syst�emes de codage et de transmission des signaux vid�eo.

L'espace de couleur du signal de t�el�evision a �et�e choisi a�n d'assurer la compatibilit�e avec
les syst�emes de t�el�evision en noir et blanc existant auparavant [98]. Ces syst�emes transmettent
le signal de luminanceY comme pond�eration exp�erimentale des composantes standard RGB
enregistr�ees par les cam�eras.

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

L'incorporation de la couleur au signal de TV noir et blanc a �et�e faite en rajoutant
deux composantes de chrominance, par di��erence deY avec deux des couleurs primaires
(Y; R � Y; B � Y ). Cet espace de couleur peut être obtenu par transformation lin�eaire du
cube RGB comme le montre la Figure2.4 (a)-(b). L'origine du syst�eme de coordonn�ees est
toujours associ�e �a la couleur noire, le point de luminance maximal au blanc, et les autres
sommets du parall�el�epip�ede correspondent aux couleurs primaires et secondaires. Ici la ligne
achromatique se trouve sur l'axe de luminance. Tous les syst�emes bas�es sur la d�ecomposition
(Y; R� Y; B � Y ) sont appel�es syst�emes de composantes vid�eo�etant donn�e qu'ils s'appliquent
aux transmission et codage des signaux vid�eo. Plus particuli�erement, nous nous int�eressons �a
l'espace des couleurs YUV, reconnu comme standard de vid�eo digitale par la norme CCIR-601.
Ici, les composantes chromatiques ont �et�e pond�er�ees par des contraintes li�ees �a la transmission :

U = 0 :56 (B � Y )
V = 0 :71 (R � Y )

(2.3)

Cependant, on peut obtenir facilement les composantes YUV �a partir des composantes
RGB, en appliquant une matrice de transformation lin�eaire,

0

@
Y
U
V

1

A =

0

@
0:299 0:587 0:114

� 0:148 � 0:289 0:437
0:615 � 0:515 � 0:100

1

A

0

@
R
G
B

1

A (2.4)

En faisant cette transformation, l'information de luminance va être fortement d�ecorr�el�ee de
l'information de chrominance. On peut remarquer cela sur la Figure2.3, dont les composantes
RGB et YUV d'une image couleur sont compar�ees. Parall�element la Figure 2.4 illustre la
transformation du point de vue g�eom�etrique. Notons que les composantes (U,V) d�e�nissent
un plan chromatique de forme hexagonale (Figure2.4 (c)). Dans les vues inf�erieures est
sup�erieures du parall�el�epip�ede on peut observer clairement comment la teinte est associ�ee
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aux variations angulaires, tandis que la saturation (inverse de la quantit�e de blanc contenue
dans le signal) d�epend de la valeur radiale.

Image couleur

Composante R Composante G Composante B

Composante Y Composante U Composante V

Fig. 2.3 { D�ecomposition d'une image couleur dans les espaces RGB et YUV.

Il ne nous reste qu'�a faire une remarque sur le codage des composantes de chrominance. On
sait que l'�il n'est capable d'appr�ecier la couleur que lorsqu'il s'agit de surfaces relativement
grandes. Sur les petits d�etails l'�il ne per�coit pas la teinte ni la saturation et garde seulement
l'information de luminance. Ainsi les syst�emes de codage vont transmettre une image mono-
chrome plus d�etaill�ee, en faisant un sous-�echantillonnage des composantes de chrominance.
Bien que la d�egradation 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�e ce chapitre en introduisant de fa�con succincte les di��erentes �etapes
qui s'�ecoulent entre l'enregistrement d'une sc�ene et la visualisation lointaine de l'image as-
soci�ee. Par la suite nous allons nous int�eresser au contenu de ces images. Notre approche
comporte deux �etapes : la premi�ere nous m�enera du pixel aux zones visuellement homog�enes,
puis nous obtiendrons des r�egions correspondant aux objets pr�esents dans la sc�ene.
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(a) Espace des couleurs RGB (b) Espace des couleurs (Y; R � Y; B � Y )

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

(d) Vue sup�erieure (e) Vue inf�erieure

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

Nous avons d�e�ni auparavant le pixel comme l'�el�ement indivisible �a la base de toute grille
num�erique. Cependant, lorsque nous regardons une image nous ne somme pas capables de
l'apercevoir �a cause des limitations de notre acuit�e visuelle. On doit �elargir fortement la
taille de l'image, comme nous l'avons fait dans l'exemple de la Figure2.5, pour arriver �a le
distinguer.

Fig. 2.5 { Le pixel comme �el�ement �a la base des images num�eriques.

N�eanmoins cette d�ecomposition n'est pas tr�es int�eressante du point de vue de l'analyse de
la sc�ene car elle est ind�ependante du contenu. Nous pouvons aller plus loin et �etablir un lien
parmi les pixels et les zones d'int�erêt visuel. Nous trouvons ainsi deux classes di��erentes :

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

� les zones de transition comme la fronti�ere qui s�epare les pixels de couleurs tr�es
di��erentes. Ces fronti�eres correspondent aux contours des objets.

Plus loin nous verrons que la d�e�nition de zone plate n'est pas unique : elle peut être
formul�ee dans un sens strict (la couleur de tous les pixels d'une même zone plate doit être
identique), ou en acceptant une certaine variation d'un pixel �a l'autre comme fait l'�il humain.
Nous avons illustr�e dans la Figure 2.6 (a) un exemple des di��erences que cette variation de
crit�ere peut entrâ�ner. Ici chacune des zones plates de l'imagevoiture a �et�e repr�esent�ee avec
une couleur uniforme. On peut appr�ecier clairement que plus le crit�ere est strict, moins l'objet
dans la sc�ene est reconnaissable.

Bien qu'on obtienne des zones de plus en plus larges en assouplissant le crit�ere d'ho-
mog�en�eit�e, on se rend compte que le bruit et les textures sont �a l'origine de petites r�egions
non d�esir�ees. Nous verrons dans le Chapitre 3 comment les algorithmes de �ltrage peuvent
�elargir les zones plates en simpli�ant l'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 crit�ere strict crit�ere souple

(b) image simpli��ee crit�ere strict crit�ere souple

Fig. 2.6 { D�etection des zones plates.

2.2.2 Des zones plates aux r�egions

La compr�ehension des images chez les personnes se base sur la reconnaissance des objets.
Dans le domaine de l'imagerie num�erique ce comportement est simul�e en groupant des pixels
dans des r�egions. Ce processus est connu commesegmentation et l'image r�esultante comme
partition . Ainsi, dans un sens strict, il est correct de dire que l'ensemble des pixels forment
une partition de l'image, dont chacun correspond �a une r�egion. N�eanmoins cette partition est
ind�ependante du contenu et n'apporte pas d'information permettant d'identi�er les objets.

Imaginons �a pr�esent que quelqu'un nous demande de d�elimiter avec un crayon les contours
pr�esents dans l'image (a) de la Figure2.7. La vari�et�e des r�eponses serait sûrement large, mais
dans la plupart des cas elles ressembleront �a la partition propos�ee dans (b), dont on a extrait
de larges r�egions de couleurs di��erentes.

(a) Image originale (b) Segmentation visuelle

Fig. 2.7 { Des r�egions aux objets pr�esents dans une sc�ene.

Cependant on pourrait questionner la validit�e de ce r�esultat, car nous avons utilis�e pour
ce faire de l'information qui n'appartient pas �a l'image. Ainsi, nous avons segment�e les roues
alors qu'elles fusionnent compl�etement avec l'ombre de la voiture. Autrement dit, nous avons
suppl�e�e le manque de contraste avec une connaissance �a priori de la forme de l'objet �a extraire.
Si ce même processus avait �et�e fait automatiquement par une machine, nous aurions eu des
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segmentations du type de celles montr�ees dans la Figure2.8. Dans ce cas, on se rend compte
de la vraie di�cult�e du probl�eme car le syst�eme n'est capable de segmenter que les contours les
plus contrast�es, ce qui produit des r�esultats peu satisfaisants du fait du bruit et des textures.

10 r�egions 20 r�egions 100 r�egions

Fig. 2.8 { Segmentation automatique de la sc�ene.

Arriv�e �a ce stade, il reste encore �a achever la tâche la plus di�cile, celle qui permet le
passage des r�egions aux objets (Figure2.9). Ainsi, si dans notre image on reconnâ�t visuel-
lement une voiture, même son pilote, le syst�eme ne d�etecte que des r�egions car il ne dispose
pas d'un sens s�emantique.

Fig. 2.9 { Reconnaissance de l'objet.

L'exp�erience nous montre que dans la plupart de cas, la reconnaissance automatique d'ob-
jets reste une tâche extrêmement compliqu�ee, l'interaction de l'utilisateur �etant requise.

2.3 Conclusions

L'objectif que nous nous sommes �x�e dans ce chapitre �etait d'introduire le lecteur dans la
probl�ematique de l'analyse des images num�eriques, et plus particuli�erement, de lui faire sentir
la di�cult�e li�ee �a la segmentation et reconnaissance des objets pr�esents dans une sc�ene.

Le cadre de la segmentation �etant pos�e, nous proc�ederons dans les chapitres qui suivent
�a l'analyse d�etaill�ee des algorithmes qui en font partie.
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Chapitre 3

Simpli�cation de l'Image :

du pixel �a la zone plate

En suivant le chemin intuitif que nous avons introduit au chapitre pr�ec�edent,
la simpli�cation des images constitue le point de d�epart de tout processus de seg-
mentation. L'objet de ce chapitre sera donc de fournir des outils puissants de
�ltrage permettant le passage du pixel �a la zone plate.

Dans ce domaine, nous porterons une attention sp�eciale aux �ltres morpholo-
giques, et plus particuli�erement �a une nouvelle classe de �ltres connexes connus
comme les nivellements. Les nivellements ont prouv�e qu'ils �etaient des �ltres
tr�es performants, capables d'att�enuer fortement le bruit et les textures tout en
pr�eservant les fortes transitions du signal qui marquent les contours des objets.

Dans tous les cas, nous analyserons comment les d�e�nitions faites pour de fonc-
tions scalaires peuvent s'�etendre aux fonctions multi-spectrales qui caract�erisent les
images couleur, v�eritable entr�ee des nouvelles applications de l'imagerie num�erique.

Finalement, nous allons conclure ce chapitre en analysant les performances
des outils de �ltrage lorsqu'ils sont appliqu�es au pr�e-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 d�e�nitions et notions essentielles �a la ca-
ract�erisation des zones plates. Cela nous permettra d'abandonner le pixel comme �el�ement de
base d'une image num�erique, pour des groupements de pixels qui cherchent �a mieux s'appro-
cher du sens visuel de l'homog�en�eit�e des r�egions.

Pour une �etude th�eorique plus approfondie sur la notion de connexion pour des images
num�eriques, le lecteur pourra s'adresser aux travaux de Matheron et Serra dans [86]. Plus
r�ecemment, ces d�e�nitions ont �et�e �elargies par Serra donnant lieu aux connexions de seconde
g�en�eration [ 89].

17
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3.1.1 D�e�nitions de base

Dans tout ce qui suit, nous allons consid�erer les images num�eriques sous la forme d'un
grapheG = f VG; AGg. Les coordonn�ees de chacun des pixels d�eterminent les points de la grille
VG : Z � Z , tandis que les relations de voisinage d�e�nissent l'ensemble des arêtesAG 2 Z 2.

Ainsi, nous pouvons introduire la notion de voisinage d'un pointp dans la grille VG comme
l'ensemble de pixels qui sont directement connect�es �a lui,

8 p; q 2 VG; p et q sont voisins, (p; q) 2 AG

o�u le paire ordonn�e ( p; q) est l'arête qui relie les points p et q. Plus formellement nous dirons
que le voisinage du pixelp, NG(p), d�e�nit un sous ensemble de VG de taille quelconque, tel
que

8 p 2 VG; NG(p) = f q 2 VG; (p; q) 2 AGg

Nous allons supposer toujoursNG(p) �etant invariant par translation et sym�etrique par
rapport au point p. Ainsi, d�e�nir un voisinage revient �a d�e�nir la connexit�e des pixels sur
la grille num�erique. En pratique, les relations de connexit�e les plus utilis�ees dans Z 2 sont
du type hexagonal (6 voisins par n�ud), ou carr�e (4 ou 8 voisins par n�ud). Notons tout
simplement que la trame hexagonale est pr�ef�er�ee du point de vue algorithmique pour ses
bonnes propri�et�es de sym�etrie, tandis que la trame carr�ee �a 4 ou 8 connexit�es est largement
plus appropri�ee car elle correspond �a la position des capteurs des cam�eras.

Connexit�e 4 Connexit�e 8 Connexit�e 6

Fig. 3.1 { Di��erents types de connexit�e pour des images num�eriques.

Sur cette base nous allons d�e�nir les termes suivants :

D�e�nition 1 (Chemin) Soient (x,y) deux pixels dans la trameVG. Nous dirons qu'il existe
un chemin reliant (x,y) si, et seulement si, il existe un n-uplet de pixels(p0; p1; : : : ; pn ) tel
que p0 = x et pn = y et

pi 2 NG(pi � 1) 8i = 1 ; : : : ; n

A partir de la d�e�nition du chemin, nous allons consid�erer des groupements de pixels sous
la notion de composante connexe,

D�e�nition 2 (Composante connexe) Soit A un ensemble de pixels inclus dansVG, et soit
p un pixel de A. La composante connexe de A qui contientp, Cp(A), est l'union de tous les
chemins d'origine p inclus dans A.
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Il serait alors possible de d�e�nir une zone plate comme la plus large composante connexe
dont la fonction est constante, ou bien comme nous l'avons fait, en l'exprimant directement
par la notion de chemin,

D�e�nition 3 (Zone plate) Deux pixels (x,y) appartiennent �a la même zone plate de la fonc-
tion f si, et seulement si, il existe un n-uplet de pixels(p0; p1; : : : ; pn ) tel quep0 = x et pn = y,
et pour tous lesi , (pi ; pi +1 ) sont voisins et ont la même valeur :f pi = f pi +1 .

Remarquons seulement qu'une zone plate peut être r�eduite �a un seul pixel de l'image. Ce-
pendant, le crit�ere qui caract�erise les zones plates dans un sens strict peut être assoupli a�n
de cr�eer des partitions de plus en plus grossi�eres. Nous parlerons donc des zones quasi-plates,
d�e�nies comme suit,

D�e�nition 4 (Zone quasi-plate) Deux pixels (x,y) appartiennent �a la même zone quasi-
plate de la fonction f si, et seulement si, il existe un n-uplet de pixels(p0; p1; : : : ; pn ) tel que
p0 = x et pn = y, et pour tous les i, (pi ; pi +1 ) sont voisins et leurs valeurs v�eri�ent une
relation sym�etrique tel que :

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

Parmi tout l'�eventail de possibilit�es qu'une telle d�e�nition permet d'envisager, nous nous
sommes int�eress�es aux relations sym�etriques du type :

kf pi � f pi +1 k � �

Ainsi nous dirons que deux pixels appartiennent �a la même zone quasi-plate s'il est possible
d'�etablir un chemin parmi eux dont la pente maximale soit inf�erieure ou �egale �a � . Sous ce
crit�ere les zones strictement plates sont obtenues en prenant� = 0. Pour des valeurs de
� > 0 il est important de remarquer que dans une même zone quasi-plate il peut y avoir
des chemins de pente sup�erieure �a� . Ceci s'illustre parfaitement dans la Figure 3.2 sur un
exemple synth�etique. Si on prend � = 0 il existe autant de zones plates que de pixels. Si on
prend � = 1 l'image est divis�ee en deux zones quasi-plates. Notons que la pente entre deux
pixels de la même zone peut être plus forte que celle existante entre deux pixels de zones
di��erentes.

Fig. 3.2 { Exemple de zones quasi-plates.
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La Figure 3.3 montre un exemple de la di��erence entre le nombre de zones plates ob-
tenues en appliquant la d�e�nition stricte ou en permettant une l�eg�ere pente ( � = 1). On
observe dans ce dernier cas que les zones �nement textur�ees se sont regroup�ees dans de plus
larges r�egions, r�eduisant jusqu'�a 50% le nombre de r�egions. Mais, par ailleurs l'exp�erience
nous montre qu'une relaxation excessive de ce crit�ere peut entrâ�ner une perte d'information
signi�cative au niveau des contours.

Image originale kf p i � f p i +1 k = 0 kf p i � f p i +1 k = 1

Fig. 3.3 { Caract�erisation des zones quasi-plates.

Jusqu'ici nous avons d�e�ni les zones plates sur les images monochromes comme �etant
des zones homog�enes en niveaux de gris. A pr�esent, si nous voulons �etendre ce concept aux
images couleur de fa�con coh�erente, nous dirons qu'unezone de couleur plateest la composante
connexe la plus grande ayant tous les vecteurs de couleur identiques. Par contre, lorsqu'il s'agit
d'�etablir une �equivalence avec les zones quasi-plates, le choix est beaucoup plus large car les
in�egalit�es prennent un sens vectoriel.

Etant donn�e l'absence d'ordre total dans un espace vectoriel, nous avons class�e les di��eren-
tes approches selon qu'elles traitent chacune des composantes s�epar�ement (approche margi-
nale) ; de fa�con conjointe (approche vectorielle) ; ou de fa�con mixte (par exemple, le traitement
s�epar�e de la luminance par rapport �a la chrominance). Plus formellement nous avons d�e�ni
les zones de couleur quasi-plate comme,

D�e�nition 5 (Zone de couleur quasi-plate) Soit ~cp = f c0
p; c1

p; c2
pg le vecteur de couleur

associ�e au pixel p. Nous dirons que deux pixels(x; y) appartiennent �a la même zone de cou-
leur quasi-plate, si et seulement si, il existe un ensemble de pixels(p0; p2; : : : ; pn ) tel que
p0 = x et pn = y, et pour tous les i, (pi ; pi +1 ) sont voisins et leur vecteurs de couleur,~ci et
~ci +1 , v�eri�ent une relation sym�etrique du type :

� marginale : 8i R (cn
i ; cn

i +1 ) = R(cn
i +1 ; cn

i ) n = 0 ; 1; 2

� vectorielle : 8i R (~ci ;~ci +1 ) = R(~ci +1 ;~ci )

ou n'importe quelle approche mixte.
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L'approche marginale est l'extension la plus directe des crit�eres utilis�es en une dimension,
car les r�egions sont g�en�er�ees par intersection des zones homog�enes de chacune des compo-
santes. Remarquons seulement que pour les images couleur, le crit�ere peut changer d'une
composante �a l'autre pour tenir compte des caract�eristiques particuli�eres de l'espace des cou-
leurs consid�er�e.

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

Finalement, �a cheval sur ces deux cat�egories se trouvent les m�ethodes mixtes, qui traitent
d'un cot�e une des composantes, et de l'autre cot�e le groupement des autres dans un plan
vectoriel. En guise d'exemple, les lambda zones plates d�e�nies auparavant sur une dimension,
peuvent s'�etendre �a l'espace des couleurs YUV sous une des approches suivantes,

� marginale : L 1(yi ; yi +1 ) � � y et L 1(ui ; ui +1 ) � � u et L 1(vi ; vi +1 ) � � v

� vectorielle : L 2(~ci ;~ci +1 ) � � c

dont L 1 et L 2 �equivalent aux distances de Minkowski d'ordre 1 et 2 respectivement.

Dans le premier cas il est envisageable de �xer des valeurs de� di��erents pour chacune
des composantes. Couramment nous prendrons� y � � u = � v car, comme nous avons vu
dans le chapitre pr�ec�edent, l'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 d�etection de zones de couleur quasi-plate par ex-
tension marginale du crit�ere d�e�ni en une dimension. Dans (a) l'application du crit�ere strict
de zone plate limite le groupement des pixels, tandis que dans (b), en permettant une certaine
pente, les r�egions tr�es homog�enes, comme le ciel ou la mer deviennent facilement reconnais-
sables. Par contre, si on prend des seuils encore plus larges pour homog�en�eiser les r�egions plus
textur�ees, on risque de fusionner des objets ind�ependants. Ainsi, dans (c), en permettant de
fortes variations de luminance a�n d'uni�er les ombres parmi les herbes, nous avons �egalement
fusionn�e les r�egions repr�esentant le ciel et de la mer.

En concordance avec la d�e�nition que nous avons faite auparavant, nous dirons que deux
pixels appartiennent �a la même zone s'il est possible d'�etablir un chemin parmi eux de pente
inf�erieure �a � . Pour des valeurs de� �equivalents, l'approche vectorielle permet des variations
plus fortes. Par cons�equent, il est alors logique d'esp�erer que les zones plates ainsi g�en�er�ees
seront encore plus larges que les marginales. Mais il est int�eressant de remarquer que,

� l'approche marginale permet d'�etablir des chemins di��erents pour chacune des compo-
santes �a l'int�erieur d'une même zone plate. Par contre,

� les approches vectorielles ne peuvent cr�eer une zone plate que s'il existe au moins un
chemin commun �a toutes les composantes de l'espace consid�er�e.
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Image couleur

(a) � y = � u = � v =0 (b) � y =4 ; � u = � v =2 (c) � y =6 ; � u = � v =3

Fig. 3.4 { Caract�erisation des zones de couleur quasi-plate.

Nous avons vu jusqu'ici que la pr�esence de bruit ainsi que de textures ne permet pas de
d�etecter les zones plates comme le fait l'�il humain. Bien que beaucoup d'autres approches
soient possibles dans le but d'�elargir les zones plates, l'�evaluation des crit�eres propos�es met
d�ej�a en �evidence une dichotomie : plus on tol�ere de d�erives pour surmonter les textures, plus
on risque de fusionner des objets proches en couleur. Par contre, nous verrons par la suite
qu'il existe des op�erateurs capables de simuler cette r�eponse visuelle en homog�en�eisant les
petites variations du signal.

3.2 Les �ltres morphologiques connexes

L'utilisation des �ltres a �et�e largement r�epandue dans le traitement des images num�eriques
dans le but de simpli�er l'image. Et parmi les �ltres classiques nous nous int�eresserons plus
particuli�erement aux �ltres morphologiques.

Un �ltre morphologique est une transformation croissante et idempotente. La premi�ere
des conditions est la plus importante, �etant donn�e qu'elle assure la pr�eservation de l'ordre
dans le treillis apr�es �ltrage. La deuxi�eme nous informe qu'il s'agit d'un processus irr�eversible
qui entrâ�ne une perte d'information.

N�eanmoins, avant de rentrer dans la th�eorie inh�erente �a une analyse plus d�etaill�ee, nous
allons faire une premi�ere approche au niveau des e�ets du �ltrage sur l'image. Le lecteur, s'il
le d�esire, pourra trouver plus d'informations dans les ouvrages de r�ef�erence en ce domaine [86,
87].
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3.2.1 E�ets du �ltrage sur les contours de l'image

Lorsqu'on utilise des �ltres pour simpli�er une image et �elargir les zones plates, on risque
fortement de d�egrader les contours des objets. A�n d'illustrer ce probl�eme, nous avons �etudi�e
les r�esultats obtenus par deux des �ltres les plus utilis�es : le Filtre Gaussien, et le Filtre Altern�e
S�equentiel, qu'on trouve ais�ement dans la litt�erature de base de l'analyse d'image [39, 79].

A gauche de la Figure3.5 on a plac�e l'image originale, ainsi que le relief de la coupure
horizontale marqu�ee sur l'image. On observe comment la pr�esence de bruit et des textures
provoque des pics dans le relief du signal tandis que les contrastes dûs aux contours des objets
marquent les transitions les plus fortes. Pour le �ltrage gaussien, on remarque clairement que
les pics caus�es par le bruit ont �et�e supprim�es dans leur totalit�e. Cependant, l'att�enuation des
hautes fr�equences comporte aussi un adoucissement des transitions li�ees aux vrais contours.
La cons�equence la plus directe est la perception oue de l'image. A�n de fournir une compa-
raison, nous avons �ltr�e aussi cette image par un Filtre Altern�e S�equentiel. La simpli�cation
achev�ee est encore plus forte que celle obtenue pr�ec�edemment, même si les transitions sont
plus brusques. N�eanmoins il apparâ�t un autre e�et non d�esir�e : la d�eformation des contours,
car on observe que ceux-ci ont pris la forme de l'�el�ement structurant utilis�e �a la base du �ltrage.

Image bruit�ee F. Gaussien F. Altern�e S�equentiel

Fig. 3.5 { E�ets du �ltrage sur l'image.

Dans la section qui suit nous verrons qu'il existe des �ltres morphologiques capables de
simpli�er les petites rugosit�es du signal en reproduisant en d�etail les fortes transitions.

3.2.2 D�e�nitions et caract�erisation

Depuis leur apparition, les �ltres morphologiques par reconstruction sont de plus en plus
utilis�es car ils ont une rare propri�et�e : ils simpli�ent l'image tout en pr�eservant la qualit�e des
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contours. Cette caract�eristique leur a valu une place d'honneur comme outils de �ltrage pour
des applications tr�es vari�ees, allant de la suppression de bruit jusqu'�a la segmentation.

Et pourtant �ca n'a �et�e que quelques ann�ees plus tard que ces propri�et�es ont �et�e expliqu�ees
par Serra et Salembier dans [90, 84]. Ainsi, on a appris que les �ltres morphologiques par re-
construction faisaient partie d'une classe beaucoup plus large nomm�ee lesop�erateurs connexes.
Ceux-ci se d�e�nissent comme,

D�e�nition 6 (Op�erateur connexe) Soit T un treillis complet de fonctions. Un op�erateur
	 : T ! T est dit connexe si pour toute fonctionf 2 T, se v�eri�e :

8(p; q) voisins; f p = f q ) 	( f p) = 	( f q)

Les op�erateurs connexes agissent sur l'image au niveau des zones plates, que nous avons
d�e�nies au d�ebut de ce chapitre comme �etant les composantes connexes les plus larges dont
l'image est homog�ene en niveau de gris. C'est-�a-dire que les op�erateurs connexes �elargissent
les zones plates d'une fonction. Ainsi, on a appel�eaplanissementau r�esultat obtenu par ap-
plication d'un op�erateur connexe �a une fonction. Plus formellement,

D�e�nition 7 (Aplanissement) Soient f et g deux fonctions d'un treillis T. Nous dirons
que g est un aplanissement def si et seulement si,

8(p; q) voisins; f p = f q ) gp = gq

Par ailleurs, des op�erateurs connexes comme classe g�en�erale aux �ltres par reconstruction,
l'�echelle est bien trop large. Meyer a propos�e une classi�cation plus �ne dans [62, 63, 64] en
introduisant des sous classes et en �etablissant un ordre d'inclusion parmi elles, que nous avons
illustr�e dans la Figure 3.6. On retrouve �a droite les aplanissements comme �etant la classe la
plus g�en�erale qui rassemble tous les op�erateurs connexes. Par opposition, �a gauche se placent
les ouvertures et fermetures par reconstruction, s'agissant des algorithmes les plus restreints.
Et parmi ces deux extrêmes on a d�e�ni les aplanissements monotones, les aplatissements, et
les nivellements, qui ont de loin les propri�et�es les plus attractives.

Finalement nous pr�esentons les arasements et les inondations comme un cas particulier
de nivellements desquels d�erivent les ouvertures et fermetures par reconstruction. Par la suite
nous allons introduire l'ensemble de ces op�erateurs.

Ouvertures
par reconstruction

Fermetures
par reconstruction

�

�

Arasements

Inondations

� Nivellements �

Aplanissements
monotones

Aplatissements

� Aplanissements

Fig. 3.6 { Propri�et�es d'inclusion des op�erateurs connexes.
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Nous avons vu auparavant que le principal atout des aplanissements �etait leur fa�con de
traiter l'image au niveau des zones plates : sif p = f q alors gp = gq, et de fa�con �equivalente,
si gp 6= gq alors f p 6= f q. Cela signi�e que, pour chaque transition parmi deux pixels dans
g, il doit y avoir aussi une transition dans f , mais pas forc�ement suivant le même sens de
variation. Par cons�equent, les aplanissements peuvent cr�eer de nouveaux maxima et minima
comme le montre l'exemple de la Figure3.7.

Pour empêcher de tels changements, on a d�e�ni les aplanissements monotones comme,

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

8(p; q) voisins; gp > gq ) f p > f q

La contrainte que nous avons impos�ee force la concordance parmi le sens des variations de
l'image originale et ceux de l'image trait�ee. On peut a�rmer que les aplanissements monotones
ne cr�eent jamais des extrema r�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 aussi �etirer le contraste parmi d'autres (voir un exemple dans la
Figure 3.7).

Pour assurer l'aplatissement global de la fonction �a partir des aplanissements, on a dû
d�e�nir une nouvelle classe d'op�erateurs en rajoutant une contrainte sur la dynamique des
transitions.

D�e�nition 9 (Aplatissement) Soient f et g deux fonctions d'un treillis T. Nous dirons
que g est un aplatissement def si et seulement si,

8(p; q) voisins; gp > gq )

8
><

>:

f p � gp et gq � f q

ou
f q � gp et gq � f p

Cela signi�e que chacune des transitions de la fonctiong est embô�t�ee dans une transition
plus forte de la fonction f de d�epart. Par cons�equent, elles peuvent tourner un maximum dans
un minimum, et �a l'inverse, comme c'est le cas de l'exemple de la Figure3.7.

Les aplatissements �etant des op�erateurs connexes, ne cr�eent jamais de nouveaux contours,
et on peut d�emontrer que dans toutes les zones o�uf 6= g, g est plate.

Finalement, la combinaison des deux op�erateurs pr�ec�edents a donn�e lieu �a une nouvelle
classe, les nivellements, qui h�eritent des bonnes propri�et�es de chacun d'eux.

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

8(p; q) voisins; gp > gq ) f p � gp et gq � f q
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Fonction Aplanissement Aplanissement Aplatissement Nivellement
monotone

Fig. 3.7 { Di��erences parmi les op�erateurs connexes.

Les nivellements r�eduisent la dynamique des pics du signal tout en pr�eservant le sens des
variations. Ainsi, on peut d�emontrer qu'�a l'int�erieur de chaque minimum (resp. maximum)
r�egional de la fonction g correspond un minimum (resp. maximum) r�egional dans la fonction
f . Cela n'empêche que certains des extrema r�egionaux de la fonctionf peuvent être aplatis
dans g. On peut prouver aussi que, sauf pour les fonctions constantes, les nivellements sont
des op�erateurs antisym�etriques : si f est un nivellement deg et, de fa�con simultan�ee, g est un
nivellement de f , nous pouvons conclure quef = g. Le lecteur qui le d�esire pourra trouver
une analyse approfondie de toutes ces propri�et�es dans [63, 64].

Par la suite nous allons nous int�eresser au processus de construction des nivellements, car
le crit�ere que nous avons vu auparavant nous permet seulement d'identi�er une fonctiong
comme �etant un nivellement de la fonction f . Ainsi, dans la Figure 3.8 nous dirons queg est
un nivellement de f si pour toute paire de pixels voisins, (i; j ), se v�eri�e la relation,

gi > g j ) f i � gi et gj � f j

Fig. 3.8 { D�e�nition des nivellements.

En outre, la condition de nivellement sur une paire de pixels voisins (p; q) peut s'exprimer
avec une seule in�egalit�e en prenant le supremum (_) et l'in�mum ( ^ ) de f p et gq, et par
extension, def et g dans tout le voisinage dep :

8(p; q) voisins; f p ^ gq � gp � f p _ gq (3.1)

8p; f p ^ ( sup
8q2 Np

(gq) ) � gp � f p _ ( inf
8q2 Np

(gq) ) (3.2)
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Par ailleurs cette derni�ere expression continue �a être vraie si nous consid�erons aussi la
valeur du point central dans le voisinage,

8p; f p ^ ( gp _ sup
8q2 Np

(gq) ) � gp � f p _ ( gp ^ inf
8q2 Np

(gq) ) (3.3)

A ce stade, nous pouvons exprimer les relations au niveau des pixels par des op�erateurs
morphologiques. Notons que, pendre le maximum dans un voisinage �equivaut �a faire une di-
latation morphologique par un �el�ement structurant plat contenant le point central ainsi que
tous ces voisins (�g ) ; et par dualit�e, pendre le minimum dans un voisinage �equivaut �a faire une
�erosion morphologique ("g). En introduisant ces op�erateurs, nous aboutions �a une deuxi�eme
formulation des nivellements, �etablie par Matheron dans [57] :

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

8p; f p ^ �gp � gp � f p _ "gp

Ce nouveau crit�ere d�e�nissant les nivellements nous montre le chemin �a suivre pour ob-
tenir un nivellement de f par transformation d'une fonction g quelconque. Dans tout ce qui
suit, g0 d�esignera la fonction nivellement de f obtenue �a partir de g, dont f sera nomm�ee la
fonction de r�ef�erence , et g la fonction marqueur. En pratique g0 sera le plus fort nivellement
de f obtenu par �edition de g en it�erant le crit�ere d'assignation suivant :

� Dans f g < f g on doit remplacer g par �g jusqu'�a ce que la cr�eation d'une zone plate,
ou jusqu'�a ce que la fonction g0 soit �egale �a la fonction f .

� Dans f g > f g on doit remplacer g par "g jusqu'�a ce que la cr�eation d'une zone plate,
ou jusqu'�a ce que la fonction g0 soit �egale �a la fonction f .

La Figure 3.9 illustre un exemple de la proc�edure d�ecrite sur deux fonctions continues,f
et g, en une dimension. On peut remarquer que sur le nivellementg0, toutes les composantes
connexes o�ug0 6= f sont plates, ce qui r�eduit la dynamique des transitions.

Fig. 3.9 { Construction d'un nivellement �a partir d'une fonction marqueur.
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On observe �egalement que le nivellement reproduit en d�etail les zones de forte transition
dans la fonction de r�ef�erence f : �a chaque transition entre deux pixels de la fonction nivel�ee
g0 correspond une transition, même plus forte, dans la fonctionf . Cette propri�et�e fait des
nivellements d'excellents outils de �ltrage. Pour cette raison, une description d�etaill�ee 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 Figure3.10 l'image Lena utilis�ee auparavant
pour illustrer les e�ets du �ltrage sur les contours. A�n de mieux visualiser la fa�con dont
le nivellement agit sur les valeurs des pixels, nous avons suivi les changements du pro�l de
l'image le long d'une ligne. Sur le signal associ�e �a l'image originale, on observe clairement des
pics resserr�es, cons�equence du bruit pr�esent dans l'image de r�ef�erence.

L'objectif de nos algorithmes sera donc de �ltrer ces pics sans pourtant d�egrader les
transitions qui correspondent aux contours des objets. Pour atteindre un tel but, nous avons
pris comme marqueur une image tr�es aplatie qui correspond �a une simpli�cation grossi�ere de
l'image de r�ef�erence.

Nous pouvons avancer d�ej�a que le degr�e de simpli�cation de l'image marqueur va d�eterminer
le niveau de simpli�cation de l'image nivel�ee. Cela signi�e que si le marqueur est compl�etement
en dessous ou en dessus d'un certain pic du signal de r�ef�erence, cette transition ne sera pas
reconstruite par le nivellement. N�eanmoins, sur les pro�ls montr�es dans l'exemple, le lecteur
doit se rendre compte que la pr�eservation de certaines zones (par exemple le reet du chapeau
dans le miroir) est le r�esultat de la propagation bidimensionnelle des valeurs du marqueur.

R�ef�erence Marqueur Nivellement

Fig. 3.10 { Application des nivellements au �ltrage d'une image bruit�ee.

Sur l'exemple pr�ec�edent il est ais�e d'observer que les nivellements, �etant des op�erateurs
connexes, �elargissent les zones plates. Par cons�equent, le r�esultat d'un nivellement va d�ependre
de la d�e�nition de zone plate sous-jacente. Implicitement, jusqu'ici, nous avons montr�e des
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exemples en utilisant des zones strictement plates, mais nous pourrions �egalement consid�erer
des zones quasi-plates a�n de g�en�erer des simpli�cations encore plus fortes. Ainsi, dans une
formulation plus g�en�erale nous dirons que la fonction g est un nivellement def si et seulement
si,

8(p; q) voisins; gp � gq ) f p � gp et gq � f q (3.4)

A chaque d�e�nition de � correspondra une classe �etendue de nivellement. Plus concr�ete-
ment, si nous reprenons la d�e�nition des zones quasi-plates dont8i kf pi � f pi +1 k � � , nous
aboutirons �a des in�egalit�es,

gp � gq , gp > gq + �

gp � gq , gp � gq + �
(3.5)

en prenant � � 0. Ainsi, l'expression 3.1 caract�erisant les nivellements basiques devient,

8(p; q) voisins; f p ^ (gq � � ) � gp � f p _ (gq + � ) (3.6)

Ensuite, l'extension au voisinage dep peut se formuler avec l'aide de dilatations et
d'�erosions morphologiques,

8p f p ^ � � (gp) � gp � f p _ " � (gp) (3.7)

dont,
" � (g) = g ^ ("g + � ) (3.8)

� � (g) = g _ (�g � � ) (3.9)

Les nivellements ainsi cr�e�es seront appel�eslambda nivellements. Les deux derniers op�era-
teurs, nomm�es lambda �erosion (" � ) et lambda dilatation (� � ), correspondent strictement �a des
�erosions et dilatations morphologiques avec des �el�ements structurants non plats. N�eanmoins,
l'�equivalence �etablie montre que, du point de vue pratique, il est �egalement possible de les
calculer sur la base des �el�ements plats.

Cette derni�ere formulation des nivellements est une extension de celle faite par Matheron
dans le Crit�ere 1 pour les nivellements plats. Notons toutefois que dans le cas o�u� =0 nous
retrouvons les nivellements plats, tandis que pour des valeurs de�> 0 les zones cr�ees auront
une certaine pente. Ainsi, nous pouvons g�en�eraliser le crit�ere de construction des nivellements
en introduisant les op�erateurs non plats,

� Dans f g < f g on doit remplacer g par � � g jusqu'�a la cr�eation d'une zone quasi-plate,
ou jusqu'�a ce que la fonction g0 soit �egale �a la fonction f .

� Dans f g > f g on doit remplacer g par " � g jusqu'�a la cr�eation d'une zone quasi-plate,
ou jusqu'�a ce que la fonction g0 soit �egale �a la fonction f .
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Ainsi, la fonction marqueur g restera inchang�ee si, dans un des intervalles o�uf g < f g ou
f g > f g, la pente entre des pixels voisins ne d�epasse pas la valeur de� .

La Figure 3.11 permet de comparer le lambda nivellement par rapport �a l'approche plate
montr�ee auparavant dans la Figure 3.9.

Fig. 3.11 { Construction du lambda nivellement.

Illustrant un exemple sur une image �a niveau de gris, la Figure3.12compare le nivellement
obtenu lorsque les zones plates strictes sont consid�er�ees, ou lorsque les zones quasi-plates
sont accept�ees. Pour rehausser les traits distinctifs parmi ces deux approches, nous avons
montr�e une coupure horizontale sur l'image de d�epart et chacune des images nivel�ees. Ainsi
on observe que la plus grande souplesse des lambda nivellements m�ene �a cr�eer de plus larges
zones homog�enes parmi les r�egions faiblement textur�ees.

Sur ce même exemple, nous avons compar�e la taille des zones plates de l'image de r�ef�erence
par rapport �a celles des images nivel�ees avec� = 0 et � = 1. Remarquons que, �etant donn�e
l'image de r�ef�erence bruit�ee, les zones strictement plates se r�eduisent, presque dans toute leur
totalit�e, �a des pixels isol�es. Par contre, les nivellements, en supprimant les pics les plus abrupts
permettent aux zones plates de s'�etendre en suivant des chemins de faible pente. Nous verrons
dans le chapitre suivant que cette caract�eristique fait des lambda nivellements des �ltres tr�es
performants pour des applications orient�ees vers la segmentation.

Apr�es avoir introduit la possibilit�e d'�elargir la classe des nivellements en d�e�nissant de
nouvelles zones plates, nous verrons par la suite qu'il est aussi possible d'en d�eriver d'autres
op�erateurs connexes. Ainsi, nous d�e�nirons les inondations �etant de nivellements extensifs, et
les arasements, par dualit�e, �etant anti-extensifs.

D�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 si,g � f et

8(p; q) voisins; gp > gq ) gp = f p

Les inondations sont des nivellements extensifs qui �elargissent les zones plates d'une fonc-
tion par fermeture morphologique. Cette d�e�nition peut être facilement expliqu�ee par analogie
avec le processus d'inondation d'un relief topographique comme celui de la Figure3.13 (a).
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R�ef�erence Nivellement plat Lambda nivellement

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

En concordance avec la terminologie cartographique, nous appelleronslac chacune des com-
posantes connexes deg 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 pixelp dont gp > f p. Par
ailleurs nous distinguerons deux types de lacs :

� les lacs con�n�es au fond d'une vall�ee, dont tous les pixels voisins sont �a une plus grande
hauteur. Dans ce cas, l'inondation �elargit la taille d'un minimum r�egional de g,

� les lacs pleins qui ont compl�etement inond�e leur vall�ee, dont l'eau est mont�ee jusqu'au
col voisin le plus bas. Dans ce cas, l'inondation supprime un minimum de la fonctiong.
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Sur des images monochromes, la hauteur du relief �equivaut au niveau de gris de la fonc-
tion ; les bassins versants sont associ�es aux zones fonc�ees, tandis que les cols repr�esentent les
objets les plus clairs. Par cons�equent, l'inondation des bassins versants revient �a couvrir les
zones fonc�es avec des niveaux de gris plus clairs.

Il est �egalement possible de d�e�nir les op�erateurs duaux comme,

D�e�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 si,g � f et

8(p; q) voisins; gp > gq ) gq = f q

(a) Inondation (b) Arasement

Fig. 3.13 { Cas particuliers des nivellements.

Lorsque ces op�erateurs sont contraints par une deuxi�eme fonction, nomm�eefonction mar-
queur, ils donnent lieu �a 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 illustr�e un exemple o�u
l'inondation (arasement) g0 de f est contrainte par g.

Ces op�erateurs ont �et�e largement utilis�es comme des outils de �ltrage car, grâce �a la
pr�esence d'une fonction marqueur, ils peuvent supprimer certains pics du signal tout en lais-
sant d'autres inchang�es.
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Fermeture par reconstruction Ouverture par reconstruction

Fig. 3.14 { Inondations et arasements contraints �a une fonction marqueur.

3.3 Les nivellements

Dans la section pr�ec�edente, nous avons d�e�ni les �ltres connexes, et parmi ceux-ci, nous
avons introduit les nivellements. Sans vouloir entrer dans une analyse d�etaill�ee de toutes leurs
propri�et�es, notre approche visait seulement �a fonder les notions th�eoriques sous-jacentes �a
cette nouvelle classe d'op�erateurs.

Apr�es avoir entrevu leur bonnes qualit�es, nous sommes �a pr�esent en situation d'avancer
que les nivellements, �etant de puissants outils de �ltrage, constitueront une partie essentielle
de notre châ�ne de segmentation.

Pour cette raison, nous allons d�edier enti�erement cette section �a leur �etude du point de
vue pratique : depuis la mise en �uvre des algorithmes jusqu'�a l'analyse des applications qui
en d�ecoulent.

3.3.1 Mise en �uvre

Comme point de d�epart th�eorique nous allons reprendre ici la formulation des nivellements
�etablie dans le Crit�ere 1 (page 27). Rappelons-la bri�evement : nous dirons queg est un
nivellement de la fonction f si pour tout pixel de l'image se v�eri�e la relation,

f ^ �g � g � f _ "g

A partir de cette formulation il est ais�e de d�eriver 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 v�eri�ent pas le crit�ere �etabli. En
pseudo-code ce processus pourrait s'exprimer de la fa�con qui suit,

faire :
� si f ^ �g > g prendreg = f ^ �g
� si g < f _ "g prendreg = f _ "g

jusqu'�a convergence

ou �egalement dans une seule op�eration comme,
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faire :
g = ( f _ "g) ^ �g

jusqu'�a convergence

Notons que l'�edition du marqueur se poursuivra jusqu'�a ce qu'aucun changement n'ait
plus lieu dans la derni�ere it�eration. Cela signi�e qu'�a la �n du processus, g v�eri�era le crit�ere
des nivellements par rapport �a f dans tous les pixels de l'image.

Dans la Figure3.15nous avons illustr�e ce processus sur un exemple en une dimension. Nous
montrons la premi�ere �etape de l'algorithme, ainsi que le nivellement r�esultant. Conform�ement
�a notre notation, f symbolise la fonction de r�ef�erence, et g la fonction marqueur. A chacun
des pixels (a,b,c,. . .) nous avons associ�e une valeur dans une �echelle de 1 �a 8.

A chaque it�eration, avant de proc�eder �a la transformation de la fonction marqueur, nous
allons construire deux fonctions auxiliaires : l'une contenant l'�erosion de g, et l'autre sa
dilatation. Ensuite, l�a o�u la fonction g est au dessus de la r�ef�erence, nous allons faireg = f _ "g.
Au contraire, l�a o�u g est en dessous def nous prendronsg = f ^ �g .

Remarquons que l'ordre de ces op�erations n'a aucune inuence sur le r�esultat. On peut
observer cette transformation de plus pr�es sur les pixels (e) et (i) :

� commege < f e, ge doit prendre la plus petite des valeurs parmi�ge = 4 et f e = 6, soit 4.

� commegi > f i , gi doit prendre la plus grande des valeurs parmi�g i = 4 et f i = 2, soit 4.

Nous allons conclure cette mise en �uvre en proposant trois possibilit�es concernant
l'impl�ementation des nivellements. Pour chacune d'elles nous allons faire le point sur ces
principaux atouts mais aussi sur ces inconv�enients. Notre but ici est d'�evaluer la viabilit�e de
l'usage des nivellements dans le cadre des applications en temps r�eel :

Impl�ementation it�erative

C'est la mise en �uvre la plus simple, mais aussi la plus lente. Elle reprend l'algorithme
tel qu'il a �et�e formul�e auparavant en it�erant le processus d'�edition de l'image marqueur. A
chaque �etape, toute l'image est balay�ee pixel �a pixel, le r�esultat �etant gard�e dans une image
de sortie. Lorsque cette image de sortie est �egale �a l'image marqueur, le processus a �ni.
Autrement, l'image de sortie est prise comme marqueur dans l'it�eration suivante. Notons que
dans les derni�eres it�erations, même si toute l'image est balay�ee, tr�es peu des pixels changent
leur valeur.

Impl�ementation par des �les d'attente hi�erarchiques

Ici nous cherchons �a r�eduire le temps de calcul du processus it�eratif en introduisant une
structure de donn�ees particuli�ere connue comme la �le d'attente hi�erarchique. Il s'agit d'�eviter



3.3 Les nivellements 35

Entr�ee de l'algorithme :

f=fonction de r�ef�erence, g=fonction marqueur

Erosion du marqueur Dilatation du marqueur

Premi�ere it�eration : g0 = ( f _ "g) ^ �g

Nivellement r�esultant

Fig. 3.15 { Illustration du processus de nivellement.
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l'acc�es aux pixels qui ont d�ej�a leur valeur �nale, et traiter seulement ceux qui sont encore
susceptibles de changer. Pour cela l'algorithme doit incorporer une premi�ere �etape d'initiali-
sation dans laquelle les pixels non conformes sont d�etect�es et gard�es dans la �le d'attente.

Bien qu'il existe d'autres crit�eres, nous proposons d'initialiser la queue avec tous les pixels
ayant au moins un voisin qui ne leur permet pas de v�eri�er le crit�ere des nivellements. Par la
suite, pendant le processus d'�edition du marqueur, l'acc�es aux pixels ne se fera plus par ba-
layage syst�ematique de l'image, mais en sortant les pixels gard�es en �le d'attente hi�erarchique.
La particularit�e de celle-ci �etant de sortir les pixels en ordre d�ecroissant lorsque le marqueur
est en-dessous de la r�ef�erence, et en ordre croissant dans le cas sym�etrique. Ceci �evite de
traiter plusieurs fois un même pixel.

Chaque fois que la valeur d'un pixel est modi��ee, la validit�e du crit�ere est �a 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 fa�con, les changements sur l'image marqueur se
font en suivant un front de propagation. Le processus s'arrête lorsque la �le d'attente est vide.

Cet algorithme a aussi un coût, car l'acc�es aux pixels de l'image se fait de fa�con d�esordonn�ee,
au fur et �a mesure qu'ils sortent de la �le d'attente. Cet acc�es �a la m�emoire est beaucoup plus
lent que lorsque la r�ecup�eration de donn�es se fait de fa�con s�equentielle.

Pour cette raison, la construction d'un algorithme mixte serait envisageable, qui com-
mencerait en it�erant le processus r�ecursif jusqu'�a ce que le nombre de changements diminue
su�samment pour rendre plus rapide l'acc�es aux pixels par �le d'attente.

Mais par ailleurs, dans une architecture d�edi�ee, il serait aussi possible de diviser l'algo-
rithme en deux parties qui pourraient se traiter en parall�ele. Ainsi, nous allons proposer une
derni�ere variante.

Impl�ementation en parall�ele

Ici le nivellement d'une image de r�ef�erence va être obtenu par deux algorithmes s'ex�ecutant
en parall�ele : l'un nivelle les pixels pour lesquels le marqueur est en dessous de la r�ef�erence
f g < f g, tandis que l'autre agit sur les zones compl�ementaires o�uf g > f g. Lorsque les deux
processus �nissent, leur r�esultats respectifs sont regroup�es pour construire le nivellement
global de la fonction de r�ef�erence.

N�eanmoins, si chacun de ces algorithmes prend l'image marqueur telle qu'elle est au
d�epart, le r�esultat sera strictement un aplatissement. Pour se rendre compte de cela, il su�t
de regarder l'exemple de la Figure3.16, o�u co•�ncident une transition de la r�ef�erence avec une
transition en sens inverse de l'image marqueur.

Sur cet exemple, si nous calculons le nivellement def contraint par g s�epar�ement dans les
zones o�u f f > g g et f f < g g, nous obtiendrionsg0 = g, ce qui n'est pas un nivellement def ,
mais un aplanissement.

Pour calculer correctement le nivellement, nous devons modi�er la fonction marqueur �a
l'entr�ee de chacun des nivellements partiels. Dans l'un des cas, l�a o�uf f > g g nous prendrons
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g0 = �g , et ailleurs g0 = f . Le nivellement agissant surg0 sera un arasement car pour tous
les pixelsg0 � f . Dans l'autre cas, l�a o�u f f > g g nous feronsg1 = "g, et ailleurs g1 = f . Par
dualit�e, le processus agissant surg1 sera une inondation.

Notons qu'on pourrait �egalement remplacer g par g0 = ( f _ "g) ^ �g , bien que cette ap-
proche ne tire pas pro�t du parall�elisme de cette impl�ementation.

�
�
�
��

A
A
A
AU

Arasement
-

Inondation
- �

�
�
�

A
A
A
A-

Fig. 3.16 { Impl�ementation des nivellements en parall�ele.

Par la suite nous allons repr�esenter chacune des impl�ementations propos�ees en pseudo-
code. A l'entr�ee, nous disposons de l'image de r�ef�erencef , ainsi que de l'image marqueurg.
Pendant le processus de nivellement, l'image marqueur sera transform�ee jusqu'�a ce qu'elle
devienne un nivellement def .

Dans la section suivante, nous verrons comment g�en�erer cette image marqueur et quelle
est son inuence sur le nivellement r�esultant.

� IMPL �EMENTATION IT �ERATIVE �

Processus
Faire :
Pour tout pixel p de l'image :

� Si gp > f p

Pour tout pixel q voisin de p :
� Si gq < g p ! g0

p = f p _ gq

� Si gp < f p

Pour tout pixel q voisin de p :
� Si gq > g p ! g0

p = f p ^ gq

Si (g 6= g0)
Faire g = g0 et initier une nouvelle it�eration
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� IMPL �EMENTATION PAR DES FILES D'ATTENTE HI �ERARCHIQUES �

Initialisation
Pour tout pixel p de l'image :

Pour tout pixel q voisin de p :
� Si (gp > g q et gq < f q) ou (gp < g q et gq > f q)

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 :
� Si gp > f p ! gp = f p _ gq

� Si gp < f p ! gp = f p ^ gq

� Si (gp > g q et gq < f q) ou (gp < g q et gq > f q)
Garder q en �le d'attente

tant que la �le d'attente est non vide

� IMPL �EMENTATION EN PARALL �ELE �

Processus 0 !

8
>>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>>:

Construction du marqueur g0

Calculer �g
Pour tout pixel p de l'image :

� Si f p � �g p ! g0p = f p

� Si f p > �g p ! g0p = �g p

Nivellement g0
0

Impl�ementation par des �les d'attente ( f; g 0)

Processus 1 !

8
>>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>>:

Construction du marqueur g1

Calculer "g
Pour tout pixel p de l'image :

� Si f p � "gp ! g1p = f p

� Si f p < "g p ! g1p = "gp

Nivellement g0
1

Impl�ementation par des �les d'attente ( f; g 1)

R�esultat
Pour tout pixel p de l'image :

� Si f p � gp ! gp = g0p

� Si f p < g p ! gp = g1p
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3.3.2 Etude des applications

Comme le lecteur l'aura sûrement d�ej�a constat�e, l'image marqueur joue un rôle tr�es impor-
tant dans le processus du nivellement. Nous commencerons en soulignant que toute image peut
être prise comme image marqueur. N�eanmoins, nous verrons qu'un choix astucieux permet
d'envisager de nouvelles fonctionnalit�es sur la base des nivellements dans un large domaine
d'applications. Parmi celles-ci, nous avons �etudi�e quelques-unes en d�etail, d'autres restent
ouvertes �a toute poursuite �eventuelle de ce travail.

Les nivellements comme mesure de ressemblance

Plus que la simple di��erence parmi deux images, le processus li�e au nivellement nous ap-
porte plusieurs indices pour �evaluer la ressemblance entre l'image prise comme marqueur et
celle consid�er�ee comme r�ef�erence :

� le nombre d'it�erations n�ecessaires jusqu'�a la convergence de l'algorithme nous informe
de la distance existante entre leurs contours.

� le r�esidu accumule les changements produits sur l'image marqueur jusqu'�a ce qu'elle
soit compl�etement nivel�ee. L'importance de ces changements d�ependront du fait qu'ils
restent �a proximit�e des contours, ou qu'ils s'�etendent �a la totalit�e des r�egions.

� la di��erence parmi les niveaux des gris de l'image de r�ef�erence et ceux de l'image ni-
vel�ee, montre la capacit�e de l'image marqueur de r�ecr�eer les valeurs de la r�ef�erence. Car
le nivellement porte �a terme un recalage des contours, cette mesure est tr�es robuste face
aux petits d�eplacements.

De plus, on doit remarquer que ces mesures de ressemblance ne sont pas sym�etriques, car
il est possible qu'une des images prise comme marqueur soit capable de mieux reproduire les
d�etails de l'autre prise comme r�ef�erence. Pour se rendre compte de cela il su�t 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 recr�eer une version simpli��ee d'elle-même. Par contre, l'image
d�ej�a simpli��ee ne pourra jamais r�ecup�erer l'information perdue.

Ainsi, lorsque nous voulons comparer deux images, nous pouvons proc�eder au calcul de
deux nivellements par �echange des rôles d'image de r�ef�erence et d'image marqueur.

Illustr�e sur la Figure 3.17 nous avons un exemple de nivellement crois�e sur deux images
compl�etement di��erentes (A,B). Le nivellement C a �et�e calcul�e en prenant l'image A comme
r�ef�erence et l'image B comme marqueur, tandis que dans un deuxi�eme nivellement D les rôles
ont �et�e invers�es.

Dans les images r�esidu et di��erence les zones claires correspondent aux changements les
plus forts. On remarque que quelque soit le marqueur, l'image nivel�ee pr�eserve toujours les
contours de l'image de r�ef�erence.
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Par contre, c'est l'image marqueur qui d�etermine les niveaux de gris qui vont se propager
dans le processus de nivellement.

Image A Image B

C = niv( A ref ; B mrq ) R�esidu= jB � Cj Di��erence= jA � Cj

D = niv( B ref ; Amrq ) R�esidu= jA � D j Di��erence= jB � D j

Fig. 3.17 { Nivellement crois�e de deux images.

Les nivellements comme mesure de mouvement

Une deuxi�eme utilisation se d�egage toutefois, lorsque le nivellement est calcul�e parmi deux
images d'une même s�equence. Dans ce cas-l�a, nous verrons que certaines informations de mou-
vement apparaissent li�ees �a l'�evolution du marqueur. Ainsi, si on compare la r�ef�erence avec le
marqueur, on distingue facilement deux types de zones di��erents :

� zones o�u le marqueur et la r�ef�erence suivent la même �evolution.

� zones o�u le contour de marqueur se d�ecale fortement par rapport �a celui de la r�ef�erence.

Les premi�eres englobent les petites variations caus�ees par le bruit, les derni�eres corres-
pondent normalement �a des mouvements dans la sc�ene.
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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 0 correspond au bord sup�erieur de l'image, la valeur 144 au bord
inf�erieur. En comparant ces deux signaux on aper�coit rapidement, parmi de petites d�eviations,
un fort d�ecalage correspondant au mouvement d'un doigt.

A ce stade il serait possible de suivre, �a chaque it�eration du processus de nivellement,
le d�eplacement des contours du marqueur vers ceux de la r�ef�erence. Le sens de ces propa-
gations, ainsi que le nombre d'it�erations n�ecessaires a�n que chaque contour rejoigne son
correspondant, d�e�nissent un vecteur de mouvement.

Une �etude plus approfondie sur la pertinence de ces vecteurs en comparaison avec d'autres
techniques reste �a faire.

R�ef�erence Marqueur Nivellement

�

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

Les nivellements comme outils de �ltrage

Celle-ci est probablement l'application la plus imm�ediate qu'on peut d�eduire �a partir des
nivellements. Dans ce but, pour construire la fonction marqueurg il faut avoir �a l'esprit
que : les maxima (minima) de la r�ef�erence englobant un maximum (minimum) de g de valeur
�egale ou sup�erieure (inf�erieure), seront pr�eserv�es. Autrement, par inondation ou arasement,
ils deviendront une plus large zone plate.

En pratique, lorsqu'il s'agit de �ltrer uniform�ement une image, on prend comme marqueur
une simpli�cation encore plus forte que celle d�esir�ee comme nivellement.



42 Simpli�cation de l'Image : du pixel �a la zone plate

Sur une image de la r�etine, la Figure3.19 montre quelques exemples de cr�eation de mar-
queurs en utilisant des �ltres classiques : a) �ltrage altern�e s�equentiel ; b) �ltre m�edian ;
c) �ltrage gaussien. Les images en dessous correspondent au r�esultat du nivellement. On re-
marque facilement que l'image originale a �et�e simpli��ee, et cependant la pr�ecision des contours
est pr�eserv�ee.

N�eanmoins, dans certains cas, nous voudrions pouvoir sp�eci�er des zones de simpli�cation,
ainsi que des zones �a pr�eserver. Cela demande une cr�eation plus �elabor�ee de l'image marqueur.

Ainsi, en continuant l'exemple pr�ec�edant, nous avons repris quelques op�erateurs bien
connus dans le milieu des �ltres : d) fermeture de contraste obtenue par inondation de la
r�ef�erence ; e) de la même mani�ere, nous avons les ouvertures de contraste dont l'image ori-
ginale est diminu�ee d'une constante H. Le but de ces �ltres est d'�eliminer les composantes
�a faible contraste. Finalement dans f) nous avons illustr�e un exemple de reconstruction par
marqueurs. Comme tels, nous avons choisi les minima du signal de taille sup�erieure �a un pixel.

Observer que grâce �a cette d�emarche l'image nivel�ee ne contient plus les petites particules
fonc�ees.

Par ailleurs, en sachant que, plus la distance est large entre la r�ef�erence et le marqueur, plus
la simpli�cation de l'image r�esultante est forte, il est possible de construire des simpli�cations
multi�echelles comme celle de la Figure3.20.

Les deux niveaux montr�es font partie d'une s�erie de nivellements dont les marqueurs ont
�et�e cr�e�es par �ltrage altern�e s�equentiel de taille croissante. Le marqueur de gauche correspond
�a une taille 2, et celui de droite �a une taille 10.

En comparant les nivellements correspondants, on remarque que sur le premier, tous les
objets sont encore reconnaissables bien que leur textures aient �et�e liss�ees.

Par contre, sur le deuxi�eme, la simpli�cation est d�ej�a beaucoup plus forte que celle d'au-
paravant, même certains des pics aras�es ne correspondent pas au bruit mais �a de petits objets
(voire les tableaux accroch�es au mur). Sur l'image nivel�ee, l'e�et visuel d'une telle simpli�-
cation nous fait croire que les petits d�etails sont graduellement absorb�es par leur entourage.
Cependant, les contours des objets encore pr�esents sont parfaitement pr�eserv�es.

Notamment, si on veut obtenir directement un lissage encore plus fort, il su�t 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 r�egions contrôle l'ordre de la simpli�cation. Chacune de ces r�egions est
plate, ayant comme valeur la moyenne de l'image originale �a l'int�erieur de la r�egion. Ce type
de marqueur simpli�e fortement l'int�erieur des r�egions et pr�eserve leurs contours.

Ainsi, lorsqu'on utilise comme marqueur une partition de l'espace, il serait �egalement en-
visageable de pr�eserver les valeurs de l'image originale �a l'int�erieur de certaines des r�egions
a�n de faire une simpli�cation s�elective.

Au long de cette th�ese nous verrons que, pour les applications de suivi d'objets, les �ltres
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Image de r�ef�erence

(a) FAS (b) Filtre m�edian (c) Filtre gaussien

(d) R�ef�erence + H (e) R�ef�erence - H (f) S�election des minima

Fig. 3.19 { Exemples de marqueurs pour la simpli�cation d'une image.
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Image de r�ef�erence

Images marqueurs

Images nivel�ees

Fig. 3.20 { Simpli�cation multi�echelle. Image d'exemple : Chambre de Van Gogh �a
Arles. 1899. Mus�ee d'Orsay c , Paris.
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R�ef�erence

Partition Nivellement

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

visent �a rehausser l'information li�ee aux objets d'int�erêt. L�a aussi les nivellements ont donn�e
des r�esultats extrêmement int�eressants. De plus, une am�elioration consid�erable a �et�e obtenue
en exploitant la connaissance du masque pr�ec�edent.

Pour illustrer par un exemple, nous avons trait�e dans la Figure 3.22 deux images d'une
s�equence routi�ere. Le but de leur analyse est de d�etecter sur l'image courante les lignes
blanches d�elimitant la voie de circulation qui ont �et�e d�ej�a d�etect�ees sur l'image pr�ec�edente.
Pour cela nous avons mis en �uvre un double nivellement calcul�e en �echelle :

� Premi�ere nivellement : la r�ef�erence correspond �a l'image au temps (t) que nous voulons
simpli�er. L'image marqueur est construite en pr�eservant les valeurs de l'image origi-
nale au temps (t) dans le masque �a (t � 1) l�eg�erement dilat�e, et en prenant une valeur
maximale ailleurs. Car le marqueur est au dessus de la r�ef�erence, ce nivellement n'est
qu'une inondation.

� Deuxi�eme nivellement : il ne nous reste qu'�a achever le processus dual en prenant
comme image de r�ef�erence le r�esultat de l'inondation. Le marqueur est g�en�er�e de fa�con
sym�etrique, donc la zone de valeur maximale devient maintenant noire. Dans ce cas-l�a,
l'arasement assombrit les zones qui ne nous int�eressent pas et rehausse par comparaison
les bandes recherch�ees.

Dans ce dernier cas, nous avons vu comment les nivellements nous permettent de maxi-
miser la simpli�cation en dehors d'une zone d'int�erêt, tandis qu'�a l'int�erieur de cette zone les
valeurs de l'image de r�ef�erence restent inchang�ees. De fait, nous reprendrons ces �ltres dans
l'application que nous avons d�evelopp�ee dans la troisi�eme partie de ce m�emoire.
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Masque �a ( t � 1) Image �a ( t)
R�ef�erence 0

Marqueur 0

�
�
�
�

A
A
A
A-

Nivellement 0

Marqueur 1

�
�
�
�

A
A
A
A-

Nivellement 1

Fig. 3.22 { Nivellement adapt�e �a 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 ont �et�e �ltr�ees en appliquant des algorithmes
scalaires ind�ependamment sur chacune des composantes. La solution �nale �etant alors obte-
nue par recombinaison de l'ensemble des composantes trait�ees. Cette même extension a �et�e
aussi faite en premi�ere instance pour les nivellements, dont Meyer a �etabli une interpr�etation
g�eom�etrique sur la notion de rectangles minimaux [65].

Illustrant un exemple, la Figure 3.23 montre le nivellement d'une image vectorielle qui
correspond �a un champ de mouvement calcul�e par un algorithme deBlock Matching. Cette
technique, que nous verrons plus en d�etail dans la Section10.3, d�ecoupe 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 (t + 1).
N�eanmoins, �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 �ltrage est donc de supprimer ces erreurs, car si elles sont
nombreuses par rapport �a la taille d'un objet, elles peuvent empêcher la mod�elisation correcte
du mouvement.

Le principal atout des nivellements par rapport �a d'autres �ltres, c'est qu'ils rendent uni-
forme le champ des vecteurs tout en laissant les fronti�eres du mouvement inchang�ees.

Image (t) Image (t+1)

Champ de mouvement Champ nivel�e

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

Cependant, l'un des principaux inconv�enients du �ltrage vectoriel port�e sur chacune des
composantes est la possibilit�e d'introduire de nouveaux vecteurs dans les images �ltr�ees. Ainsi,
lorsqu'il s'agit d'images couleur, des tonalit�es qui n'�etaient pas pr�esentes sur les images de
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d�epart peuvent apparâ�tre dans les images �ltr�ees.

La Figure 3.24 fournit un exemple sur une image de test synth�etique ayant en voisinage
un pixel rouge f cg et un pixel vert f dg. A gauche, on retrouve la d�ecomposition sur l'espace
des couleurs RGB, ainsi que le r�esultat obtenu apr�es �ltrage altern�e s�equentiel de taille 1 de
chacun des canaux. Il apparâ�t alors la couleur jaune des pixelsf c; dg, couleur qui n'exis-
tait pas auparavant. En outre, ce r�esultat d�epend de l'espace de couleur trait�e, comme il est
montr�e dans l'exemple �a droite. Ici l'image de test a �et�e d�ecompos�ee dans l'espace YUV, et
on peut observer comment, dans ce cas-l�a, les pixelsf c; dg sont devenus gris. Ces mêmes ef-
fets apparaissent sur l'image couleur de la Figure3.25que nous avons choisie comme exemple.

Filtrage des composantes RGB Filtrage des composantes YUV

Fig. 3.24 { E�ets du �ltrage sur la couleur.

Pour faire face �a ces probl�emes, des solutions plus adapt�ees sont apparues en tenant compte
des corr�elations existantes parmi les di��erents canaux couleur [3, 78]. Ainsi, la d�e�nition des
�ltres classiques a pu être �elargie sur la base de di��erents crit�eres de classement multi-variable
�etablis par Barnett dans [ 4].

Egalement, di��erentes strat�egies ont �et�e propos�ees dans le domaine de la morphologie
math�ematique a�n de surmonter l'absence d'un ordre absolu dans les espaces vectoriels. Men-
tionner la th�eorie de Wilson sur la morphologie des matrices [105] ; l'introduction �a la morpho-
logie math�ematique multi-�evalu�ee dans un treillis complet et partialement ordonn�e faite par
Serra dans [88] ; et une nouvelle approche d�evelopp�ee par Hanbury et Serra [40] d�e�nissant
des op�erateurs morphologiques cycliques sur le cercle chromatique.

Cependant, il n'existe pas un consensus g�en�eral sur la d�e�nition des op�erateurs morpholo-
giques de base dans un espace multi-dimensionnel, ayant comme cons�equence l'apparition de
nombreuses m�ethodes de �ltrage, dont chacune d�e�nit ses op�erateurs sur l'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 image �a niveaux de gris comporte exclusivement le
lissage des textures, les avis sont partag�es 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 altern�e s�equentiel appliqu�e �a chacune des composantes couleur.

couleur. Ainsi, l'introduction de nouvelles couleurs dans l'image �ltr�ee peut être critique pour
certaines des applications, mais elle peut aussi être n�egligeable pour d'autres.

Bien que le �ltrage des images couleur restera l'une des principales applications, nous
avons abord�e l'extension des nivellements scalaires dans le but de fournir des algorithmes
de �ltrage g�en�eralisables �a tout espace vectoriel. Finalement, nos recherches ont abouti �a
deux nouvelles approches [33] : l'une prend le nom depseudo-scalairecar elle se base sur le
nivellement d'un produit scalaire, alors que la deuxi�eme est un v�eritable algorithme vectoriel.

Nous allons d�ecrire ces deux techniques en consid�erant la fonction de r�ef�erence~f et la
fonction marqueur ~g comme �etant des fonctions vectorielles. Ensuite, nous conclurons en
faisant une �etude comparative de leur performances.

3.4.1 Les nivellements pseudo-scalaires

Les nivellements pseudo-scalaires proc�edent en trois �etapes : a) la premi�ere transforme
l'image vectorielle en une image scalaire par projection des vecteurs sur un certain axe de
l'espace ; b) l'image mono-dimensionnelle ainsi obtenue est ensuite nivel�ee par les algorithmes
scalaires pr�esent�es auparavant ; c) �nalement, le nivellement r�esultant est r�etroprojet�e dans
l'espace vectoriel a�n de r�ecup�erer sa dimension de d�epart. Chacune de ces �etapes est d�etaill�ee
par la suite :

Projection vectorielle : la premi�ere d�emarche du processus consiste �a projeter par pro-
duit scalaire ordinaire la fonction de r�ef�erence ~f sur un certain axe de l'espace que
nous appellerons~v. Le choix de~v n'est pas �x�e par notre algorithme car il d�epend du



50 Simpli�cation de l'Image : du pixel �a la zone plate

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 couleurs �equitablement. Rappeler que dans tout
espace des couleurs la ligne achromatique est la ligne reliant la couleur noire au blanc.
Ainsi nous avons~vY UV = (1 ; 0; 0), ~vRGB = (1 ; 1; 1), ~vHLS = (0 ; 1; 0),. . . En outre, dans
le domaine de l'analyse de mouvement, de bons r�esultats ont �et�e obtenus en prenant
~v comme le vecteur du mouvement global. Le r�esultat de cette �etape est une fonction
scalaire que nous d�esignerons parbf = ~f � ~v.

Nivellement scalaire : une fois que nous disposons d'une fonction de r�ef�erence scalaire, la
fonction marqueur bg peut être obtenue de deux fa�cons di��erentes : soit par projection
d'un marqueur vectoriel bg = ~g � ~v, soit par simple �ltrage scalaire de la fonction de
r�ef�erence projet�ee bg = �( bf ). A ce stade, l'image de r�ef�erence bf ainsi que son marqueur
bg sont deux fonctions scalaires. Par cons�equent, on peut leur appliquer les nivellements
scalaires tels qu'ils ont �et�e d�ecrits dans la Section 3.2.2, ce qui nous donnebg0 = niv ( bf ; bg).

Projection vectorielle inverse : la derni�ere �etape de l'algorithme doit mener �a terme la
projection inverse du nivellement scalairebg0dans l'espace vectoriel du d�epart. Notre but
est de rendre une fonction vectorielle~g0 qui soit le nivellement de ~f . A�n de pr�eserver la
propri�et�e d'idempotence des nivellements scalaires, nous allons imposer que le processus
de projection (directe + inverse) v�eri�e que :

~f = ( P � 1 � P)( ~f ) (3.10)

Notons qu'une telle transformation peut cr�eer des vecteurs qui n'�etaient pas pr�esents
dans l'image originale. Cependant, l'importance de ce fait va d�ependre du crit�ere de
projection inverse choisi. Celui que nous allons proposer a une propri�et�e tr�es attractive,
car la simpli�cation multi-�echelle d'une image couleur ach�eve un lissage de plus en plus
fort des textures, ainsi qu'une diminution progressive de la saturation des couleurs.
A chaque �etape le r�esultat est une image nivel�ee plus lisse et avec des couleurs moins
vives. La simpli�cation extrême donne comme r�esultat une image compl�etement plate et
monochromatique. Le crit�ere mentionn�e peut se formuler comme suit (voir Figure 3.26) :

� Si bg 0 > bf , alors ~g0 doit pointer sur le vecteur ( ~f � ~w).

� Si bg 0 � bf , alors ~g0 est plac�e sur ~f .

dont ~w est le vecteur associ�e au blanc.

Cette m�ethode donne des r�esultats tr�es proches les uns des autres ind�ependamment de
l'espace couleur utilis�e. A titre d'exemple, dans la Figure 3.27nous avons montr�e les r�esultats
obtenus par nivellement pseudo-scalaire d'une image couleur dans les espaces RGB et YUV.
En faisant la di��erence pixel �a pixel, on s'aper�coit que les nivellements ne sont pas identiques,
bien que visuellement ils soient rarement di��erentiables.
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bg 0 > bf bg 0 � bf

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 appliqu�es �a di��erents espaces des couleurs.

On doit remarquer ici que le marqueur est une fonction scalaire charg�ee de simpli�er les
textures mais sans aucune inuence sur la teinte des couleurs de l'image nivel�ee. Celles-ci
d�ependent exclusivement de l'image prise comme r�ef�erence, qui est simpli��ee sans changer
pour autant notre perception des couleurs.

Les images couleur ainsi nivel�ees h�eritent des caract�eristiques des nivellements scalaires :
une forte simpli�cation des d�etails et des textures tandis que la pr�ecision des contours est
pr�eserv�ee. Par contre, au niveau des zones de couleur plate, cette approche n'arrive pas �a
achever le degr�e de simpli�cation du nivellement scalaire appliqu�e composante par compo-
sante.
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3.4.2 Les nivellements vectoriels autarciques

Nous pr�esenterons ici un algorithme compl�etement vectoriel cr�e�e par extension directe
des nivellements scalaires. Autrement dit, nous allons reproduire le processus de construction
d'un nivellement scalaire ayant comme donn�ees cette fois-ci, des vecteurs. De ce fait, nous
caract�eriserons les nivellements vectoriels autarciques en partant d'une description intuitive
des nivellements scalaires. Pour ces derniers, le nivellement sur un pointp agit de la fa�con
suivante :

� Si toutes les valeurs des pixels de la fonction marqueur dans le voisinageNp, sont < en
dessous> (resp. au dessus) de la fonction marqueur,gq � f p (resp. gq > f p), alors gp

acquiert la valeur < la plus haute> (resp. base) deg dans Np.

� Autrement, s'il existe des pixels dans le voisinageNp qui prennent des valeursgs � f p

tandis que pour d'autresgt � f p, alors gp prend la valeur def p.

Les nivellements vectoriels autarciques d�ecoulent du même principe de fonctionnement.
Etant donn�e deux fonctions vectorielles, l'une comme r�ef�erence ~f , l'autre comme marqueur
~g, le nivellement vectoriel sur un point p agit de la fa�con suivante :

� Si tous les vecteurs de la fonction marqueur dans le voisinageNp sont < sur un même
côt�e de > ~f p, alors ~gp est remplac�e par le vecteur marqueur< le plus proche de> ~f p.

� Autrement, ~gp prend la valeur de ~f p.

A�n de pouvoir poursuivre ce programme, il ne nous reste qu'�a donner un sens aux ex-
pressions< être le plus proche de> et < être sur le même cot�e de> pour des vecteurs :

Etre le plus proche de : nous dirons que~gp est plus proche de~f k que ~gq si et seulement
si k~gp � ~f kk � k ~gq � ~f kk, dont k � k repr�esente la norme Euclidienne.

Etre sur un même côt�e de : nous consid�ererons que~gp et ~gq se trouvent �a un côt�e de ~f k

si et seulement si, l'angle\gpf kgq est aigû. C'est-�a-dire, si ~f k n'appartient pas �a la sph�ere
ayant ~gp et ~gq comme extr�emit�es du diam�etre (voir Figure 3.28).

Ainsi, nous dirons que tous les vecteurs~gq de la fonction marqueur dans le voisinageNk

sont \�a un cot�e de" ~f k , si et seulement si~f k reste en dehors de la sph�ere minimale contenant
tous les~gq. Autrement, ~f k pourrait se trouver entour�e par eux. Dans cette approche, le plan
divisant l'espace en deux parties se courbe jusqu'�a devenir une surface sph�erique.

Les nivellements vectoriels autarciques ainsi d�e�nis peuvent être calcul�es de fa�con tr�es
e�cace en consid�erant que les changements de la fonction marqueur d�ependent exclusivement
du signe d'un produit scalaire dans la forme qui suit :
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\gp f k gq aigû \gp f k gq obtus

Fig. 3.28 { Angle compris entre le vecteur de r�ef�erence et les vecteurs marqueurs.

~gk
0 =

(
~f k si (~gp � ~f k ) � (~gq � ~f k ) < 0
~gi si (~gp � ~f k ) � (~gq � ~f k ) � 0

(3.11)

dont, parmi les vecteurs du marqueur dans le voisinageNk , ~gp et ~gq qui donnent lieu �a la
sph�ere de diam�etre maximale, et ~gi correspond au vecteur le plus proche �a~f k .

Ce crit�ere n'est pas le seul valable comme extension vectorielle des nivellements scalaires,
et laisse la porte ouverte �a de multiples variations. Cependant notre approche a de tr�es bonnes
propri�et�es vis �a vis du �ltrage des images vectorielles. Les nivellements vectoriels autarciques :

� permettent d��etablir une analogie avec le processus de nivellement scalaire : ils pr�eser-
vent la propri�et�e d'idempotence, et ils aboutissent aux mêmes r�esultats lorsqu'ils s'ap-
pliquent aux images �a niveau de gris.

� sont valables dans tout espace vectoriel et, par cons�equent, ils s'appliquent correcte-
ment au �ltrage des images couleur ind�ependamment de l'espace utilis�e.

De cette fa�con, le nivellement des images couleur se traduit tout simplement en un en-
semble de d�eplacements des vecteurs couleur pr�esents dans le voisinage, soit de l'image de
r�ef�erence, soit de l'image marqueur. L'op�erateur ainsi cr�e�e m�erite le nom de nivellement vec-
toriel autarcique puisqu'il n'introduit jamais de nouveaux vecteurs lorsqu'il �elargit les zones
plates. Les objets encore pr�esents dans l'image marqueur apparâ�tront dans l'image nivel�ee
comme �etant une version simpli��ee des objets originaux. Autrement, ils seront couverts par
leur entourage. La Figure 3.29 montre un exemple, dont l'image marqueur a �et�e g�en�er�ee par
�ltrage m�edian vectoriel [ 3].

3.4.3 Etude comparative des performances

Nous voudrions �nir ce chapitre en faisant une �etude comparative des performances
achev�ees pour les nivellements lorsqu'ils s'appliquent au �ltrage des images couleur. Les ap-
proches analys�ees sont : les nivellements scalaires appliqu�es 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 techniques nous avons fait ressortir les atouts et les d�efauts au
niveau de leur traitement de la couleur, de leur capacit�e de simpli�cation, ainsi que de leur
temps de calcul. Nos commentaires reposent sur l'exp�erience acquise. Cependant, le lecteur
pourra �evaluer par lui-même certaines des caract�eristiques cit�ees, sur les images d'exemple
des Figures3.30 et 3.31.

Traitement de la couleur

Nivellements scalaires :nous avons vu qu'ils peuvent introduire des couleurs parasites tr�es
voyantes dans l'image �ltr�ee. Cependant ce comportement est rare lorsqu'on part d'une
image marqueur qui reste �d�ele aux couleurs de l'image originale. Par ailleurs, l'un des
inconv�enients d'une telle fa�con de proc�eder est li�e �a la variabilit�e des r�esultats en fonc-
tion de l'espace de couleurs trait�e.

Nivellements pseudo-scalaires :dans cette approche, l'ensemble des projections fait varier les
vecteurs de l'image de r�ef�erence, ce qui implique strictement l'introduction de nouvelles
couleurs dans l'image �ltr�ee. Par contre, du côt�e visuel, cette technique est tr�es appr�eci�ee
car le processus de simpli�cation agit sur les textures mais aussi sur les couleurs, en les
rendant moins vives. De plus, cette m�ethode donne des r�esultats tr�es proches les uns
des autres ind�ependamment de l'espace de couleurs utilis�e.

Nivellements vectoriels autarciques :cette technique a la propri�et�e de ne jamais utiliser des
couleurs inexistants dans l'image de r�ef�erence ou dans l'image marqueur de d�epart.
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N�eanmoins, lors de fortes simpli�cations, il est frappant de voir sur l'image nivel�ee que
la couleur d'un objet puisse se propager �a d'autres r�egions voisines.

Elargissement des zones plates

Nivellements scalaires :ici la simpli�cation doit être �evalu�ee apr�es l'intersection des zones
plates sur l'ensemble des composantes trait�ees. N�eanmoins, le fait de pouvoir caract�eriser
les zones d'homog�en�eit�e s�epar�ement pour chacun des canaux couleur nous m�ene, dans
certains cas, �a des niveaux de simpli�cation comparables �a ceux des approches purement
vectorielles.

Nivellements pseudo-scalaires :l'algorithme, tel qu'il a �et�e d�e�ni, simpli�e l'image en appli-
quant un seul nivellement scalaire �a l'une des dimensions de l'espace. Par cons�equent,
ils n'arrivent pas �a atteindre le degr�e de simpli�cation des nivellements scalaires. Re-
marquons seulement que cette proc�edure, ainsi que celle purement scalaire, peuvent
adopter toutes les extensions faites pour les zones plates sans qu'aucune reformulation
des algorithmes ne soit n�ecessaire.

Nivellements vectoriels autarciques :sans l'ombre d'un doute, ceux-ci cr�eent les plus larges
zones plates. Cette propri�et�e peut être expliqu�ee �a partir de la d�e�nition des nivellements
elle-même. Le processus du nivellement vectoriel �elargit les zones plates tout simplement
en propageant inchang�es les vecteurs de couleur pr�esents sur l'image originale.

Temps de calcul

Nivellements scalaires :cette approche, appliquant les nivellements composante par com-
posante, est rapide et hautement parall�elisable. On peut pro�ter �egalement de toute
optimisation faite auparavant pour les images monochromes. Cependant, la plus forte
contrainte est li�ee au temps de calcul de l'image marqueur lors des applications visuelles,
dont on doit assurer la qualit�e des couleurs sur l'image nivel�ee.

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

Nivellements vectoriels autarciques :du point de vue du temps de calcul les nivellements
purement vectoriels sont en clair d�esavantage par rapport aux autres. Ceci est dû �a la
taille des donn�ees �a traiter ainsi qu'�a l'impossibilit�e de les parall�eliser. Par cons�equent,
tout usage dans des applications en temps r�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 di��erents algorithmes de nivellement lorsqu'ils s'appliquent
au �ltrage des images couleur. Image d'exemple : Le �fre. Edouard Manet,
1866. Mus�ee d'Orsay c , Paris.
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Image originale Image marqueur

Niv. scalaire Niv. pseudo-scalaire Niv. vectoriel

Fig. 3.31 { Comparaison des di��erents algorithmes de nivellement lorsqu'ils s'appliquent
au �ltrage des images couleur. Image d'exemple : La toilette. Toulouse-
Lautrec, 1896. Mus�ee d'Orsay c , Paris.
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Suite �a cette analyse nous pouvons conclure que :

Les nivellements pseudo-scalaires sont rapides et tr�es comp�etitifs dans le cadre des appli-
cations visuelles grâce �a leur traitement pertinent de la couleur. Pour tout cela, ils deviennent
des outils tr�es puissants pour simpli�er des images en vue du codage.

Les nivellements vectoriels autarciques r�eussissent les niveaux de simpli�cation les plus re-
marquables, tout en gardant de forts contrastes parmi les objets pr�esents dans l'image �ltr�ee.
Ces bonnes propri�et�es font d'eux des outils id�eaux pour le �ltrage des images couleur en vue
de la segmentation, lors des applications sans contrainte de vitesse.

Les nivellements scalaires calcul�es composante par composante, o�rent un bon compromis
par rapport aux deux autres techniques. Bien qu'ils ne soient pas les plus rapides, ils peuvent
être facilement parall�elis�es. Bien que le niveau de simpli�cation achev�e ne soit pas le plus fort,
en faisant usage des zones quasi-plates, il est �egalement remarquable. De même, la perception
de la couleur reste acceptable conditionn�ee �a l'usage d'une image marqueur appropri�ee. Pour
toutes ces raisons, celle-ci sera l'option choisie pour des applications de segmentation en temps
r�eel.

3.5 Conclusions

Nous avons commenc�e ce chapitre en introduisant la notion dezone plate, ainsi qu'une
nouvelle classe de �ltres connexes nomm�esnivellements. Par leurs bonnes propri�et�es ces
op�erateurs se sont r�ev�el�es d'être des �ltres puissants ayant comme principal atout leur capacit�e
�a lisser l'image tout en pr�eservant la position et la clart�e des contours des objets. En outre,
une �etude plus d�etaill�ee a montr�e qu'ils sont aussi puissants que versatiles car ils peuvent être
appliqu�es au calcul de la distance parmi des images, �a la d�etection du mouvement, au �l-
trage multi-�echelle, ou même au �ltrage s�electif dans des applications de suivi. Nous avons vu
�egalement que les nivellements scalaires peuvent être facilement �etendus aux espaces vectoriels
lorsqu'ils s'appliquent composante par composante. Cependant il existe deux inconv�enients �a
cette approche : a) le r�esultat d�epend de l'espace des couleurs utilis�e ; b) des couleurs parasites
peuvent parfois apparâ�tre.

Conscients de ce fait, nous avons propos�e deux nouveaux algorithmes faisant l'extension
aux espaces vectoriels. Le premier, nomm�e pseudo-scalaire produit des couleurs visuellement
agr�eables, id�eales pour des applications de codage. N�eanmoins, la contrainte li�ee �a la percep-
tion de la couleur limite notamment l'�elargissement des zones plates. Les nivellements vecto-
riels autarciques surmontent ce inconv�enient. Leur calcul est fait par simple d�eplacement des
vecteurs de couleur pr�esents sur l'image originale. Même si la propagation de la couleur peut
entrâ�ner des e�ets visuels d�esagr�eables pour le spectateur, ils pr�esentent des performances
tr�es attractives pour des applications bas�ees 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 être envisag�ees.



Chapitre 4

Segmentation de l'Image :
de la zone plate �a la r�egion

Ce chapitre est consacr�e �a la segmentation, car cet outil est �a la base de tout
syst�eme d'analyse d'images au niveau du contenu. Les techniques de segmentation
ont pour but de produire une partition de l'image aussi proche que possible de celle
faite par l'�il humain.

Cependant, la segmentation peut devenir une tâche extrêmement di�cile lorsque
les images �a traiter sont bruit�ees, même d�egrad�ees pour la compression d'un
syst�eme de codage, ou lorsqu'on n'a aucune connaissance �a priori sur le contenu
de la sc�ene.

Dans la ligne de nos travaux, nous reprendrons un algorithme morphologique
connu pour ses bonnes propri�et�es, �a savoir la Ligne de Partage des Eaux. Plus
concr�etement, nous proposerons une extension du processus d'inondation classique
face �a des applications pour lesquelles on dispose de marqueurs pour les zones
d'int�erêt. Cette approche repose sur un ensemble de lois d'absorption contrôlant
la pertinence des fusions des lacs.

Finalement, nous verrons comment il est possible de cr�eer des hi�erarchies de
partitions qui apportent des solutions aux applications n'ayant aucune information
concernant le contenu des images �a segmenter.

4.1 Introduction

Dans le domaine de la segmentation d'images, un long chemin a �et�e parcouru depuis que
les premi�eres techniques virent le jour [14, 103, 45, 110, 107, 11]. Cependant, tous ces tra-
vaux ne se groupent pas autour d'une th�eorie g�en�erale. Ils forment un ensemble de techniques
h�et�erog�enes, ayant chacune leurs atouts et leurs inconv�enients. Il est bien au-del�a de nos pos-
sibilit�es de faire ici un �etat de l'art d�etaill�e sur ce sujet. Nous nous limiterons �a reporter le
lecteur vers deux �etudes g�en�erales : celle de Haralik et Shapiro dans [41], comparant principa-
lement des techniques de seuillage, de classi�cation, de croissance de r�egions et de fusion de
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r�egions ; et celle de Pal et Pal [71] focalis�ee sur les approches probabilistes : des techniques de
relaxation, de logique oue, de classi�cation par des mod�eles de Markov, et de classi�cation
par des r�eseaux neuronaux.

Dans la ligne de nos travaux, nous avons repris les algorithmes de segmentation mor-
phologiques d�ecrits originalement par Beucher et Lantu�ejoul dans [11]. Par leur versatilit�e et
leur robustesse, ces algorithmes nous o�rent un vaste support �a partir duquel il est possible
d'envisager de nouvelles extensions dans le cadre des applications multim�edia.

4.1.1 D�e�nitions de base

Avant de rentrer dans la description des algorithmes proprement dits, nous voudrions
pr�eciser les d�e�nitions de partition et hi�erarchie de partitions , celles-ci �etant utilis�ees �a plu-
sieurs reprises tout au long de ce chapitre. Dans un sens large, une partition peut être for-
mellement d�e�nie comme suit,

D�e�nition 13 (Partition) Une partition P de l'espace E est un ensemble de composantes
connexesf Ri g disjointes, dont l'union est l'espace complet :

8 i; j i 6= j R i \ Rj = ;

[ Ri = E

o�u chacune des composantesRi est une classe de la partitionP que nous nommerons r�egion.

Ainsi, la partition associ�ee �a une image num�erique n'est qu'une autre image, de la même
taille que l'originale, �etablissant des contours qui d�elimitent un ensemble de r�egions. Notons
�egalement que cette partition de l'espace n'est pas unique.

En partant de cette d�e�nition, nous dirons qu'une partition P0 est incluse dans une par-
tition P1 si toute r�egion R1

j est compl�etement incluse dans une unique r�egionR0
i . Ceci nous

permet de d�e�nir les hi�erarchies de partitions comme,

D�e�nition 14 (Hi�erarchie de partitions) Soit H un ensemble de partitionsfP i g. Nous
dirons queH forme une hi�erarchie de partitions s'il est possible d'�etablir un ordre d'inclusion
parmi toute paire d'�el�ements de H,

8 i; j P i \ P j 2 fP i ; P j g

En guise d'exemple, la Figure4.1 montre une hi�erarchie H compos�ee de trois partitions
fP 0; P1; P2g. Chacune des partitions propose un d�ecoupage complet de l'image et il est pos-
sible d'�etablir un ordre complet d'inclusion parmi elles. Par exemple, nous dirons queP2 est
une partition plus �ne que P1, car P2 inclut tous les contours deP1, ainsi que d'autres.

Dans cet exemple nous avons di��erenci�e chacune des r�egions de la partition en introduisant
un label du type Ri . Cependant, lorsqu'il s'agira de la partition d'une image r�eelle, nous
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� �

Partition P 0 Partition P 1 Partition P 2

Fig. 4.1 { Exemple d'une hi�erarchie de partitions.

remplacerons les labels par la valeur moyenne des pixels �a l'int�erieur des r�egions de l'image
originale, a�n de mieux percevoir la correspondance des r�egions avec les objets.

4.2 La Segmentation Morphologique

La segmentation morphologique est bas�ee sur un algorithme d�ej�a classique,la Ligne de
Partage des Eaux(LPE), introduite par Beucher et Lantu�ejoul dans [ 11]. Il existe de nom-
breux ouvrages de r�ef�erence �a ce sujet, parmi lesquels la th�ese de Beucher [10], et les travaux
de Meyer [67, 61] et Vincent [101] pour une impl�ementation plus e�cace.

Nous avons organis�e cette section en quatre points, en suivant les di��erentes �etapes de la
segmentation : premi�erement nous aborderons le calcul de l'image gradient, car celle-ci o�re
un meilleur support pour placer les lignes de crête de la LPE ; ensuite nous d�etaillerons le
principe de fonctionnement de la LPE, en pr�esentant deux extensions : celle qui inonde �a
partir de marqueurs pour �eviter la sursegmentation, et une version am�elior�ee qui inclut des
contraintes sur le processus d'inondation pour �eviter des fusions non d�esir�ees.

4.2.1 Calcul de l'image gradient

Dans les chapitres pr�ec�edents, nous avons introduit la notion de zone plate ainsi que celle
des �ltres connexes, dont le but �etait de rendre l'image aussi lisse que possible. A pr�esent,
en partant de l'image simpli��ee, nous allons nous int�eresser �a la d�etection des contours. Pour
cela, commen�cons en regardant de plus pr�es la distribution des zones plates par rapport au
contenu de l'image. On remarque ais�ement que :

� les zones plates les plus larges, �etant des r�egions homog�enes �a niveau de gris, se placent
normalement �a l'int�erieur des objets. Au contraire,

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

Ces derni�eres, nous les nommeronszones de transition, car c'est sur elles que se trouvent
les fronti�eres parmi les r�egions.

Dans le but de rehausser les zones de transition par rapport aux zones plates, nous allons
utiliser le gradient morphologiqued�ecrit originalement par Beucher dans [10]. Cet op�erateur,
s'appliquant �a l'image �a niveau de gris, rend comme r�esultat une image o�u les zones plates
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deviennent des minima et les contours des maxima. Plus une valeur sur l'image gradient est
haute, plus la transition de l'image originale �a ce point-l�a est contrast�ee. Pour calculer le
gradient morphologique d'une image, il su�t d'assigner �a chacun des pixels la plus grande
di��erence entre les valeurs de son voisinage.

En termes morphologiques, l'image gradient est la di��erence entre l'image dilat�ee et
l'image �erod�ee :

�( f ) = � (f ) � " (f ) (4.1)

L'image �erod�ee �etant en dessous de l'image dilat�ee, le gradient morphologique est toujours
positif. Il ne re�ete pas le signe des transitions, d'autant que cette information n'est pas re-
quise pour les algorithmes de segmentation morphologiques. Pour illustrer la fa�con dont cet
op�erateur agit, nous avons pr�esent�e trois exemples sur une dimension :

Fig. 4.2 { Gradient morphologique calcul�e sur trois signaux en une dimension.

Nous avons commenc�e avec un exemple tr�es simple A, pour montrer comment les pics
du gradient suivent parfaitement avec les transitions du signal. La hauteur de chacun des
pics re�ete la valeur du contraste. De fa�con plus g�en�erale, on peut a�rmer que le gradient
morphologique est non-nul sur toute transition de l'image de d�epart.

N�eanmoins, �a cause de la taille des �el�ements structurants, il n'a pas la pr�ecision su�sante
pour d�etecter les transitions entre des petites zones plates comme celle de B. Finalement dans
C, nous avons �etudi�e le comportement du gradient sur les zones de l�eg�ere pente. Celles-ci nous
int�eressent sp�ecialement car elles sont produites en nombre par les lambda nivellements.

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

A�n d'assurer la coh�erence dans la châ�ne du traitement, nous allons calculer le gradient
morphologique en reprenant les d�e�nitions de lambda �erosion et lambda dilatation pr�esent�ees
dans le chapitre pr�ec�edent (�equations 3.8 et 3.9). Dans tout ce qui suit, nous calculerons le
lambda gradientcomme,

� � (f ) = � � (f ) � " � (f ) (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 di��erence, au niveau des r�esultats obtenus, va r�esider dans la fa�con
de g�en�erer le gradient couleur. Or, �a cause de la diversit�e d'espaces de couleur, il n'existe pas
une d�e�nition unique.

Pour ce qui concerne l'espace YUV, la composante de luminance Y est la plus discriminante
vis-�a-vis de la segmentation. N�eanmoins, dans certains cas, les composantes de chrominance
seront les seules �a s�eparer deux r�egions de teintes di��erentes. Par cons�equent, nous proc�ederons
au calcul du gradient sur des images couleur par recombinaison des gradients calcul�es sur
chacune des composantes,

� � (Y UV) = wy � � (Y ) + wu � � (U) + wv � � (V ) (4.3)

Car l'espace YUV n'est pas uniforme, un vecteur de poids (wy ; wu ; wv) est n�ecessaire pour
tenir compte des di��erents ordre de valeurs des composantes.

En prenant cette derni�ere d�e�nition, la Figure 4.3 montre le comportement du gradient
lorsqu'il est calcul�e sur des images r�eelles.

Image originale Zones quasi-plates Image gradient

Image nivel�ee Zones quasi-plates Image gradient

Fig. 4.3 { D�etection des zones de transition par calcul du gradient morphologique.

Sur ces exemples il est facile d'observer comment les zones de transition ont �et�e fortement
rehauss�ees par rapport aux zones plates. Cependant, et contrariant une premi�ere impression,
les contours ne peuvent pas être d�etect�es par simple seuillage puisque,

� même apr�es avoir simpli��e fortement l'image, sur le gradient restent de nombreuses
transitions li�ees aux textures,
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� sur les r�egions peu contrast�ees on obtient des contours non-ferm�es et impr�ecis.

Le calcul du gradient �etant insu�sant pour obtenir une partition de l'image, nous allons
rentrer dans le domaine des algorithmes de segmentation. Ces techniques cherchent �a diviser
l'image en r�egions par un certain crit�ere d'homog�en�eit�e.

4.2.2 La Ligne de Partage des Eaux

La ligne de partage des eaux permet d'extraire une partition de l'image en prenant comme
point de d�epart l'image gradient. Une pr�esentation visuelle et tr�es intuitive de cette m�ethode
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, point �a point, les variations de l'image gradient : au
fond de chaque vall�ee nous retrouvons un minimum r�egional (zones plates de l'image �a niveau
de gris), tandis qu'au sommet des cols se placent les maxima (zones de fort contraste sur
l'image �a niveau de gris). Par la suite, nous allons supposer que le processus de segmentation
est �equivalent au processus d'inondation de cette surface.

Pour d�eclencher l'inondation, nous allons percer un trou en chacun des minima et com-
mencer �a plonger lentement ce relief dans l'eau. D�es que les minima les plus profonds touchent
la surface de l'eau, celle-ci commence �a couler �a travers de leur trous. Au fur et �a mesure que
le niveau des eaux monte, de plus en plus de minima deviennent des sources. Chacune de ces
sources donne lieu �a un lac. Pendant tout le processus d'inondation le niveau de l'eau monte
�a vitesse constante jusqu'�a ce qu'il atteigne l'altitude maximale du relief. A ce point-l�a, toute
la surface est couverte par les eaux.

Pour connâ�tre la zone d'inuence de chacune des sources, il su�t de construire des bar-
rages sur les lignes de crête chaque fois que les eaux provenant de bassins versants di��erents
risquent de se m�elanger. De cette fa�con, chaque bassin versant (minima du gradient) donnera
naissance �a l'une des r�egion dans la partition r�esultante.

A la �n du processus, l'ensemble des digues, nomm�ees lignes de partage des eaux (LPE),
forment un r�eseau de contours ferm�es divisant la totalit�e de l'image.

Fig. 4.4 { La Ligne de Partage des Eaux.

Nous verrons par la suite qu'il y a plusieurs fa�cons de proc�eder �a l'inondation du relief qui
aboutissent au même r�esultat. Celle que nous avons utilis�ee pour d�ecrire l'algorithme, connue
commeinondation uniforme, est la plus intuitive. Cependant, c'est l'inondation synchrone qui
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permettra de formuler plus facilement les extensions que nous avons d�eriv�ees de l'algorithme
classique.

Pour les comparer, nous avons reproduit les deux processus dans la Figure4.5. A�n de
mieux distinguer l'ensemble des r�egions de la partition, l'eau de chacun des bassins versants a
�et�e color�ee di��eremment. Notons que les deux m�ethodes partent de la même image gradient
et arrivent �a la même partition. Par contre, il est simple de di��erencier les deux processus en
tenant compte des traits suivants :

Inondation uniforme : en suivant cet algorithme l'inondation se produit �a vitesse constante.
Au fur et �a mesure que le niveau des eaux augmente, de plus en plus de minima de-
viennent des sources. Il est simple de d�emontrer que, �a tout moment, l'inondation �a 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 di��erence la plus importante par rapport �a l'algorithme pr�ec�e-
dent se trouve tout au d�ebut du processus, car ici, de l'eau commence �a couler simul-
tan�ement au travers de tous les minima. La propagation se fait en gardant uniforme
la profondeur dans tous les lacs jusqu'�a ce que les moins profonds atteignent une ligne
de crête. Pour continuer �a grandir, ces derniers lacs doivent attendre jusqu'�a ce que de
l'eau d'un bassin versant voisin arrive �a la même hauteur. A partir de ce moment, les
deux lacs continuent �a crô�tre s�epar�es par une ligne de partage des eaux.

Par la suite, en passant des simulations au traitement des images r�eelles, on se rend compte
que l'inondation du gradient �a partir de tous les minima provoque une sur-segmentation.
La partition r�esultante est trop �ne pour permettre, �a partir d'une seule des r�egions, de
reconnâ�tre un objet quelconque pr�esent dans la sc�ene.

Même en simpli�ant l'image, sur les zones de transition se groupent de nombreuses petites
r�egions n'ayant aucun int�erêt au niveau visuel. La Figure 4.6 illustre un exemple de ce fait en
comparant la segmentation d'une image (a) avec une version �ltr�ee d'elle même (b) : sur la
gauche on retrouve les images gradient ; au milieu, les minima �a partir desquels commence le
processus d'inondation ; et �a droite, les partitions r�esultantes. Dans cet exemple nous avons
compar�e deux approches di��erentes concernant l'obtention de l'image gradient :

Gradient calcul�e sur l'image originale : bien que celle-ci soit la proc�edure la plus uti-
lis�ee, on remarque sur les partitions r�esultantes (a1 et b1) que les plus larges zones
plates ont �et�e fragment�ees. Ce fait, �etonnant au premier coup d'�il, peut être expliqu�e
en tenant compte de la d�e�nition que nous avons donn�ee pour les zones de couleur
quasi-plate, et la fa�con dont le gradient couleur est construit. Ainsi, une zone de cou-
leur quasi-plate apparâ�t lors de l'existence d'un chemin de pente inf�erieure ou �egale
�a � sur chacune des composantes, même si ces chemins ne co•�ncident pas forc�ement.
Et c'est pr�ecis�ement cette derni�ere 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 { Di��erents processus de calcul de la Ligne de Partage des Eaux.

couleur. Or, l'assemblage des gradients calcul�es composante par composante, peut cr�eer
des contours et des minima �a l'int�erieur des zones plates.

Gradient calcul�e sur l'image des zones plates : une fa�con de pr�eserver l'unicit�e des zo-
nes plates consiste �a appliquer le gradient directement sur la partition des zones plates,
au lieu de le calculer sur l'image originale. Ces deux d�emarches sont identiques lorsqu'on
consid�ere des zones strictement plates sur des images �a niveau de gris. Par contre, le
r�esultat di��ere sur les images couleur. Pour ces derniers, nous allons remplacer le label
de chacune des zones plates par la couleur moyenne de l'image originale �a l'int�erieur de la
r�egion. Ensuite le gradient est calcul�e 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
lieu �a des minima. Par cons�equent, la segmentation r�esultante aura moins de r�egions,
et il existera une correspondance parmi les plus larges zones plates et les r�egions de la
partition.

En appliquant cette derni�ere strat�egie sur les images d'exemple, on observe une di��erence
remarquable au niveau de la densit�e et de la taille des r�egions. Cependant, pour que chaque
objet puisse être associ�e �a une seule r�egion, il est n�ecessaire d'empêcher �a 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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(a)

(a1)

(a2)

(b)

(b1)

(b2)

Fig. 4.6 { LPE calcul�ee sur les minima du gradient. (a) Image originale. (b) Image ni-
vel�ee. (a1,b1) Gradient calcul�e sur les composantes de l'image couleur. (a2,b2)
Gradient calcul�e sur la couleur moyenne de l'image des zones plates.
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4.2.2.1 Inondation �a partir de marqueurs

Une des solutions possibles au probl�eme de la sur-segmentation consiste �a inonder l'image
�a partir de marqueurs, id�ee propos�ee par Meyer au 81. De fa�con intuitive, il s'agit ici de ne
pas percer un trou sur chacun des minima du relief �a inonder, mais uniquement �a 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 inond�es par les
eaux d'un lac voisin lorsque celles-ci d�epassent le point col le plus bas. La partition ainsi cr�e�ee
aura autant de r�egions que de marqueurs.

LPE

-

Relief a inonder Partition

Fig. 4.7 { LPE construite �a partir de marqueurs.

Sur des images r�eelles, la pertinence de cette segmentation sera directement li�ee au choix
des marqueurs. Ceux-ci peuvent être g�en�er�es manuellement ou de fa�con 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 syst�eme, et lorsqu'on traite un nombre r�eduit
d'images sans contrainte de temps. Ces conditions sont largement remplies dans le cadre
des applications multim�edia permettant de l'interactivit�e [ 51]. Or pour elles, c'est l'uti-
lisateur qui, en pla�cant un jeux de marqueurs, choisit les r�egions d'int�erêt.

Extraction automatique des marqueurs : �a l'extrême oppos�e se situent les m�ethodes
automatiques, qui �a leur tour, se divisent en deux cat�egories : celles qui, ayant une
connaissance �a priori de la position des objets d'int�erêt, peuvent placer des marqueurs
retrac�es (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 consid�erant que les plus petits ne marquent 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 LPE �a partir de marqueurs. Dans (a) nous avons mis en �uvre un syst�eme d'extraction
automatique. Ici, tous les minima du gradient de taille sup�erieure �a 5 pixels ont �et�e gard�es
comme marqueurs, les autres pas. De cette fa�con, les lacs les plus petits vont être absorb�es par
les bassins versants plus larges. On observe que grâce �a cette s�election pr�ealable, la partition
r�esultante r�eduit fortement le nombre de r�egions par rapport aux r�esultats obtenus aupara-
vant. Cependant, dans (b), pour avoir une partition encore plus simple, nous avons eu recours
�a une s�election manuelle des r�egions d'int�erêt. Dans cette mise en �uvre, en tant que utilisa-
teurs, nous avons marqu�e par un trait chacun des objets �a extraire. Ces traits deviennent des
marqueurs dans le processus de segmentation, et donnent lieu �a l'ensemble des r�egions de la
partition �nale.

(a) S�election automatique (b) S�election manuelle

Fig. 4.8 { Partitions g�en�er�ees par LPE avec des marqueurs.

Il nous reste encore �a pr�eciser les crit�eres �a suivre pour �etablir la qualit�e d'une segmenta-
tion. Malheureusement, car il est di�cile de formuler une mesure objective, nous devons nous
appuyer sur l'�evaluation visuelle des traits suivants :

� les contours doivent être pr�ecis, ferm�es et simples ;

� les r�egions doivent repr�esenter un seul objet, �etant uniformes par rapport aux ca-
ract�eristiques discriminantes utilis�ees pour les extraire .

Bien que la LPE accomplisse toujours avec la premi�ere des conditions requises, l'exp�erience
nous a montr�e que, dans quelques cas, le bon comportement par rapport au deuxi�eme crit�ere
reste li�e �a la s�election et au placement des marqueurs.

Un exemple de ceci est illustr�e dans la Figure4.9. Cette image montre quatre objets
di��erents plac�es sur un fond uniforme. Dans un premier temps, avant le processus de segmen-
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tation, on a proc�ed�e au calcul du gradient couleur, puis �a la s�election des marqueurs. Celle-ci
a �et�e faite de fa�con manuelle �a deux reprises, dans le but de segmenter �a chaque fois un objet
di��erent (premi�erement la bouteille, ensuite le poivron rouge). Pour cela nous avons suivi un
crit�ere tr�es intuitif, nous menant �a placer un marqueur �a l'int�erieur de l'objet choisi ; plus un
marqueur dans le fond1, celui-ci �etant suppos�e d'englober toutes les autres r�egions.

Finalement, pour chacun des jeux de marqueurs, nous avons proc�ed�e �a l'inondation du
gradient. Mais, contrairement au r�esultat attendu, les deux segmentations aboutissent �a la
même partition, n'isolant pas les objets s�electionn�es.

La partition propos�ee par la LPE dans cet exemple ne peut pas être consid�er�ee comme
erron�ee, car elle est la cons�equence logique de la fa�con dont la propagation des marqueurs est
faite. Or, le processus d'inondation s'abstrait compl�etement des propri�et�es intrins�eques des
lacs lors des fusions. Ainsi, la ligne de partage des eaux se place toujours sur la plus haute
ligne de crête s�eparant deux bassins versants.

Pour des images au niveau de gris, ceci �equivaut �a situer la fronti�ere parmi deux marqueurs
sur la transition la plus contrast�ee les s�eparant, même si cela entrâ�ne la fusion d'objets de
couleur, texture ou mouvement di��erents.

Dans le cadre de certaines applications, ce comportement peut être critique, car des fu-
sions, parfois tr�es choquantes, apparaissent d�es que le placement des marqueurs n'est pas
su�samment pr�ecis.

Ce fait a �et�e mis en �evidence lors de l'application des algorithmes �a la segmentation de
s�equences de vid�eophonie. Dans la derni�ere partie de ce m�emoire, il deviendra d'avantage
�evident que la mise en �uvre des outils pour traiter des probl�emes r�eels porte les techniques
existantes �a leur limites.

Image originale

�
�
�
��

A
A
A
AU

Gradient + marqueurs

-

-

Partition

Fig. 4.9 { LPE classique calcul�ee �a partir de marqueurs.

1Cette notion de marqueur du fond, va être tr�es utilis�ee lors des applications de la segmentation lorsque
l'on ne s'int�eresse pas �a la partition globale de l'image mais seulement �a quelques-unes de ses r�egions.
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4.2.2.2 Inondation �a partir de marqueurs contraints

A l'origine, la Ligne de Partage des Eaux peut être consid�er�ee comme unalgorithme de
croissance de r�egions, car elle propage pixel �a pixel un ensemble de marqueurs jusqu'�a ce que
la totalit�e de l'image soit partitionn�ee.

A l'oppos�e de ces techniques se trouvent lesalgorithmes de fusion de r�egions. Ces m�ethodes,
en partant d�ej�a d'une partition tr�es �ne de l'image, proc�edent par it�eration �a la fusion des
r�egions les plus proches par un certain crit�ere d'homog�en�eit�e. Une telle fa�con de propager
l'information permet,

� d'�etablir un contrôle strict sur la pertinence des fusions, et

� d'inclure un crit�ere d'arrêt pour les fusions.

Ces deux propri�et�es, manquantes dans la LPE classique, pr�esentent une solution possible
aux cas pour lesquels, �a cause de fusions inappropri�ees, les r�esultats sont peut satisfaisants.
Une premi�ere approche des outils de segmentation morphologiques vers les techniques de fu-
sion de r�egions a �et�e faite par Marcotegui dans sa th�ese [50], concernant la segmentation de
s�equences en vue du codage. Par ailleurs, ces travaux n'ont jamais �et�e �etendus �a la LPE car,
dans le cadre de cette application, la pr�ecision du gradient, vis-�a-vis de la d�etection de petits
objets, n'�etait pas su�sante.

L'extension que nous allons proposer �a la LPE classique peut être formul�ee �a partir d'un
ensemble de lois d'absorption concernant la fusion des lacs. Celles-ci peuvent se r�esumer
comme suit,

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

A yx / B : A ne sera jamais absorb�e par B
B ne sera jamais absorb�e par A

A y B : A sera toujours absorb�e par B

A y? B : A peut être absorb�e par B si et seulement si,
une condition d'absorption est v�eri��ee

A yx ? B : A sera absorb�e par B ou B sera absorb�e par A

dans la mesure o�u la condition d'absorption est v�eri��ee

Nous verrons qu'au moyen de cet ensemble de lois il est possible de formuler de fa�con
synth�etique le processus de la LPE classique, avec ou sans marqueurs. En outre, ayant une
formulation plus g�en�eraliste, elles permettent aussi de cr�eer des extensions qui rapprochent
la LPE des algorithmes de fusion de r�egions.
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Inondation synchrone : dans cette approche, le relief commence �a être inond�e �a partir de
tous les minima du gradient. Chacun des minima est consid�er�e comme un marqueur. Ici
une seule loi d'absorption s'applique pour empêcher toute fusion des lacs,

L i yx / L j (4.4)

Inondation synchrone avec des marqueurs : la di��erence par rapport au processus pr�e-
c�edent, c'est qu'ici, au fur et �a 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 di��erencier, sur l'exemple de la Figure 4.10 nous avons laiss�e ces derniers lacs
sans couleur. Le signe d'interrogation apparaissant �a l'int�erieur fait r�ef�erence �a l'incer-
titude de leur label. Or, sur la partition �nale seulement les lacs color�es feront surface.
Ainsi, lorsque se retrouvent

1) Un lac contenant un marqueur (L mrq ) avec un lac non-marqu�e (L ), ce dernier est
absorb�e et prend la couleur du marqueur correspondant,

L i y L mrq
j (4.5)

2) Deux lacs ayant le même marqueur (L mrq m
), ou deux lacs sans marqueur (L ) fu-

sionnent toujours et continuent �a crô�tre ensemble en formant un plus large lac. Pour
�etablir un ordre des fusions, un certain crit�ere peut être �evalu�ee,

L mrq m

i yx ? L mrq m

j

L i yx ? L j
(4.6)

3) Deux lacs contenant de marqueurs di��erents, L mrq m
et L mrq n

, une ligne de partage
des eaux est construite pour les s�eparer sur la partition �nale,

L mrq m

i yx / L mrq n

j (4.7)

Inondation synchrone avec des marqueurs contraints : cette proc�edure suit la strat�e-
gie pr�ec�edente sauf pour le premier des crit�eres d'absorption, qui, ici devient condition-
nelle. Ainsi,

1') Si un lac contenant un marqueur L mrq retrouve un lac non marqu�e L , ce dernier
sera absorb�e si et seulement si une certaine condition est v�eri��ee,

L i y? L mrq
j (4.8)

Cette nouvelle proc�edure d'inondation, �etant une g�en�eralisation de toutes les pr�ec�edentes,
m�erite d�ej�a 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 r�egions peuvent apparâ�tre sur la partition
�nale lors de l'inclusion d'un crit�ere conditionnel d'absorption. En e�et, il est possible que
certaines r�egions non-marqu�ees, entour�ees par des r�egions ayant des contraintes d'absorption,
ne fusionnent jamais. La Figure4.11 concr�etise ce fait en reprenant l'exemple ant�erieur en
une dimension. Ainsi, en fonction des conditions appliqu�ees, l'inondation d'un même relief �a
partir d'un même jeu de marqueurs peut aboutir �a des partitions di��erentes dans les distri-
butions des contours mais aussi dans le nombre des r�egions. Ceci peut être un avantage ou
un inconv�enient en fonction de l'application.

Partition A Partition B

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

Mais, sûrement, le trait le plus marquant de cette nouvelle formulation est la versatilit�e
qu'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 caract�eristiques associ�ees �a ce type de marqueur (mod�ele de couleur,
de texture, de mouvement, . . .), et quels seront les crit�eres d'absorption �a �evaluer lors d'une
rencontre avec d'autres lacs.

Il ne nous reste qu'�a faire quelques remarques sur la fa�con dont les caract�eristiques des
marqueurs peuvent être obtenues. Dans ce sens, on peut proc�eder de deux fa�cons di��erentes :
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� fournir les caract�eristiques directement au syst�eme au moyen d'un mod�ele.

� calculer les caract�eristiques �a partir des donn�ees disponibles �a l'int�erieur du lac incluant
le marqueur.

Dans le premier des cas, toute comparaison concernant une fusion sera toujours calcul�ee
par rapport aux donn�ees du mod�ele, qui restent inchang�ees tout au long du processus d'inon-
dation. Au contraire, dans la deuxi�eme approche, ces valeurs peuvent être mises �a jour au fur
et �a mesure que le lac grandit. Cependant, lors de l'initialisation du processus on doit disposer
d'un marqueur su�samment large et bien plac�e pour pouvoir abstraire de fa�con robuste les
traits de la r�egion marqu�ee.

N�eanmoins, cette souplesse �a un coût, car la variabilit�e dans le nombre et le rôle des mar-
queurs augmente le temps de calcul et rend plus complexe l'impl�ementation de l'algorithme
d'inondation.

A�n d'�eclaircir quelques points concernant ce sujet, nous allons d�etailler par la suite
une mise en �uvre possible des algorithmes. L'extension �a d'autres domaines d'application
pourrait être formul�e par adaptation de notre code.

Mise en �uvre dans le cadre d'une application

Nous allons particulariser la formulation g�en�erale concernant les inondations contraintes
par un ensemble donn�e de r�egles de propagation. Nous avons cibl�e ici un type d'application
tr�es concr�ete, mais tr�es g�en�erale en même temps : le but de notre algorithme est d'extraire
de la sc�ene un objet ayant une couleur particuli�ere et uniforme. Avant la mise en �uvre,
certaines caract�eristiques du syst�eme doivent être pr�ecis�ees :

1. Types de marqueurs : dans le cadre de notre application, le syst�eme travaillera avec
deux types de marqueurs, chacun soumis �a des r�egles d'absorption di��erentes :

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

Cela n'empêche qu'on puisse avoir en même temps plusieurs marqueurs de type objet, ou des
marqueurs form�es de plusieurs composantes connexes. Cependant, pour �eviter des conits
lorsque deux marqueurs di��erents se placent �a l'int�erieur d'un même bassin versant, avant
de proc�eder �a l'inondation du gradient nous allons marquer tous les minima de fa�con �a ce que,

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

� s'il existe des minima touch�es par plusieurs marqueurs, on ne leur assigne aucun label
et on laisse le processus d'inondation d�ecider de leur assignation.
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2. R�egles d'absorption : deuxi�emement, on doit �xer les r�egles d'absorption qui gouver-
neront le processus d'inondation. Dans notre cas, le marqueur du fond n'aura aucune restric-
tion concernant l'absorption d'autres r�egions. Par contre, le marqueur de type objet devra
pr�eserver une certaine homog�en�eit�e �a l'int�erieur de la r�egion qu'il cr�ee.

Dans tout ce qui suit, nous d�enoterons parL fnd le lac cr�e�e �a partir d'un minima recouvert
par le marqueur du fond, par L obj le lac inond�e �a partir d'un marqueur d'objet, et �nalement
par L le lac cr�e�e �a partir d'un minimum du gradient sans marqueur. Compte tenu de cette
notation, les r�egles peuvent se formuler comme suit :

1) L fnd yx / L obj : empêche la disparition des marqueurs
2) L y L fnd : permet au fond d'absorber toute sorte de r�egions
3) L y? L obj : pr�eserve l'homog�en�eit�e du marqueur associ�e �a l'objet

4)

L yx ? L

L obj yx ? L obj

L fnd yx ? L fnd

9
>=

>;
permet aux lacs du même type de fusionner entre eux

On doit remarquer que :

� la premi�ere des r�egles rend fermes les assignations, de fa�con �a ce que, si un lac sans
marqueur est absorb�e par un des marqueurs (fond ou objet), il ne soit jamais absorb�e
par l'autre.

� lors de la rencontre de deux lacs appartenant �a la même classe, la fusion se produit
toujours. Pourtant, la condition qui apparâ�t sur l'ensemble de ces r�egles a pour seul
but de discerner quel est le lac absorbant et quel est le lac absorb�e.

La Figure 4.12montre un exemple dans lequel di��erentes r�egles d'absorption doivent être
appliqu�ees. Sur la gauche on peut observer le relief �a inonder, celui-ci �etant compos�e de six
bassins versants (a; b; c; d; e; f). Suite au placement des marqueurs, le lac cr�e�e �a l'int�erieur
de a fera partie de l'objet, le lac cr�e�e �a l'int�erieur de f fera partie du fond. Les autres lacs
devront attendre le d�eroulement de l'inondation pour connâ�tre leur assignation �nale.

Sur l'image de droite, on a condens�e trois types di��erents de fusion : la rencontre d'un lac
non-marqu�e b avec un lac appartenant �a l'objet a ; la rencontre de deux lacs non-marqu�es (c
et d) ; et �nalement la rencontre d'un lac non-marqu�e e avec un lac qui appartient au fondf .

Tenant compte de nos r�egles d'absorption, la premi�ere des fusions est conditionnelle. Cela
signi�e que b devra v�eri�er un certain crit�ere d'homog�en�eit�e avec le marqueur de l'objet a
pour pouvoir le rejoindre. Au contraire, c et d vont toujours fusionner, et la condition d'ab-
sorption va seulement d�ecider du sens de l'absorption. A son tour, n'ayant pas de contrainte
sur le marqueur du fond,e sera absorb�e parf .
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Fig. 4.12 { Exemple d'application des r�egles d'absorption.

3. Crit�eres d'absorption : �nalement il ne nous reste qu'�a pr�eciser quels sont les crit�eres
�a �evaluer dans des fusions conditionnelles :

1) Sens des absorptions internes( yx ? ) : a�n d'�etablir un ordre d'absorption lors de la
rencontre de deux lacs du même type nous allons comparer leur volume, en concluant
que le plus grand lac absorbe le plus petit. D'autres crit�eres, bas�es 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-marqu�e avec
un lac appartenant �a l'objet, la fusion peut se produire ou pas. Dans ce type de situa-
tion, pour permettre au lac non-marqu�e de rejoindre l'objet, nous allons imposer qu'un
certain degr�e d'homog�en�eit�e au niveau de la couleur moyenne des r�egions soit atteint.

A ce point, ayant d�e�ni le type de marqueurs, les r�egles d'absorption et les conditions �a
�evaluer lors des fusions conditionnelles, nous disposons de toute l'information n�ecessaire pour
mener �a terme l'impl�ementation des algorithmes.

Cependant, �etant donn�e que notre syst�eme de d�ecision des fusions est bas�e sur une esti-
mation de la couleur moyenne des lacs, des erreurs peuvent apparâ�tre �a cause de

� la pr�esence de bruit ou de fortes textures sur l'image de d�epart. 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 r�egions peuvent
apparâ�tre.

� le calcul de la moyenne sur un support de la mauvaise taille : soit parce que le lac �etait
trop petit pour permettre d'estimer une valeur de couleur robuste, soit parce que le lac
�etait trop large pour être mod�elis�e 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 l'image apr�es nivellement. Car sur celle-ci les petites variations du
signal ont �et�e fortement att�enu�ees.
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2) pour assurer un support optimal pour le calcul de la couleur moyenne nous allons gar-
der l'historique des absorptionsdes bassins versants a�n de les traiter s�epar�ement ou de
fa�con conjointe, selon notre convenance.

Nous allons expliquer ce dernier point sur l'exemple de la Figure4.13que nous connaissons
d�ej�a. A ce stade de l'inondation, l'historique des absorptions est compos�ee de trois �echages
indiquant que : b a �et�e absorb�e par a, c par d, et e par f . En disposant de ces donn�ees, il
s'agit �a pr�esent de d�ecider de la pertinence de la fusion dec[ d aveca [ b lorsque les eaux de
b et c se rencontrent sur le point col.

Dans une premi�ere approche on peut sugg�erer de comparer la couleur moyenne dec [ d
avec la couleur moyenne dea [ b. Cependant, c [ d �etant un tr�es grand lac, il se peut que
la couleur moyenne ne soit pas su�samment repr�esentative des valeurs autour du point de
rencontre.

Face �a ce fait contrariant, on peut penser �a restreindre le calcul de la couleur moyenne
aux lacs b et c; car en �n de compte ce sont eux qui sont voisins. N�eanmoins, ceci n'est pas
non plus une bonne solution, car tout au long du processus d'inondation nous rencontrons de
tr�es petits lacs comme b, trop d�ependants des gradients de couleur.

La solution que nous avons estim�ee optimale consiste �a prendre comme support de d�epart
les deux lacs voisins. Pour chacun d'eux nous allons consid�erer :

� si la taille du lac est au-del�a d'un certain seuil consid�er�e comme minimal, le lac est
accept�e 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 connect�es �a celui-ci dans l'historique des fusions jusqu'�a ce que le seuil soit
d�epass�e ou jusqu'�a ce que le lac arrive �a sa taille maximale.

Dans notre exemple pr�ecis, ceci implique que nous devrions comparer la couleur dec avec
celle dea [ b, b �etant consid�er�e comme trop petit pour donner une mesure �able de couleur.

Historique des absorptions :

b y a
c y d
e y f

Fig. 4.13 { Exemple des lacs intervenant dans le calcul de la couleur moyenne.
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Notons la fa�con dont la fusion des lacs appartenant �a la même classe rend plus robuste la
d�ecision 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 caract�erisation de la r�egion plus �able.

Cette fa�con de proc�eder est extensible �a tout algorithme de fusion de r�egions pr�esentant
des r�egions trop larges pour être model�ees globalement.

Pour illustrer les atouts de cette nouvelle approche, nous avons repris dans la Figure4.14
l'image d'exemple pour laquelle la LPE classique n'arrivait pas �a extraire les objets marqu�es.
Le gradient et les marqueurs �etant les mêmes que ceux utilis�es auparavant, nous avons proc�ed�e
�a l'inondation en incluant les contraintes d�ecrites dans cette section.

Image originale

�
�
�
��

A
A
A
AU

Gradient + marqueurs

-

-

Partition

Fig. 4.14 { LPE calcul�ee �a partir de marqueurs contraintes.

Les r�esultats obtenus �a pr�esent di��erent fortement de ceux g�en�er�es par la LPE classique,
car le crit�ere d'homog�en�eit�e bas�e sur la couleur freine l'expansion du marqueur associ�e �a
l'objet.

Comme possibles extensions de ce travail, notons que d'autres pond�erations pourraient
renforcer le crit�ere de d�ecision, dans le but de rendre l'application moins d�ependante du pla-
cement des marqueurs.

Pour conclure, nous avons r�esum�e dans la page qui suit le ux des op�erations concernant
l'impl�ementation d'un algorithme d'inondation �a partir de deux marqueurs contraints. Ce
même code peut être utilis�e comme point de d�epart d'autres extensions.

Dans la section qui suit nous allons aborder le probl�eme de la segmentation dans un cas
plus g�en�eral, lorsque l'on ne dispose pas d'une information pr�ecise 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-marqu�e)
Actualiser la couleur et le volume du lacL a

Pour tout pixel q voisin de p :
� Si q n'appartenant pas �a un minimum et q n'est pas d�ej�a en �le d'attente :

Garder q en �le d'attente avec le label a
Marquer q sur l'image comme �etant 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 versanta
Actualiser la couleur et le volume du lacL a

Pour tout pixel q voisin de p :
� Si q n'a encore �et�e assign�e �a aucun lac et q n'est pas en �le d'attente :

Garder q en �le d'attente avec le label a
Marquer q sur l'image comme �etant un pixel en �le d'attente

� Si q appartient d�ej�a �a un lac
b = label du bassin versant auquelq appartient
B = label du plus grand lac englobant le bassin versantb
D�eterminer le type de rencontre parmi les lacsA et B :

� casL fnd yx / L obj :
Il n'y a pas d'absorption, rien n'est fait

� casL y L fnd :
Actualiser la couleur et le volume du lac absorbant
Actualiser les labels de tous les bassins versants inclus dansL

� casL y? L obj :
Crit�ere de d�ecision : �etude de la similarit�e couleur

� Si la couleur deL est semblable �a celle deL obj il y a absorption :
Actualiser la couleur et le volume du lac absorbant
Actualiser les labels de tous les bassins versants inclus dansL

� Si la couleur deL est trop di��erente :
Il n'y a pas d'absorption, rien n'est fait

� casL yx ? L :
Crit�ere de d�ecision : 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 Multi�echelle

La segmentation est une tâche particuli�erement di�cile lorsqu'il s'agit d'analyser des
contenus absolument divers, comme c'est bien souvent le cas pour les applications multim�edia.
La probl�ematique r�eside ici dans l'ambigu•�t�e qui entoure le processus de segmentation, car

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

� même en disposant de marqueurs, il se peut que certains objets soient de nature trop
complexe pour être correctement segment�es en partant d'une hypoth�ese d'homog�en�eit�e.

Dans ces situations, les proc�edures d'inondation que nous avons vu jusqu'ici sont mises
en d�efaut ; or, la partition qu'elles cr�eent ne correspond pas avec un d�ecoupage naturel de
la sc�ene. A la recherche d'une solution plus adapt�ee, une nouvelle classe de techniques de
segmentation est apparue sur la base deshi�erarchies de partitions pr�esent�ees au d�ebut de ce
chapitre. De ce fait, on les appelle courammenttechniques de segmentation hi�erarchiqueou
multi�echelle [66]. Ces algorithmes proc�edent en deux �etapes : ils construisent dans un premier
temps une hi�erarchie de partitions, pour ensuite en s'appuyant sur cette repr�esentation de
l'information, proc�eder �a la cr�eation d'une partition pr�ecise de la sc�ene.

4.3.1 Construction de la hi�erarchie de partitions

Nous verrons par la suite la fa�con dont la construction d'une hi�erarchie de partitions peut
être abord�ee avec les outils de segmentation morphologiques que nous connaissons d�ej�a.

Dans un premier temps il ne s'agit pas de segmenter l'image dans le but de produire
une seule partition, mais tout un ensemble de partitions capables de repr�esenter l'image �a
di��erents niveaux de �nesse. De plus, ces partitions doivent former une hi�erarchie, a�n de
pouvoir �etablir un ordre d'inclusion parmi elles.

Par rapport �a cet ordre, les r�egions forment une structure pyramidale : �a la base on
retrouve la partition la plus �ne, contenant une multitude de petites r�egions, et au sommet
la partition la plus grossi�ere qui consid�ere toute l'image comme une seule r�egion. Par ailleurs,
nous dirons que la hi�erarchie estcompl�ete si, �a chaque marche qu'on monte dans la pyramide,
la �nesse de la partition diminue d'une r�egion.

Dans la Figure 4.15nous avons illustr�e un exemple. De gauche �a droite et de haut en bas,
nous avons sorti quelques-unes des partitions faisant partie de la hi�erarchie associ�ee �a une
image r�eelle. Elles repr�esentent l'image �a di��erents niveaux de d�etail, allant d'une partition
grossi�ere �a 10 r�egions, jusqu'�a atteindre un maximum de �nesse �a plus de 1500 r�egions.

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

10 r�egions 25 r�egions 50 r�egions

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

Fig. 4.15 { Exemple de la hi�erarchie de partitions associ�ee �a une image r�eelle.

La construction de la base de la pyramide revient �a l'inondation du gradient �a partir de tous
les minima. Ensuite, pour obtenir les autres partitions de la pyramide, il su�t de r�ep�eter le
processus d'inondation en supprimant �a chaque fois la source d'un des minima.

Bien que cela soit la fa�con la plus intuitive d'approcher la construction d'une hi�erarchie de
partitions �a partir des algorithmes de segmentation morphologiques, cette approche est tr�es
coûteuse en temps de calcul. Car, le processus complet entrâ�ne autant d'inondations qu'il y
a de r�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 côt�e on cherche �a obtenir une partition de l'image, mais de l'autre
côt�e on cherche aussi �a �etablir un historique des absorptions parmi les lacs.

Classiquement, l'information li�ee aux absorptions s'organise sous la forme d'un arbre
nomm�e arbre de lacs critiques(voir Figure 4.16). La construction de l'arbre de lacs critiques
est faite parall�element �a l'inondation du relief. Au d�ebut 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 repr�esent�e
par un n�ud sur lequel deux arêtes s'embranchent. De cette fusion, seulement l'arête du lac
absorbant survit. Ce processus se termine avec une unique r�egion �a la racine de l'arbre.

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

En proc�edant de cette fa�con les bassins versants s�epar�es par les point cols les plus bas vont
fusionner en premier, tandis que ceux qui sont s�epar�es par les lignes de crête les plus hautes
seront les derniers �a disparâ�tre. L'hypoth�ese sous-jacente consiste �a supposer que les contours
les plus forts entourent les vrais objets, par opposition aux fronti�eres faibles qui s'�etablissent
�a l'int�erieur des zones textur�ees.

L'arbre de lacs critiques permet de classer toutes les r�egions dans un ordre hi�erarchique.
Cependant, il nous reste �a faire quelques remarques concernant les crit�eres auxquels on peut
avoir recours pour �etablir le sens des absorptions, comme nous l'avons d�ej�a fait pour les mar-
queurs contraints. Parmi les crit�eres possibles, mentionner :

� Crit�ere d'absorption bas�e sur la dynamique : on consid�ere que le lac le plus profond
absorbe le plus super�ciel. Sur la partition �nale ce crit�ere retient les r�egions les plus
contrast�ees que celles-ci soient grandes ou petites (Figure4.17 (a)).

� Crit�ere d'absorption bas�e sur la surface : on consid�ere que le lac ayant la surface la plus
grande absorbe le plus petit. Sur la partition �nale ce crit�ere donne priorit�e aux r�egions
les plus larges (Figure4.17 (b)).

� Crit�ere d'absorption bas�e sur le volume : comme m�elange des deux crit�eres ant�erieurs,
celui-ci utilise le volume d'un lac comme mesure discriminante. Sur la partition �nale
c'est ce crit�ere qui approche le mieux le sens visuel des objets (Figure4.17 (c)).

De nombreux exemples comparant ces trois crit�eres peuvent être trouv�es dans la th�ese de
Vachier [100].
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(a) dynamique (b) surface (c) volume

Fig. 4.17 { S�election des 30 r�egions les plus importantes en utilisant di��erents crit�eres
d'absorption.

4.3.2 Cr�eation d'une partition pr�ecise de la sc�ene

En s'appuyant sur la souplesse de cette repr�esentation embô�t�ee de l'information, on doit
proc�eder en dernier lieu �a la composition de la partition �nale. Or, le but des techniques
de segmentation multi�echelle ne s'arrête pas �a l'obtention d'une description hi�erarchique du
contenu de l'image, mais �a la cr�eation d'une partition pr�ecise de la sc�ene.

En l'absence de marqueurs ou de toute autre information concernant les objets �a segmen-
ter, le syst�eme peut �eviter la sur-segmentation en proposant directement comme r�esultat une
des partitions de la hi�erarchie. Pour d�ecider du nombre de r�egions de cette partition, on fait
appel �a des hypoth�eses concernant la taille ou le niveau d'homog�en�eit�e 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 compl�etement. Ceci arrive lorsqu'on pr�ecise le nombre de r�egions
et certains objets ont fusionn�e de fa�con incorrecte. C'est �egalement le cas lorsqu'on voudrait
que la partition ait plus de pr�ecision sur l'un des objets et moins dans le reste.

Pour faire face �a ce type de situation, certains syst�emes de segmentation multi�echelle ont
pr�esent�e la composition de la partition �nale sous la forme d'un processus interactif [108].
Ces approches donnent �a l'utilisateur des moyennes pour manipuler la hi�erarchie, tout en
m�elangeant des r�egions en provenance de di��erentes partitions jusqu'�a ce que le r�esultat
soit satisfaisant. Il su�t de prendre comme point de d�epart la partition de la hi�erarchie qui
s'approche le plus du d�ecoupage recherch�e. Ensuite on peutdescendre dans la pyramide�a
l'int�erieur des r�egions en demandant un plus grand nombre de r�egions, de la même fa�con
qu'on peut monter dans la pyramideen permettant aux r�egions sans int�erêt de fusionner.

En guise d'exemple, dans la Figure4.18 nous allons nous �xer comme but l'extraction
du personnage en pr�eservant les traits de son visage. Parmi toutes les strat�egies qui seraient
envisageables, celle que nous avons choisi proc�ede en deux �etapes : sur la partition �a 10 r�egions
(a), nous avons demand�e dans un premier temps de descendre dans la pyramide �a l'int�erieur
de la r�egion du visage (b), et ensuite nous avons fusionn�e le reste des r�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 hi�erarchie, car elles ont �et�e cr�e�ees par composition de r�egions provenant
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de plusieurs niveaux de la pyramide.

(a) partition de la (b) augmentation du d�etail (c) simpli�cation
hi�erarchie �a 10 r�egions dans le visage du fond

Fig. 4.18 { Cr�eation de la partition �nale par composition de r�egions proc�edant de
di��erents niveaux de la pyramide.

4.4 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons abord�e, d'un point de vue g�en�eraliste, le probl�eme li�e �a la
segmentation d'images. Dans la ligne de nos travaux, nous avons repris un algorithme mor-
phologique, la Ligne de Partage des Eaux, r�eput�e pour sa versatilit�e et sa robustesse. En
premier lieu nous avons d�ecrit son mode de fonctionnement, pour ensuite rentrer dans l'ana-
lyse des r�esultats. Pour �eviter une sur-segmentation de la sc�ene, l'usage de marqueurs s'est
montr�e tr�es e�cace. Par contre, la propagation des marqueurs �etant ind�ependante des ca-
ract�eristiques intrins�eques des r�egions, dans certains cas la LPE ne r�eussit pas �a isoler les
objets marqu�es. Dans le but de donner une solution �a ce probl�eme, nous avons propos�e une
nouvelle formulation du processus d'inondation classique en introduisant un ensemble de lois
d'absorption comme le font les algorithmes de fusion de r�egions.

Nous sommes �a pr�esent en possession d'un ensemble d'outils puissants pour segmenter
une sc�ene. Parmi les nombreuses applications qui peuvent être envisag�ees lorsqu'on dispose
d'une image segment�ee, nous allons d�edier la deuxi�eme partie de ce m�emoire au domaine du
suivi d'objets.
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Chapitre 5

Introduction

Jusqu'�a pr�esent nous avons illustr�e la di�cult�e de la segmentation sur des
images �xes. De plus, nous avons vu que, dans certains cas, l'interaction humaine
�etait le seul moyen de reconnâ�tre les objets en leur associant un sens s�emantique.
Cependant, lorsque nous voulons retrouver un objet dans une large collection
d'images, ou suivre l'�evolution d'un objet au long d'une s�equence, la surveillance
de chacune des partitions devient impossible. S'impose alors le d�eveloppement d'al-
gorithmes de mise en correspondance capables de propager l'information dans une
s�erie d'images, en limitant l'interaction humaine �a une seule �etape d'initialisation.

5.1 Caract�erisation du probl�eme

L'interpr�etation humaine des images s'appuie au plus bas niveau sur un d�ecoupage �el�emen-
taire de la sc�ene. C'est pour cette raison que nous avons abord�e l'analyse des images num�eri-
ques, nous consacrant en premier lieu �a l'�etude et au d�eveloppement de nouvelles techniques
de �ltrage, ensuite �a la segmentation. Cependant, il nous reste �a achever la tâche la plus
di�cile, concernant la reconnaissance des objetspr�esents dans la sc�ene. Chez les humains, le
processus d'identi�cation d'un objet fait appel �a une m�emoire visuelle, essayant de retrouver
cet �el�ement dans l'ensemble d'images faisant d�ej�a partie de notre exp�erience. Cette recherche
peut remonter �a une image vue il y a longtemps, ou �a une image vue �a l'instant o�u l'on suit
un objet du regard.

Par analogie, dans le domaine de l'analyse des images num�eriques, le probl�eme de la
reconnaissance d'objets consiste �a r�epondre �a cette question : en supposant qu'on dispose
d'une ou de plusieurs images sur lesquelles on connâ�t d�ej�a les objets d'int�erêt, pourrions-
nous les identi�er s'ils apparaissent �a nouveau dans une autre image ? Ce probl�eme peut être
pos�e pour atteindre deux objectifs di��erents : la recherche d'images dans une base de donn�ees,
et le suivi d'objets dans une s�equence vid�eo.
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5.1.1 La recherche d'images dans une base de donn�ees

Il apparâ�t aujourd'hui essentiel de concevoir des syst�emes de tri automatique, capables
de mener �a terme la recherche d'information au sein des gigantesques collections d'images
num�eriques. Or, la quantit�e de donn�ees disponibles augmente exponentiellement et leur ges-
tion manuelle devient impossible. Dans ce contexte, il s'agit d'analyser des contenus extrême-
ment divers dans les d�elais les plus courts.

Les mises en �uvre les plus simples proc�edent en deux �etapes : dans un premier temps,
de fa�con automatique ou interactive, elles cherchent �a extraire des attributs visuels de l'image
�a chercher (couleurs, textures, formes, . . .) ; pour ensuite lancer une requête bas�ee sur cet
ensemble de descripteurs du contenu [70]. Cependant, la performance de ces approches reste
limit�ee tant qu'elles se basent sur une caract�erisation globale de l'image.

Des requêtes plus pr�ecises peuvent être faites lors d'un acc�es particularis�e sur une zone
de l'image [94], ou sur un seul objet [29]. Pour cette derni�ere approche, la segmentation de
l'image est requise.

requête

��������������)
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�

�
�

�
��+

B
B
B
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. . .

#0 #1 #2 #N

Fig. 5.1 { Recherche d'une image dans une base de donn�ees.

5.1.2 Le suivi d'objets dans une s�equence vid�eo

Les applications pour lesquelles on s'int�eresse au suivi d'objets sont nombreuses. Certains
syst�emes visent �a extraire une description des activit�es se d�eroulant dans une sc�ene : la vid�eo-
surveillance des activit�es humaines [22] ou du tra�c routier [ 48], l'analyse des gestes pour lire
les l�evres [18] ou comprendre le langage des signes [72], ainsi que l'analyse de sc�enes dans
le domaine de la vision par ordinateur [9]. Pour ce type d'applications le r�esultat du suivi
s'exprime sous la forme d'une trajectoire.

En allant encore plus loin, certains syst�emes ne se limitent pas �a suivre l'�evolution d'un ob-
jet mais ils cherchent �a le segmenter pour l'extraire du contexte de la sc�ene. Comme exemples
les plus signi�catifs il faut citer les outils multim�edia permettant l'acc�es aux objets vid�eo [ 35],
et les applications de codage de s�equences qui s'adaptent au contenu [50], donnant un maxi-
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mum de qualit�e sur l'objet suivi.

. . . . . .

. . . . . .

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

Fig. 5.2 { Suivi d'objets au long d'une s�equence vid�eo.

Du point de vue de la segmentation, le suivi d'objets consiste principalement �a apparier les
r�egions dans des images cons�ecutives. Notons qu'ici la ressemblance parmi les images d�e�nit
un rapport < une-�a-une >, contrairement �a la recherche d'un objet dans une base de donn�ees
dont le rapport est de < une-vers-toutes>.

5.2 Plan de notre approche

Cette deuxi�eme partie du document sera enti�erement consacr�e �a l'�etude du probl�eme de
la mise en correspondance de partitions.

Dans le Chapitre 6 nous allons aborder ce sujet de fa�con g�en�eraliste. Car, du point de vue
des techniques de mise en correspondance agissant sur des partitions, il est possible d'�etablir
un lien parmi les proc�edures de recherche d'un objet dans une base de donn�ees et les syst�emes
de suivi d'un objet au long d'une s�equence vid�eo. Dans les deux cas, il s'agit de concevoir des
algorithmes capables de d�ecider de la pertinence des appariements parmi les r�egions de deux
partitions. A cette �n, nous allons proposer une nouvelle m�ethode qui combine des algorithmes
classiques de mise en correspondance de graphes avec de nouvelles techniques d'�edition bas�ees
sur les hi�erarchies de partitions fournies par nos outils de segmentation.

La di��erenciation entre les deux domaines de recherche n'apparâ�t que lors de l'adapta-
tion des algorithmes de mise en correspondance �a l'heuristique d'une application. Ainsi, la
recherche d'un objet faite �a partir d'une prise de vue r�eelle devrait s'abstraire des param�etres
de taille, disposition spatiale ou relation contextuelle ; tandis que les applications de suivi
devront baser la correspondance sur la pr�eservation temporelle de ces param�etres, en g�erant
le d�eplacement des objets ainsi que la possible apparition ou occlusion des r�egions.

Dans le Chapitre 7 nous allons nous focaliser sur le suivi d'objets, celui-l�a �etant l'applica-
tion vis�ee par nos recherches [36, 37]. Ici, l'adaptation des algorithmes de mise en correspon-
dance pr�esent�es au Chapitre 6 dans un cadre plus g�en�eral, va d�evoiler une nouvelle approche
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tr�es prometteuse. Pour mieux �evaluer leur atouts et leur limites, nous entreprendrons aussi
une discussion des performances achev�ees tenant compte de deux approches classiques : celles
qui portent �a terme une segmentation 3D en consid�erant toute la s�equence comme un vo-
lume spatio-temporel ; et celles qui projettent la segmentation �a partir d'une pr�ediction de la
position de l'objet par analyse de mouvement.

Du point de vue de la robustesse, nos algorithmes vont surmonter de fa�con naturelle
quelques-uns des inconv�enients les plus contraignants concernant l'appariement de partitions,
comme ce qui concerne l'apparition ou disparition d'objets dans la sc�ene. Du point de vue
du temps de calcul ils seront encore lents, or leur impl�ementation optimis�ee reste �a faire.
Cependant, le but ultime de cette comparaison n'est pas de donner une technique comme
vainqueur, mais de rendre le lecteur sensible �a la vraie di�cult�e du probl�eme de suivi, celui-ci
�etant capable d'�evaluer par lui même la convenance de telle ou telle approche en fonction du
cadre de l'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 particuli�erement, de pr�esenter le plan de notre approche a�n
de guider le lecteur au long de cette deuxi�eme partie du document.

Par ailleurs, en �etablissant un lien parmi le probl�eme de la recherche d'un objet dans une
base de donn�ees et le probl�eme du suivi d'objets dans une s�equence, nous avons voulu montrer
un nouvel �eventail d'application de nos algorithmes dans le domaine du multim�edia.



Chapitre 6

Mise en Correspondance de
Partitions

Le probl�eme de la mise en correspondance, comme celui de la segmentation,
est l'un des probl�emes les plus di�ciles auxquels l'analyse d'images soit confront�ee,
et bien sûr il est loin d'être r�esolu.

Mais pourtant, nous nous sommes aventur�es dans ce domaine avec l'enthou-
siasme de ceux qui explorent une nouvelle voie. La m�ethode que nous avons d�evelop-
p�ee peut être d�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 d'�edition, bas�ees sur les hi�erarchies de partitions fournies par la segmenta-
tion morphologique.

Nous verrons que cette combinaison donne lieu �a un algorithme tr�es robuste,
capable de surmonter quelques-uns des inconv�enients les plus contraignants concer-
nant l'appariement de partitions : l'apparition ou disparition d'objets, l'absence de
r�egions �a cause de l'instabilit�e de la segmentation.

6.1 Technique de Segmentation et Appariement Conjoint

A l'�egard des consid�erations introduites au chapitre pr�ec�edent, nous avons abord�e le
probl�eme de la mise en correspondance de partitions ayant �a l'esprit le d�eveloppement d'une
technique aussi souple que possible, sur laquelle on puisse bâtir ensuite des applications
vari�ees. Nous l'avons nomm�e technique de Segmentation et Appariement et Conjoint (SAC).

Les graphesont �et�e adopt�es comme les �el�ements de support de nos algorithmes, ceux-
ci �etant d'excellents outils de synth�ese. Ainsi, dans le cadre de notre approche, la mise en
correspondance de partitions revient �a un probl�eme de mise en correspondance de graphes.
Par la suite nous pr�esenterons les principes sur lesquels repose cette nouvelle m�ethode.
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6.1.1 De la partition au graphe de voisinage

Les graphes sont des structures relationnelles utilis�ees depuis longtemps comme support
des techniques d'analyse d'images [38]. On doit remonter jusqu'au d�ebut des ann�ees soixante-
dix pour trouver les premiers travaux �a ce sujet. Parmi ceux-ci, on peut citer l'approche de
Barrow et Popplestone dans [7] qui a �et�e l'une des premi�eres applications des graphes dans
le domaine de la vision par ordinateur, et celle de Pavlidis dans [75] introduisant les graphes
de voisinage. Dans le domaine de la segmentation, ces derniers sont devenus des outils d'abs-
traction tr�es puissants ; car leur structure s'adapte parfaitement �a la topologie des partitions.
Il existe

� une correspondance un-�a-un parmi les n�uds du graphe et les r�egions de la partition,
� et un arc parmi chaque paire de n�uds repr�esentant des r�egions voisines.

On doit remarquer que la topologie du graphe n'est pas �g�ee, car le nombre et la distribu-
tion des arêtes varie en fonction de la d�e�nition de voisinage consid�er�ee. Dans notre approche
nous consid�ererons que deux r�egions sont voisines s'il existe un contour en commun sur la
partition. Les graphes construits sous ce crit�ere sont connus commegraphes de voisinage par
adjacence de r�egions.

La Figure 6.1 illustre un exemple du niveau de synth�ese achev�e lorsqu'on exprime le
contenu d'une partition au moyen d'un de ces graphes. Dans la structure du graphe, chacune
des r�egions a �et�e labellis�ee et repr�esent�ee par un n�ud , et un arc cr�e�e parmi toute paire de
r�egions 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, l'orientation des arcs (di��erenciation entre le
n�ud de d�epart et le n�ud d'arriv�ee) ne joue aucun rôle. Pour ces cas-l�a, o�u on ne s'int�eresse
qu'�a l'existence ou non-existence d'un lien parmi deux n�uds, les arcs prennent le nom
d'arêtes.

Parall�element, il existe la possibilit�e d'assigner des attributs aux �el�ements du graphe. Un
graphe de voisinage pond�er�eassigne �a chacun des n�uds, en plus d'un label, certains attributs
intrins�eques aux r�egions. Ces attributs s'associent normalement �a des primitives de couleur,
de texture ou de forme. De même, certains graphes pond�erent aussi les arêtes pour mieux
pr�eciser les relations contextuelles parmi les n�uds. Dans un large nombre d'applications,
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les poids associ�es aux arêtes ne sont que des param�etres concernant la g�eom�etrie du graphe
(longueur de l'arête, orientation, . . .). N�eanmoins, lorsqu'il s'agit de d�ecrire la relation de
voisinage existant parmi deux r�egions d'une partition, d'autres possibilit�es peuvent aussi être
exploit�ees. Pour en citer quelques unes, on peut garder comme param�etre le niveau de la
pyramide pour lequel les deux r�egions fusionnent, l'ordre de profondeur parmi les r�egions, ou
des donn�ees se r�ef�erant au contour qui fait o�ce de fronti�ere.

A l'�egard de ces consid�erations, la formulation de nos algorithmes sera faite en prenant �a
la base un graphe de voisinage d�e�ni comme suit,

D�e�nition 15 (Graphe de voisinage pond�er�e) Un graphe de voisinage pond�er�e est un
4-uplet du typeG = ( V; E; �; � ), dont

� V est un ensemble �ni de n�uds,

� E � V � V est l'ensemble d'arêtes connectant des paires de n�uds,

� � = f � 1
v ; � 2

v ; : : : ; � n
v g est l'ensemble des fonctions qui calculent les attributs des n�uds,

� � = f � 1
e ; � 2

e ; : : : ; � m
e g est l'ensemble des fonctions qui calculent les attributs des arêtes.

Le nombre et caract�ere des attributs va d�ependre du but de la mise en correspondance [30,
54]. Dans cette impl�ementation nous avons retenu quatre attributs pour les n�uds (la couleur,
la forme, la position et lors du traitement de s�equences, le d�eplacement).

6.1.2 La mise en correspondance de graphes

L'objectif de toute technique de mise en correspondance de graphes est d'�etablir un appa-
riement parmi l'ensemble des n�uds des deux structures. Lorsque ces algorithmes s'appliquent
aux graphes de voisinage, pour lesquels chacun des n�uds repr�esente une r�egion de la parti-
tion, ceci devient un processus de mise en correspondance de partitions. La Figure6.2 illustre
les donn�ees pr�esentes �a l'entr�ee et �a la sortie d'un algorithme de mise en correspondance de
graphes.

Fig. 6.2 { Mise en correspondance de graphes.
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On retrouve �a l'entr�ee les graphes de voisinage obtenus �a partir de deux partitions, et �a
la sortie un tableau d'�equivalences 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 (symbolis�e par < ? > dans le tableau). A l'origine,
il su�t qu'un objet ait �et�e segment�e dans un nombre di��erent de r�egions (le n�ud 3 dans A
apparâ�t fragment�e dans B), ou tout simplement qu'un objet ne soit pas pr�esent dans les deux
partitions (le n�ud 4 du graphe A n'apparâ�t pas dans B). Par ailleurs, dans le cas o�u les
graphes s'associent �a des partitions d'une même s�equence, leurs di��erences pourraient aussi
se justi�er �a partir de l'analyse du mouvement des objets dans la sc�ene.

Dans un cadre plus g�en�eral, o�u le but ultime de l'algorithme est d'�evaluer la ressemblance
parmi les deux graphes �a l'entr�ee, l'algorithme de mise en correspondance proc�ederait aussi
au calcul d'une fonction de coût pond�erant la dissimilarit�e des structures.

Le sujet de la mise en correspondance de graphes �etant trait�e pour la premi�ere fois dans
ce m�emoire, nous allons faire un bref �etat de l'art. Cette revue nous permettra ensuite de
mieux situer nos algorithmes par rapport aux m�ethodes d�ej�a existantes.

6.1.2.1 Etat de l'art

Il existe une abondante litt�erature concernant la th�eorie 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 succ�es au probl�eme de la reconnaissance
d'objets, comme par exemple, la reconnaissance de caract�eres manuscrits (Lue et al. [49]), de
diagrammes (Messmer et Bunke [60]) ou même de formes dans un sens plus large (Siddiqi et
al. [93]). Pour la plupart de ces applications, les graphes servent �a modeler les objets connus �a
priori, ceux-ci �etant ensuite stock�es dans de larges bases de donn�ees. Le probl�eme de l'identi-
�cation d'un �el�ement inconnu se transforme ainsi en un probl�eme de mise en correspondance
de graphes.

Les premi�eres approches �a la mise en correspondance de graphes cherchent �a �etablir un
appariement parfait parmi les graphes, connu commeisomorphisme de graphes(Read et
Corneil [81]). Un isomorphisme de graphes est une projection bijective parmi les n�uds de
deux graphes. Cette d�e�nition impose aux graphes d'avoir le même nombre de n�uds, les
mêmes labels, et une structure d'arêtes identique.

Toutefois, on retrouve rarement une correspondance parfaite parmi les graphes mod�eles
et ceux qui sont obtenus �a partir des donn�ees en provenance d'une prise r�eelle, soit �a cause
du bruit dans le processus d'acquisition, soit �a cause des erreurs d'interpr�etation lors de
l'abstraction de la structure du graphe.

Pour surmonter ces inconv�enients, il a �et�e n�ecessaire de concevoir des techniques de mise
en correspondanceapproximatives, dites aussi inexactes. Parmi celles-ci on peut di��erencier
clairement trois types d'approches :
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Mise en correspondance par isomorphisme restreint �a des sous-graphes

Ces techniques cherchent �a identi�er des sous-structures identiques �a l'int�erieur de struc-
tures plus larges (Ullman [99], Shapiro [91]). Dans cette cat�egorie d'algorithmes, Barrow
et Burstall [ 6] formulent pour la premi�ere fois le probl�eme de la mise en correspondance
de structures comme la recherche de laclique maximaledans un graphe d'association.
Le graphe d'association est un graphe auxiliaire dont chaque n�ud est cr�e�e par ap-
pariement de deux n�uds des graphes d'entr�e. Notons qu'il est possible d'imposer des
contraintes pour limiter le nombre d'appariements et ainsi la taille du graphe. Deux
n�uds sont connect�es 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
connect�es dans le graphe d'association est connu commeclique. Sous cette approche, la
mise en correspondance des graphes revient �a la recherche de la clique maximale, c'est-
�a-dire, celle qui contient le plus de n�uds. Car cette approche ne sera pas reprise dans
cette th�ese, pour des exemples concernant la mise en �uvre, nous reportons le lecteur
aux travaux de Bolles dans [12] pour la reconnaissance d'objets, et ceux de Horaud et
Skordas [43] dans le domaine de la mise en correspondance d'images st�er�eo.

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

Mise en correspondance par �edition des graphes

Dans cette cat�egorie nous avons ordonn�e toutes les techniques qui incorporent des
op�erations d'�edition au processus de mise en correspondance. Les op�erations d'�edition
permettent de relabelliser, e�acer ou ins�erer des n�uds ainsi que des arêtes jusqu'�a
ce que l'isomorphisme de graphes soit atteint. Cette id�ee a �et�e originalement propos�ee
par Sanfeliu et Fu dans [85] et fortement d�evelopp�ee 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 d'�editions n�ecessaires pour obtenir des structures
identiques. A chaque classe d'op�eration on devra lui associer un coût d'�edition, de fa�con
�a que la mise en correspondance de graphes devienne la minimisation de cettefonction
de coût.

Mise en correspondance par inclusion de n�uds �ctifs

Finalement, faisant partie des techniques de mise en correspondance approximatives, on
doit classer dans une cat�egorie �a part les m�ethodes qui traitent les di��erences parmi les
graphes en introduisant une nouvelle classe de n�uds nomm�esn�uds �ctifs . L'id�ee ici
est d'apparier les n�uds qui causent la di��erence parmi les structures vers des n�uds
�ctifs. Lors de la mise en correspondance nous allons inclure autant de n�uds �ctifs
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que n�ecessaire pour assurer un appariement consistant des voisinages. Shapiro et Hara-
lick [91, 92] utilisaient cette strat�egie pour la premi�ere fois sans p�enaliser l'inclusion de
n�uds �ctifs, d'autres approches comme celle adopt�ee par Boyer et Kak dans [13] ainsi
que celle de Christmas et al. dans [21] pr�evoient un coût d'insertion.

Le probl�eme de la mise en correspondance �etant tr�es complexe, il n'est pas possible de
pr�esenter une seule de ces techniques comme la plus performante. Tout simplement, le choix
de telle ou telle strat�egie va être reli�e au type d'application vis�ee.

Mais quelle que soit la d�emarche choisie, on constate une croissance exponentielle de la
complexit�e de calcul en fonction de la taille des graphes sous analyse. Or il est bien connu
que la recherche d'un isomorphisme est un probl�eme NP-complet [28]. Ce facteur a nettement
limit�e l'extension de ces techniques au traitement de donn�ees r�eelles.

De la même fa�con que pour les techniques de segmentation, les algorithmes de mise en
correspondance de graphes se sont fortement diversi��es, �a la recherche d'une solution optimale
face �a une probl�ematique complexe.

La plupart des m�ethodes appliqu�ees �a des situations r�eelles ont dû incorporer de l'heuris-
tique a�n de simpli�er le probl�eme et d'augmenter la robustesse des appariements. Pour ceci
on a fait appel �a des techniques approximatives du type :

� Relaxation discr�ete ou probabiliste [106, 21]
� R�eseaux neuronaux[26, 76, 42]
� Algorithmes g�en�etiques [23, 102]

Quelques unes de ces m�ethodes arrivent �a traiter le probl�eme de la mise en correspondance
avec une complexit�e 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 trouv�ee.

Nous conclurons ainsi la revue introductive des techniques concernant la mise en corres-
pondance de graphes. Par la suite nous pr�eciserons l'ensemble des choix qui ont �et�e faits dans
le cadre de notre approche.

6.1.2.2 Choix adopt�es

Lorsqu'on d�ecide de traiter le probl�eme de la mise en correspondance de partitions comme
un probl�eme de mise en correspondance de graphes, un certain nombre de pr�ecisions doivent
être apport�ees. Nous allons les d�etailler par la suite, tout l'ensemble �etant r�esum�e dans le
Tableau 6.1. Cette caract�erisation nous permettra en même temps de situer notre approche
par rapport �a des variantes possibles. Les choix �a faire concernent :

Type d'application : on doit commencer en pr�ecisant si les algorithmes vont être con�cus
pour donner des solutions vis-�a-vis d'une application pr�ecise, ou bien s'ils devront
s'appliquer �a plusieurs domaines.Nos algorithmes se rangent dans la deuxi�eme de ces
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cat�egories, et �ca ne sera que dans le chapitre suivant qu'ils seront optimis�es au probl�eme
du suivi d'objets au long d'une s�equence.

Type de graphe : ensuite, on doit sp�eci�er �a quelle classe appartient le graphe de voisinage
utilis�e pour d�ecrire la partition. Nous allons construire un graphe de voisinage par adja-
cence de r�egions �a partir d'une partition fournie de l'image. Il existera une �equivalence
un-�a-un parmi les n�uds et les r�egions, et une arête 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 impos�ee sur la structure, mais il se peut aussi qu'on soit forc�e
de pr�eserver une certaine topologie.En consid�erant la six connexit�e, notre graphe de
voisinage sera, par d�e�nition, un graphe planaire. C'est-�a-dire, la structure du graphe
pourra toujours se repr�esenter sur un plan sans que deux de ses arêtes ne se croisent.

Type d'attributs : s'il s'agit d'un graphe pond�er�e, on doit encore pr�eciser le type d'attributs
utilis�es. Il faut noter qu'agir sur un graphe pond�er�e augmente la �abilit�e 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 co•�ncidence des propri�et�es du graphe.Pour
cette raison, nous travaillerons avec des graphes pond�er�es. Cependant, a�n de garder le
principe de g�en�eralit�e de notre approche, nous ne pr�eciserons pas ici les valeurs abstraites
sur la partition ; or celles-ci d�ependent nettement de l'application vis�ee.

Taille du graphe : nous allons classer les graphes en trois cat�egories en fonction du nombre
de n�uds : petits (moins de 100 n�uds), moyens (de 100 �a 1000 n�uds) ou grands
(plus de 1000 n�uds). Il est fortement recommand�e de travailler avec des graphes aussi
petits que possible. Autrement, leur mise en correspondance, même en ayant recours �a
des techniques approximatives, peut donner des temps de traitement trop �elev�es pour
la plupart des applications. A�n de pouvoir traiter des images r�eelles dans un d�elai
acceptable, nous allons apparier des partitions n'ayant qu'une cinquantaine de r�egions.
Cette valeur d�etermine la pr�ecision du syst�eme, �etant en relation avec la taille des objets
par rapport �a la taille du support de l'image.

Densit�e d'arêtes : de la même fa�con nous parlerons d'une densit�e d'arêtes faible (du même
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 densit�e
d'arêtes. Par cons�equent, si d'un côt�e une forte densit�e d'arêtes permet une mise en
correspondance plus robuste, elle cause aussi un incr�ement du nombre d'op�erations
n�ecessaires.Dans un graphe de voisinage planaire, le nombre d'arêtes est limit�e �a3n� 6,
o�u n � 3 est le nombre de n�uds.

Type de mise en correspondance : un autre point important correspond au choix de l'al-
gorithme de mise en correspondance de graphes. Bien que toute technique de mise en
correspondance de graphes puisse être adopt�ee, on doit pr�eciser s'il s'agit d'un algo-
rithme exhaustif, qui cherche la solution optimale (isomorphisme de graphes), ou s'il
s'agit d'une m�ethode approximative (clique maximale, �edition du graphe, ou inclusion de
n�uds �ctifs). Les algorithmes exacts sont les moins complexes mais sont di�cilement
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Type d'application
Pr�ecise

p
G�en�erique

Type de graphe

Triangulation de Delaunay
Graphe de Gabriel

p
Voisinage par adjacence de r�egions
Autres

Contraintes sur la
structure du graphe

Aucune
p

Planaire
Arbre
Autres

Type d'attributs

Aucun
Symbolique
Num�erique

p
Structures

Taille du graphe

p
Petit (moins de 100 n�uds)
Moyen (de 100 �a 1000 n�uds)
Grand (plus de 1000 n�uds)

Densit�e d'arêtes
Faible (du même ordre que le nombre de n�uds)

p
Moyenne
Haute (d'ordre quadratique par rapport au nombre de n�uds)

Type de
mise en correspondance

Exacte :
Isomorphisme

Inexactes :
Recherche de la clique maximale
Isomorphisme par �edition des graphes

p
Isomorphisme par inclusion de n�uds �ctifs

Cat�egorie de l'algorithme

Optimal, avec ou sans heuristique
Approximatif :

R�eseaux neuronaux
Algorithmes g�en�etiques

p
Relaxation probabiliste
Autres

Tab. 6.1 { Choix concernant la mise en correspondance de graphes. Les options coch�ees
correspondent aux caract�eristiques de notre algorithme.
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applicables aux probl�emes r�eels.Notre m�ethode cherchera �a �etablir une correspondance
même s'il n'existe pas d'isomorphisme parmi les graphes, capable de g�erer la pr�esence
de n�uds non-communs par inclusion de n�uds �ctifs .

Cat�egorie de l'algorithme : plus en d�etail, on doit sp�eci�er la cat�egorie de l'algorithme
choisi, di��erenciant ceux qui incluent des heuristiques, de ceux qui font appel �a de tech-
niques r�ecursives (processus de relaxation, r�eseaux neuronaux, algorithmes g�en�etiques,
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 probl�ematique

Jusqu'ici nous avons vu qu'il est possible de formuler le probl�eme de la mise en correspon-
dance de partitions sur la base des graphes. Cependant, cette approche a �et�e classiquement
consid�er�ee non viable pour deux raisons :

� l'instabilit�e li�ee �a la cr�eation des partitions donne lieu �a des graphes de voisinage ayant
des structures non-isomorphes. Par cons�equent,

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

En e�et, la di�cult�e associ�ee �a la segmentation automatique d'images est d�ej�a bien connue
du lecteur. Il su�t d'un petit changement dans la disposition de la sc�ene, ou même d'une pe-
tite variation du contraste, pour que les r�egions fusionnent dans un ordre di��erent, susceptible
d'alt�erer 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 { Probl�ematique li�ee �a la mise en correspondance de partitions.
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Nous avons voulu comparer ici les partitions associ�ees �a deux images d'une même s�equence.
Le calcul des partitions a �et�e con��e �a la segmentation multi�echelle pr�esent�ee dans la Sec-
tion 4.3. Sans avoir aucune information a priori sur le contenu des images, la �nesse de la
segmentation a �et�e �x�ee arbitrairement �a 13 r�egions. Le graphe de voisinage a �et�e ensuite
calcul�e sur cette partition de la hi�erarchie. On peut observer sur cet exemple comment cer-
tains des objets communs aux deux trames, apparaissent d�ecoup�es di��eremment sur les deux
partitions. De même, il est facile de constater jusqu'�a quel point de tels changements alt�erent
les structures des graphes de voisinage.

6.1.4 Recherche d'une solution

A l'�egard des solutions classiques qui font face �a l'absence d'isomorphisme parmi les struc-
tures des graphes, nous avons tent�e dans un premier temps de surmonter les di��erences parmi
les partitions �a l'aide d'un algorithme de mise en correspondance de graphes permettant
l'�edition des n�uds conictuels.

De plus, la hi�erarchie de partitions sur laquelle s'appuie le graphe de voisinage permet
d'exprimer toute op�eration d'�edition agissant sur les n�uds comme un processus de fusion
(suppression des n�uds) ou de resegmentation de r�egions (inclusion de nouveaux n�uds). Le
but �etant de regrouper sur la même partition des r�egions en provenance de di��erents niveaux
de la pyramide, jusqu'�a ce que l'isomorphisme parmi les structures des graphes soit atteinte,
ou jusqu'�a ce que toute possibilit�e de fusion ou de resegmentation de r�egions ait �et�e explor�ee.
N�eanmoins, un tel processus de mise en correspondance s'est montr�e lent et complexe ; car

� sans avoir une connaissance a priori de l'enchâ�nement correct des op�erations d'�edition
n�ecessaires pour r�eorganiser les r�egions de la partition, le calcul de toutes les combinai-
sons possibles est extrêmement lourd. D'autant plus que,

� pour chacune de ces combinaisons, l'algorithme doit refaire tous les calculs relatifs �a la
propret�e de la mise en correspondance, a�n de v�eri�er si de tels changements favorisent
ou empêchent le recalage des structures.

La complexit�e des calculs faisait de nos algorithmes des outils di�cilement utilisables pour
des applications r�eelles, raison pour laquelle nous avons abandonn�e cette approche.

Ainsi, nous avons repos�e le probl�eme de la mise en correspondance de partitions dans le
but clair de simpli�er au maximum la proc�edure concernant l'appariement des graphes.

Pour cela, nous avons commenc�e en �etudiant les causes qui sont �a l'origine des di��erences
parmi les partitions. Cette analyse nous a permis d'identi�er trois typologies di��erentes (voir
Figure 6.5) :

Absences : lorsque le même objet est pr�esent dans les deux partitions, il peut être d�ecoup�e
dans un nombre di��erent de r�egions ; ainsi il n'existe pas une correspondance un-�a-un
parmi les noeuds (Partitions A-B).
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Inclusions : lorsque de nouveaux objets apparaissent, les nouveaux noeuds alt�erent la struc-
ture locale du graphe (Partitions C-D).

D�eplacements : lorsque les deux partitions appartiennent �a la même s�equence, les objets
en mouvement changent les structures de leur voisinage ou même le nombre total de
noeuds �a cause des occlusions temporelles (Partitions E-F).

A B

C D

E F

Fig. 6.5 { Causes des di��erences parmi deux partitions.

Etant donn�e que les deux derniers groupes englobent des �ev�enements qui font vraiment
partie de la sc�ene, le processus de mise en correspondance doit être capable de les g�erer �a
l'�egard d'une technique approximative. Cependant, les absences sont des di��erences caus�ees
exclusivement par le processus de segmentation. De plus, ce type d'erreur peut fortement
d�eranger 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, nous avons r�eorient�e nos recherches vers la conception
d'une technique de mise en correspondance de partitions de nature hybride, enchâ�nant des
algorithmes morphologiques d'�edition de partitions avec des algorithmes classiques de mise en
correspondance de graphes. Dans la �gure qui suit nous avons illustr�e le sch�ema qui r�esume
la châ�ne compl�ete de traitement :

Fig. 6.6 { Sch�ema de la technique de Segmentation et Appariement Conjoint.
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Edition des partitions par resegmentation des r�egions : celle-ci constitue une �etape
de pr�e-traitement ayant pour but de faire se ressembler au maximum le contenu des deux
partitions. A l'aide de la segmentation hi�erarchique, nous allons faire apparâ�tre toute
r�egion non commune aux partitions de d�epart, mais commune aux images originales.
Ceci r�eduit ce que nous avons d�e�nit comme nombre d'absences, avant de proc�eder au
calcul de la mise en correspondance proprement dite.

Mise en correspondance de graphes : suite �a l'�etape de resegmentation, l'appariement
des graphes de voisinage est beaucoup plus simple, bien que restent �a r�esoudre les
di��erences par inclusion ou d�eplacement des n�uds. Pour cela, nous avons mis en �uvre
une technique approximative qui corrige les di��erences parmi les structures des graphes
par inclusion de n�uds �ctifs.

Edition des partitions par fusion des r�egions : une fois que les structures des graphes
ont �et�e recal�ees, une derni�ere �etape d'�edition doit fusionner toutes les r�egions cr�e�ees par
resegmentation qui n'ont pas trouv�e de correspondant. Ceci est n�ecessaire a�n de garder
le nombre de r�egions stable.

Les deux �etapes d'�edition seront d�etaill�ees dans la Section 6.2, pr�ec�edant la pr�esentation
de la technique de mise en correspondance de graphes qui sera faite dans la Section6.3.

6.2 Edition des partitions

Comme nous l'avons d�ej�a avanc�e, dans le cadre de nos travaux o�u les graphes �a apparier
re�etent le contenu des partitions, il se peut que certaines di��erences parmi les structures
aient leur origine dans le processus de segmentation lui-même. Ce fait complique �enorm�ement
l'obtention d'une mise en correspondance, �etant donn�e que l'algorithme doit surmonter ces
< disparit�es de segmentation> pour isoler les vraies di��erences. Nous verrons par la suite
comment �eviter ces probl�emes au moyen de l'�edition des partitions.

Une vue globale de la m�ethode est donn�ee dans la Figure6.7 �a l'aide d'un exemple
synth�etique, qui servira de base �a la pr�esentation des algorithmes d'�edition dans tout ce
qui suit. Le lecteur pourra trouver des r�esultats obtenus sur des images r�eelles �a la �n de ce
chapitre.

6.2.1 Edition par resegmentation de r�egions

Comme nous l'avons d�ej�a annonc�e, le but du processus d'�edition par resegmentation des
r�egions est de rapprocher les d�ecoupages de la sc�ene obtenus dans les deux partitions, a�n de
donner un meilleur support de calcul �a l'algorithme de mise en correspondance de graphes.

La Figure 6.8 r�esume la proc�edure de resegmentation en quelques images. L'algorithme
d'�edition prend comme donn�ees �a l'entr�ee deux partitions, A et B, n'ayant forc�ement ni le
même nombre de r�egions, ni les mêmes relations de voisinage. Chacune de ces partitions
provient d'une hi�erarchie, o�u le d�ecoupage de la sc�ene se fait �a di��erents niveaux de d�etail. Il
se peut que certains objets ne soient pr�esents que dans l'une des deux images (r�egion 4 de A),
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Etape 1 : �edition des partitions par re-segmentation des r�egions.

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

Etape 3 : �edition des partitions par fusion des r�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 aient �et�e segment�es di��eremment, comme c'est
le cas des r�egions 3 et 5 dans A, qui ne peuvent pas être strictement mis en correspondance
avec aucune des r�egions de B.

Le but de l'�edition est donc de resegmenter les partitions A et B de fa�con �a que toute
r�egion en commun sur les images de d�epart apparaisse �egalement d�ecoup�ee sur des partitions
plus �nes, que nous appellerons A' et B'. La partition A' est le r�esultat de la resegmentation
de la partition A, et de mani�ere similaire, la partition B' est obtenue par resegmentation de B.
Plus pr�ecis�ement, la composition des partitions A' et B' est faite �a partir des r�egions obtenues
par intersection de A et B. Ainsi nous dirons que,

� la partition A' (resp. B') se compose de toutes les r�egions de A\ B qu'on peut retrouver
dans un niveau quelconque de hi�erarchie de A (resp. B).

Fig. 6.8 { Processus d'�edition des partitions par resegmentation des r�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 propri�et�e de la hi�erarchie de partitions utilis�ee pour faire de la resegmentation
des r�egions.

� les partitions A' et B' peuvent ne correspondre avec aucune des partitions des hi�erarchies
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d'origine, car elles incluent de r�egions en provenance de di��erents niveaux de l'�echelle
de segmentation.

On doit �egalement souligner qu'un tel processus d'�edition n'assure en aucun cas l'isomor-
phisme parmi les partitions r�esultantes. Car, il est �evident que si un objet n'est pas pr�esent
dans la sc�ene, il ne ressortira jamais par resegmentation de l'image.

Cependant, avec ce processus nous avons r�eussi �a transformer les partitions de d�epart en
deux partitions plus �nes et beaucoup plus proches l'une de l'autre. De cette �etape on de-
vra garder �egalement l'ensemble des �equivalences parmi les r�egions de d�epart et les nouvelles
r�egions, a�n de permettre de revenir en arri�ere sur l'�etiquetage apr�es l'�etape de calcul de la
mise en correspondance des graphes.

Il faut rappeler ici que la technique de mise en correspondance de graphes sera d�ecrite
en d�etail dans la Section 6.3. Nous nous limiterons �a pr�esent �a illustrer dans la Figure 6.7
les donn�ees �a l'entr�ee et �a la sortie de ce processus, le but �etant de fournir un tableau
d'�equivalences parmi l'ensemble des n�uds des graphes de voisinage correspondant aux par-
titions A' et B'. Par coh�erence dans la pr�esentation du processus d'�edition, nous d�etaillerons
par la suite l'algorithme d'�edition par fusion de r�egions.

6.2.2 Edition par fusion de r�egions

Cette derni�ere �etape va conclure le processus de mise en correspondance en �etablissant
un chemin d'�etiquetage qui relie les deux partitions de d�epart (A et B). Dans la Figure 6.9
nous avons regroup�e l'ensemble des donn�ees n�ecessaires pour accomplir cette tâche, ainsi que
les projections r�esultantes. L'algorithme de fusion de r�egions doit disposer des partitions �nes
(A' et B') cr�e�ees par resegmentation dans la premi�ere �etape d'�edition, ainsi que des tableaux
qui gardent les relations de p�eres �a �ls. Les �equivalences fournies par l'algorithme de mise en
correspondance de graphes nous permettront ensuite de fermer le lien.

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

Projection de A sur B : dans le sens direct, la partition A se constitue comme partition
de r�ef�erence , et propage ses labels sur la partition B', celle-ci �etant la repr�esentation
de B la plus proche de A. Le r�esultat est obtenu en enchâ�nant les conversions de
LUTBB 0 � LUTB 0A 0 � LUTA 0A sur la partition B.

Projection de B sur A : �etant donn�e que les relations d'�equivalence parmi les labels ne
sont pas directionnelles, nous pouvons aussi propager les labels dans unsens inverse, en
inversant tout simplement les rôles de A et de B. Le r�esultat est obtenu en enchâ�nant
les conversions deLUTAA 0 � LUTA 0B 0 � LUTB 0B sur la partition A.
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Fig. 6.9 { Processus d'�edition des partitions par fusion des r�egions.

Ce double a�chage du r�esultat constitue un atout suppl�ementaire de notre m�ethode, don-
nant plus de robustesse au calcul d'une fonction distance parmi les deux partitions pour des
applications o�u l'objectif est d'�etablir une mesure de similarit�e. Mais, quel que soit le sens de
la projection, le but de l'algorithme de fusion est toujours le même : d�eriver comme r�esultat
de la mise en correspondance la partition la plus proche �a celle qui joue le rôle de r�ef�erence,
tout en restant �d�ele au d�ecoupage fourni par la segmentation multi�echelle. N�eanmoins, il
se peut que la propagation de labels ne soit pas directe s'il y a des r�egions dans A' ou B'
qui n'ont pas �et�e appari�ees lors de la mise en correspondance des graphes. Dans ces cas-l�a,
l'algorithme proc�ede de la fa�con suivante,

Cas 1 : si une r�egion de A' ou B', aussi pr�esente sur les partitions originales, n'as pas trouv�e
de correspondante, l'algorithme de fusion suppose qu'elle repr�esente unnouveau objet
et lui assigne un nouveau label lors de la projection. Ceci est le cas de la r�egion 4 de la
partition A qui se correspond �a aucun des labels de la partition B et qui re�coit pourtant
le label 5' lors de la projection de B sur A.

Cas 2 : si une des r�egions originales apparâ�t resegment�ee dans A' ou B', mais aucune de
ces sous-r�egions n'a trouv�e de correspondante, l'algorithme va les fusionner �a nouveau
en supposant que l'ensemble repr�esente unnouvel objet. On doit noter qu'un seul label
est assign�e.

Cas 3 : si une des r�egions originales apparâ�t resegment�ee en plusieurs sous-r�egions dans
A' ou B', et au moins la sous-r�egion la plus large a �et�e appari�ee lors de la mise en
correspondance, l'algorithme va fusionner tous les autres morceaux non appari�es, en
consid�erant que la resegmentation avait �et�e caus�ee par une variation dans la forme de
l'objet.
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Cas 4 : si une des r�egions originales apparâ�t resegment�ee en plusieurs sous-r�egions dans
A' ou B', et la sous-r�egion la plus large n'a pas trouv�e de correspondante, l'algorithme
suppose qu'elle repr�esente unnouvel objet. Tous les autres morceaux n'ayant pas trouv�e
de correspondant seront fusionn�es.

Le but principal de l'algorithme de fusion de r�egions est donc de g�erer l'assignation de
labels pour les r�egions qui n'ont pas �et�e appari�ees lors de la mise en correspondance. De
plus, l'inclusion d'une derni�ere �etape de fusion est n�ecessaire pour minimiser le nombre de
nouveaux labels qui apparaissent lors de la discordance parmi les r�egions pr�esentes dans les
deux partitions.

Pour conclure la pr�esentation des techniques d'�edition, nous allons rappeler bri�evement
leurs atouts. L'�edition des partitions sur la base d'une d�ecomposition hi�erarchique de la sc�ene :

� permet de r�esoudre les probl�emes d'instabilit�e dûs �a la segmentation.
� simpli�e �enorm�ement la complexit�e du processus de mise en correspondance.
� est ind�ependante de la technique de mise en correspondance de graphes appliqu�ee.

6.3 Algorithme de mise en correspondance de graphes

Dans cette section nous allons pr�esenter l'algorithme de mise en correspondance agissant
sur les graphes des partitions apr�es resegmentation. Formellement, notre approche repose sur
les principes de labellisation des processus derelaxation probabilistespr�esent�es par Rosenfeld
et al. dans [82] et �elargis par Hummel et Zucker dans [46].

Les algorithmes de labellisation par relaxation sont une classe de m�ecanismes originale-
ment d�evelopp�es pour g�erer la pr�esence d'ambigu•�t�e dans le domaine des syst�emes 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 cl�es :

� d�ecomposer un probl�eme complexe de type global, en un processus r�ecursif de calculs
locaux, et

� inclure de l'information contextuelle pour r�esoudre les ambigu•�t�es locales.

Grâce �a leur large potentiel, les processus de relaxation ont �et�e appliqu�es �a des domaines
d'application tr�es vari�es, et plus particuli�erement, de diverses mani�eres au probl�eme de la
mise en correspondance de graphes. Le lecteur qui le d�esire pourra trouver une �etude d�etaill�ee
sur la convergence, la vitesse et la stabilit�e des algorithmes faite par Zucker et al. dans [111].

Par la suite nous nous limiterons �a introduire leur principe de fonctionnement avant de
rentrer dans les d�etails de notre impl�ementation. Dans notre approche, nous allons noter par,
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� A et B : partitions originales.

� GA et GB : graphes associ�es aux partitions originales.

� A0 et B 0 : partitions apr�es �edition par resegmentation.

� GA 0 et GB 0 : graphes associ�es aux partitions apr�es �edition.

� f A 0

B 0 : VA 0 ! VB 0 : fonction de projection des n�uds de GA 0 sur les n�uds de GB 0.

� f B 0

A 0 : VB 0 ! VA 0 : fonction de projection des n�uds de GB 0 sur les n�uds de GA 0.

La mise en correspondance de graphes par relaxation proc�ede en trois �etapes : les deux
premi�eres initialisent le processus en calculant la similarit�e entre les n�uds de fa�con locale,
la troisi�eme �etape consiste �a propager par relaxation la coh�erence de ces assignations. Nous
allons les d�etailler par la suite :

Etape 1. - Calcul de la similarit�e intrins�eque parmi les n�uds.

Dans un premier temps, on proc�ede au calcul d'une mesure de similarit�e sur l'ensemble
des appariements possibles parmi un n�ud j du graphe A et un n�ud i du graphe
B. La totalit�e de ces mesures s'organise dans la forme d'une matrice, ditematrice des
permutations, pour laquelle chaque valeur exprime la similarit�e parmi une paire de
n�uds :

P(j 0 ! i 0) : probabilit�e associ�ee �a l'appariement des n�uds j 0 et i 0,
�a la position (j 0; i 0) de la matrice des permutations.

Etape 2. - Calcul de la conformit�e du recalage des voisinages.

Deuxi�emement, l'algorithme cherche �a �evaluer la conformit�e du recalage des structures
des voisinages pour chaque appariement possible (j 0; i 0). L'objectif est d'utiliser ensuite
cette valeur pour pond�erer les assignations de la matrice des permutations :

P(N j 0 ! N i 0 ) : probabilit�e associ�ee �a la conformit�e du recalage des
voisinages N des n�uds j 0 et i 0

Etape 3. - Processus r�ecursif de mise �a jour de la �abilit�e des assignations.

Une fois initialis�ees toutes ces valeurs, l'algorithme rentre dans un processus r�ecursif de
mise �a jour des valeurs de la matrice des permutations. Ainsi, si les r�egionsj 0 et i 0 ne
se correspondent pas parfaitement, on laisserait inuencer la probabilit�e de leur mise
en correspondance en fonction de la ressemblance existant parmi leurs voisins :

P (s+1) (j 0 ! i 0) = f (P (s) (j 0 ! i 0); P (s) (N j 0 ! N i 0 ))

A la �n du processus l'algorithme converge vers un appariement coh�erent des n�uds,
assurant que tous les labels assign�es seront compatibles avec ceux de leur voisinage.
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Pour la plupart des applications, le contrôle de la r�ecursivit�e, ainsi que la particularisation
de certains param�etres doivent être empiriquement justi��es. De même, des heuristiques li�es �a
l'application permettent, dans de nombreux cas, d'acc�el�erer la vitesse de traitement.

Dans notre approche nous allons introduire un seuillage permanent des valeurs de la
matrice des permutations de fa�con �a augmenter le nombre d'assignations fermes et r�eduire le
d�egr�e d'incertitude globale. Nous verrons ceci en d�etail dans les prochaines sections.

6.3.1 Calcul de la similarit�e parmi les n�uds

La probabilit�e de la mise en correspondance de deux n�uds arbitraires, j 0 2 VA 0 et
i 0 2 VB 0, va être calcul�ee de la fa�con suivante :

P(j 0 ! i 0) =
Y

k=1 :::n

� k (ak
j 0

; ak
i 0

) (6.1)

o�u ak sont les attributs des n�uds, et � k sont des fonctions continues dans l'intervalle [0; 1]
qui mesurent la similarit�e parmi ces attributs. La fonction P donne ainsi une mesure de la
ressemblance entre la paire de n�uds sous analyse :

� si P(j 0 ! i 0)=0 nous allons conclure que la correspondance parmij 0 et i 0 est invrai-
semblable, leurs di��erences �etant trop importantes. Au contraire,

� si P(j 0 ! i 0)=1 nous allons conclure que la correspondance est indubitable.

A partir des attributs retenus dans notre impl�ementation nous allons calculer la probabilit�e
de la mise en correspondance comme le produit de trois valeurs de similarit�e :

P = � couleur � � forme � � position (6.2)

Similarit�e dans la couleur : elle est calcul�ee en fonction de la ressemblance des couleurs
moyennes des r�egionsRj 0 et Ri 0 :

� couleur =
�

1 �
jyj 0 � yi 0 j

ymax

� �
1 �

minf �; � max g
� max

�
(6.3)

o�u yj 0 et yi 0 sont les valeurs de luminance et� = ] ((u; v) j 0 ; (u; v) i 0 ) est l'angle existant
entre les vecteurs chromatiques. La valeur de� max contrôle la sensibilit�e aux d�erives
chromatiques. Nous avons pris� max = 2 �= 3 en consid�erant que deux �a deux les cou-
leurs primaires ont une similarit�e nulle (� couleur = 0).

Similarit�e dans la forme : tant que nous disposons de la s�equence de partitions, nous
avons d�ecid�e de comparer la forme des r�egions �a partir de la relation :

� forme =
Surf(R0

j 0
\ R0

i 0
)

Surf(R0
j 0

[ R0
i 0

)
(6.4)
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o�u R0
j 0

et R0
i 0

sont les r�egions recal�ees sur un même centre de masses. Ceci �evite une
�etape de param�etrisation des contours, mais rend le syst�eme sensible aux rotations et
aux changements d'�echelle. Dans le cas ou ces d�eformations soient courantes, nous pro-
posons d'utiliser des descripteurs de Fourier comme l'ont fait Marqu�es et Guti�errez
dans [54].

Similarit�e dans position : comme troisi�eme et derni�ere mesure de ressemblance nous al-
lons calculer la distance entre le centre des r�egions,

� position =
1

Dmax

q
(x j 0 � x i 0 )2 + ( yj 0 � yi 0 )2 (6.5)

o�u ( x j 0 ; yj 0 ) et (x i 0 ; yi 0 ) sont les centres de masses des r�egionsRj et Ri , et Dmax est
le facteur de normalisation. Dans le cas des s�equences ces positions sont compar�ees �a
partir du d�eplacement estim�e.

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

Premier seuillage de la matrice des permutations

Dans les algorithmes de relaxation classiques la probabilit�e des assignations douteuses de
la matrice des permutations se recalcule de fa�con it�erative jusqu'�a la convergence vers une
assignation optimale. Cependant, une telle approche est tr�es coûteuse en temps de calcul, car
�a chaque it�eration toutes les valeurs di��erentes de 0 ou 1 devront être actualis�ees.

Ainsi, en suivant le raccourci propos�e par Price dans [80], nous avons acc�el�er�e le processus
de mise en correspondance en incluant une �etape de seuillage lors de l'assignation des labels.
De cette fa�con, une assignation ferme sera faite parmi une paire de n�uds (j 0; i 0) si, et
seulement si, se v�eri�ent les trois �equations suivantes :

8
>><

>>:

P(j 0 ! i 0) = max
8i 2 VB 0

P(j 0 ! i )

P(j 0 ! i 0) = max
8j 2 VA 0

P(j ! i 0)

P(j 0 ! i 0) > P min

(6.6)

C'est-�a-dire, si l'appariement ( j 0 ! i 0) est le plus probable dans les deux sens de la mise
en correspondance, et si cette valeur deP d�epasse un certain seuil.

Suite �a une assignation ferme, le processus de mise en correspondance va consid�erer :

P(j 0 ! i 0) = 1
P(j 0 ! i ) = 0 ; 8i 6= i 0

P(j ! i 0) = 0 ; 8j 6= j 0

(6.7)
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Ce changement de la matrice de permutations forc�e par seuillage aura une double r�eper-
cussion sur le processus it�eratif de relaxation (voir Tableau6.4), car :

� d'un côt�e on ne va plus recalculer la valeur deP(j 0 ! i 0), puisqu'elle est d�ej�a maxi-
male, et

� de l'autre côt�e, d'autres assignations vont r�eduire leur incertitude tenant compte des
valeurs deP(j 0 ! i ) et P(j ! i 0) qui ont �et�e mises �a z�ero.

Notons que la matrice des permutations ne peut pas être normalis�ee �a cause de l'�etape de
seuillage, raison pour laquelle P n'est pas une vraie mesure de probabilit�e.

Inclusion de n�uds �ctifs dans la matrice des permutations

Grâce �a l'�etape 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 extr�emit�e
de l'�echelle, �egalement indubitable : il s'agit de n�uds qui ne sont pr�esents que dans une des
deux partitions.

Dans le but de g�erer ces cas, nous allons inclure desn�uds �ctifs qui seront not�es par
d de l'anglais < dummy >, dans l'algorithme de mise en correspondance. Rappelons que ces
di��erences topologiques sont dûes principalement �a l'apparition ou disparition d'objets, l'in-
stabilit�e de la segmentation �etant minimis�ee grâce au processus d'�edition qui a pr�ec�ed�e le
calcul de la mise en correspondance.

Ainsi, une fois que toutes les assignations qui pouvaient être class�ees comme fermes ont
�et�e faites, une mesure de la probabilit�e de < venir de > ou < d'aller �a > un n�ud �ctif va être
calcul�ee comme,

P(j 0 ! d) = 1 � max
8i 2 VB 0

P(j 0 ! i )

P(d ! i 0) = 1 � max
8j 2 VA 0

P(j ! i 0)
(6.8)

Tenant compte de cette formulation, si un n�ud a de tr�es faibles ressemblances avec tout
n�ud du graphe contraire, la probabilit�e d'être mis en correspondance avec un n�ud �ctif
sera donc �elev�ee (voir Tableau 6.5).

Deuxi�eme seuillage de la matrice des permutations

Finalement, la même proc�edure de seuillage utilis�ee pour les appariements des n�uds r�eels
s'applique ici sur les appariements d'un n�ud r�eel avec un n�ud �ctif. Ainsi,

� si P(j 0 ! d) > P min , l'algorithme assume que la r�egionj 0 de la partition A0 n'apparâ�t
plus dans la partition B 0;
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� si P(d ! i 0) > P min , nous pouvons a�rmer que i 0 est un objet qui apparâ�t pour la
premi�ere fois dans B 0.

On doit remarquer qu'�a la �n du processus de mise en correspondance des partitions il
n'y aura pas d'appariement avec des n�uds �ctifs. Toutes les r�egions appari�ees avec un n�ud
�ctif lors de la mise en correspondance des graphes seront fusionn�ees ou relabellis�ees par le
processus d'�edition de partitions vu auparavant (voir Tableau 6.6).

6.3.2 Calcul de la coh�erence du voisinage

Dans la plupart des cas, l'identi�cation ferme d'un n�ud peut être faite en s'appuyant ex-
clusivement sur les attributs intrins�eques de la r�egion, c'est-�a-dire, en comparant deux n�uds
sans tenir compte de la structure du graphe. N�eanmoins, la reconnaissance de certains n�uds
peut devenir douteuse si les objets qu'ils repr�esentent ont chang�e l�eg�erement de forme, position
ou couleur. Pour ceux-ci, on peut attendre que l'information contextuelle de leur voisinage va
aider �a d�ecider, ou bien en soutenant l'assignation propos�ee ou bien en la d�ecourageant.

A l'�egard des d�e�nitions classiques, le voisinage par connexit�e d'un n�ud k0 est form�e par
l'ensemble des n�uds ki directement connect�es �a k0 dans le grapheG,

Nk0 = f ki 2 VG j k0i 2 EGg (6.9)

o�u k0i d�enote l'arête reliant les n�uds k0 et ki . Par la suite nous allons traiter le voisinage �a
partir de sous-ensembles des n�uds selon la notation suivante,

N k1 ;:::;k m
k0

= f k1; k2; : : : ; km g j N k1 ;:::;k m
k0

� Nk0

Dans le but �nal d'�evaluer la coh�erence du recalage des voisinagesN j 0 ! N i 0 , nous
commencerons en d�e�nissant une mesure de similarit�e qui nous permet de comparer deux des
n�uds voisins j 1 et i 1 :

P(N j 1
j 0

! N i 1
i 0

) = P(j 01 ! i 01)P(j 1 ! i 1) (6.10)

j 01 et i 01 �etant les arêtes qui unissent j 0 avec j 1 et i 0 avec i 1 respectivement.
Par analogie avec les n�uds, la probabilit�e de mise en correspondance entre deux arêtes

est obtenue par produit des mesures de similarit�e parmi l'ensemble des attributs des arêtes :

P(j 01 ! i 01) =
Y

k=1 :::n

� k (ak
j 01

; ak
i 01

) (6.11)

Typiquement les attributs utilis�es pour comparer les arêtes correspondent �a des attributs
g�eom�etriques comme la longueur et l'orientation. N�eanmoins, 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 prendronsP(j 01 ! i 01) = 1.
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Tenant compte de ceci, l'�evaluation de la coh�erence globale des voisinages est calcul�ee sur
le meilleur des recouvrements possibles comme :

P(N j 0 ! N i 0 ) =
1

M

X

8j 2 Sj 0

max
8i 2 Si 0

W j 0 j
i 0 i P(N j

j 0
! N i

i 0
) (6.12)

Voyons par la suite comment interpr�eter cette �equation :

Voisinages de projection Sj 0 et Si 0

A cause des changements dans la sc�ene, sp�ecialement lorsque la mise en correspondance
est faite sur des trames de la même s�equence, nous ne pouvons pas assurer que les voisins
d'un certain n�ud restent toujours inchang�es : quelques uns des n�uds peuvent apparâ�tre
comme faisant partie d'un autre voisinage, ou tout simplement disparâ�tre d'une image vers
la suivante. Rappeler ici l'exemple de la Figure6.4.

Par rapport aux voisinages par connexit�e, N j 0 et N i 0 , o�u tous les voisins du n�ud central
sont pris en compte, nous allons d�e�nir les voisinages de projection, Sj 0 et Si 0 , comme,

Sj 0 = f N j 0 n D j 0 g [ f dgn ; n = Card( f N i 0 n D i 0 g)
Si 0 = f N i 0 n D i 0 g [ f dgm ; m = Card( f N j 0 n D j 0 g)

(6.13)

En calculant la mise en correspondance parmi les n�uds deSj 0 et Si 0 , nous voudrions
�eviter que la mobilit�e des voisins puisse faire diminuer la vraisemblance deP(N j 0 ! N i 0 )
lorsque j 0 et i 0 sont rest�es immobiles. Pour cela nous allons,

� faire abstraction de l'ensemble des n�uds voisins qui ont �et�e fermement coupl�es avec
un n�ud �ctif :

D j 0 = f j 2 N j 0 j f A 0

B 0(j ) = dg
D i 0 = f i 2 N i 0 j f B 0

A 0 (i ) = dg
(6.14)

� inclure autant de n�uds �ctifs que n�ecessaire �a chaque voisinage, f dgn et f dgm , pour
permettre d'�etablir une connexion un �a un parmi les n�uds r�eels du voisinage dans le
cas o�u il n'y a pas de n�uds qui peuvent être appari�es.

En guise d'exemple, dans la Figure6.10 se comparent les voisinages des n�udsj 0 2 A0

et i 0 2 B 0. Parmi les deux structures on a pr�ecis�e les valeurs maximales de la matrice des
permutations concernant ces n�uds. Observer queSj 0 exclut le n�ud j 3, or nous pouvons
a�rmer en toute s�ecurit�e qu'il n'apparâ�t pas dans le graphe B 0.
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P(j 1 ! i1) = 1
P(j 2 ! i2) = 0 :5
P(j 3 ! d) = 1
P(j 4 ! i4) = 0 :8
P(d ! i3) = 0 :4

N j 0 = f j 1; j 2; j 3; j 4g
D j 0 = f j 3g
Sj 0 = f j 1; j 2; j 4g [ f d; d; d; dg

N i 0 = f i1; i2; i3; i4g
D i 0 = f � g
Si 0 = f i1; 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 associ�ees �a des images
�xes imposent la pr�eservation de l'ordre cyclique dans le voisinage. C'est-�a-dire, que l'on fait
l'hypoth�ese que chaque voisin aura toujours les mêmes n�uds �a gauche et �a droite dans la
structure du voisinage.

Un exemple typique concerne le probl�eme du recalage des images a�eriennes, abord�e �a
de nombreuses reprises par Hancock et ses collaborateurs [23, 106, 104]. Ils proc�edent �a
l'extraction des contours les plus saillants du relief (routes, chemins, rivi�eres, . . .) pour ensuite
les organiser dans une structure de graphe qui re�ete leur disposition spatiale sur le terrain.
Le recalage des vues a�eriennes revient donc �a un probl�eme de mise en correspondance de
graphes. Dans ce contexte, il est clair qu'aucun changement au niveau des donn�ees ne peut
justi�er une permutation des n�uds.

Par rapport �a 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 fa�con dont le mouvement peut changer la structure
du voisinage d'un n�ud. La s�equence montr�ee est compos�ee de trois partitions synth�etiques
f A; B; C g pour lesquelles une des r�egions se d�eplace. En dessous de chacune des partitions
on a repr�esent�e le graphe de voisinage. Tenant compte exclusivement de la topologie des
graphes, on a tendance �a a�rmer que la partition B est plus proche de la partition C que A,
or seulement dansA le n�ud 4 est en voisinage avec le n�ud 1. N�eanmoins, si on construit
une liste ordonn�ee des voisins de 3, on se rend compte queN3B et N3C ne peuvent pas être
correctement assembl�es si l'ordre cyclique parmi les n�uds doit être pr�eserv�e.

Facteur de normalisation M

Le facteur de normalisation M correspond au nombre des appareillagesnon vides�etablis
parmi les voisinages de projection (Sj 0 ; Si 0 ). Ceci peut être plus formellement �enonc�e en
d�e�nissant,

M =Card( f j j j 6= d ou f (j ) 6= dg ) (6.15)

dont f est la fonction de projection f : Sj 0 ! Si 0 , et j un n�ud de Sj 0 .
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A B C

N3A = f 2A ; 4A ; 1A g N3B = f 2B ; 4B ; 1B g N3C = f 2C ; 1C ; 4C g

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

Facteur de pond�eration W i 0 i
j 0 j

L'importance d'une relation de voisinage est tr�es di��erente pour deux n�uds qui se
touchent par un seul pixel, par rapport �a deux n�uds qui ont une grand partie de leur
contour en commun. Ceci est pris en compte par le facteur de pond�erationW i 0 i

j 0 j en assignant
un poids �a chaque relation de voisinage :

W i 0 i
j 0 j =

Cj 0 j + Ci 0 i

Cj 0 + Ci 0

(6.16)

o�u Cj 0 est la longueur du contour de la r�egion j 0, et Cj 0 j est la longueur de la partie du
contour que les r�egionsj 0 et j ont en commun (resp.Ci 0 et Ci 0 i ).

6.3.3 Processus r�ecursif de relaxation

Etant donn�e que le changement dans la con�ance d'une des assignations peut inuencer
d'autres d�ecisions encore douteuses, nous ferons une mise �a jour des valeurs de la matrice des
permutations �a l'int�erieur d'une boucle de relaxation. Nous reprendrons ici la nomenclature
classique �etablie par Hummel et Zucker dans [46], selon laquelle :

P (s) (j 0 ! i 0) = P (s� 1)(j 0 ! i 0)Q(s� 1)(j 0 ! i 0)X
P (s� 1)(j ! i )Q(s� 1)(j ! i )

(6.17)

dont la fonction de supportQ introduit dans la formule un facteur de pond�eration qui d�epend
de la con�dence du voisinage. La valeur du d�enominateur 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 acc�el�erer la prise de d�ecision. Nous allons,
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� inclure la possibilit�e de faire une assignation ferme par seuillage �a la �n de chaque
it�eration du processus de relaxation, et

� recalculer la con�dence seulement sur les appariements des n�uds (j; i ) ayant une
probabilit�e dans la matrice de permutations dans l'intervalle :

(1 � Pmin ) < P (j ! i ) < P min Pmin > 0:5 (6.18)

car en pratique ceux-ci sont les seuls appariements qui peuvent faire basculer la proba-
bilit�e au-del�a du seuil.

Tenant compte de ces modi�cations, la valeur deP(j 0 ! i 0) est actualis�ee dansP (s) (j 0 !
i 0), en suivant les r�egles suivantes :

s = 0 ; P (0) (j 0 ! i 0) = P(j 0 ! i 0)

s > 0; P (s) (j 0 ! i 0) = P (s� 1)(j 0 ! i 0)Q(s� 1)(j 0 ! i 0)
(6.19)

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

1) Q(s) (j 0 ! i 0) = 1,
si la coh�erence du voisinage n'a pas chang�e au cours de la derni�ere it�eration, ou
si j 0 et i 0 n'ont pas de voisins en commun ;

2) Q(s) (j 0 ! i 0) > 1,
si la coh�erence du voisinage a augment�e dans la derni�ere it�eration ;

3) Q(s) (j 0 ! i 0) < 1,
si la coh�erence du voisinage a diminu�e.

Tenant compte de ceci nous avons d�e�ni la fonction de supportQ comme suit,

Q(s) (j 0 ! i 0) =
1 + P (s) (N j 0 ! N i 0 )

1 + P (s� 1)(N j 0 ! N i 0 )
(6.20)

en prenant

Q(0) (j 0 ! i 0) =
1 + P(N j 0 ! N i 0 )

1 + P(j 0 ! i 0)
(6.21)
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Grâce �a la formule de relaxation, la coh�erence concernant la topologie des deux graphes
va propager sa certitude aux assignations douteuses. A chaque it�eration,

� si la valeur deP(j 0 ! i ) augmente pour un certain n�ud i 0, il se peut que par seuillage
cette assignation soit rendue ferme avant d'atteindre la stabilisation du processus.

� si le maximum de P(j 0 ! i ) diminue, tenant compte du fait que P(j 0 ! d) =
1 � max

8i 2 VB 0
P(j 0 ! i ), il se peut que par seuillage l'assignation avec un n�ud �ctif

soit rendue ferme.

Le processus �nit lorsque tous les n�uds ont trouv�e leur correspondant ou lorsque aucun
changement n'a lieu. Les n�uds non assign�es seront appari�es �a un n�ud �ctif.

6.4 Analyse des r�esultats

Dans cette section nous allons suivre en d�etail le processus de mise en correspondance
avec des partitions obtenues �a partir des images r�eelles. Pour cela, nous proposons deux
exemples : celui de la Figure6.13 (page 123), pour lequel les deux images font partie d'une
même s�equence ; et celui de la Figure6.15 (page 128), o�u l'algorithme s'applique �a deux
images fortement di��erentes. Notons que dans les deux cas, les bords de l'image ont �et�e
trait�es comme des r�egions a�n d'augmenter le nombre de points d'ancrage dans le processus
de mise en correspondance.

Mise en correspondance de deux images tr�es proches

Pr�ealablement au calcul de la mise en correspondance, l'algorithme m�ene �a terme la seg-
mentation multi�echelle des images d'entr�ee a�n d'extraire les partitions A et B et leurs graphes
de voisinage. Sur la Figure6.13on peut observer comment, même si les images originales sont
assez proches, les processus de segmentation respectifs nous ont men�es �a des r�esultats bien
di��erents. Ainsi, l'objet assign�e au n�ud 13 du graphe A est occult�e dans B. De même, �a cause
du mouvement de la cam�era le n�ud 9 dans A ne touche plus le cadre de l'image. Ce type
de di��erences est inh�erent aux changements produits au long d'une s�equence. N�eanmoins, il
y a aussi des objets communs aux deux partitions qui ont �et�e segment�es di��eremment. Ceci
est le cas du n�ud 5 dans A, qui ne peut être strictement mis en correspondance avec aucun
des n�uds de B. Sur cet exemple il est facile de se rendre compte jusqu'�a quel point de telles
di��erences peuvent alt�erer les structures des graphes.

Par la suite, l'algorithme d'�edition des partitions permet de minimiser la plupart des
di��erences caus�ees par la segmentation. E�ectivement, on peut observer comment le n�ud 5
dans A a donn�e lieu aux n�uds 9 et 14 dans A', qui se rapprochent du d�ecoupage de la sc�ene
propos�e par B. De fa�con �equivalente, le n�ud 4 dans B a �et�e aussi resegment�e �a la recherche
des contours de la chemise de A. Nous incitons le lecteur �a chercher l'origine des di��erences
sur les autres n�uds. Il devient alors �evident que les partitions A' et B' sont beaucoup plus
proches l'une de l'autre que ne l'�etaient les originales.
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Ensuite, la mise en correspondance de graphes est calcul�ee parmi les graphes A' et B'.
Pour cette �etape, l'�evolution des valeurs de la matrice de permutations est repr�esent�ee sur
les Tableaux 6.3 { 6.6, qui correspondent �a chacune des �etapes de calcul et seuillage de la
matrice des permutations d�etaill�ees dans la Section6.3.1. Par rapport �a cette repr�esentation,
chaque ligne de la matrice garde les mesures de similarit�e d'un n�udj du graphe A' contre
tous les n�uds i du graphe B', et �a l'inverse pour les colonnes. Dans le coin sup�erieur gauche
la matrice a �et�e visualis�ee avec une palette de couleurs, allant du bleu clair pour les valeurs
peu probables, jusqu'�a la couleur violette pour les assignations fermes. Ainsi,

� Le Tableau 6.3 contient les valeurs initiales de la matrice de permutations calcul�ees �a
partir de la ressemblance intrins�eque des attributs des r�egions. Les valeurs qui d�epassent
le seuil apparaissent en gras. Le fait que presque toutes ces valeurs se trouvent sur la
diagonale de la matrice est fortuit et r�epond �a l'ordre de labellisation des partitions.

� Le Tableau 6.4 contient la matrice de permutations apr�es seuillage. De fa�con exp�eri-
mentale, le seuil a �et�e �x�e �a Pmin = 0 :6, le crit�ere �etant de s�eparer les appariements
visuellement �evidents, de ceux qui peuvent cr�eer des doutes. La valeur dePmin d�etermine
l'estricticit�e du processus de mise en correspondance, celui-ci �etant le seul param�etre
r�eglable du syst�eme. L'application du seuil peut être suivie en d�etail sur la Figure 6.12.
Dans la plupart des cas il n'existe pas d'ambigu•�t�e dans l'assignation, �etant donn�e que
le seuillage ne s'applique que si le maximum de probabilit�e co•�ncide pour (j ! i ) et
(i ! j ). A�n de pouvoir appliquer le seuil, la distribution de probabilit�es n'a pas �et�e
normalis�ee. A ce point, il est int�eressant de noter comment la plupart des n�uds peuvent
être appari�es sans avoir besoin de la con�rmation de leur voisinage.

� Le Tableau 6.5 contient la matrice de permutations apr�es calcul des probabilit�es de
mise en correspondance d'un n�ud r�eel avec un n�ud �ctif d. Rappeler que ces valeurs
se calculent comme 1 moins la probabilit�e maximale de la lignencolonne de la matrice.
Ainsi, l'inclusion de nombreux z�eros dans l'�etape pr�ec�edente peut rendre certaines assi-
gnations plus sûres.

� Le Tableau6.6contient les valeurs de la matrice de permutations apr�es la derni�ere �etape
de seuillage. Ceci nous permet de rendre ferme l'apparition ou disparition de certains
n�uds, or les di��erences parmi les caract�eristiques des r�egions sont si importantes, que
la ressemblance des voisinages ne pourrait en aucun cas les compenser(voir les n�uds
j 3 et i 3).

A ce point, seule l'assignation des n�uds j 7, j 11 et j 12 du graphe A' et des n�uds i 7 et i 12

du graphe B' reste douteuse. En attendant que l'information de voisinage puisse faire pencher
la balance d'un côt�e ou de l'autre, l'algorithme de relaxation s'applique aux appariements
ayant une probabilit�e parmi (1 � 0:6) < P < 0:6 :
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It�eration 1

� P (0) (j 7 ! i 7) = 0 :522
P(N j 7 ! N i 7 ) = 0 :835
P (1) (j 7 ! i 7) = P (0) � Q(0) = 0 :522� 1:206 = 0:630 ! assignation ferme

� P (0) (j 11 ! i 12 ) = 0 :486
P(N j 11 ! N i 12 ) = 0 :726
P (1) (j 11 ! i 12 ) = P (0) � Q(0) = 0 :486� 1:161 = 0:565

Pour ce cas-l�a, une seule it�eration a �et�e n�ecessaire pour stabiliser les r�esultats. En rendant
ferme l'assignation (j 7 ! i 7), la probabilit�e P(j 12 ! d) = 0 :89 a aussi d�epass�e le seuil. Par
la suite, aucune autre assignation pourra changer laP(j 11 ! i 12), raison pour laquelle ces
deux n�uds ne seront pas appari�es. Nous avons r�esum�e ci-dessous le r�esultat de la mise en
correspondance �etablie parmi les n�uds des graphes A' et B' :

Projection des labels de A' vers B'

j 2 A 0 j 1 j 2 j 3 j 4 j 5 j 6 j 7 j 8 j 9 j 10 j 11 j 12 j 13 j 14 j 15 j 16 j 17

i 2 B 0 i 1 i 2 d i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 d d i11 i 13 i 15 i 14 i 16

Projection des labels de B' vers A'

i 2 B 0 i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16

j 2 A 0 j 1 j 2 d j 4 j 5 j 6 j 7 j 8 j 9 j 10 j 13 d j 14 j 16 j 15 j 17

Tab. 6.2 { Appariements �etablis par la mise en correspondance.

Les projections r�esultantes peuvent être observ�ees dans la Figure6.13 (d1) et (d2). Ici,
deux type de r�egions di��erentes ont �et�e fusionn�ees :

� r�egions cr�e�ees par resegmentation qui n'ont pas trouv�e de correspondante. Ceci est le
cas de la r�egion 12 dans B', qui a �et�e obtenue par re-segmentation de la r�egion 1 de la
partition B. Ces sous-r�egions vont fusionner �a nouveau avec la r�egion de laquelle elles
proviennent ;

� r�egions qui font partie d'un objet plus large dans la partition de d�epart. Ce cas-l�a est
illustr�e par les n�uds 10 et 4 dans B'. Les deux ont trouv�e leur correspondant dans
A', cependant ils ne sont que des morceaux de la r�egion 8 de A. Par cons�equent, le
processus d'�edition va les regrouper sous un unique label dans la partition �nale.

Pour rehausser les di��erences, sur les projections �nales les nouveaux labels ont �et�e
marqu�es par une couleur verte.
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i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16 d

j 1 .92 .20 .03 .11 .17 .00 .00 .12 .21 .00 .00 .01 .12 .00 .00 .00 {
j 2 .19 .83 .05 .15 .12 .17 .02 .10 .18 .11 .08 .05 .11 .04 .08 .03 {
j 3 .07 .05 .02 .14 .22 .04 .08 .15 .08 .10 .03 .10 .08 .05 .03 .09 {
j 4 .16 .16 .10 .72 .13 .14 .03 .11 .36 .38 .08 .08 .20 .15 .09 .06 {
j 5 .16 .12 .06 .16 .88 .00 .00 .29 .13 .00 .00 .13 .16 .00 .00 .00 {
j 6 .00 .19 .05 .14 .00 .73 .05 .00 .05 .12 .25 .03 .01 .04 .21 .04 {
j 7 .00 .02 .01 .02 .00 .04 .52 .00 .00 .02 .08 .00 .00 .02 .08 .07 {
j 8 .11 .10 .04 .12 .26 .01 .00 .71 .16 .00 .00 .11 .20 .00 .00 .00 {
j 9 .22 .19 .11 .32 .13 .04 .00 .16 .91 .00 .00 .09 .39 .00 .00 .00 {

j 10 .12 .11 .11 .44 .10 .18 .02 .10 .51 .63 .14 .12 .30 .19 .17 .10 {
j 11 .01 .05 .07 .07 .08 .02 .01 .09 .07 .12 .02 .49 .11 .06 .04 .22 {
j 12 .00 .03 .02 .06 .00 .05 .46 .00 .00 .07 .11 .11 .00 .16 .17 .27 {
j 13 .00 .09 .02 .07 .00 .27 .09 .00 .00 .12 .68 .04 .00 .12 .44 .07 {
j 14 .11 .11 .06 .15 .14 .03 .00 .19 .40 .00 .00 .14 .84 .00 .00 .00 {
j 15 .00 .08 .03 .07 .00 .23 .11 .00 .00 .13 .49 .07 .00 .17 .94 .12 {
j 16 .00 .03 .03 .14 .00 .04 .05 .00 .00 .21 .12 .13 .00 .94 .17 .17 {
j 17 .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 d�epassent
le seuil.

i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16 d

j 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
j 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
j 3 0 0 .02 0 0 0 .08 0 0 0 0 .01 0 0 0 0 {
j 4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
j 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
j 6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
j 7 0 0 .01 0 0 0 .52 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
j 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 {
j 9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 {

j 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 {
j 11 0 0 .07 0 0 0 .01 0 0 0 0 .49 0 0 0 0 {
j 12 0 0 .02 0 0 0 .46 0 0 0 0 .11 0 0 0 0 {
j 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 {
j 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 {
j 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 {
j 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 {
j 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 {
d { { { { { { { { { { { { { { { { {

Tab. 6.4 { Matrice des permutations : premi�ere �etape de seuillage. Les valeurs 0 et 1
d�enotent les assignations fermes.
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i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16 d

j 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 3 0 0 .02 0 0 .08 0 0 0 0 .01 0 0 0 0 0 .92
j 4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 7 0 0 .01 0 0 0 .52 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .48
j 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

j 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
j 11 0 0 .07 0 0 0 .01 0 0 0 0 .49 0 0 0 0 .51
j 12 0 0 .02 0 0 0 .46 0 0 0 0 .11 0 0 0 0 .54
j 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
j 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
j 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
j 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
j 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
d 0 0 .93 0 0 0 .48 0 0 0 0 .51 0 0 0 0 {

Tab. 6.5 { Matrice des permutations : inclusion de n�uds �ctifs.

i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16 d

j 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 7 0 0 .01 0 0 0 .52 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .48
j 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

j 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
j 11 0 0 .07 0 0 0 .01 0 0 0 0 .49 0 0 0 0 .51
j 12 0 0 .02 0 0 0 .46 0 0 0 0 .11 0 0 0 0 .54
j 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
j 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
j 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
j 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
j 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
d 0 0 1 0 0 0 .48 0 0 0 0 .51 0 0 0 0 {

Tab. 6.6 { Matrice des permutations : deuxi�eme �etape de seuillage.
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Fig. 6.12 { Premi�ere �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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(a1) Image A (a2) Image B

(b1) Partition A - Graphe A (b2) Graphe B - Partition B

(c1) Partition A' - Graphe A' (c2) Graphe B' - Partition B'

(d1) Projection de A sur B

(d2) Projection de B sur A

Fig. 6.13 { R�esultat de la mise en correspondance de partitions sur deux images d'une
même s�equence. Il existe une coh�erence parmi les labels de (b1){(d1) et
(b2){(d2).
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Mise en correspondance de deux images tr�es di��erentes

Par opposition �a l'exemple pr�ec�edent, o�u le contenu des images �etait tr�es proche, nous
avons fourni dans la Figure 6.15 un deuxi�eme exemple pour lequel les images �a comparer
di��erent fortement. L'int�erêt ici est de voir comment se comporte l'algorithme lorsqu'un tel
changement se produit.

Pour ces images, l'algorithme d'�edition n'arrive pas �a faire apparâ�tre des objets com-
muns, mais seulement �a faire se rapprocher les deux d�ecoupages de la sc�ene. Observer la
resegmentation de la r�egion 5 du graphe A, et des r�egions 2, 4, 9 et 10 du graphe B.

Etant donn�e les fortes di��erences parmi les graphes A' et B', les valeurs des probabilit�es
chutent fortement dans le Tableau 6.7 par rapport �a 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 n�udsj 1, j 9, j 15 et j 16 du graphe A' et des
n�uds i 2, i 5, i 11 et i 13 du graphe B' reste douteuse, car il existe e�ectivement une certaine
ressemblance dans leur forme et position.

A l'�egal de l'exemple pr�ec�edent, une seule it�eration du processus de relaxation sera n�ecessai-
re pour atteindre la stabilit�e dans les assignations :

It�eration 1

� P (0) (j 1 ! i 2) = 0 :441
P(N j 1 ! N i 2 ) = 0 :352
P (1) (j 1 ! i 2) = P (0) � Q(0) = 0 :441� 0:938 = 0:414

� P (0) (j 9 ! i 5) = 0 :590
P(N j 9 ! N i 5 ) = 0 :042
P (1) (j 9 ! i 5) = P (0) � Q(0) = 0 :590� 0:655 = 0:387
P (1) (j 9 ! d) = 0 :613 ! assignation ferme

� P (0) (j 15 ! i 11 ) = 0 :446
P(N j 15 ! N i 11 ) = 0 :046
P (1) (j 15 ! i 11 ) = P (0) � Q(0) = 0 :446� 0:723 = 0:323
P (1) (j 15 ! d) = 0 :677 ! assignation ferme

� P (0) (j 16 ! i 13 ) = 0 :506
P(N j 16 ! N i 13 ) = 0 :327
P (1) (j 16 ! i 13 ) = P (0) � Q(0) = 0 :506� 0:881 = 0:446

Tenant compte des mesures de similarit�e �etablies, aucun voisinage n'a donn�e de soutien
aux assignations, et par cons�equent, les assignations vers des n�uds �ctifs sont pr�ef�er�ees.
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Fig. 6.14 { Premi�ere �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.



126 Mise en Correspondance de Partitions

i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16 i 17 d

j 1 .38 .44 .13 .29 .19 .18 .28 .11 .20 .10 .01 .01 .00 .02 .00 .00 .00 {
j 2 .06 .10 .12 .11 .18 .09 .17 .21 .08 .06 .03 .03 .07 .03 .06 .03 .04 {
j 3 .06 .12 .64 .16 .32 .10 .09 .25 .10 .04 .01 .02 .00 .03 .00 .09 .00 {
j 4 .17 .06 .05 .14 .10 .32 .20 .08 .04 .25 .10 .09 .00 .14 .00 .14 .00 {
j 5 .00 .00 .00 .15 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 .11 .00 .06 .00 .03 {
j 6 .00 .00 .00 .08 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .05 .00 .08 .00 .02 {
j 7 .04 .01 .01 .03 .03 .11 .05 .02 .01 .08 .15 .07 .00 .11 .00 .10 .00 {
j 8 .11 .05 .03 .11 .11 .36 .18 .10 .05 .13 .09 .14 .00 .09 .00 .09 .00 {
j 9 .06 .11 .18 .17 .59 .11 .11 .18 .14 .05 .03 .07 .00 .04 .00 .07 .00 {

j 10 .01 .00 .00 .01 .01 .02 .01 .01 .00 .02 .08 .06 .00 .04 .00 .05 .00 {
j 11 .00 .00 .00 .21 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .16 .00 .16 .00 .21 {
j 12 .00 .01 .03 .02 .07 .06 .07 .13 .01 .13 .08 .26 .04 .16 .13 .22 .10 {
j 13 .00 .00 .00 .10 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .02 .01 .14 .00 .24 .00 .12 {
j 14 .00 .00 .00 .18 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .29 .00 .12 .00 .08 {
j 15 .03 .01 .01 .02 .03 .07 .05 .03 .01 .12 .45 .06 .00 .16 .00 .13 .00 {
j 16 .00 .00 .00 .19 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 .51 .00 .15 .00 .12 {
j 17 .01 .01 .01 .02 .03 .06 .03 .03 .01 .06 .06 .27 .00 .05 .00 .12 .00 {
j 18 .00 .00 .00 .22 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .18 .00 .15 .00 .26 {
j 19 .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 d�epassent
le seuil.

i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16 i 17 d

j 1 .38 .44 0 .29 .19 .18 .28 .11 .20 .10 .01 .01 .00 .02 .00 .00 .00 {
j 2 .06 .10 0 .11 .18 .09 .17 .21 .08 .06 .03 .03 .07 .03 .06 .03 .04 {
j 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {
j 4 .17 .06 0 .14 .10 .32 .20 .08 .04 .25 .10 .09 .00 .14 .00 .14 .00 {
j 5 .00 .00 0 .15 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 .11 .00 .06 .00 .03 {
j 6 .00 .00 0 .08 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .05 .00 .08 .00 .02 {
j 7 .04 .01 0 .03 .03 .11 .05 .02 .01 .08 .15 .07 .00 .11 .00 .10 .00 {
j 8 .11 .05 0 .11 .11 .36 .18 .10 .05 .13 .09 .14 .00 .09 .00 .09 .00 {
j 9 .06 .11 0 .17 .59 .11 .11 .18 .14 .05 .03 .07 .00 .04 .00 .07 .00 {

j 10 .01 .00 0 .01 .01 .02 .01 .01 .00 .02 .08 .06 .00 .04 .00 .05 .00 {
j 11 .00 .00 0 .21 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .16 .00 .16 .00 .21 {
j 12 .00 .01 0 .02 .07 .06 .07 .13 .01 .13 .08 .26 .04 .16 .13 .22 .10 {
j 13 .00 .00 0 .10 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .02 .01 .14 .00 .24 .00 .12 {
j 14 .00 .00 0 .18 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .29 .00 .12 .00 .08 {
j 15 .03 .01 0 .02 .03 .07 .05 .03 .01 .12 .45 .06 .00 .16 .00 .13 .00 {
j 16 .00 .00 0 .19 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 .51 .00 .15 .00 .12 {
j 17 .01 .01 0 .02 .03 .06 .03 .03 .01 .06 .06 .27 .00 .05 .00 .12 .00 {
j 18 .00 .00 0 .22 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .18 .00 .15 .00 .26 {
j 19 .04 .03 0 .08 .16 .15 .17 .12 .07 .23 .18 .17 .00 .20 .00 .20 .00 {
d { { { { { { { { { { { { { { { { { {

Tab. 6.8 { Matrice des permutations : premi�ere �etape de seuillage. Les valeurs 0 et 1
d�enotent les assignations fermes.



6.4 Analyse des r�esultats 127

i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16 i 17 d

j 1 .38 .44 0 .29 .19 .18 .28 .11 .20 .10 .01 .01 .00 .02 .00 .00 .00 .56
j 2 .06 .10 0 .11 .18 .09 .17 .21 .08 .06 .03 .03 .07 .03 .06 .03 .04 .79
j 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 4 .17 .06 0 .14 .10 .32 .20 .08 .04 .25 .10 .09 .00 .14 .00 .14 .00 .68
j 5 .00 .00 0 .15 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 .11 .00 .06 .00 .03 .85
j 6 .00 .00 0 .08 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .05 .00 .08 .00 .02 .92
j 7 .04 .01 0 .03 .03 .11 .05 .02 .01 .08 .15 .07 .00 .11 .00 .10 .00 .85
j 8 .11 .05 0 .11 .11 .36 .18 .10 .05 .13 .09 .14 .00 .09 .00 .09 .00 .64
j 9 .06 .11 0 .17 .59 .11 .11 .18 .14 .05 .03 .07 .00 .04 .00 .07 .00 .41

j 10 .01 .00 0 .01 .01 .02 .01 .01 .00 .02 .08 .06 .00 .04 .00 .05 .00 .92
j 11 .00 .00 0 .21 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .16 .00 .16 .00 .21 .79
j 12 .00 .01 0 .02 .07 .06 .07 .13 .01 .13 .08 .26 .04 .16 .13 .22 .10 .74
j 13 .00 .00 0 .10 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .02 .01 .14 .00 .24 .00 .12 .76
j 14 .00 .00 0 .18 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .29 .00 .12 .00 .08 .71
j 15 .03 .01 0 .02 .03 .07 .05 .03 .01 .12 .45 .06 .00 .16 .00 .13 .00 .55
j 16 .00 .00 0 .19 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .01 .51 .00 .15 .00 .12 .49
j 17 .01 .01 0 .02 .03 .06 .03 .03 .01 .06 .06 .27 .00 .05 .00 .12 .00 .73
j 18 .00 .00 0 .22 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .18 .00 .15 .00 .26 .74
j 19 .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.

i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16 i 17 d

j 1 .00 .44 0 .00 .19 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .56
j 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
j 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 9 .00 .11 0 .00 .59 .00 .00 .00 .00 .00 .03 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .41

j 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 15 .00 .01 0 .00 .03 .00 .00 .00 .00 .00 .45 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .55
j 16 .00 .00 0 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .01 .00 .51 .00 .00 .00 .00 .49
j 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
j 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
d 1 .56 .00 1 .41 1 1 1 1 1 .55 1 .49 1 1 1 1 1 {

Tab. 6.10 { Matrice des permutations : deuxi�eme �etape de seuillage.
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(a1) Image A (a2) Image B

(b1) Partition A - Graphe A (b2) Graphe B - Partition B

(c1) Partition A' - Graphe A' (c2) Graphe B' - Partition B'

(d1) Projection de A sur B

(d2) Projection de B sur A

Fig. 6.15 { R�esultat de la mise en correspondance de partitions lorsque le contenu des
images di��ere. Il existe une coh�erence parmi les labels de (b1){(d1) et (b2){
(d2).
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Dans le r�esultat �nal, une seule r�egion a cru être identi��ee, tout le reste est correctement
labellis�e comme �etant de nouveaux objets. Les assignations �nales restent donc comme suit,

Projection des labels de A' vers B'

j 2 A 0 j 1 j 2 j 3 j 4 j 5 j 6 j 7 j 8 j 9 j 10 j 11 j 12 j 13 j 14 j 15 j 16 j 17 j 18 j 19

i 2 B 0 d d i 3 d d d d d d d d d d d d d d d d

Projection des labels de B' vers A'

i 2 B 0 i 1 i 2 i 3 i 4 i 5 i 6 i 7 i 8 i 9 i 10 i 11 i 12 i 13 i 14 i 15 i 16 i 17

j 2 A 0 d d j 3 d d d d d d d d d d d d d d

Tab. 6.11 { Appariements �etablis par la mise en correspondance.

6.5 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons trait�e le probl�eme de la mise en correspondance de partitions
sous une nouvelle approche qui combine des algorithmes de mise en correspondance de graphes
avec les techniques de segmentation multi�echelle pr�esent�ees dans le chapitre pr�ec�edent. C'est
la technique de Segmentation et Appariement Conjoint (SAC). Conscients des inconv�enients
classiquement attribu�es aux algorithmes de mise en correspondance de graphes, mais motiv�es
par le large potentiel qu'une telle repr�esentation de la sc�ene peut o�rir,nous avons a�ront�e le
probl�eme dans le but de :

� faire se ressembler les partitions au maximum en dehors du processus de mise en cor-
respondance de graphes ;

� acc�el�erer la prise de d�ecision lors d'assignations fortement probables.

Ainsi, l'inclusion de deux �etapes d'�edition pro�tant de la d�ecomposition hi�erarchique des
partitions a donn�e lieu �a une technique de mise en correspondance tr�es robuste, capable de
surmonter quelques-uns des inconv�enients les plus contraignants concernant l'appariement de
partitions. Nous avons pr�esent�e cette technique comme �etant g�en�erique car,

� du point de vue des techniques demise en correspondance de graphes, le sch�ema de
traitement proposant d'�editer les graphes de fa�con pr�ealable �a leur appariement peut
être adopt�e par d'autres techniques et �etendu �a d'autres domaines d'application ;

� du point de vue des techniques demise en correspondance de partitions, l'approche
que nous avons d�evelopp�e peut être appliqu�ee avec de faibles variations au probl�eme du
suivi d'un objet mais aussi au probl�eme de la recherche d'un objet dans une base de
donn�ees.
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Bien que le sujet principal de cette th�ese concerne la mise en correspondance de partitions
en vue du suivi d'objets, nos algorithmes ne seront particularis�es �a ce type d'applications
que dans le chapitre suivant. Par ailleurs, comme nous l'avons d�ej�a avanc�e, l'extension de la
m�ethode au domaine de la recherche d'objets dans des bases de donn�ees serait aussi envisa-
geable, ceci constitue une des pistes ouvertes pour une poursuite �eventuelle de ce travail.



Chapitre 7

Mise en Correspondance d'une
S�equence de Partitions

Un long chemin a �et�e parcouru pour aller du traitement des images �xes jus-
qu'�a rendre possible l'analyse de s�equences. Nous avons bâti des algorithmes pour
construire la partition d'une seule image, ensuite pour apparier deux partitions,
pour en�n aborder le probl�eme de la mise en correspondance de toute une s�equence
de partitions.

Nous rappelons d'abord deux approches classiques : celles qui traitent la s�equence
comme un volume 3D spatio-temporel, et celles qui font appel �a l'analyse de mou-
vement pour donner de la coh�erence temporelle �a la segmentation 2D. Bien que
ces deux approches se soient montr�ees tr�es performantes dans des nombreuses ap-
plications, elles n'ont pas r�esolu quelques-uns des principaux probl�emes caus�es par
la pr�esence de mouvement.

En prenant ceux-ci comme un d�e�, nous allons proposer une nouvelle approche
bas�ee sur la m�ethode de mise en correspondance de partitions pr�esent�ee dans
le chapitre pr�ec�edent. La principale innovation concerne l'utilisation du graphe
en guise de m�emoire temporelle, nous permettant de reconnâ�tre un objet s'il
r�eapparâ�t apr�es occultation. Ceci ouvre tout un �eventail de nouvelles applications
par lesquelles nous conclurons cette deuxi�eme partie du document.

7.1 Les s�equences vid�eo

Une s�equence vid�eo peut être d�e�nie comme une succession d'images constituant un
�echantillonnage spatial et temporel d'une sc�ene qui se d�eroule dans le monde r�eel. Chacune
de ces images re�coit le nom detrame.

Nous avons d�ej�a pr�esent�e le processus d'acquisition des images num�eriques dans le Cha-
pitre 2, lors de l'introduction �a la premi�ere partie de cette th�ese. Ici, lors du passage des images
�xes aux s�equences, un nouveau facteur entre en jeu : il s'agit de lacadence d'enregistrement.

Comme son nom l'indique, la cadence d'enregistrement �xe le nombre d'images acquises

131
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par seconde. A�n de minimiser la m�emoire requise pour stocker une s�equence, ainsi que la
bande passante n�ecessaire pour la transmettre, on fait en sorte qu'elle soit la plus faible pos-
sible. Celle-ci a �et�e �etablie exp�erimentalement de fa�con �a s'assurer que lors de la visualisation
de la s�equence, le mouvement et la luminance soient aper�cus en continuit�e.

Continuit�e de mouvement : on a observ�e que les mouvements rapides ont besoin d'un mini-
mum de 24 img/sec pour être aper�cus en continuit�e, tandis que les mouvements lents
peuvent se repr�esenter �a partir de 10 img/sec. Ainsi, on a �x�e la cadence d'acquisition
�a 12-15 img/sec pour les bandes dessin�ees, allant jusqu'�a 24-30 img/sec pour le cin�ema
et la TV [ 97].

Continuit�e de luminance : lors d'exp�eriences on s'est rendu compte qu'en repr�esentant la
succession d'images �a une fr�equence trop faible, l'�il humain d�etecte un clignotement
de la luminance li�e �a la fr�equence de radiation de la source lumineuse. De même, la
cadence d'�echantillonnage exig�ee ici est beaucoup plus �elev�ee que celle impos�ee par la
continuit�e de mouvement. Face �a cette contrainte, deux strat�egies di��erentes permettent
de doubler le nombre d'images montr�ees �a l'�ecran sans augmenter pourtant la cadence
d'enregistrement : on peut montrer deux fois la même image (cin�ema), ou �emettre les
images entrelac�ees de fa�con �a cr�eer deux trames �a partir d'une seule image enregistr�ee
(TV).

La caract�eristique la plus importante qui entre ici en sc�ene est, sans doute, lemouvement.
L'information li�ee au mouvement a des usages tr�es di��erents en fonction de l'application :

� les syst�emes de codage font de l'estimation de mouvement un outil qui permet d'ex-
traire de l'information redondante parmi deux trames cons�ecutives de la s�equence.

� l'analyse de s�equences s'appuie sur l'estimation de mouvement pour traiter les di��eren-
ces parmi les trames, car les deux �el�ements se trouvent �etroitement imbriqu�es.

Nous allons nous focaliser sur ce dernier point, celui-ci �etant d'un int�erêt particulier vis-�a-
vis des applications de suivi d'objets. Plus en d�etail, les di��erences caus�ees par le mouvement
entre deux trames successives d'une s�equence r�epondent au :

D�eplacement : un objet qui se d�eplace provoque un d�ecalage dans la position des r�egions
sur deux images cons�ecutives, tout en d�ecrivant une trajectoire dans l'axe temporel de
la s�equence. L'importance de ce d�ecalage est intimement li�ee �a la vitesse et �a la taille
de l'objet. Les d�eplacements peuvent changer les conditions de voisinage d'une r�egion
dans le plan de l'image, et même provoquer une perte de connexit�e dans l'axe temporel.

Apparition ndisparition : nous dirons qu'un nouvel objet apparâ�t quand il entre pour la
premi�ere fois dans la sc�ene ; nous dirons qu'un objet a disparu s'il est sorti du cadre de
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Fig. 7.1 { D�eplacements.

l'image. Soit �a cause du mouvement de la cam�era, soit �a cause des d�eplacements locaux,
l'apparition ndisparition d'objets est un �ev�enement courant dans les s�equences vid�eo. Et
pourtant, ceci pose de nombreux probl�emes �a l'estimation du mouvement, car il n'y a
pas de correspondance pour les zones dans l'arri�ere plan qui viennent d'être d�ecouvertes
ou pour l'objet qui vient d'apparâ�tre.

Fig. 7.2 { Apparition ndisparition.

Occultation partielles ntotales : nous dirons qu'un objet est partiellement occult�e s'il est
en partie visible derri�ere un autre objet pr�esent dans la sc�ene ; nous dirons que l'occul-
tation est totale si l'objet n'est plus visible de fa�con passag�ere. Ces deux �ev�enements
vont fortement troubler les algorithmes de mise en correspondance : un objet �a moiti�e
couvert ou �a moiti�e d�ecouvert ne pr�esente pas les mêmes attributs, donc il peut être
facilement confondu avec un autre ; un objet qui disparâ�t temporellement ne peut pas
être suivi sans mettre en jeu la notion de m�emoire.

Fig. 7.3 { Occultations partiellesntotales.

Jusqu'ici nous avons utilis�e la notion de mouvement pour expliquer les di��erences parmi
des trames cons�ecutives d'une s�equence. Quelques exemples nous ont servi pour pr�esenter la
probl�ematique du suivi d'objets. De nombreuses applications sont concern�ees,

� surveillance d'activit�es humaines,
� surveillance du tra�c routier,
� analyse de gestes,
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� analyse de sc�enes pour la vision par ordinateur,
� st�er�eovision, . . .

Par la suite, nous verrons comment les techniques de segmentation se sont adapt�ees au
traitement des s�equences d'images, o�u l'objectif est de cr�eer une s�equence de partitions tout
en pr�eservant la coh�erence temporelle des labels.

Par rapport aux approches les plus classiques introduites dans la Section7.2, qui nous
serviront de point de rep�ere, nous pr�esenterons dans la Section7.3 une nouvelle m�ethode
obtenue par extension de la technique de mise en correspondance de partitions expos�ee au
cours du chapitre pr�ec�edent.

7.2 Approches classiques concernant la segmentation de
s�equences

Dans cette section nous allons aborder la probl�ematique de la segmentation de s�equences
par l'interm�ediaire de deux techniques fortement r�epandues dans ce domaine : celles qui font
une segmentation 3D, en consid�erant la s�equence comme un volume spatio-temporel ; et celles
qui incorporent de l'information de mouvement �a la segmentation 2D pour donner de la
coh�erence temporelle. La connaissance de leurs atouts et leurs limites nous donnera ensuite
un point de rep�ere pour mieux �evaluer la performance de nos algorithmes.

7.2.1 Segmentation 3D

Ces techniques ont vu le jour dans le domaine biom�edical pour traiter des donn�ees 3D [27],
mais rapidement elles ont �et�e �etendues au traitement de s�equences [73].

La proc�edure de calcul correspond �a celle de la segmentation 2D, en tenant compte cette
fois-ci d'une connexit�e 3D. C'est-�a-dire, en consid�erant des voisinages volumiques au lieu des
voisinages planaires, englobant des pixels de plusieurs images.

Fig. 7.4 { Sch�ema de traitement d'une s�equence par segmentation 3D.

Une telle fa�con de proc�eder r�esout la plupart des probl�emes d'instabilit�e li�es au calcul
isol�e des partitions, car en segmentant toutes les trames au même temps la coh�erence tempo-
relle se voit renforc�ee. De plus, aucun algorithme de mise en correspondance proprement dit
n'est n�ecessaire, �etant donn�e que toute la s�equence de partitions est cr�e�ee �a partir d'un même
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ensemble de marqueurs. N�eanmoins, d'autres inconv�enients apparaissent qui vont limiter la
performance de cette technique :

Changement de labels : la propagation correcte d'un label pendant la segmentation va
d�ependre de l'existence d'une connexit�e 3D parmi les r�egions qui repr�esentent un même
objet au cours des trames. C'est-�a-dire, seul le recouvrement temporel des r�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 s�equence.

Inclusion d'un retard temporel : par leur nature tridimensionnelle, ces algorithmes sont
non-causals. Ceci signi�e que le r�esultat de la segmentation au temps (t) d�epend aussi
bien de l'ensemble des trames qui la pr�ec�edent, allant de 0 �a (t � 1), que de celles
qui la suivent dans l'ordre de la s�equence, allant de (t + 1) jusqu'�a N . Par ailleurs, la
m�emoire requise est tr�es importante, car toute de la s�equence est trait�ee en même temps.

Pour adapter la connexit�e 3D au mouvement, certaines approches ont inclus une compen-
sation de mouvement pr�ec�edant la propagation des labels par inondation. Face aux besoins
de m�emoire, des approximations bas�ees sur desfenêtres glissantesont �et�e propos�ees. Il s'agit
de traiter la s�equence par de petits blocs d�ecal�es sur l'axe temporel. Finalement, parmi les
extensions plus r�ecentes dans le domaine de la segmentation 3D, nous pouvons mentionner
les travaux de Zanoguera dans [109], concernant la cr�eation de hi�erarchies 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 s�equences,
on a recours classiquement �a l'analyse de mouvement pour donner de la coh�erence temporelle
�a l'ensemble des partitions.

Dans la plupart des cas, ces approches proc�edent de fa�con r�ecursive en projetant l'infor-
mation de la partition r�esultante �a ( t � 1) sur l'image �a ( t) (voir Figure 7.5). Etant donn�e
que les objets ont pu se d�eplacer pendant cet intervalle de temps, une compensation de
mouvement est n�ecessaire. Ainsi, les vecteurs de mouvement vont marquer la direction de
la projection de la partition �a ( t � 1), qui sert �a initialiser la segmentation 2D de la trame
�a ( t). Ceci permet au processus de segmentation d'assurer une continuit�e dans la labellisation.

La r�ecursivit�e de ces algorithmes permet de minimiser les besoins de m�emoire. De plus,
aucun retard n'est introduit dans la châ�ne de traitement, car l'ensemble des trames est trait�e
par paires.

Du fait de ces bonnes qualit�es, ces techniques se sont appliqu�ees avec succ�es �a de nom-
breuses reprises au suivi d'objets. Nous pouvons mentionner les travaux de Pardas [74], ainsi
que ceux de Marcotegui [50], pour des applications de suivi d'objets en vue du codage. Et
pourtant quelques limitations sont �a prendre en compte :
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Inuence des erreurs de mouvement : la robustesse de la segmentation va d�ependre for-
tement de la qualit�e de l'estimation de mouvement, car les vecteurs erron�es peuvent
causer des anomalies dans l'�etape de projection. Ainsi, il se peut qu'une r�egion de la
partition soit fragment�ee suite �a la compensation de mouvement, ou qu'elle soit en
conit avec une autre r�egion projet�ee sur les mêmes coordonn�ees.

Changement de labels : la disparition d'un objet, temporaire ou non, entrâ�ne la perte
d�e�nitive de son label. La r�ecursivit�e de ces algorithmes n'assure la coh�erence tempo-
rale de labellisation que parmi des trames cons�ecutives. Ce probl�eme est �equivalent �a
celui de la d�ependance par rapport �a la connexit�e temporelle dans les algorithmes de
segmentation 3D.

Fig. 7.5 { Sch�ema de traitement r�ecursif par analyse de mouvement.

A�n d'augmenter la robustesse des algorithmes face aux vecteurs de mouvement erron�es,
certaines approches, comme celle de Marqu�es et Llach [55], incluent une �etape de gestion
de conits suite �a la compensation de la partition. La perte de labels n'est dans aucun cas
r�esolue, et reste un d�e� pour ce qui concerne les applications de suivi d'objets.

7.3 Approche nouvelle bas�ee sur la mise en correspondance
de graphes

Nous allons pr�esenter ici une nouvelle approche concernant la cr�eation d'une s�equence de
partitions. Le corps de l'algorithme est une extension de la technique de mise en correspon-
dance pr�esent�ee au cours du chapitre pr�ec�edent, consid�erant que dor�enavant toutes les paires
d'images sous analyse vont correspondre �a des trames cons�ecutives d'une même s�equence
vid�eo.

L'objectif �nal de l'algorithme est de cr�eer une s�equence de partitions de fa�con �a ce que,
sur chaque trame, un même objet soit �egalement segment�e et �egalement labellis�e.
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Etant donn�e que l'algorithme proc�ede de fa�con r�ecursive, une �etape d'initialisation est
n�ecessaire. Nous allons donc segmenter la premi�ere image de la s�equence au moyen d'un al-
gorithme purement 2D, dans le but de cr�eer unepartition de r�ef�erence sur laquelle tous les
objets d'int�erêt soient pr�esents. Cette premi�ere segmentation peut être fournie par l'utilisa-
teur, en d�e�nissant le d�ecoupage de la sc�ene qui s'adapte le mieux �a ses int�erêts, ou choisie
automatiquement par le syst�eme lorsqu'on �xe le nombre de r�egions de la partition.

L'algorithme proc�ede ensuite de fa�con r�ecursive en projetant la partition r�esultante �a ( t � 1)
vers celle obtenue �a (t), et ainsi successivement jusqu'�a la �n de la s�equence. La Figure7.6
illustre la r�ecursivit�e de ce sch�ema de traitement, les trois �etapes principales �etant d�etaill�ees
dans les sections qui suivent.

Fig. 7.6 { Cr�eation d'une s�equence de partitions par mise en correspondance de graphes.

7.3.1 Segmentation 2D multi�echelle

Le syst�eme proc�ede en premier �a la segmentation de la trame au temps (t) en suivant
l'approche multi�echelle pr�esent�ee dans le Chapitre 4. Rappelons bri�evement ici les di��erentes
�etapes sur lesquelles repose ce processus :

1.- Etape de pr�e-traitement : l'enchâ�nement d'un �etirement de contraste plus une �etape
de �ltrage par nivellement a pour but de rendre une image plus lisse sur les zones
peu textur�ees et plus abrupte sur les contours des objets. L'intensit�e du �ltrage peut
être d�e�nie comme param�etre ajustable a�n de mieux s'adapter aux conditions de la
s�equence.

2.- Calcul de l'image gradient :ensuite le calcul du gradient transforme cette image sim-
pli��ee 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,
l'inondation multi�echelle cherche �a construire un historique des absorptions permettant
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de classer l'ensemble des r�egions dans une hi�erarchie.

Le r�esultat de la segmentation multi�echelle s'exprime sous la forme d'une hi�erarchie de
partitions repr�esentant le contenu de l'image �a di��erents niveaux de �nesse. Nous verrons dans
la section suivante comment cette hi�erarchie de partitions fournira un support aux processus
d'�edition lors du calcul de la mise en correspondance.

Mais par ailleurs, la hi�erarchie de partitions devra aussi fournir la partition au temps ( t)
qui sera appari�ee avec la partition r�esultante �a ( t � 1). Sans avoir aucune connaissance �a priori
des changements qui peuvent avoir eu lieu pendant cet intervalle de temps, le choix de telle
ou telle autre partition �a l'int�erieur de la hi�erarchie reste tr�es ouvert. A grands traits, deux
crit�eres sont possibles :

Nombre de r�egions constant : il s'agit d'�etablir au d�ebut de la s�equence la �nesse �a la-
quelle l'algorithme va travailler. Cette valeur conditionne la sensibilit�e du syst�eme face
aux objets qui pourront être d�etect�es.

Nombre de r�egions variable selon la complexit�e de la sc�ene : il est �egalement pos-
sible de contrôler la �nesse de la partition de fa�con �a calculer pour chaque trame de la
s�equence le nombre de r�egions en fonction de la complexit�e de la sc�ene �a segmenter.

Au cours de nos exp�eriences nous avons commenc�e en �xant le nombre de r�egions de la
partition au d�ebut du traitement de la s�equence. Ce crit�ere �etant celui qui entrâ�ne le moins
de calculs, il s'est montr�e valable pour la plupart des s�equences ayant une complexit�e r�eguli�ere.

Nous avons aussi �etudi�e la possibilit�e de rendre le nombre de r�egions variable en fonction
de l'�evolution de la complexit�e de la sc�ene. Un crit�ere simple, qui n'entrâ�ne aucun calcul
additionnel, consiste �a rendre le nombre de r�egions de la partition au temps (t) �egal au
nombre de r�egions pr�esentes dans la partition �a (t � 1).

Ceci devrait permettre �a l'algorithme d'augmenter le nombre de r�egions �a chaque fois qu'un
nouvel objet est d�etect�e, mais aussi de diminuer le nombre de r�egions pour chaque objet qui
disparâ�t. N�eanmoins, sur les r�esultats obtenus on a observ�e comment, dans certains cas, la
�nesse de la s�equence de partitions commen�cait �a augmenter ou �a diminuer sans arrêt.

En e�et, il su�t qu'une r�egion erron�ee apparaisse sur la partition r�esultante �a ( t) pour
qu'une nouvelle r�egion soit demand�ee lors de la segmentation �a (t +1). Sans que la complexit�e
de la sc�ene n'ait augment�ee, cette nouvelle r�egion a de tr�es fortes probabilit�es de ne pas
être appari�ee. Par cons�equent, une nouvelle r�egion sera encore demand�ee �a (t + 2), et ainsi
successivement. L'e�et contraire peut aussi se produire d�es qu'une r�egion disparâ�t par erreur.

De cette premi�ere approche pour adapter la sensibilit�e du syst�eme �a l'�evolution de la
complexit�e de la s�equence, nous en conclurons que toute variation dans le nombre de r�egions
peut rendre le syst�eme de mise en correspondance instable si elle n'est pas fortement mâ�tris�ee.
D'autres pistes restent �a explorer.
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7.3.2 Mise en correspondance des r�egions visibles

Au c�ur du syst�eme, un algorithme de mise en correspondance de partitions a en charge
d'�etablir l'appariement entre les r�egions de la partition �a ( t � 1) et celles qui viennent d'̂etre
segment�ees en (t). Ces r�egions constituent ce que nous avons nomm�e l'ensemble desr�egions
visibles, par opposition �a l'ensemble desr�egions occult�ees, qui groupe l'ensemble des r�egions
qui ont apparu dans l'intervalle [0; t � 1) mais qui ne sont pas visibles au temps (t).

L'algorithme que nous avons impl�ement�e ici est une application directe de la technique
g�en�erale de mise en correspondance de partitions pr�esent�ee dans le Chapitre6. Trois �etapes
se succ�edent :

1.- Edition des partitions par resegmentation des r�egions :cette premi�ere �etape a pour
but de faire se rassembler au maximum le contenu des partitions pr�esentes �a l'entr�ee.
A l'aide des hi�erarchies de partitions obtenues auparavant, nous allons faire apparâ�tre
tout objet absent sur les partitions, mais visible sur les images originales.

2.- Mise en correspondance de graphes :suite �a l'�etape de resegmentation, l'appariement
des graphes de voisinage est beaucoup plus simple, bien que restent �a r�esoudre les
di��erences caus�ees par le mouvement des objets (d�eplacements, apparitions, dispari-
tions ou occultations).

3.- Edition des partitions par fusion des r�egions : une fois que les structures des graphes
ont �et�e recal�ees, cette derni�ere �etape d'�edition d�ecide du sort des r�egions qui n'ont
pas trouv�e de correspondant : quelques-unes vont fusionner avec des r�egions appari�ees,
d'autres vont prendre un nouveau label.

A la sortie, l'algorithme rend la projection de la partition r�esultante �a ( t � 1) sur l'image
courante. Cette projection comprend l'�edition et la rellabelisation de la partition au temps
(t) que nous avons choisie originalement dans hi�erarchie.

Du point de vue des algorithmes de mise en correspondance, le suivi d'un objet au long
d'une s�equence revient �a lui assigner le même label sur toute partition o�u il est visible. Dans
ce contexte, on doit g�erer quatre situations di��erentes,

Projection d'un label : un label est projet�e pour chaque appariement �etabli entre une
r�egion �a ( t � 1) et une r�egion en (t).

Disparition d'un label : un label disparâ�t pour chaque r�egion de (t � 1) qui n'a pas trouv�e
de correspondante en (t),

Apparition d'un nouveau label : un label apparâ�t pour chaque r�egion de (t) qui n'a pas
trouv�e de correspondante sur la partition r�esultante �a ( t � 1).
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R�eapparition d'un label : un label r�eapparâ�t pour chaque r�egion de (t) qui correspond �a
une r�egion disparue dans l'intervalle [0; t � 1).

La di�cult�e la plus importante �etant de di��erencier les objets qui apparaissent pour la
premi�ere fois de ceux qui viennent de r�eapparâ�tre apr�es occultation. Ainsi, dans le but pr�ecis
d'�etablir le lien temporel qui assure la continuit�e dans cette labellisation, une deuxi�eme �etape
de mise en correspondance est mise en �uvre. La nouveaut�e la plus importante concerne la
gestion d'une m�emoire temporelle.

7.3.3 La m�emoire temporelle

La reconnaissance d'un objet qui r�eapparâ�t apr�es occultation est sans doute l'un des d�e�s
les plus ambitieux dans le domaine du suivi d'objets. Pour la plupart des syst�emes de suivi,
d�es qu'un objet disparâ�t du champ visuel, il est irr�em�ediablement perdu. Exception prêt des
occlusions courtes si un mod�elisation de la trajectoire est e�ectu�e.

Aucun des algorithmes classiques utilis�es pour cr�eer des s�equences de partitions n'est
capable de r�eassigner un label si une interruption se produit lors de la propagation. Ainsi,
la segmentation 3D change le label d'un objet �a chaque fois que la connexit�e temporelle est
interrompue. De la même fa�con, la segmentation 2D r�ecursive ne peut assurer la projection
des labels que parmi de paires cons�ecutives de trames. Dans tous les cas, l'absence d'un objet,
même sur une seule image de la s�equence, implique un changement de label.

7.3.3.1 Le graphe de m�emoire

Dans le cadre de notre approche, la r�eapparition des labels est obtenue de fa�con naturelle
lors que le graphe acquiert des attributs temporels. Une telle structure, nomm�eegraphe de
m�emoire , va suivre l'�evolution temporelle de tous les n�uds, qu'ils soient visibles ou occult�es.

Sur la petite s�equence synth�etique qui suit nous avons illustr�e le rôle du graphe de m�emoire
dans la mise en correspondance de r�egions.

trame #0 trame #1 trame #2

Fig. 7.7 { Gestion des n�uds occult�es dans le graphe de m�emoire.
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Au d�ebut de la s�equence, le graphe de m�emoire est initialis�e �a partir du graphe de voisinage
de la partition. Cette �equivalence entre les deux structures perdure jusqu'�a ce qu'un n�ud
disparaisse.

Sur notre exemple, lorsque la voiture est occult�ee par l'arbre, elle ne fait plus partie de
la partition. A ce moment-l�a, le graphe de m�emoire garde tous les attributs associ�es �a la
voiture sur la derni�ere partition o�u elle �etait visible. Même si sur les trames suivantes l'objet
est compl�etement occult�e, le syst�eme continue �a g�erer l'ensemble de cette information dans
le graphe de m�emoire. En faisant ainsi, l'identi�cation des objets qui r�eapparaissent devient
possible.

7.3.3.2 La gestion du graphe de m�emoire

Le graphe de m�emoire garde l'�evolution de tous les n�uds qui apparaissent au long de la
s�equence. Nous verrons par la suite les di��erentes �etapes qui se succ�edent lors de la gestion
de cette information :

1.- Mise �a jour des r�egions visibles

La premi�ere �etape consiste �a faire la mise �a jour de l'ensemble des n�uds qui ont �et�e
correctement appari�es lors du calcul de la mise en correspondance. Dans le graphe de m�emoire
tous ces n�uds ont un statut < visible >, car ils repr�esentent la totalit�e des objets visibles
sur la partition au temps courant. Cependant, d'une image �a la suivante, ces objets peuvent
changer l�eg�erement de couleur ou de forme, ou même de voisinage �a cause du mouvement.
Tous ces changements doivent être mis �a jour, trame apr�es trame, dans la m�emoire.

Cas 1 : n�ud visible �a ( t � 1) ! n�ud visible �a ( t)

2.- Gestion des r�egions occult�ees

Dans le graphe de m�emoire, un n�ud occult�e garde les attributs de l'objet juste avant
disparition, sauf en ce qui concerne la position. La trajectoire d'un objet disparu continue �a
être estim�ee jusqu'�a ce qu'elle atteigne le bord de l'image, o�u elle reste �g�ee. Nous faisons
pourtant l'hypoth�ese que l'objet va r�eapparâ�tre sur une trajectoire rectiligne. N�eanmoins,
avant de conclure qu'une r�egion est encore occult�ee,

Cas 2 : n�ud occult�e �a ( t � 1) ! n�ud occult�e �a ( t)

l'algorithme va essayer de la retrouver sur l'image courante. L'objectif �etant d'assigner le
même label aux objets avant et apr�es occultation. Pour cela, nous ferons appel �a une deuxi�eme
�etape de mise en correspondance qui compare toute nouvelle r�egion apparue au temps (t) avec
l'ensemble des r�egions qui sont port�ees disparues au long de la s�equence. Le r�esultat de ce
processus peut entrâ�ner un changement dans le statut du n�ud.

Cas 3 : n�ud occult�e �a ( t � 1) ! n�ud visible �a ( t)
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Par ailleurs, il se peut aussi qu'une r�egion visible �a (t � 1) ne le soit plus sur l'image �a (t).
Il s'agit d'objets qui, ou bien parce qu'ils viennent de disparâ�tre ou bien parce qu'ils ont �et�e
di��eremment segment�es �a ( t), n'ont pas trouv�e de correspondant sur la partition courante.
Sur le graphe de m�emoire ces n�uds vont prendre le statut < occult�e >.

Cas 4 : n�ud visible �a ( t � 1) ! n�ud occult�e �a ( t)

3.- Inclusion de nouvelles r�egions

La mise �a jour du graphe de m�emoire �nit par l'inclusion des nouvelles r�egions apparues
au temps courant. Ceci est faite seulement apr�es avoir v�eri��e que ces nouvelles r�egions appa-
raissent pour la premi�ere fois dans la s�equence. Elles seront incorpor�ees au graphe de m�emoire
avec tous leurs attributs et ayant un statut < visible >.

Cas 5 : n�ud inexistant �a ( t � 1) ! n�ud visible �a ( t)

La puissance dugraphe de m�emoiresera mise en �evidence dans la section suivante lors de
la pr�esentation des r�esultats sur des s�equences r�eelles.

7.4 Application au suivi d'objets

Nous allons �etudier ici la performance de nos algorithmes lorsqu'ils s'appliquent au suivi
d'objets. Bri�evement, rappelons d'abord les trois �etapes qui vont se succ�eder d�es l'arriv�ee de
la s�equence d'images jusqu'�a la cr�eation de la s�equence de masques :

1.- Initialisation : nous allons fournir au syst�eme la partition de la premi�ere trame de la
s�equence. Cette partition a �et�e cr�e�ee par �edition manuelle de la hi�erarchie de partitions
(voir Section 4.3.2). Notre but ici est de fournir un d�ecoupage de la sc�ene contenant les
r�egions les plus repr�esentatives, parmi lesquelles les objets qui seront �a suivre.

2.- Calcul de la mise en correspondance :par la suite nous voudrions propager l'informa-
tion fournie par la partition initiale �a toute la s�equence. Pour cela, nous ferons une mise
en correspondance r�ecursive, en prenant comme r�ef�erence �a l'instant (t) la partition
r�esultante �a ( t � 1). Ceci jusqu'�a la �n de la s�equence.

3.- Suivi d'objets : une fois que la s�equence de partitions a �et�e cr�e�ee, le suivi d'un objet re-
vient �a s�electionner l'ensemble des n�uds qui le repr�esentent tout au long de la s�equence.

Dans la Section7.4.1nous pr�esenterons quelques-uns des r�esultats obtenus sur des s�equences
bien connues de la communaut�e scienti�que. Ceci permettra au lecteur d'�evaluer par lui-même
la qualit�e et la robustesse du suivi. Les d�etails concernant le processus de suivi, ainsi qu'une
discussion sur les performances de nos algorithmes feront le sujet de la Section7.4.2.
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7.4.1 R�esultats en images

Pour illustrer la performance de nos algorithmes lorsqu'ils s'appliquent au suivi d'objets,
nous allons montrer ici les r�esultats obtenus sur quatre s�equences :

< Akiyo >

Cette s�equence a �et�e enregistr�ee �a cam�era �xe et suit l'�evolution d'une pr�esentatrice lors de
l'�emission d'un journal t�el�evis�e (voir Figure 7.8 (a)). La di�cult�e la plus importante concer-
nant le suivi de ce personnage est li�ee �a la segmentation des cheveux, le contraste avec le fond
�etant tr�es faible.

La Figure 7.8 (b) montre un �echantillonnage de la s�equence de masques obtenue lorsque
les n�uds qui repr�esentent la pr�esentatrice sont s�electionn�es. Sur ces images on peut v�eri�er
comment nos algorithmes arrivent �a segmenter parfaitement la totalit�e de la s�equence.

< Foreman >

La deuxi�eme s�equence que nous avons prise comme exemple rentre dans la cat�egorie des
s�equences de vid�eophonie. Elle a �et�e enregistr�ee avec une cam�era tenue �a la main et suit
l'�evolution d'un personnage qui parle face �a la cam�era (voir Figure 7.9 (a)). Bien que dans
cette s�equence il y ait aussi des r�egions �a faible contraste (sp�ecialement le casque), la di��erence
la plus remarquable par rapport �a l'exemple pr�ec�edent concerne la pr�esence de mouvements
beaucoup plus importants. Plus concr�etement, les mouvements du personnage sont forts et
rapides, ce qui entrâ�ne des changements signi�catifs dans le contenu de la sc�ene, arrivant
jusqu'�a la modi�cation de l'encadrement �a la �n de la s�equence.

Les r�esultats du suivi du personnage se montrent sur la Figure7.9 (b). On se rend compte
ici comment le manque de contraste d�egrade la qualit�e des contours sur certaines trames.
N�eanmoins, il est int�eressant de remarquer que tous les d�eplacements des r�egions ont �et�e
suivis sans qu'aucune estimation de mouvement ne soit faite. On peut observer �egalement sur
ces images comment des r�egions qui disparaissent du champ visuel pendant un certain temps
(�epaules) sont reconnues lors de leur r�eapparition. Dans la section suivante nous verrons ceci
plus en d�etail.

< Mother and daughter >

Ce troisi�eme exemple correspond �a une s�equence enregistr�ee �a cam�era �xe avec deux
personnages pr�esents dans le premier plan (voir Figure7.10 (a)). La particularit�e la plus
importante ici est l'apparition du bras de la dame, car des r�egions signi�catives sont couvertes.

A�n d'�evaluer le comportement de nos algorithmes face �a l'apparition et disparition d'ob-
jets, nous allons suivre le visage et le bras de la dame (voir Figure7.10(b)). Bien que l'obten-
tion de ces r�esultats soit �etudi�ee en d�etail dans la section suivante, on peut d�ej�a remarquer
que la di�cult�e maximale est li�ee �a la segmentation du bras, car son mouvement rapide cr�e�e
des contours ous qui ont tendance �a fusionner avec ceux du visage de l'enfant (voir trame
60).
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(a) Trames : 0, 10, 20, 30,. . ., 290.

(b) S�equence des masques cr�e�es par s�election de n�uds.

Fig. 7.8 { S�equence< Akiyo >.
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(a) Trames : 0, 10, 20, 30,. . ., 290.

(b) S�equence des masques cr�e�es par s�election de n�uds.

Fig. 7.9 { S�equence< Foreman >.
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(a) Trames : 0, 10, 20, 30,. . ., 290.

(b) S�equence des masques cr�e�es par s�election de n�uds.

Fig. 7.10 { S�equence< Mother and daughter >.
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(a) Trames : 0, 2, 4, 6,. . ., 60.

(b) S�equence des masques cr�ees par s�election de n�uds.

Fig. 7.11 { S�equence< Ping-pong >.



148 Mise en Correspondance d'une S�equence de Partitions

< Ping-Pong >

La derni�ere s�equence que nous avons prise comme exemple correspond �a un extrait de l'en-
registrement d'un match de ping-pong (voir Figure 7.11 (a)). Pendant les premi�eres images
de la s�equence la cam�era suit dans un plan rapproch�e l'�evolution de la balle lors de la frappe.
Ensuite, un �eloignement progressif de la prise de vue d�ecouvre le corps du joueur. La di�cult�e
du suivi dans cette s�equence est bien connue, car :

� le mouvement extrêmement rapide de la balle fait qu'elle apparâ�t comme oue, parfois
même d�eform�ee. Cet e�et s'observe clairement sur plusieurs trames.

� la forme du bras varie fortement au long de la s�equence, ce qui rend complexe la conti-
nuit�e du suivi.

� l'�eloignement �nal de la prise de vue provoque une diminution de la taille des objets,
ainsi que l'apparition des nouveaux �el�ements dans le champ de vue. L'union de ces deux
e�ets compromet le suivi des objets petits comme la balle.

Tout ceci porte l'ensemble des techniques de suivi au limite de leurs performances. Ef-
fectivement, le manque de connexit�e temporelle rend la segmentation 3D ine�cace ; tandis
que la complexit�e du mouvement cr�e�e des erreurs insurmontables pour les syst�emes qui en
font usage pour projeter une segmentation 2D. Nos algorithmes sont aussi en di�cult�e, car
comme l'illustre la Figure 7.11 (b), la balle n'est plus d�etect�ee d�es que la complexit�e de la
sc�ene augmente. Les d�etails de la mise en correspondance seront donn�es lors de l'�etude du
chronogramme des n�uds.

7.4.2 Discussion sur les performances

Pour chacune des s�equences pr�esent�ees auparavant, nous allons donner ici quelques d�etails
concernant le processus de mise en correspondance �a la base du suivi des objets. L'objectif
de cette �etude est double : d'un côt�e il s'agit de montrer les atouts de nos algorithmes lors-
qu'ils surmontent quelques-unes des contraintes les plus importantes li�ees �a la segmentation
de s�equences ; de l'autre côt�e il s'agit de montrer leur limites, a�n de pouvoir proposer de
futures am�eliorations et encadrer leur champ d'application.

Avant de particulariser nos commentaires �a la probl�ematique pr�ecise de chaque s�equence,
il est int�eressant de souligner que l'ensemble des partitions initiales ont �et�e compos�ees par
�edition manuelle de la hi�erarchie de partitions, dans le but d'obtenir une partition de r�ef�erence
sur laquelle,

� chacune des r�egions repr�esente un objet, ou une partie d'un objet, sans cr�eer de faux
contours �a cause des textures ou des ombres ;

� le nombre de r�egions reste faible dans le but de minimiser la complexit�e du traitement
de la s�equence.
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< Akiyo >

En haut de la Figure 7.12 apparâ�t la partition de r�ef�erence qui a �et�e fournie pour initia-
liser la mise en correspondance. Cette partition contient dix r�egions, dont sept repr�esentent
l'objet d'int�erêt et trois sont consacr�ees au fond. En bas, sur trois trames de la s�equence, on
peut comparer la topologie de la partition obtenue au temps (t) (entr�ee du bloc de mise en
correspondance de r�egions visibles dans la Figure7.6), avec le r�esultat de la projection de la
partition �a ( t � 1) sur elle (sortie du bloc de gestion de la m�emoire temporelle).

Au long de toute la s�equence, la partition au temps (t) s'extrait sur le niveau �a 13 r�egions
de la hi�erarchie, donnant un d�ecoupage proche (mais pas forc�ement �egal) �a celui de la partition
de d�epart. On observe cependant que les cheveux ont toujours tendance �a fusionner avec le
fond, tandis que la veste apparâ�t parfois fragment�ee. La r�eorganisation de l'ensemble de ces
r�egions sur la partition �nale est prise en compte par le processus de mise en correspondance.

Le chronogramme de la Figure7.13corrobore la robustesse du syst�eme lors de la cr�eation
de cette s�equence de partitions. Aucun n�ud n'a �et�e perdu, aucune it�eration du processus de
relaxation n'a �et�e n�ecessaire. Celui-ci �etant un exemple du cas le plus favorable, nous verrons
par la suite comment la complexit�e augmente dans des s�equences ayant plus de mouvements.

< Foreman >

En appliquant le même type d'analyse, nous avons illustr�e dans la Figure7.14 la parti-
tion originale fournie sur la premi�ere des trames, ainsi que quelques-unes des partitions de la
s�equence. Par la suite, nous allons �etudier ces images en d�etail, car la vari�et�e des �ev�enements
qui ont lieu dans cette s�equence illustre parfaitement les atouts les plus importants de notre
m�ethode.

On remarque rapidement sur la colonne de gauche que la segmentation des images d'entr�ee
est beaucoup plus instable que celle obtenue sur la s�equence pr�ec�edente. Ceci s'explique par le
fait que ces partitions ont �et�e calcul�ees au moyen d'une technique de segmentation hi�erarchique
purement 2D. Ainsi, plusieurs facteurs sont �a l'origine de leurs di��erences, dont les mouve-
ments rapides du personnage, le faible contraste existant sur certaines zones, les oscillations
de la cam�era, et par-dessus de tous ceux-ci, le changement de plan �a la �n de la s�equence.
Cette variabilit�e contraste avec la topologie beaucoup plus r�eguli�ere des graphes �a la sortie
du processus de mise en correspondance (voir colonne �a droite). Bien que de petites fuites
puissent se produire sur les contours faiblement contrast�es, la robustesse des algorithmes face
�a l'instabilit�e de la segmentation devient �evidente.

N�eanmoins, l'atout le plus important de nos r�esultats concerne la continuit�e dans la la-
bellisation des n�uds qui ont sou�ert d'une disparition temporelle. Comme exemple de ceci
il su�t de suivre l'�evolution de l'�epaule droite du personnage :

� des trames 0 �a 65 l'�epaule est parfaitement visible, �etant suivie sans probl�eme par
l'algorithme �a partir du n�ud 9 du graphe ;
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Partition initiale

Entr�ee Sortie

Fig. 7.12 { S�equence < Akiyo >. D�etails concernant la mise en correspondance de
graphes sur les trames : 40, 150 et 270.

Fig. 7.13 { S�equence< Akiyo >. Chronogramme des n�uds. La s�equence de masques de
la Figure 7.8 (b) a �et�e cr�e�ee par suivi des labels : visage (3), cheveux (6, 9,
10), veste (1,7) et chemisier (8).
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� des trames 66 �a 80 elle sort progressivement du cadre de l'image, �etant d�etect�ee pour
la derni�ere fois sur la trame 76. A ce moment-l�a les attributs de l'�epaule restent �g�es
dans le graphe de m�emoire sous un statut de r�egion occult�ee ;

� des trames 81 �a 130 l'�epaule droite n'est plus visible sur un plan rapproch�e. Pendant
cet intervalle de temps le n�ud 9 n'apparâ�t pas sur le graphe de la partition mais reste
en m�emoire ;

� �a partir de la trame 130 l'�epaule r�eapparâ�t dans le champ visuel, �etant reconnue sur
la trame 134 grâce �a l'information gard�ee dans le graphe de m�emoire. Le n�ud 9 passe
au statut visible et r�eapparâ�t �a son tour sur la partition.

L'�evolution temporelle du n�ud qui repr�esente l'�epaule, ainsi que celle de tous les n�uds
qui ont fait partie du graphe de m�emoire peut être suivie en d�etail sur les di��erentes graphiques
de la Figure 7.15. Sur le chronogramme, chaque point (t; l ) indique la pr�esence du label l �a
la trame t. On a marqu�e en bleu l'ensemble des r�egions qui font partie du masque, tra�cant
en rouge les r�egions du fond. Les deux autres graphiques montrent la variation du nombre de
r�egions du graphe de m�emoire, en d�etaillant les nouvelles apparues, les disparues, les visibles
et les occult�ees �a chaque instant.

L'apparition de beaucoup de nouvelles r�egions sur la �n de la s�equence attire ici l'attention.
Les seules r�egions nouvelles qui se projettent de fa�con stable correspondent au ciel (n�ud 23)
et �a une grue (n�ud 25). Du point de vue d'une application de suivi d'objets, cette apparition
fugace de n�uds qui n'ont pas de continuit�e temporelle est d�epourvue d'int�erêt. Par contre,
si on s'int�eresse �a l'analyse du contenu des s�equences, ce manque de correspondance dans le
fond pointe une transition dans l'encadrement.

Finalement, il est int�eressant de remarquer le double rôle jou�e par le graphe de m�emoire,
qui permet de reconnâ�tre non seulement les objets qui r�eapparaissent apr�es occultation, mais
aussi des r�egions perdues suite �a une erreur dans la segmentation. On en trouvera un exemple
dans le n�ud 2 qui repr�esente la partie sup�erieure gauche du bâtiment. Ce n�ud prend un
statut occult�e pendant toutes les trames o�u cette zone apparâ�t fragment�ee. Par ailleurs, d�es
qu'elle est segment�ee �a nouveau comme une seule r�egion, le syst�eme arrive �a r�eassigner le
même label. Un tel comportement augmente la robustesse du syst�eme face aux erreurs de la
segmentation.

< Mother and daughter >

A l'�egal des exemples pr�ec�edents, la Figure 7.16 donne un rapide aper�cu de la complexit�e
de la mise en correspondance sur cette s�equence. Bien que la partition de d�epart ne contient
que 10 r�egions, nous avons forc�e le syst�eme �a travailler �a un niveau de r�esolution plus �n (16
r�egions), dans le but de pouvoir d�etecter correctement le bras lorsqu'il rentre dans la sc�ene.
Par ailleurs, le d�ecalage existant entre le nombre de r�egions de la partition extraite de la
hi�erarchie, et le nombre de r�egions de la partition projet�ee, provoque l'apparition progressive
de nouvelles r�egions.
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Entr�ee Sortie

Fig. 7.14 { S�equence < Foreman >. D�etails 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 { S�equence< Foreman >. Chronogrammes concernant l'�evolution temporelle
des n�uds dans le graphe de m�emoire. La s�equence de masques de la Fi-
gure 7.9 (b) a �et�e cr�e�ee par suivi des labels : visage (1), casque (6), �epaules
(5,9).
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Partition initiale

Entr�ee Sortie

Fig. 7.16 { S�equence < Mother and daughter >. D�etails 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 { S�equence< Mother and daughter >. Chronogramme des n�uds. La s�equence
de masques de la Figure7.10 (b) a �et�e cr�e�ee par suivi des labels : visage (9,
23, 44), cheveux (5) et bras (21).
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Partition initiale

Entr�ee Sortie

Fig. 7.18 { S�equence< Ping-Pong >. D�etails 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 { S�equence< Ping-Pong >. Chronogrammes concernant l'�evolution temporelle
des n�uds dans le graphe de m�emoire.
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On observe ainsi que la mise en correspondance fait �evoluer la �nesse de la s�equence de
partitions jusqu'�a se stabiliser autour du nombre de r�egions impos�e �a la segmentation 2D. En
particulier, plusieurs objets qui n'�etaient pas pr�esents sur la partition de d�epart 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 s�equence (voir
Figure 7.17) sont en lien �etroit avec les mouvements du bras :

� trame 60, le bras apparâ�t,
� trame 150, le bras se d�eplace vers le bas de l'image,
� trame 200, le bras disparâ�t du champ de vue.

Et pourtant la complexit�e de la mise en correspondance sur ces transitions n'est pas caus�ee
par l'intensit�e du mouvement, mais par le manque de contraste et les recouvrements qui se
produisent. Observer par exemple l'�evolution du bras sur le visage de l'enfant dans la trame
60 et les changements que ceci entrâ�ne sur la topologie de la partition.

Sur la �n de la s�equence nous avons d�etect�e une certaine instabilit�e dans la segmentation
du fond. Ceci s'explique par le fait que nous avons impos�e une valeur constante dans le nombre
de r�egions de la partition �a l'entr�ee. Par cons�equent, lorsque le nombre de r�egions exig�e est
sup�erieur au nombre d'objets signi�catifs dans l'image, l'algorithme de segmentation proc�ede
�a une division des zones les plus larges. Les contours de ces nouvelles r�egions se placent sur
des transitions textur�ees ou sur des ombres, di�cilement appari�ees d'une image �a la suivante.
Même si cette augmentation dans le nombre de labels utilis�es n'a pas de cons�equences sur les
objets suivis, nous estimons qu'elle pourrait être contrôl�ee en adaptant le nombre de r�egions
de la segmentation �a la complexit�e de la sc�ene.

< Ping-Pong >

Nous allons �etudier par la suite le comportement de nos algorithmes sur une des s�equences
les plus complexes pour les techniques de suivi d'objets. Les facteurs qui rendent le suivi dif-
�cile ont d�ej�a �et�e annonc�es lors de la pr�esentation de la s�equence. Il s'agit par cons�equent
d'�etudier comment les masques du joueur et de la balle ont �et�e g�en�er�es.

A l'�egal des s�equences pr�ec�edentes, nous avons fourni dans la Figure7.18 la partition
initiale ainsi que quelques-unes des partitions qui font partie de la s�equence �nale. On doit
remarquer la qualit�e du suivi sur les images du plan rapproch�e (trames 0 �a 30), ce qui permet
d'extraire des informations compl�ementaires. En guise d'exemple, la Figure7.20 montre la
trajectoire d�ecrite par la balle, les coordonn�ees �etant calcul�ees �a partir du d�eplacement de la
r�egion 7 de la s�equence de partitions.

Par ailleurs, de forts changements se produisent dans la topologie du graphe �a partir de
la trame 30, o�u la prise de vue s'�eloigne du joueur : de nouvelles r�egions apparaissent dans
le cadre de l'image et d'autres disparaissent car leur importance relative diminue. D�es cet
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Fig. 7.20 { Evolution de la trajectoire de la balle sur les 25 premi�eres trames de la
s�equence.

instant, le suivi de la balle devient de plus en plus fragile, car l'algorithme donne priorit�e �a la
segmentation des plus grandes r�egions qui apparaissent progressivement dans la prise de vue
(le poster dans le fond et le corps du joueur). A ce moment-l�a, même 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 r�egions ne sont pas appari�ees (voir le chronogramme de
la Figure 7.19). De meilleurs r�esultats pourraient être obtenus en mod�elisant l'objet �a suivre
dans le calcul de la mise en correspondance. Ceci sera l'un des futurs travaux propos�es �a la
�n de ce chapitre.

< Akiyo - Foreman - Akiyo >

Le but de ce dernier exemple n'est pas de cr�eer une s�equence de masques, comme nous
l'avons fait auparavant, mais d'�etudier le comportement du graphe de m�emoire lors d'une
transition brusque dans le contenu de la sc�ene. Pour illustrer ceci nous avons cr�e�e une coupure
arti�cielle en incluant deux images de la s�equence< Foreman > parmi celles de la s�equence
< Akiyo >.

La Figure 7.21 contient l'ensemble de ces images ainsi que la s�equence de partitions et
graphes r�esultants. Sur ces r�esultats deux faits attirent fortement l'attention :

� d'un côt�e, la r�eapparition de la totalit�e des labels de la partition #1 sur la partition
#4 suit �a la coupure ;

� de l'autre côt�e, le lien �etabli entre le visage de la pr�esentatrice et celui de l'ouvrier (voir
la continuit�e du n�ud 6 dans le chronogramme de la Figure 7.22).

Le premier de ces faits est un atout important du graphe de m�emoire. Car il permet
au syst�eme de porter �a terme la mise en correspondance entre la totalit�e des r�egions de la
partition #4 qui n'ont pas �et�e appari�ees avec celles en #3 , et l'ensemble des r�egions qui ont
disparu dans la partition #1. N�eanmoins, on doit remarquer que le lien temporel ne sera �etabli
que s'il existe une forte ressemblance entre la partition o�u les r�egions disparaissent (#1) et
celle o�u les r�egions r�eapparaissent (#4). En supposant que le contenu de ces images est d�ej�a
proche, la proximit�e dans leurs partitions s'obtient facilement lorsqu'aucune r�eorganisation
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manuelle des r�egions n'est forc�ee sur la partition initiale.
Le deuxi�eme des faits m�erite aussi quelques commentaires, car le niveau de ressemblance

entre les deux visages peut parâ�tre trop faible pour donner lieu �a l'appariement de leurs
n�uds. Par ailleurs, le comportement de l'algorithme s'explique ici facilement consid�erant
que la mise en correspondance n'a pas �et�e calcul�ee sur les partitions montr�ees, mais sur deux
versions rendues plus ressemblantes par resegmentation (�etape d'�edition de l'algorithme de
mise en correspondance). Ainsi, le visage de la pr�esentatrice rentre parfaitement avec une
r�egion dans la partie centrale du visage de l'ouvrier, toutes les autres parties non identi��ees
�etant refusionn�ees �a la sortie.

7.5 Conclusions et perspectives

Ce chapitre clôt la deuxi�eme partie de cette th�ese ayant pour sujet central la mise en
correspondance de partitions. Nos apports dans ce domaine concernent la pr�esentation d'une
nouvelle m�ethode 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

� deux �etapes d'�edition des partitions , faisant se rassembler au maximum le contenu des
partitions �a l'aide de la segmentation hi�erarchique. Ceci permet de surmonter l'instabi-
lit�e de la segmentation.

� un graphe de m�emoirequi, en suivant l'�evolution des n�uds occult�es, o�re la possibilit�e
de reconnâ�tre un objet s'il r�eapparâ�t apr�es occultation.

La robustesse de ces algorithmes a �et�e valid�ee en deux �etapes : d'abord lors de l'apparie-
ment d'images �xes (Chapitre 6), ensuite pour cr�eer des s�equences de partitions en vue du suivi
d'objets (Chapitre 7). Dans ce domaine, nous arrivons �a traiter une large vari�et�e de s�equences
sans avoir besoin de l'information de mouvement. Ceci rend nos r�esultats ind�ependants des
erreurs qui apparaissent couramment lors de l'estimation des vecteurs de mouvement. Par
ailleurs, en ce qui concerne le coût computationnel, le calcul de la mise en correspondance est
abordable1, même si une impl�ementation optimis�ee reste �a faire.

Au vu des bons r�esultats obtenus, nous envisageons une suite dans l'usage de ces al-
gorithmes. Raison pour laquelle il nous parâ�t int�eressant de mentionner ici l'ensemble des
perspectives qui s'ouvrent aux travaux futurs :

Incorporation d'un mod�ele d'objet vis-�a-vis des applications de suivi.

L'algorithme de mise en correspondance que nous avons mis en �uvre cr�e�e une s�equence
de partitions en traitant �a �egalit�e toutes les r�egions qui y apparaissent. La s�equence de
masques d'un objet est compos�ee�a posteriori par s�election d'une ou plusieurs r�egions

1Le temps de calcul par image �etant actuellement de l'ordre de quelques secondes sur un pentium �a 266MHz.
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#0 #1 #2 #3 #4 #5

Fig. 7.21 { D�etails de la mise en correspondance sur une coupure arti�cielle cr�e�ee par
composition d'images des s�equences< Akiyo > et < Foreman >.

Fig. 7.22 { S�equence < Akiyo - Foreman - Akiyo >. Chronogrammes concernant
l'�evolution temporelle des n�uds dans le graphe de m�emoire.
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dans la s�equence de partitions. Ainsi, nous croyons qu'une am�elioration importante dans
les r�esultats serait obtenue en incorporant ungraphe mod�eleapportant de l'information
�a priori sur les objets �a suivre. Ceci permettrait,

� aux �ltres et �a la segmentation de mieux s'adapter aux attributs intrins�eques des
objets (la couleur, la taille, . . .) ;

� au processus de mise en correspondance de mieux pr�eserver leurs attributs contex-
tuels (relations de voisinage, . . .).

Exploitation d'autres attributs.

Un deuxi�eme axe naturel de continuation concerne l'inclusion de nouveaux attributs
dans la valuation des n�uds et des arêtes du graphe. Ceci permettrait d'augmenter la
robustesse de la mise en correspondance, aussi bien des n�uds visibles que des n�uds oc-
cult�es. Parmi les nombreuses options possibles, nous proposons d'inclure dans le graphe
de m�emoire des attributs sur,

� l'�evolution temporelle des n�uds, permettant de donner plus de poids �a l'apparie-
ment des n�uds pr�esents dans la sc�ene depuis plus longtemps.

� le mouvement et l'ordre de profondeur parmi les objets, de fa�con �a ce que la com-
binaison de ces informations puisse donner un support �a la d�etection et au suivi des
objets occult�es.

� l'ordre des r�egions dans la hi�erarchie de partitions, dans le but de donner un support
au calcul de la similarit�e parmi les n�uds.

D�etection et correction automatique d'erreurs.

Une fois ces am�eliorations apport�ees, il est aussi envisageable d'inclure un contrôle d'er-
reurs agissant sur les n�uds de vie tr�es courte. Car, dans la plupart des cas, ceux-ci
ne sont que des erreurs de segmentation qui apparaissent comme de fausses apparitions
d'objets. Face �a eux, le syst�eme peut agir �a fur et �a mesure que la s�equence est trait�ee,
ou �a posteriori par analyse des r�esultats obtenus, de fa�con �a

� forcer leur disparition par fusion avec d'autres r�egions de projection stable ;

� �etablir des liens parmi les nouvelles r�egions et l'absence d'autres n�uds dans la
s�equence.

Contrôle de la taille du graphe de m�emoire.

Il nous parâ�t aussi important de proc�eder au contrôle de la taille du graphe de m�emoire
par oubli progressif des n�uds occult�es depuis plus longtemps. Ceci dans l'int�erêt de

� maintenir constante la complexit�e de calcul, car l'augmentation progressive dans le
nombre de n�uds occult�es �nit par ralentir le processus de la mise en correspondance ;
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� �eviter des r�eapparitions erron�ees, car �a long terme de nouveaux objets pourraient
être confondus avec d'anciens objets disparus.

Finalement, nous voudrions conclure cette �enum�eration de perspectives en faisant r�ef�erence
au domaine d'application de nos algorithmes. Bien nous ayons port�e nos e�orts sur la cr�eation
de s�equences de masques en vue du suivi d'objets, il serait �egalement envisageable d'utiliser
la s�equence de partitions comme point de d�epart d'une analyse de s�equences. Car, beaucoup
d'autres informations peuvent d�ecouler de l'�etude d�etaill�ee de nos r�esultats. L'�evolution du
chronogramme donne une information sur les changements qui se produisent dans le contenu
global de la sc�ene, ou plus concr�etement, sur l'apparition ou disparition d'un certain objet.
L'�etude de la s�equence de partitions permet de suivre l'�evolution temporelle de l'ensemble des
caract�eristiques des r�egions, comme la trajectoire, les changements dans la forme ou dans la
taille, . . .Par ailleurs, la topologie des graphes r�esultants permet l'�etude des relations contex-
tuelles parmi les r�egions.

Ceci clôt la description de l'ensemble des algorithmes que nous avons d�evelopp�es au cours
de cette th�ese en suivant une approche g�en�eraliste. Par opposition, le probl�eme que nous
allons aborder dans la derni�ere partie de ce document entrâ�ne des contraintes bien pr�ecises,
car il s'agit de mettre en �uvre une application de suivi d'objets en temps r�eel.
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Chapitre 8

Introduction

La souplesse et la puissance de la norme MPEG4 ouvre les portes �a des nom-
breuses applications qui vont du codage orient�e objet �a des nouvelles fonctionna-
lit�es multim�edia. Cette complexit�e en hausse demande des algorithmes sp�eci�ques.
Ainsi, le projet europ�een M4M a �et�e con�cu pour donner des solutions techniques
dans le domaine des communications mobiles en temps r�eel. Dans le cadre de ce
projet, nos travaux vont de l'�etude de viabilit�e �a la r�ealisation d'un d�emonstrateur
temps r�eel capable de segmenter et suivre un locuteur dans des s�equences de
vid�eophonie ou vid�econf�erence. L'ensemble des algorithmes produits font actuelle-
ment l'objet d'une valorisation industrielle.

8.1 Description de l'application

Le projet M4M (MPEG fo(u)r mobiles) [ 58], auquel nous avons particip�e, a concentr�e
pendant quatre ans les e�orts des plus grandes compagnies europ�eennes dans le domaine des
t�el�ecommunications (Bosch, Philips, Thomson, STMicroelectronics, Siemens et Sican) vers la
conception d'une nouvelle g�en�eration de terminaux mobiles, capables de recevoir et d'�emettre
des s�equences vid�eo encod�ees selon la nouvelle norme MPEG4.

Parmi les nouvelles fonctionnalit�es qui vont apparâ�tre dans le domaine de la vid�eophonie
et la vid�eoconf�erence, nos recherches feront possible le d�etourage automatique du locuteur.
Ceci permettrait, par exemple, de regrouper divers locuteurs dans une même salle virtuelle, de
pr�eserver le caract�ere priv�e du domicile ou d'adapter le codage au di��erents objets de la sc�ene.

s�equence enregistr�ee d�etourage automatique s�equence transmise

Fig. 8.1 { Int�erêt de la segmentation pour un syst�eme de vid�eoconf�erence.
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8.1.1 Les Contraintes

Nous allons r�esumer ici le cahier des charges qui nous a �et�e impos�e sous la forme d'une
s�erie de contraintes. Ainsi, pour être mis en �uvre pour des communications mobiles, les algo-
rithmes devront être capables de traiter les donn�ees en temps r�eel et en conditions d'enregistre-
ment r�ealistes, permettant l'usage de cam�eras mobiles, des conditions d'�eclairage m�ediocres,
et un fond non �g�e avec des personnes qui peuvent se d�eplacer en arri�ere-plan. Tout ceci peut
être assum�e en trois points :

Traitement des donn�ees en temps r�eel : le syst�eme devra être capable de traiter une
s�equence de vid�eophonie �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 donn�ees en mode automatique : le syst�eme devra travailler de fa�con
automatique, en demandant un minimum d'interaction �a l'utilisateur, celle-ci �etant tou-
jours de caract�ere simple et intuitif.

Variabilit�e dans les conditions d'enregistrement : le syst�eme devra pouvoir s'adapter
aux variations du contraste, balance des couleurs, bruit, . . . C'est-�a-dire, qu'il ne doit
pas exister de fortes restrictions sur les conditions d'enregistrement.

8.1.2 Les Hypoth�eses

Sous ces contraintes, il est licite (même conseill�e) d'inclure un maximum d'heuristique
dans les algorithmes a�n d'augmenter leur e�cacit�e. Ainsi, toute connaissance a priori pou-
vant simpli�er la tâche sera prise en compte. Ceci implique l'acceptation d'une s�erie d'hy-
poth�eses logiques :

Particularit�es de la vid�eoconf�erence : dans le cadre de cette application il existe de
nombreuses particularit�es en ce qui concerne le type de sc�enes �a traiter. Ainsi, lors
d'une vid�eoconf�erence, il est raisonnable d'esp�erer que le locuteur se tiendra droit face
�a la cam�era sans faire de mouvements brusques. Par ailleurs, ni l'encadrement ni la
distance �a la cam�era ne sont connus d'avance.

Particularit�es du personnage en tant que objet suivi : de la même fa�con, la d�etection
du locuteur pourra s'appuyer sur une sorte de< portrait robot > , pour lequel on peut
supposer connues le chromaticit�e de la peau, les proportions du visage, . . .

8.2 Description du projet d'�etudes

Nos contributions au projet M4M iront de l'�etude de viabilit�e des algorithmes potentiels
jusqu'�a la mise en �uvre du syst�eme en �etroite collaboration avec le groupe de d�eveloppement.
Ceci permettra de pr�esenter �a la �n du projet un d�emonstrateur logiciel tournant en temps r�eel
sur un ordinateur portable (pentium III �a 500 MHz). L'adjonction d'une cam�era permettra
ainsi de tester nos algorithmes dans des conditions d'enregistrement r�ealistes (cf. Chapitre11).
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Du point de vue algorithmique, le syst�eme doit être capable de produire unes�equence de
masquesd�etourant le locuteur. Pour cela nous allons proc�eder en deux �etapes : premi�erement
une phase d'initialisation aura en charge la d�etection du personnage et la cr�eation du masque
initial ; ensuite un processus r�ecursif fera le suivi tout au long de la s�equence.

Sans rentrer dans les d�etails techniques, pr�esentons d'abord les grandes lignes des algo-
rithmes qui ont �et�e impl�ement�es.

8.2.1 La proc�edure d'initialisation

Nous allons int�egrer dans le d�emonstrateur un algorithme d'initialisation ayant pour but la
d�etection et segmentation du locuteur sur les premi�eres images de la s�equence (cf. Chapitre9).

Les m�ethodes d'initialisation habituellement utilis�ees dans des applications de vid�eoconf�e-
rence sont tr�es contraignantes, car on a besoin de proc�eder �a une double acquisition : la
premi�ere de l'image du fond sans le personnage, la deuxi�eme avec lui. Nous avons pr�ef�er�e
o�rir une plus grande souplesse, en perturbant le moins possible l'enregistrement de la sc�ene.
Ainsi, notre approche repose sur une segmentation automatique qui d�emarre suite �a un simple
clic de souris sur la zone du visage �a d�etecter. Cette interaction avec l'utilisateur nous permet
d'adapter le syst�eme de d�etection aux conditions courantes d'�eclairage.

8.2.2 La proc�edure de suivi

La proc�edure de suivi (cf. Chapitre 10) comporte la segmentation automatique du per-
sonnage, ainsi que la proc�edure interactive de contrôle d'erreurs.

La segmentation automatique du personnage

Nous abordons ici l'�etude de viabilit�e de l'ensemble des outils de �ltrage, segmentation
et mise en correspondance d�evelopp�es dans un sens plus large au cours de cette th�ese. La
contrainte du temps r�eel exerce un lourd poids sur eux : le nombre d'op�erations doit être mi-
nimis�e, leur complexit�e aussi. Par ailleurs, la �abilit�e des algorithmes doit aussi être �eprouv�ee,
car on ne pourra pas revenir en arri�ere en cas d'�echec.

Ceci nous obligera �a concevoir une châ�ne de traitement simple mais solide, ayant recours
�a des techniques plus test�ees au d�etriment des techniques en cours de d�eveloppement qui, bien
que pouvant être plus performantes, ne peuvent pas tourner en temps r�eel.

Contrôle interactif de la qualit�e du suivi

Dans des conditions r�eelles d'enregistrement, il peuvent arriver toutes sortes d'accidents :
quelqu'un passe devant la cam�era, la lumi�ere change, . . . Pour de multiples raisons, l'algo-
rithme de suivi peut perdre le �l, ce qui va se traduire par l'obtention d'un masque erron�e :
il perd le locuteur en partie ou en totalit�e, ou bien au contraire il envahit une partie du fond.
Pour conf�erer au syst�eme une capacit�e de prompt r�etablissement lorsque ce genre d'accident se
produit, nous donnerons �a l'utilisateur la possibilit�e d'interaction tout au long de la s�equence.
Ainsi, �a l'aide de la souris, il pourra corriger facilement des erreurs de segmentation sans que
le syst�eme de suivi ne s'arrête.
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8.3 Conclusions

Ce chapitre, introduisant la derni�ere partie de cette th�ese, nous a servi pour pr�esenter
l'ensemble des travaux qui ont �et�e d�evelopp�es dans le cadre du projet europ�een M4M, la
r�ealisation d'un d�emonstrateur mettant en valeur la viabilit�e des techniques impl�ement�ees.

Nous verrons dans les chapitres qui suivent comment la mise en �uvre d'une application
r�eelle oblige �a prendre des choix parfois douloureux du point de vue du chercheur. Ainsi, des
approches plus �el�egantes devront laisser leur place �a des approches plus e�caces, celle-ci �etant
une nouvelle priorit�e.



Chapitre 9

Proc�edure d'Initialisation :
la d�etection du locuteur

Dans ce chapitre nous allons pr�esenter la proc�edure d'initialisation qui a �et�e
propos�ee pour d�etecter et segmenter automatiquement le locuteur au d�ebut d'une
s�equence de vid�eophonie. Un bref survol des di��erentes techniques de segmen-
tation, automatiques et semi-automatiques, nous permettra de faire le point sur
leurs performances vis-�a-vis de cette application. Parall�element, nous proc�ederons
�a l'analyse d�etaill�ee de tous les indices qui, �etant connus �a priori, peuvent aider
�a la d�etection. Sur de solides bases, nous bâtirons ensuite une proc�edure d'initia-
lisation �etablissant un lien �etroit entre les algorithmes de segmentation automa-
tiques et l'analyse heuristique. Finalement, l'�etude des r�esultats obtenus permettra
d'�evaluer les performances obtenues ainsi que d'�etablir les limites de cette tech-
nique.

9.1 Di��erents sc�enarios : di��erentes techniques

En guise d'�etude pr�eliminaire, nous allons aborder le probl�eme de l'initialisation en faisant
un bref rappel des techniques de segmentation et de leurs domaines classiques d'application. Le
probl�eme de la segmentation �etant de nature tr�es vari�ee, la conception d'un syst�eme universel
et compl�etement automatique devient impossible. Ainsi, les syst�emes purement automatiques
ne pourront donner une solution qu'�a des applications se d�eroulant dans des environnements
contrôl�es, l'interactivit�e �etant de plus en plus n�ecessaire lorsque le domaine d'application
s'�elargit.

9.1.1 Segmentation automatique

Les m�ethodes de segmentation automatiques sont con�cues pour donner des solutions �a
des probl�emes tr�es sp�eci�ques, a�n de pouvoir extraire par elles-mêmes des r�egions avec une
valeur s�emantique. Nous allons di��erencier celles qui se basent sur,
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Mod�elisation de la sc�ene : la plus simple des techniques de segmentation concerne le
d�etourage d'un objet qui se trouve dans l'avant plan d'un fond connu (Marixal dans [52]).
Ces approches sont g�en�eralistes pour ce qui concerne l'objet �a segmenter, car la d�etection
est faite par simple comparaison avec le fond de r�ef�erence. Ceci s'utilise couramment
pour composer les sc�enes t�el�evis�ees au moyen d'un fond lisse de chromaticit�e distinctive
sur lequel le pr�esentateur �evolue.

Analyse du mouvement : sous cette rubrique nous avons englob�e l'ensemble des tech-
niques qui d�etectent des objets �a partir de l'analyse de mouvement. Certaines approches
consid�erent que toute r�egion en mouvement capte l'int�erêt du spectateur (Meier et Ngan
dans [59]), d'autres plus sophistiqu�ees se basent sur l'�etude de l'ordre de la profondeur
pour proposer comme r�egions d'int�erêt celles qui se trouvent dans l'avant-plan (Bergen
dans [8]).

Mod�elisation de l'objet : par dualit�e avec la m�ethode pr�ec�edente, ces techniques vont ba-
ser la d�etection sur la connaissance de l'objet d'int�erêt. Il s'agit donc de cr�eer un mod�ele
de l'objet le caract�erisant au niveau des couleurs, textures, forme, taille, etc. Par la suite,
la segmentation va extraire les r�egions s'adaptant au mod�ele d�e�ni. Notons donc que ces
approches sont tr�es sp�eci�ques pour ce qui concerne les objets, mais g�en�eralistes pour
ce qui concerne leur contexte. La mod�elisation est utilis�ee couramment dans le milieu
biom�edical [ 24] ainsi que pour la d�etection de cibles [95].

9.1.2 Segmentation semi-automatique

L'interactivit�e 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 bô�tes �a outils
extrêmement performantes dans le cadre des applications multim�edia, pour l'�edition d'images
�xes ou de s�equences. En reprenant la classi�cation faite par Marqu�es et al. dans [53], ces
approches peuvent s'ordonner par rapport au niveau d'interaction qu'elles proposent �a l'uti-
lisateur. Ainsi, on retrouve l'interaction,

Au niveau des pixels : le processus de segmentation se d�eclenche d�es qu'un ou plusieurs
pixels sont s�electionn�es, ce qui permet �a l'algorithme d'extraire automatiquement un vec-
teur des caract�eristiques locales autour de ces points (Chalom dans [19]). A ce stade, les
syst�emes les plus simples, limit�es strictement au niveau du pixel, proposent comme seg-
mentation le r�esultat d'une classi�cation binaire des autres pixels de l'image. N�eanmoins,
il existe aussi des syst�emes mixtes, faisant la transition entre ceux qui sont restreints
au niveau du pixel et ceux qui travaillent au niveau des r�egions, qui proposent comme
masque la composante connexe qui inclue le point s�electionn�e au d�epart.

Au niveau des r�egions : nous retrouvons ici des algorithmes qui travaillent sur une parti-
tion de l'espace, ou même sur une hi�erarchie de partitions comme font ceux de Zano-
guera et al. dans [108]. Le syst�eme cr�ee de fa�con automatique une partition de l'espace
et attend ensuite que l'utilisateur compose l'objet d'int�erêt par s�election des r�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 lescontours actifs, qui interpolent un
contour �a partir d'un ensemble des points s�electionn�es par l'utilisateur. Parmi d'autres
approches, mentionner celle de Fal�cao dans [25] qui adapte la trac�ee de l'utilisateur �a
la ligne de gradient la plus forte.

9.1.3 Choix d'une strat�egie

Notre tâche ici revient �a la conception d'une proc�edure d'initialisation capable de d�etecter
et segmenter le locuteur au d�ebut d'une s�equence de vid�eoconf�erence.

A partir du bref survol que nous avons fait sur l'ensemble des techniques qui peuvent don-
ner une solution �a ce probl�eme, le choix d'une strat�egie s'impose. N�eanmoins, nous devrons
faire un choix entre deux solutions extrêmes :

� La segmentation automatique est la technique la moins perturbante du point de vue de
l'utilisateur, �etant donn�e qu'aucune interaction ne lui est demand�ee. La d�etection est
faite �a partir de l'information disponible a priori. Cependant, la contrainte du temps
r�eel limite le nombre et la complexit�e des pistes qui peuvent s'exploiter, rendant les
r�esultats peu �ables dans des environnements non contrôl�es.

� La segmentation interactive a un taux d'erreur tr�es faible. Dans la mesure o�u ces tech-
niques con�ent la d�etection des objets �a l'utilisateur, les seules erreurs ont lieu sur des
r�egions o�u notre intuition per�coit un objet mais l'image au niveau des pixels ne permet
pas de faire la di��erence. Comme seul inconv�enient on doit remarquer la dur�ee du temps
d'interaction, qui peut varier fortement en fonction de l'habilet�e de l'utilisateur ou de
la complexit�e des images �a traiter.

Ainsi, il existe un compromis entre le degr�e d'automaticit�e, la robustesse de la proc�edure
et le temps requis pour faire l'initialisation. Notre objectif imm�ediat est donc d'analyser les
indices disponibles a priori avant de pouvoir choisir une proc�edure d'initialisation enti�erement
automatique, ou bien avec un certain degr�e d'interaction.

9.2 Analyse des indices connus a priori

L'analyse des indices connus a priori peut nous servir de point de rep�ere dans un algo-
rithme de segmentation automatique. Pour cela, nous avons entrepris deux �etudes : l'une
concerne la caract�erisation chromatique de la peau, l'autre la caract�erisation de la forme
et les proportions du corps. Dans les deux cas, il s'agit d'�etudier la validit�e d'un mod�ele,
chromatique ou g�eom�etrique, comme �el�ement de support �a la d�etection du personnage.
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9.2.1 Caract�erisation chromatique

La couleur d'un objet est l'une des pistes les plus utilis�ees dans la vision par ordinateur, car
elle est ind�ependante du point de vue. De même, a�n de diminuer l'inuence des conditions
d'�eclairage, l'�etude de la couleur est restreinte normalement au plan chromatique. Un vecteur
couleur tridimensionnel du type (r; g; b) est d�ecompos�e dans une composante de luminance
plus un vecteur chromatique bidimensionnel. Notamment, l'espace couleur choisi pour faire
une telle d�ecomposition va d�eterminer les caract�eristiques de la distribution spectrale, et par
cons�equent, la performance du mod�ele math�ematique.

Etant donn�e que nos algorithmes font partie d'un syst�eme de codage, nous nous sommes
int�eress�es �a l'espace YUV, standard du vid�eo digital. Bien qu'il puisse avoir des espaces plus
discriminants, comme l'espace TSL propos�e par Terrillon dans [96], c'est l'usage de l'espace
YUV qui entrâ�ne le moindre coût de calcul.

Pour cela, nous avons confectionn�e une base de donn�ees d'images repr�esentant les quatre
groupes ethniques principaux (blanc, asiatique, indien et noir). Dans leur ensemble, ces images
pr�esentent un large �eventail des teintes de peau et des conditions d'�eclairage que nous pouvons
retrouver plus tard dans nos s�equences. Sur ces images, nous avons �etudi�e deux points :
premi�erement nous avons interrog�e le caract�ere discriminante de la pigmentation entre les
di��erentes ethnies, deuxi�emement nous avons �etudi�e les e�ets de l'�eclairage sur la perception
de la couleur.

9.2.1.1 La pigmentation de la peau

Les groupes ethniques se di��erencient les uns des autres par une s�erie de caract�eres phy-
siques h�er�editaires, et notamment par la pigmentation de leur peau. La question sous-jacente
est donc de savoir quelle est l'inuence de la pigmentation sur le spectre chromatique de
la peau. Devions-nous concevoir un mod�ele adapt�e �a chaque ethnie ? Est-il possible de les
mod�eliser comme un seul ensemble ? La recherche d'une r�eponse �a ces questions constitue
l'objectif de cette �etude.

De fa�con pr�ealable, chaque image de la base de donn�ees a �et�e segment�ee manuellement,
a�n de cr�eer un masque pr�ecis qui couvre la totalit�e des zones de peau. Puis, on a proc�ed�e
au calcul de la distribution chromatique de l'ensemble des �echantillons.

La Figure 9.1 illustre les r�esultats obtenus, en utilisant une image de la base de donn�ees
pour symboliser chacun des quatre groupes ethniques consid�er�es.

Sur la colonne centrale on peut observer la distribution des valeurs de luminance. Cette
composante s'est montr�ee tr�es sensible aux variations d'�eclairage, ainsi qu'aux reets et aux
ombres qui apparaissent normalement sur les visages. La variance de ces distributions par
rapport �a une valeur moyenne commune est trop large pour être consid�er�e comme un trait
distinctif de la peau humaine. Par contre, la situation est bien di��erente 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 orient�es vers la teinte rouge (voir d�etails sur le plan chromatique de l'espace YUV sur la
Figure 2.4, page12).
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Fig. 9.1 { Caract�erisation dans l'espace YUV de la couleur de la peau des di��erentes
ethnies.
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Les statistiques de premier ordre calcul�ees �a partir de ces distributions chromatiques sont
indiqu�ees 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 z�ero que celui des groupes asiatique
et indienne. Cela s'explique puisque les individus de provenance asiatique et indien ont des
pigmentations beaucoup plus satur�ees. Cependant, ces petits �ecarts ne constituent pas une
barri�ere infranchissable pour la mod�elisation conjointe de tous les �echantillons.

Race # pixels � u � v cuu cvv cuv

blanche 315.618 � 12; 20 19; 77 65; 40 75; 74 � 47; 56
asiatique 308.663 � 19; 46 25; 80 64; 67 110; 51 � 57; 19
indienne 317.973 � 14; 50 22; 97 104; 16 135; 41 � 92; 83

noire 315.610 � 12; 61 17; 11 139; 23 182; 78 � 133; 38

1.257.864 � 14; 31 20; 92 93; 22 118; 62 � 77; 91

Tab. 9.1 { Statistiques de premi�ere ordre calcul�ees sur des �echantillons chromatiques des
principaux groupes ethniques.

�A la suite de ces r�esultats, nous ne consid�ererons qu'une seule classe statistiqueS pour mo-
deler de fa�con conjointe la chromaticit�e de tous les �echantillons de peau disponibles dans notre
base de donn�ees. Ceci permet d'envisager la construction d'un �ltre chromatique g�en�erique
capable de d�etecter les r�egions de peau sans devoir sp�eci�er pr�ealablement l'ethnie. Le spectre
chromatique ainsi g�en�eralis�e est montr�e dans la Figure 9.2 (a). A partir de cet ensemble de
donn�ees, deux mod�eles probabilistes sont valables :

Mod�elisation dans le plan UV

Comme il a �et�e propos�e dans [83], la distribution chromatique caract�erisant la peau hu-
maine peut être model�ee par une fonction de distribution gaussienne bidimensionnelle d�e�nie
par :

P(wjS) =
exp[ � 1

2 (w � � S)T CS
� 1(w � � S)]

2� j CS j
1
2

(9.1)

o�u P(wjS) repr�esente la probabilit�e d'un vecteur chromatique w = ( wu ; wv) d'̂etre membre
de la classeS. Le vecteur de moyennes� S = ( � u ; � v) ainsi que les valeurs de la matrice de
covariancesCS correspondent �a ceux en bas du Tableau9.1. Du point de vue g�eom�etrique, la
fonction P(wjS) g�en�ere des courbes de niveau de forme elliptique sur le plan chromatique. Le
centre est d�etermin�e par le vecteur de moyennes et l'�elongation par la matrice de covariances
(voir Figure 9.2 (b)). Car, tous les points appartenant �a une même courbe sont �equiprobables,
il existera une plus grande sensibilit�e vers les d�eviations de teinte (sur le petit axe de l'ellipse),
que vers celles de la saturation (parall�eles 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 exp�erimentalement ; (b) mod�ele gaussien
calcul�e au moyen d'une fonction de distribution de probabilit�e conjointe.

(a) Spectre original.

(b) Spectre orient�e.

Fig. 9.3 { Distribution chromatique monodimensionnelle des composantes U et V.
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Mod�elisation composante par composante

Dans le but de r�eduire la complexit�e des calculs, l'algorithme proc�ederait ici en deux
�etapes. Dans un premier temps il s'agit d'approximer les histogrammes de chacune des deux
composantes chromatiques (voir Figure9.3 (a)) par de fonctions de distribution gaussiennes.
Ensuite l'estimation bidimensionnelle peut être approch�ee en prenant le minimum de ces deux
probabilit�es,

P(wu jS) = 1p
2�� 2

u
e

� 1
2

�
w u � � u
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� 2

P(wv jS) = 1p
2�� 2
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� v

� 2

P(wjS) = min f P(wu jS); P(wv jS) g (9.2)

Par ailleurs, il est possible d'am�eliorer la �nesse du mod�ele en alignant par rotation les
axes de l'ellipse avec les axes U et V. Sur la Figure9.3 (b) on peut appr�ecier la di��erence
entre les deux mod�elisations. Le nouveau centre du spectre se trouve sur� S = ( � 17:32; 24:06)
et l'�ecart-type mesur�e correspond �a ( � u ; � v) = (9 :27; 21:27).

9.2.1.2 E�ets de l'�eclairage : les reets et les ombres

L'existence d'un mod�ele chromatique caract�erisant la peau �etant montr�ee, �etudions �a
pr�esent les e�ets de l'�eclairage. Car, la source de lumi�ere peut inuencer le spectre chro-
matique associ�e aux objets �eclair�es. Pour cela, nous avons pris une s�erie d'images du même
individu soumis �a des conditions d'�eclairage tr�es vari�ees. Ces images, ainsi que la distribution
des couleurs sur les visages, sont inclusses dans la Figure9.4. Visuellement, on aper�coit d�ej�a
des di��erences remarquables au niveau de la couleur, qui va des tonalit�es ros�ees jusqu'�a celles
clairement jaunes. �A l'origine de ce ph�enom�ene, nous avons trouv�e plusieurs facteurs :

Les reets : la distribution spectrale de la source lumineuse va d�eterminer la chromaticit�e
des reets aper�cus. La lumi�ere blanche est la seule �a pr�eserver intact le spectre de la
reectance de l'objet, par opposition �a des �eclairages color�es. En fonction des conditions
d'�eclairage, la peau humaine peut pr�esenter des tonalit�es tr�es di��erentes : ros�ees, rouge-
brunes, jaunes et même verdâtres ou bleuâtres. Ceci s'observe clairement sur les images
(a,b), et nous pouvons le constater en même temps sur les variations de la moyenne des
statistiques du Tableau 9.2. Sur une image satur�ee ceci devient encore plus critique, car
les d�erives chromatiques s'�eloignent rapidement de la moyenne spectrale.

Les ombres : dans tous les cas o�u la lumi�ere pr�esente un angle d'incidence uniforme, le
spectre chromatique forme un ensemble compact qui peut être model�e par une seule
classe statistique. Par contre, lorsque les rayons �eclairent obliquement le visage, il se
cr�e�e deux zones tr�es contrast�ees : l'une fortement satur�ee, l'autre compl�etement dans
l'ombre (Figure 9.4 (e)). Cet e�et va cr�eer deux types de probl�emes : d'un cot�e les
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Fig. 9.4 { E�ets de l'�eclairage sur la perception de la couleur.
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ombres provoquent des vecteurs couleurs tr�es peu satur�es, qui peuvent basculer facile-
ment sur une autre tonalit�e �a cause du bruit ; de l'autre côt�e, la mod�elisation du spectre
par une seule classe ne va permettre de d�etecter qu'une des deux parties du visage, au
lieu du visage entier comme on l'aurait souhait�e.

Images # pixels � u � v cuu cvv cuv

a 20.228 -24,43 29,97 18,38 20.86 -11,77
b 20.651 -7,80 21,46 21,44 18.25 -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 94.92 -60,67

Tab. 9.2 { Statistiques de premi�ere ordre concernant la chromaticit�e de la peau lors-
qu'elle est soumise �a di��erentes conditions d'�eclairage.

9.2.2 Caract�erisation g�eom�etrique

Dans la section pr�ec�edente nous avons vu comment la caract�erisation chromatique de la
peau peut aider �a la localisation du visage. A pr�esent, nous cherchons des indices �equivalents
qui peuvent faciliter la d�etection 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 vêtements. Le seul mod�ele g�en�erique qui peut être �etabli concerne l'esti-
mation de leurs contours �a partir des proportions du corps.

Le probl�eme de la mod�elisation du corps est tr�es complexe, d'autant plus que l'aspect
physique peut varier fortement d'une personne �a une autre : il y a par exemple des personnes
grandes et petites, grosses et minces, des visages ronds et allong�es, des cheveux longs ou
courts, �ns ou fris�es. Dans le cadre des applications de vid�eophonie, il est raisonnable de faire
l'hypoth�ese que le locuteur est en vue frontale face �a la cam�era. Ceci permet de faire usage
d'un mod�ele 2D au lieu d'avoir recours �a des mod�eles 3D plus complexes et plus coûteux en
temps de calcul.

Nous visons donc �a approcher la forme de la silhouette. Plus tard, lors de la mise en �uvre
de la proc�edure d'initialisation, les contours r�eels seront obtenus au moyen d'un algorithme
de segmentation.

Mod�elisation de la silhouette

Nous proposons d'approcher la silhouette d'un personnage �a partir des contours d'un
mod�ele g�eom�etrique compos�e par 49 points de contrôle. La Figure 9.5 montre la distribution
de ces points et le contour obtenu par des segments droits. Le mod�ele doit être de type corps
entier pour ne pas imposer de contraintes sur la distance du personnage �a la cam�era. A�n
d'avoir plus de pr�ecision sur les plans rapproch�es, nous avons augment�e la densit�e des points
de contrôle sur la r�egion de la tête et des �epaules.
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Fig. 9.5 { Mod�ele de la silhouette humaine construit �a partir de 49 points de contrôle.

Pour adapter le mod�ele au personnage il su�t de connâ�tre : les coordonn�ees du centre du
visage (mcx ; mcy), ses proportions (a,b)1 et son angle d'inclination (� ). Ensuite, par transfor-
mation a�ne le mod�ele se place dans le cadre de l'image �a l'�echelle appropri�ee :

�
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�
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La Figure 9.6 illustre un exemple d'adaptation. Pour chacune de ces images le centre et
la largeur du visage ont �et�e fournis manuellement.

(125,50) - 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 - 0

Fig. 9.6 { Adaptation du mod�ele au contour d'un personnage par transformation a�ne.
Param�etres du mod�ele : 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 pr�esentons ici la conception et mise en �uvre d'une proc�edure d'initialisation compl�etement
automatique, les mod�eles de couleur et de forme �etant �a la base du processus de d�etection.
La viabilit�e �nale de l'ensemble des algorithmes reste conditionn�ee �a l'existence d'un compro-
mis entre la robustesse et le temps de calcul. Ainsi, si les r�esultats obtenus sont quali��es de
satisfaisants, l'importance et la complexit�e de chacune des op�erations sera r�evis�ee en vue de
leur impl�ementation dans le d�emonstrateur.

Le sch�ema global de la proc�edure d'initialisation est indiqu�e dans la Figure 9.7, o�u les
images ajout�ees illustrent les donn�ees disponibles �a l'entr�e et �a la sortie des blocs. La d�etection
du locuteur sur la premi�ere image de la s�equence est faite en deux �etapes : la premi�ere vise
�a la d�etection du visage, la deuxi�eme �a la segmentation du corps. L'ensemble des op�erations
men�ees �a terme sont d�etaill�ees dans les sections qui suivent.

9.3.1 D�etection du visage

Le probl�eme de la d�etection du visage a fait l'objet de nombreux papiers dans la litt�erature.
Chellapa dans [20] fait un �etat de l'art d�etaill�e des techniques existantes. Dans ce domaine,
les �etudes les plus r�ecentes convergent vers l'usage g�en�eralis�e des informations de couleur et
de forme connues a priori. Dans la ligne de ces derniers travaux [56, 2, 1], nous proposons
d'augmenter la robustesse de la d�etection,

� en incluant une �etape d'adaptation des statistiques de la classe peau aux conditions
locales ; et,

� en travaillant sur une hi�erarchie de partitions de l'image de probabilit�es lors de la re-
cherche de la r�egion du visage.

Voyons ceci plus en d�etail.

Calcul des probabilit�es par adaptation des statistiques aux conditions locales

Les analyses pr�ec�edentes ont montr�e qu'il est possible de modeler le sous-espace couleur
qui caract�erise la chromaticit�e de la peau. L'objectif �nal de ce calcul de probabilit�es est de
nous permettre de s�eparer les r�egions qui correspondent �a des zones de peau des autres. Dans
des environnements contrôl�es, l'extraction d'un masque binaire couvrant les zones de peau
peut être fait par simple application d'un seuil. N�eanmoins, dans des cas plus complexes o�u
l'�eclairage rend douteuse la classi�cation des pixels, cette approche n'est pas su�samment
discriminante.

Pour faire face �a ce probl�eme, nous permettrons au syst�eme de s'adapter aux condi-
tions locales de l'image par it�eration des �etapes suivantes, jusqu'�a la stabilisation des valeurs
moyennes des statistiques :
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Fig. 9.7 { Sch�ema de la proc�edure d'initialisation automatique.
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1.- Calcul des probabilit�es : dans un premier temps, l'algorithme estime la probabi-
lit�e de chaque pixel d'appartenir �a la classe statistique de la peau. Nous appliquerons ici le
mod�ele de distribution gaussien bidimensionnel tel qu'il a �et�e formul�e dans la Section 9.2.1.1.
Au cours de la premi�ere it�eration, en l'absence de connaissances a priori sur les conditions
d'enregistrement, le syst�eme fait usage des statistiques calcul�ees sur les images de la base de
donn�ees.

2.- Segmentation de l'image de probabilit�es : a�n de rendre l'analyse des probabi-
lit�es plus robuste face au bruit et aux d�egradations li�ees aux processus de codage, nous allons
�etendre le support d'analyse du pixel �a la r�egion. Pour cela, nous segmentons l'image de pro-
babilit�es conform�ement �a la m�ethodologie d�ecrite dans le Chapitre 4 et rappel�ee bri�evement
ici :

� Simpli�cation
� Calcul du gradient morphologique
� Extraction de marqueurs �a partir des minima du gradient
� Inondation de l'image gradient �a partir des marqueurs

Par contre, cette fois-ci la partition r�esultante n'est pas compl�etement satisfaisante : bien
que les contours s�eparent des zones de probabilit�e di��erente, ceux-ci sont tr�es irr�eguliers. Pour
am�eliorer le comportement du syst�eme sur ce point, nous proposons d'extraire les marqueurs
�a partir des zones de probabilit�e homog�ene, et d'utiliser un gradient couleur pour l'inonda-
tion, celui-ci �etant beaucoup plus robuste car il inclut de l'information de luminance. Notons
que cette partition ne vise pas �a contourner tous les objets de la sc�ene, mais �a les s�eparer
conform�ement �a leur probabilit�e d'être une partie de la peau.

3.- Cr�eation d'un masque par classi�cation binaire des probabilit�es : nous
proc�edons dans cette �etape �a la cr�eation d'un masque de peau par classi�cation binaire de
l'histogramme des probabilit�es moyennes des r�egions de la partition. N�eanmoins, �a cause des
conditions d'�eclairage changeantes, le seuil �xe qui permettrait de d�etecter la peau dans cer-
taines images serait trop restrictif dans d'autres. Il parait donc essentiel de parvenir au calcul
d'un seuil adapt�e au rang des valeurs de l'histogramme des probabilit�es. Compte tenu de ceci,
nous allons placer le seuil entre les deux pics de l'histogramme qui ont la s�eparation la plus
large.

4.- Adaptation des statistiques : sous des conditions d'�eclairage particuli�eres, il se peut
que l'ensemble des tonalit�es de la peau que nous voudrions d�etecter ne soit pas compl�etement
inclus dans le sous-espace mod�elis�e. De ce fait, le masque dont nous disposons �a pr�esent ne
contienne qu'une partie de la peau visible dans l'image. Pour faire face �a cet inconv�enient,
nous allons calculer un nouveau mod�ele par adaptation des statistiques �a l'image courante.
Ceci est fait en trois �etapes : premi�erement on proc�ede au calcul des nouvelles statistiques �a
partir des �echantillons �a l'int�erieur du masque ; ensuite on obtient l'image de probabilit�es cor-
respondante ; et �nalement, on fait la moyenne entre cette nouvelle image et celle qui pr�ec�ede
l'�etape d'adaptation. Cette pond�eration permet de proc�eder �a une adaptation progressive du
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mod�ele g�en�erique.

L'ensemble de ces op�erations est it�er�e jusqu'�a ce que les moyennes statistiques se sta-
bilisent. Cela va nous permettre de faire crô�tre l'�ecart entre les r�egions du fond ayant une
couleur proche �a celle de la peau humaine, et celles qui correspondent vraiment �a des r�egions
de peau.

A�n de pouvoir �evaluer les performances de cette m�ethode, nous allons suivre le processus
d'adaptation sur deux exemples : dans la Figure9.8 nous avons pris une image dont le fond
pr�esente une probabilit�e faible, mais pas nulle, d'̂etre de la peau ; par comparaison, dans la
Figure 9.9 nous avons pris une image dont l'�eclairage sur le visage provoque des probabilit�es
en dessous de la moyenne.

En haut des deux �gures on peut observer l'image couleur originale. La suite des colonnes
r�esume les di��erentes it�erations du processus d'adaptation, et chaque ligne illustre une des
�etapes de l'algorithme :

(a) Images de probabilit�es calcul�ees �a l'aide des statistiques de la classe peau. Dans la
premi�ere �etape les statistiques correspondent �a celles de la base de donn�ees, ensuite elles
sont calcul�ees par adaptation progressive au contenu de l'image.

(b) Segmentation de l'image de probabilit�es, sur laquelle on a fusionn�e toutes les r�egions
inf�erieures �a une certaine taille (90 pixels), n'ayant pas d'int�erêt du point de vue de la
d�etection du visage.

(c) Labellisation des r�egions de la partition par la valeur moyenne des probabilit�es cal-
cul�ees auparavant. Obtention d'une partition des probabilit�es qui respecte les contours
r�eels de l'image couleur.

(d) Histogramme de la partition des probabilit�es. Le seuil de la classi�cation binaire
s�eparant les r�egions de peau des autres est marqu�e en ligne pointill�ee.

(e) Masque cr�e�e par une telle classi�cation. Les statistiques du mod�ele vont s'adapter
ensuite �a cet �echantillon de peau, en moyennant l'image de probabilit�es ainsi obtenue
par celle de l'�etape pr�ec�edente.

Suite �a l'adaptation des statistiques �a la tonalit�e de la peau du personnage, la probabi-
lit�e du visage augmente tant que la probabilit�e des autres objets diminue (voir la partition
r�esultante dans l'�etape #3 - c). Cela cr�ee un contraste maximal entre les zones de peau et le
fond, cet e�et peut être facilement observ�e sur la s�erie d'histogrammes (d).

Cr�eation d'une hi�erarchie de partitions en vue de la d�etection du visage

Dans les �etapes suivantes, l'algorithme doit proc�eder �a la d�etection du visage �a partir de
l'information des probabilit�es disponible sur les r�egions de la partition. A ce stade, le visage
ne serait d�etect�e que s'il apparaissait comme une seule r�egion, et ces cas sont rares. Dans la
plupart des cas, il est habituel qu'il soit fractionn�e en plusieurs morceaux.

Dans le but de donner un meilleur support d'analyse, nous proposons de mener �a terme la
recherche de la r�egion du visage sur une hi�erarchie compl�ete de partitions. Cette hi�erarchie est
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�etape # 1 �etape # 2 �etape # 3

a
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Fig. 9.8 { Processus d'adaptation des statistiques chromatiques sur une image ayant de
hautes valeurs de probabilit�es au d�epart.
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�etape # 1 �etape # 2 �etape # 3
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Fig. 9.9 { Processus d'adaptation des statistiques chromatiques sur une image ayant de
faibles valeurs de probabilit�es au d�epart.
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calcul�ee par un processus it�eratif de fusion de r�egions. A la base nous retrouvons la partition
obtenue lors de l'adaptation du mod�ele chromatique.

Ensuite, �a chaque it�eration, deux r�egions fusionnent, donnant lieu �a une s�erie de partitions
embô�t�ees de plus en plus grossi�eres. Le crit�ere de fusion est le suivant,

Crit�ere de fusion : �a chaque niveau de la hi�erarchie disparâ�t la r�egion de plus petit volume.
Elle fusionne avec le voisin le plussimilaire compte tenu de sa couleur et sa probabilit�e
d'être de la peau.

Apr�es chaque fusion, nous proc�edons �a une r�e�evaluation des attributs de la nouvelle r�egion
ainsi qu'�a la mise �a jour des mesures de similarit�e avec les r�egions voisines. Lorsqu'aucun
crit�ere d'arrêt n'est inclue, le processus �nit quand toutes les r�egions de la partition initiale
ont fusionn�e.

Il nous reste seulement �a pr�eciser la mesure desimilarit�e entre deux r�egions et la notion
du volume d'une r�egion :

� Calcul de la similarit�e entre deux r�egions : dans le cadre de notre approche, la similarit�e
entre deux r�egions voisines correspond au produit de deux distances : l'une calcul�e sur
la couleur moyenne des r�egions, l'autre sur leurs valeurs de probabilit�e.

� Calcul du volume d'une r�egion : dans un espace 3D, la mesure de similarit�e entre deux
r�egions peut être vue en relation avec la hauteur d'un mur qui les s�epare. Ceci permet
d'interpr�eter le produit de la surface de la r�egion par la hauteur du mur le plus bas qui
l'entoure comme une mesure de volume.

Fig. 9.10 { Calcul du volume d'une r�egion.

En utilisant le volume comme valeur d'extinction, nous faisons disparâ�tre dans les ni-
veaux plus bas de la hi�erarchie les petites r�egions de couleur et probabilit�e semblable �a celles
de leur entourage. Ainsi, en haut de la hi�erarchie nous retrouvons, si elles existent, les r�egions
de grande taille, avec une forte probabilit�e d'être de la peau et contrast�ees par rapport �a leur
entourage. Cette ordination fournit donc un support id�eal pour d�etecter le visage comme une
seule r�egion.

La Figure 9.11 montre deux exemples des hi�erarchies ainsi obtenues. A côt�e des images
originales nous avons plac�e la partition la plus �ne qui se trouve �a la base de la hi�erarchie.
Puis, quelques unes des partitions qui en font partie, jusqu'�a atteindre celle qui ne contient
que les deux derni�eres r�egions qui fusionnent.
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L'exemple (a) montre un personnage qui n'est pas dans un plan rapproch�e, son visage
apparâ�t petit et une grand partie de son corps rentre dans le cadre de l'image. Par ailleurs, le
visage n'est pas la seule r�egion de peau visible, le bras �etant aussi pr�esent. Dans la hi�erarchie
les petits d�etails dans le fond fusionnent rapidement. De même pour les di��erentes parties du
visage. A la �n, seulement les r�egions ayant une forte probabilit�e d'être de la peau perdurent.

L'exemple en (b) illustre une situation bien di��erente. La plupart des objets pr�esents dans
l'image ont une couleur proche �a celle de la peau, exception prêt de la lampe dans le pla-
fond. Ceci fait que le visage fusionne ici avec son entourage sans atteindre le sommet de la
hi�erarchie. Bien qu'il a la plus forte valeur de probabilit�e, il est plus petit que d'autres r�egions
et moins contrast�e.

(a) Nombre de r�egions dans les partitions : 82, 22, 7, 5, 4, 3, 2.

(b) Nombre de r�egions dans les partitions : 55, 20, 10, 6, 4, 3, 2.

Fig. 9.11 { Hi�erarchies de partitions cr�e�ees �a partir de l'image couleur et de l'image des
probabilit�es.

S�election de la r�egion du visage

Pour proc�eder �a l'extraction du visage, il su�t de parcourir la hi�erarchie des partitions du
haut vers le bas, en cherchant la r�egion que s'adapte le mieux aux crit�eres chromatiques et
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g�eom�etriques qui caract�erisent un visage. Ainsi, pour qu'une r�egion soit class�ee comme visage
elle devra avoir,

� une valeur de probabilit�e d'être de la peau au-del�a d'un certain seuil,

� les proportions d'un visage(largeur � 0; 7 � hauteur ),

� une surface proche de celle de la plus grande l'ellipse incluse dans bô�te minimale qui
entoure la r�egion,

� le centre de gravit�e co•�ncidant, ou presque, avec celui de la bô�te minimale qui la
contient.

Dans le cadre de notre application, nous devons obtenir un seul visage comme r�esultat de
la d�etection. Nous croisions donc �a la �n la r�egion candidate la plus large, en supposant que
le locuteur est le personnage le plus proche de la cam�era. Par ailleurs, certaines contraintes
additionnelles peuvent être impos�ees pour aider le syst�eme �a d�etecter le personnage dans des
sc�enes complexes. Par exemple, on pourrait supposer que le personnage se tient droit face �a
la cam�era (� � 0) ou qu'il se trouve dans un rang de distances connu qui permet d'accoter
l'�echelle d'analyse.

9.3.2 Segmentation du corps du locuteur

Dans le cadre d'une application de vid�eoconf�erence, o�u le but est de segmenter le locuteur,
le masque ne peut pas se restreindre �a la zone du visage. Il doit inclure aussi toute autre
partie du corps qui est visible. Cette tâche est con��ee au deuxi�eme bloc de notre sch�ema de
traitement, ayant comme donn�ees �a l'entr�ee l'image couleur originale et le masque du visage.
L'algorithme que nous proposons proc�ede en deux �etapes :

Adaptation du mod�ele g�eom�etrique par transformation a�ne

Comme premi�ere approche, le syst�eme adapte le mod�ele g�en�erique de la silhouette d'un
personnage (voir Section9.2.2) au visage d�etect�e dans l'image. Trois param�etres sont n�ecessaires
pour mener �a terme la transformation a�ne :

� Proportions du visage : cette information s'exprime sous la forme d'un vecteur (lar-
geur, hauteur) calcul�e �a partir de la bô�te minimale qui englobe la r�egion du visage. Ces
valeurs vont d�eterminer l'�echelle du mod�ele.

� Coordonn�ees du centre de gravit�e : elles se calculent �a partir des moments d'inertie
d'ordre z�ero et un du masque binaire du visage. Aucune restriction n'est impos�ee sur la
position du visage dans le cadre de l'image.
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� Orientation de l'axe principal de sym�etrie : cette valeur d�etermine l'inclinaison lat�erale
du visage. Typiquement, elle est calcul�ee �a partir des moments d'inertie centr�es d'ordre
deux :
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�
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�

Cependant, le r�esultat peut être fauss�e si le visage a des parties manquantes �a cause
d'une barbe, des reets sur les lunettes, . . . Pour surmonter cet inconv�enient, nous pro-
posons une m�ethode alternative. Il s'agit de calculer l'orientation du visage comme celle
de la bô�te de surface minimale qui englobe la r�egion, en v�eri�ant de fa�con pr�ealable
que les centres de gravit�e co•�ncident. Dans le cas contraire, le masque est �ltr�e jusqu'�a
ce que cette condition soit v�eri��ee.

L'objectif du mod�ele obtenu est seulement de trouver les contours approch�es du person-
nage, un algorithme de segmentation �etant en charge de retrouver les contours r�eels.

Intersection avec la segmentation de l'image couleur

Parall�element �a l'adaptation du mod�ele au masque du visage, le syst�eme proc�ede �a la
segmentation de l'image couleur originale. Le nombre de r�egions de la partition se calcule
automatiquement en fonction de la taille du visage : plus petit est le visage, plus il faudra
de �nesse sera n�ecessaire dans la partition pour segmenter les r�egions du corps, et vice-versa.
L'int�erêt de cette segmentation est de fournir un d�ecoupage de la sc�ene tel que tous les
contours du personnage soient pr�esents.

Il nous reste alors �a d�ecider pour chacune des r�egions de la partition si elles font partie
du masque du personnageM p, ou si elles appartiennent au fond. Pour prendre cette d�ecision
nous allons cr�eer un masque �a partir de la silhouette model�eeM s et calculer l'intersection
avec la partition. Ainsi,

� toute r�egion Ri compl�etement �a l'int�erieur de M s fera partie de M p ;

� toute r�egion Ri compl�etement �a l'ext�erieur de M s fera partie du fond ;

� toute r�egion Ri partiellement incluse dansM s fera partie de M p si et seulement si le
pourcentage de surface �a l'int�erieur du mod�ele est au-del�a d'un certain seuil,

Surf(Ri \ M s)
Surf(Ri )

> s min ) Ri 2 M p

Ceci �etant la derni�ere �etape de l'algorithme d'initialisation, le syst�eme rend automatique-
ment un masque complet du corps du locuteur. Nous �etudierons la performance obtenue lors
de l'analyse de r�esultats dans la Section9.5. Auparavant, nous donnerons quelques d�etails
concernant l'approche qui a �et�e impl�ement�ee dans le d�emonstrateur du projet M4M.
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9.4 Mise en �uvre d'une approche interactive

La robustesse des algorithmes �etant satisfaisante, plusieurs modi�cations ont �et�e n�ecessaires
pour les rendre compatibles avec la contrainte de temps r�eel qui p�ese sur cette application.

Certaines �etapes ont pu être simpli��ees, d'autres ont dû être supprim�ees �a cause de leur
temps de calcul. Ceci nous a oblig�e �a changer de strat�egie. Ainsi, nous avons transform�e
un syst�eme qui �et�e compl�etement automatique en une proc�edure d'initialisation de nature
interactive.

Un sch�ema analogue �a celui que nous avons pr�esent�e pour l'approche automatique est
fourni dans la Figure 9.12. Les nouveaut�es de cette deuxi�eme proc�edure sont d�etaill�ees par la
suite.

La premi�ere di��erence qu'on remarque concerne l'existence d'un bloc parall�ele ayant en
charge le calcul de la segmentation de l'image d'entr�ee. Dans cette version de l'algorithme,
la même partition est utilis�ee tout au long du processus d'initialisation, la segmentation de
l'image des probabilit�es �etant ainsi supprim�ee. Pour ce qui concerne le premier des blocs de
la proc�edure, plusieurs changements sont aussi �a pr�eciser.

D�etection du visage

Cette partie du syst�eme a dû être fortement restructur�ee, donnant lieu �a une proc�edure
en six �etapes qui s'ex�ecutent de fa�con s�equentielle,

1.- S�election d'un point du visage : l'algorithme d'initialisation attend une action de
l'utilisateur pour commencer, la seule interaction qui lui est demand�ee �etant de cliquer avec
la souris sur un point au milieu du visage.

2.- Adaptation des statistiques : une seule �etape d'adaptation des statistiques est cal-
cul�ee, car, grâce �a l'interaction, nous connaissons depuis le d�epart, sans possibilit�e d'erreur,
l'endroit o�u se trouvent les �echantillons de peau appartenant au visage. Pour cr�eer le masque
n�ecessaire �a l'adaptation, nous allons prendre les r�egions de la partition qui se trouvent au-
tour du point signal�e par l'utilisateur. Ceci nous donne un support su�samment large pour
calculer l'adaptation.

3.- Cr�eation d'un masque de peau par classi�cation binaire : l'image de proba-
bilit�es n'est utilis�ee ici que pour extraire un masque binaire M s�eparant les zones de peau
du reste. Compte tenu de ceci nous pouvons simpli�er fortement les calculs. En traitant
s�epar�ement chaque composante couleur (voir Section9.2.1.1), nous consid�ererons qu'un pixel
w = ( y; u; v) appartient �a la classe de la peau si les valeurs deu et v rentrent dans l'�ecart-type
des courbes gaussiennes respectives du mod�ele. L'inclusion d'une valeur constantec permet
d'ajuster la sensibilit�e de la d�etection.

8w 2 I; si

(
ju � � u j < c� u

jv � � v j < c� v

)

) w 2 M
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Fig. 9.12 { Sch�ema de la proc�edure d'initialisation interactive.
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4.- S�election des r�egions de peau : le masque cr�e�e par classi�cation binaire des pixels
est tr�es sensible au bruit et aux petites variations dans la couleur. Couramment, on a des
< faux positifs > pour des pixels qui sans être de la peau ont �et�e inclus dans le masque et des
< faux n�egatifs > pour des pixels de peau qui n'ont pas �et�e d�etect�es. Pour rendre l'analyse
robuste face �a ces petites erreurs, nous proposons de passer du masque au niveau des pixels
�a un masque au niveau de r�egions. Ceci est fait par calcul du pourcentage de la surface de
chaque r�egion qui est class�ee comme de la peau.

5.- S�election de la r�egion du visage : le masque cr�e�e par intersection avec la partition
peut contenir plusieurs composantes connexes. L'algorithme s�electionne comme visage celle
qui contient le point introduit par l'utilisateur.

6.- Calcul d'une reconstruction sym�etrique : �nalement, nous avons inclus une nou-
velle �etape de complexit�e r�eduite, mais e�cace dans la correction d'erreurs. Il s'agit de faire
une reconstruction des valeurs du masque de chaque côt�e de l'axe de sym�etrie. Ceci est pos-
sible dans le cadre de notre application sous l'hypoth�ese que le locuteur est en vue frontale
face �a la cam�era.

La proc�edure de segmentation du corps du locuteur n'a pas chang�e car, la partition de
l'image couleur �etant d�ej�a disponible, il ne reste qu'�a adapter le mod�ele g�eom�etrique et �a
calculer l'intersection.

9.5 Etude de la performance du syst�eme

Au cours de cette section nous montrerons un large �eventail d'exemples, permettant aux
lecteurs d'�evaluer par eux-mêmes la performance achev�ee. Et pourtant, nous n'avons pas
choisi des conditions simples. Tout au contraire, nous avons test�e les algorithmes dans des
conditions r�eelles et, dans certains cas, même extrêmes. Ceci nous permettra par la suite de
formuler des conclusions sur le fonctionnement des algorithmes, o�u se trouvent leurs limites
et quelles sont les am�eliorations �a envisager.

Notons que toutes les images de r�esultats montr�ees ici ont �et�e obtenues au moyen de
la m�ethode automatique, qui ne peut qu'être am�elior�e pour toute forme d'interaction. Les
r�esultats de la m�ethode interactive vont être toujours �egaux ou meilleurs que ceux obtenus
automatiquement : la d�etection du visage est plus ais�ee (nous disposons d'un point de rep�ere
connu sur le visage), et le comportement est le même pour ce qui concerne la segmentation
du corps du locuteur.

9.5.1 Analyse de la robustesse : r�esultats en images

Dans les Figures9.14et 9.15un ensemble d'images illustrent les r�esultats de la d�etection
du personnage. Ceci concerne non seulement la d�etection 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 donn�ees utilis�ee pour calculer le mod�ele statistique de la peau. A�n de
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placer le syst�eme face �a des situations adverses, nous avons choisi des images r�eelles, enre-
gistr�ees dans des environnements non contrôl�es et montrant une large vari�et�e

� des teintes de peau,
� des conditions d'�eclairage,
� des distances et positions face �a la cam�era, et
� des objets et couleurs dans le fond.

Ces exemples con�rment donc la robustesse de la segmentation dans des sc�enes complexes.
Les erreurs qui apparaissent sous la forme de petits accrochages ou petites r�egions manquantes
sont dûs normalement au faible contraste existant sur ces zones. Ceci est le cas de l'exemple
(a.4) pour lequel le visage est parfaitement d�etect�e et c'est ensuite la segmentation qui n'arrive
pas �a trouver le contour des cheveux ou du bras droit. Par ailleurs, si le personnage n'est pas en
vue frontale, la probabilit�e d'avoir des fusions est plus importante car le mod�ele de silhouette
ne s'y adapte pas comme pr�evu (voir exemple (d.3)).

De ces observations on conclut que les petites erreurs pr�esentes dans le masque du locuteur
sont en grand majorit�e dûes �a la di�cult�e de la segmentation du corps, et peuvent apparâ�tre
même apr�es une bonne d�etection du visage.

9.5.2 Analyse des situations extrêmes

Dans le cadre de notre application, les conditions d'enregistrement �etant non contrôl�ees,
nous ne pourrons pas assurer la segmentation correcte du personnage en toute circonstance.
Nous estimons pourtant int�eressant de d�edier cette section �a l'analyse des situation extrêmes
�a �eviter pour assurer le bon fonctionnement des algorithmes. Plusieurs facteurs peuvent être
�a l'origine de probl�emes, et même plusieurs d'entre eux peuvent se manifester �a la fois :

Occultation partielle du visage : de toute �evidence, la pr�esence de lunettes, de barbes,
ou d'objets quelconques qui cachent une partie du visage comporte une contrainte de plus �a
surmonter. Soit parce que le morceau de peau visible ne peut pas être reconnu par lui même
comme �etant un visage, soit parce qu'en identi�ant une partie du visage comme �etant un vi-
sage tout entier on fausse les v�eritables proportions du personnage. La Figure9.13illustre l'un
de ces cas extrêmes o�u, même si la peau a �et�e parfaitement d�etect�ee, l'adaptation du mod�ele
n'arrive pas �a se faire compl�etement. Dans des situations moins extrêmes, l'algorithme arrive
quand même �a segmenter le personnage correctement (revoir les r�esultats de la Figure9.15)

Fig. 9.13 { Exemple d'occultation partielle du visage.
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Fig. 9.14 { R�esultats : images originales.
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Fig. 9.15 { R�esultats : personnages segment�es automatiquement.
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Pr�esence de peau sur d'autres parties du corps : l'algorithme que nous avons
d�evelopp�e identi�e comme visage toute r�egion de la hi�erarchie de partitions ayant une couleur
chair et les proportions d'un visage. A partir de cet ensemble de r�egions candidates, nous
retenons �a la �n celui de plus grande taille, sous l'hypoth�ese que le locuteur est le personnage
le plus proche de la cam�era. Nous avons vu dans les exemples de la section pr�ec�edente que ce
crit�ere su�t normalement pour faire la di��erence entre le visage et les mains, ou des autres
objets dans le fond. Cependant, il peut arriver que parmi toutes les r�egions identi��ees comme
visage il n'y ait pas un vrai visage. Ainsi, la pr�esence d'autres parties du corps peut être �a la
base de d�etections erron�ees comme celle commise dans la Figure9.16.

Fig. 9.16 { Exemple de pr�esence de peau sur d'autres parties du corps.

Par ailleurs, s'il existe un autre objet dans le cadre de la sc�ene dont la valeur de probabi-
lit�e d'être de la peau est sup�erieure �a celle du visage, la d�etection pourrait passer �a côt�e du
personnage.

Manque de contraste entre l'objet et le fond : plusieurs probl�emes au niveau de
la segmentation peuvent se produire si le fond ne se di��erencie pas de l'objet �a contourner.
Lorsqu'il n'existe pas un contour en proximit�e �a celui du mod�ele de la silhouette, l'algorithme
doit trancher pour ce qui concerne l'appartenance des r�egions au fond ou au personnage.
Ainsi, le masque peut avoir un comportement envahissant et fusionner l'objet avec des zones
du fond, ou dans l'extrême oppos�e, le masque peut avoir des r�egions manquantes.

La Figure 9.17 illustre un exemple de ce type de situation. Suite �a une d�etection et
mod�elisation correctes du personnage, le syst�eme n'a pas �et�e capable de trouver le contour
entre les �epaules et le fond. Bien que sur cet exemple l'erreur �nale soit important, si le
manque de contraste se produit de fa�con locale, il n'est qu'�a l'origine de petites fuites. Ceci
est le cas pour quelques-uns des exemples de la Figures9.15.

Fig. 9.17 { Exemple de la manque de contraste entre l'objet et le fond.
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Pr�esence de fortes ombres sur le visage : comme nous l'avons vu dans la Sec-
tion 9.2.1.2, lorsque le visage est coup�e par de fortes ombres, le spectre chromatique de la
peau se disperse. Il est alors �evident que la totalit�e d'une telle distribution ne sera pas couverte
par une seule classe statistique. Le visage aura donc des pixels avec des probabilit�es beaucoup
plus faibles que d'autres. Alors, au moment de l'analyse des r�egions, deux choses peuvent se
passer : soit on d�etecte seulement une partie du visage et le syst�eme essaie de segmenter le
personnage, soit aucune des deux parties n'est reconnue et par cons�equent le syst�eme n'est
pas capable de fournir le masque initial de la s�equence.

9.6 Conclusions

Notre but dans ce chapitre �etait de fournir un algorithme capable d'initialiser le suivi du
locuteur dans des s�equences de vid�eophonie ou vid�eoconf�erence.

En guise d'�etude pr�eliminaire, nous avons abord�e la mod�elisation statistique du spectre
chromatique de la peau dans l'espace YUV ainsi que la mod�elisation g�eom�etrique de la sil-
houette d'un personnage. Ces deux indices �etant ensuite utilis�es comme �el�ements de support
�a la d�etection.

Nous travaux ici ont donn�e lieu �a deux approches di��erentes :

� dans un premier temps, nous avons �etudi�e la viabilit�e d'une technique de segmentation
compl�etement automatique. Bien qu'elle ait fait preuve d'une grand robustesse lors de
la d�etection du personnage dans des environnements complexes, elle est trop exigeante
en temps de calcul pour être prise comme solution dans un syst�eme de temps r�eel. Ainsi,

� dans un deuxi�eme temps, nous avons chang�e de strat�egie, en abordant la mise en
�uvre d'une proc�edure d'initialisation de nature interactive. Celle-ci garde la structure
conceptuelle de la plupart des algorithmes automatiques dans un maximum de simpli-
cit�e. L'interaction avec l'utilisateur permet de donner une même qualit�e des r�esultats
dans un temps de calcul beaucoup plus court (de l'ordre du dixi�eme de seconde sur le
d�emonstrateur).

La force de ces algorithmes repose sur leur bon comportement dans des environnements
non contrôl�es. Ceci continuera �a être notre premier souci lors de la conception d'une proc�edure
de suivi du locuteur dans le prochain chapitre.

Pour ce qui concerne les am�eliorations envisageables, nous nous orientons vers le traitement
des petits d�efauts de la segmentation. Au niveau de la pr�evention, on pourrait d�evelopper des
�ltres adapt�es aux couleurs pr�esentes dans la silhouette, de la même fa�con que nous nous
sommes adapt�es �a la chromaticit�e de la peau. Ceci rendrait plus ais�ee la segmentation sur
les parties faiblement contrast�ees. Au niveau de la correction, l'algorithme pourrait v�eri�er
certaines contraintes sur la connectivit�e et la forme des di��erentes r�egions accept�ees dans le
masque, en for�cant leur resegmentation si ceci donne une meilleure approximation de la forme
de la silhouette.
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Chapitre 10

Segmentation R�ecursive :
le suivi du locuteur

Le corps principal du syst�eme est form�e par une boucle de segmentation ayant
en charge le suivi du masque du locuteur tout au long de la s�equence. Chacun des
algorithmes qui en fait partie a �et�e choisi sur des crit�eres de simplicit�e et de robus-
tesse tr�es strictes. Ainsi, le syst�eme tire son e�cacit�e d'une part des nivellements,
qui peuvent adapter l'intensit�e du �ltrage au masque, et d'autre part de la segmen-
tation hi�erarchique, permettant l'analyse �a plusieurs niveaux de d�etail. Deux �etapes
suppl�ementaires entourent ce noyau pour assurer une plus grande robustesse : la
premi�ere concerne l'analyse de mouvement qui doit compenser le mouvement de la
cam�era et les d�eplacements les plus brusques du masque, la deuxi�eme est une �etape
de correction d'erreurs pour donner plus de stabilit�e au syst�eme lors du traitement
de longues s�equences.

10.1 Pr�esentation des algorithmes

La probl�ematique du suivi d'objets a fait le sujet de nombreuses �etudes pour donner
des solutions �a des applications tr�es vari�ees. Nous avons abord�e le sujet d'un point de vue
g�en�erique dans la deuxi�eme partie de cette th�ese, en d�eveloppant une technique de mise en
correspondance de partitions par graphes. N�eanmoins, notre approche ici sera di��erente car
la contrainte du temps r�eel fait de la simplicit�e une priorit�e face �a d'autres crit�eres comme
celui de la versatilit�e.

Nous allons d�edier cette premi�ere section �a l'introduction de l'ensemble des algorithmes qui
ont �et�e choisis pour faire partie du syst�eme de suivi [ 32, 34, 35]. Le sch�ema de la Figure10.1
montre la châ�ne compl�ete de traitement. La s�equence d'images �a l'entr�ee est trait�ee trame
apr�es trame en temps r�eel d'enregistrement. Comme sortie, l'algorithme rend une s�equence
de masques segmentant la �gure du locuteur tant que la vid�eoconf�erence dure. Le syst�eme se
compose de trois blocs principaux :

201
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Fig. 10.1 { Sch�ema algorithmique du syst�eme de suivi.

Segmentation automatique: le corps du syst�eme est form�e par un algorithme de segmenta-
tion qui d�etoure le locuteur au temps ( t) en s'appuyant sur le masque obtenu �a (t � 1).
On proc�ede ici en trois �etapes : 1) �etape de pr�e-traitement qui en simpli�ant l'image
d'entr�ee facilite la segmentation post�erieure ; 2) �etape de segmentation bas�ee sur le gra-
dient couleur ; et 3) �etape de projection du masque sur la partition courante.

Analyse de mouvement: �etant donn�e que la segmentation automatique utilise le masque �a
(t � 1) pour trouver l'emplacement des contours sur l'image courante, on doit compenser
les d�eplacements grossiers du locuteur ainsi que le boug�e de la cam�era. Ceci est fait par
une �etape d'analyse de mouvement. Comme seule contrainte nous allons imposer �a la
compensation de pr�eserver la connexit�e du masque.

Correction d'erreurs : dans des conditions r�eelles d'enregistrement le syst�eme doit tourner
sans arrêt pendant plusieurs minutes en traitant des milliers d'images. Pendant ce temps
il peut y avoir de petits accrochages �a cause d'un mouvement trop rapide mal suivi ou
d'une segmentation d�efectueuse. Ainsi, nous avons inclus une �etape de contrôle interac-
tive qui permet �a l'utilisateur de corriger ces erreurs au vol par un simple clic de souris
sur la zone erron�ee sans avoir besoin de r�einitialiser le syst�eme.

Nous pouvons d�ej�a avancer que l'ensemble des algorithmes va s'appuyer en grand partie sur
le masque obtenu dans l'�etape pr�ec�edente, le but �etant de maximiser la coh�erence temporelle
dans la châ�ne de traitement. Dans les sections qui suivent nous rentrerons dans les d�etails de
chacune des parties du syst�eme.
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10.2 Segmentation automatique

Un algorithme de segmentation automatique tourne dans une boucle r�ecursive tout au
long de la s�equence. On proc�ede en trois �etapes.

10.2.1 Pr�e-traitement des images

Pour permettre au syst�eme de s'adapter aux conditions d'enregistrement, il nous a fallu
faire le partage entre les d�efauts qui peuvent être corrig�es par la cam�era (contrôle de gain,
balance, etc.), et ceux qui ne peuvent être corrig�es que par traitement des images (�etirement
du contraste et �ltrage du bruit) que nous pr�esenterons par la suite.

10.2.1.1 Etirement du contraste

Dans leur �etat normal, les composantes chromatiques de l'espace des couleurs YUV ont
un tr�es faible contraste, ce qui les rend peu appropri�ees �a la d�etection de contours.

La solution la plus simple consiste �a 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 ) est petit.

Une deuxi�eme approche consiste donc �a restreindre l'anamorphose �a un sous-intervalle
(I a; I b) � (I min ; I max ), en obligeant toutes les valeurs en dessous deI a �a �egaler I a et, de la
même fa�con, toutes les valeurs au-dessus deI b �a �egaler I b. En �ecartant des valeurs extrêmes,
par exemple suite �a un �ltrage pr�ealable de l'image, l'�etirement de contraste est nettement
plus fort. N�eanmoins, le choix de (I a; I b) peut être critique, car si le personnage arrive �a
fusionner au fond la segmentation ne pourra plus les s�eparer.

Pour surmonter cet inconv�enient, sans pourtant renoncer �a �etirer le contraste au maxi-
mum, nous proposons de rendre le calcul de (I a; I b) d�ependant des valeurs qui entourent les
contours du personnage. Pour cela, nous allons supposer que le masque �a (t � 1) donne une
approximation grossi�ere de l'endroit o�u ceux-ci se trouvent sur l'image courante. Ainsi, nous
proposons de calculer les valeurs de (I a; I b) de la fa�con suivante :

I a = _ f ^f I p; p 2 (�M � M )g; ^f I q; q 2 (M � "M )gg � 1 (10.1)

I b = ^ f _f I p; p 2 (�M � M )g; _f I q; q 2 (M � "M )gg+ 1 (10.2)

o�u M est le masque �a (t � 1), (�M � M ) et (M � "M ) d�eterminent une bordure �a l'ext�erieur et
une bordure �a l'int�erieur du masque, et _ et ^ sont respectivement les op�erateurs qui calculent
le supremum et l'in�mum dans ces ensembles. En d'autres mots, nous calculons les valeurs
maximales et minimales dans chacune de ces bandes autour de la fronti�ere du masque et en-
suite nous prenonsI a comme le plus grand des minima moins un, etI b comme le plus petit des
maxima plus un. Pour �eviter des �ecarts dûs au bruit une �etape de �ltrage pr�ec�edera ces calculs.
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Y U V

Fig. 10.2 { Etirement du contraste. Images et histogrammes correspondant aux compo-
santes YUV originales, apr�es �etirement du contraste, et apr�es �etirement du
contraste adapt�e au masque.
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L'exemple montr�e dans la Figure 10.2 permet de comparer le r�esultat obtenu au moyen
d'un �etirement du contraste entre le maximum et le minimum de l'image, et celui calcul�e
�a partir des valeurs sur les fronti�eres du masque. Le gain en contraste du personnage par
rapport au fond est sp�ecialement remarquable sur les composantes chromatiques, ce qui nous
permettra ensuite d'avoir de meilleurs r�esultats dans la segmentation couleur.

10.2.1.2 Simpli�cation de l'image par nivellement

Dans cette deuxi�eme �etape 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 nivellements �etudi�es dans le Chapitre3 se pr�esentent comme des outils id�eaux.
Ils arrivent �a cr�eer des zones plates ou quasi-plates tr�es larges tout en pr�eservant inchang�ee
la position des fortes transitions du signal qui marquent les contours des objets.

Par ailleurs, dans leur rôle de �ltres, les nivellements permettent d'adapter l'intensit�e
de la simpli�cation �a la fonction marqueur. Parmi les exemples montr�es lors de l'�etude des
applications, la possibilit�e d'adapter l'intensit�e du �ltrage aux contours d'un masque connu
�a l'avance nous int�eresse ici sp�ecialement. 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 appliqu�e en premier lieu �a l'analyse d'une sc�ene routi�ere
dans la Figure 3.22 (page 46) donne des r�esultats tr�es performants dans le cadre de l'appli-
cation actuelle o�u notre but est de d�etecter les contours du personnage. Pour illustrer ceci
nous avons fait une mise �a jour de cet exemple dans la Figure10.3. Le nivellement s'applique
aux trois composantes couleur en utilisant le masque du personnage �a (t � 1) pour simpli�er
l'image d'entr�ee au temps (t). Le fait de consid�erer des zones quasi-plates explique ici tr�es
bien le besoin de proc�eder �a un �etirement de contraste de fa�con pr�ealable au calcul du �ltrage.
Sur ces r�esultats notons que,

� la simpli�cation a lieu aussi bien �a l'ext�erieur du masque qu'�a l'int�erieur. Notre int�erêt
est de r�eussir une forte simpli�cation de l'image en gardant intacte la zone o�u se trouvent
les contours du personnage avec le fond, en vue de leur d�etection post�erieure ;

� l'intensit�e du �ltrage d�epend de la largeur de la bande qui contourne le masque. Plus
la bande est �etroite, plus la simpli�cation est forte et plus elle s'approche des contours
de l'objet. En bas de la Figure10.3 nous avons illustr�e cette progression avec quelques
images.

Pour �eviter de �xer la largeur de la bande au d�ebut de la s�equence, nous allons la calculer
de fa�con adaptative sur chaque trame. Nous verrons ceci plus en d�etail dans la Section10.4.

Cette capacit�e remarquable de simpli�cation permettra ensuite d'assurer une robustesse
de suivi maximale face �a l'accrochage d'objets dans l'arri�ere plan.
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Masque (t-1)

composante Y composante U composante V

R�ef�erence 0

Marqueur 0

�
�
�
�

A
A
A
A-

Nivellement 0

Marqueur 1

�
�
�
�

A
A
A
A-

Nivellement 1

largeur 2 largeur 4 largeur 6 largeur 8

Fig. 10.3 { Du haut vers le bas. Nivellement adapt�e au masque �a (t � 1) calcul�e sur les
trois composantes de l'image couleur apr�es �etirement du contraste. D�etails
du processus de calcul sur la composante de luminance. D�ependance de
l'intensit�e du �ltrage �a la largeur de la bande qui entoure le masque.
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10.2.2 Segmentation hi�erarchique

Suite aux �etapes d'�etirement du contraste et �ltrage, o�u l'image d'entr�ee est rendue appro-
pri�ee au traitement, un algorithme hi�erarchique aura en charge la segmentation de la sc�ene.
Par leur versatilit�e, nous avons d�ej�a eu recours �a ces algorithmes �a plusieurs reprises. Un bref
rappel de leur mode de fonctionnement nous m�ene �a di��erencier deux �etapes :

1.- Calcul d'une image gradient �a partir des trois composantes couleur.

2.- Inondation hi�erarchique du relief du gradient. Les minima sont ordonn�es par leur vo-
lume d'extinction au fur et �a mesure qu'ils fusionnent.

La Figure 10.4 illustre ces �etapes en quelques images. Les d�etails peuvent être consult�es
dans le Chapitre4 o�u ces techniques ont �et�e pr�esent�ees par la premi�ere fois dans cet m�emoire.

gradient minima du gradient

30 r�egions 20 r�egions 10 r�egions 5 r�egions

Fig. 10.4 { Hi�erarchie de partitions.

L'adaptation du degr�e de simpli�cation selon l'int�erêt de chaque zone de l'image fait �a
pr�esent que la �nesse de la hi�erarchie se concentre autour des contours du personnage, le
d�ecoupage du fond �etant plus grossier. Cette hi�erarchie de partitions sera doublement utilis�ee
par la suite :

� dans l'�etape de projection on aura besoin d'une partition grossi�ere de la sc�ene sur
laquelle projeter automatiquement le masque du locuteur �a (t � 1) pour trouver les
contours au temps (t).

� dans l'�etape 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 fa�con
interactive par l'utilisateur.
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10.2.3 Projection du masque

La derni�ere �etape du processus de segmentation concerne laprojection du masque �a (t � 1)
sur une partition de la sc�ene au temps courant. Ceci doit nous permettre de d�ecider quelles
r�egions vont constituer le nouveau masque et quelles r�egions appartiennent au fond. La fa�con
la plus simple de traiter cette prise de d�ecision est de calculer pour chaque r�egion le pourcen-
tage de la surface qui est couvert par la projection du masque et d�ecider ensuite :

Surf(Ri \ M (t � 1))

Surf(Ri )
> s min ) Ri 2 M (t )

-

masque (t � 1) partition ( t) masque (t)

Fig. 10.5 { Etape de projection du masque.

Le nombre de r�egions de la partition utilis�ee pour ceci doit s'�etablir en fonction de la
complexit�e de la sc�ene �a segmenter en tenant compte du fait que :

� si la partition est trop grossi�ere on risque de fusionner le personnage au fond, mais

� si la partition est trop �ne un d�eplacement mal compens�e du masque pr�ec�edent pour-
rait entrâ�ner une assignation erron�ee des petites r�egions proches des contours.

A la recherche d'un compromis satisfaisant, nous avons d�ecid�e de travailler sur des par-
titions comportant de 10 �a 15 r�egions, la �nesse de celles-ci apparaissant appropri�ee compte
tenu de la taille des images et la composition des sc�enes de type vid�eoconf�erence. Face �a
des situations particuli�eres, cette valeur peut être manuellement ajust�ee sur le d�emonstrateur
�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 r�egions �a la complexit�e de la sc�ene enregistr�ee. N�eanmoins, la performance obte-
nue devrait être toujours pond�er�ee par la complexit�e de calcul ajout�e �a la châ�ne de traitement.

La projection du masque clôt le processus de segmentation automatique. A la sortie,
on dispose d'une version actualis�ee du masque du locuteur sur l'image courante. Toutes les
�etapes qui se sont d�eroul�ees jusqu'�a pr�esent ont �et�e con�cues pour exploiter au maximum
l'information proportionn�ee par le masque �a ( t � 1). Il est donc n�ecessaire d'inclure une �etape
de compensation de mouvement pour pouvoir assurer la robustesse du syst�eme lorsqu'il y a
un mouvement de la cam�era ou un fort d�eplacement du locuteur.
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10.3 Analyse de mouvement

Pour ce qui concerne la perception du mouvement on doit di��erencier le mouvement
r�eel du mouvement apparent des objets. Lemouvement r�eel c'est le mouvement qui s'est
vraiment produit, d�e�nissant une trajectoire 3D dans l'espace. Le mouvement apparentc'est
le mouvement qu'on aper�coit sur le plan de l'image, celui-ci �etant connu sous le nom deot
optique. Le ot optique [ 44] assigne �a chaque pixel de l'image un vecteur de mouvement d�e�ni
sur un plan 2D.

image (t) image (t+1) ot optique

Fig. 10.6 { Estimation du mouvement.

N�eanmoins, le mouvement ne peut pas être mesur�e sur l'image, mais uniquement estim�e
�a partir des changements qu'il provoque, trame apr�es trame, au niveau des valeurs des pixels.
Ainsi, nous dirons que l'estimation de mouvement est un probl�eme de nature< mal pos�ee>,
dans le sens o�u �a partir des donn�ees disponibles sur l'image il se peut qu'on n'arrive pas �a
obtenir une solution pour tout pixel, ou que celle-ci ne soit pas unique.

Suite �a ce bref aper�cu, nous pr�esentons le sch�ema de traitement que nous avons mis en
place pour estimer et compenser les d�eplacements du masque. La Figure10.7 montre l'en-
châ�nement des trois �etapes qui constituent notre algorithme :

Fig. 10.7 { Sch�ema de l'algorithme d'analyse de mouvement.

Estimation du mouvement: cette premi�ere �etape a pour but d'estimer le champ de vecteurs
qui d�eplace les objets de (t � 1) �a ( t) selon le mouvement aper�cu.
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Mod�elisation du champ de vecteurs: l'estimation de mouvement �etant trop sensible au bruit
et aux textures, une �etape de r�egularisation du champ de vecteurs s'impose.

Compensation du masque: �nalement, la compensation en mouvement du masque �a (t � 1)
devient un simple �etirement des fronti�eres en accord avec le mod�ele calcul�e.

Ces �etapes seront pr�esent�ees en d�etail 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 r�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 pixel �a pixel. Sous cette
rubrique nous pouvons mentionner les techniques di��erentielles [69], qui calculent le
champ des vitesses �a partir des d�eriv�ees spatio-temporelles de la luminance. Leur point
faible concerne la sensibilit�e au bruit.

Estimation du mouvement au niveau des r�egions :il s'agit d'�elargir le support de calcul en
faisant l'hypoth�ese que tous les pixels d'une même r�egion ont un d�eplacement coh�erent.
Parmi ces techniques, ressort pour sa simplicit�e le< Block Matching > [47], qui recherche
le meilleur appariement entre des r�egions carr�ees. Des approches plus complexes vont
s'appuyer sur une segmentation plus intelligente, car le d�ecoupage carr�e ne s'adapte pas
au contenu de l'image.

Pour plus de d�etails nous reportons le lecteur �a l'�etude comparative de Barron dans [5].
Dans le cadre de cette application, nous avons adopt�e un algorithme de< Block Matching >de
recherche exhaustive, car c'est une technique tr�es r�epandue qui o�re un bon compromis entre
simplicit�e de calcul et qualit�e des r�esultats. La proc�edure de mise en �uvre est la suivante :

1.- L'image au temps (t � 1) est d�ecoup�ee en blocs de N� N pixels. Le choix de la taille
du bloc est le r�esultat d'un compromis entre la robustesse face au bruit (blocs grands)
et le fait de ne traiter qu'un seul objet dans le même bloc (blocs petits). Dans notre
impl�ementation nous travaillerons avec des blocs de 8� 8 sur des images QSIF.

2.- Ensuite l'algorithme cherche quel est le meilleur d�eplacement (~d ) pour chacun des
blocs de l'image �a (t � 1) vers l'image au temps (t). Pour cela, on va limiter la zone
de recherche �a une zone autour du bloc de 3N� 3N pixels, c'est-�a-dire, 9 fois la taille
du bloc. Cette valeur va d�eterminer le d�eplacement maximal que nous serons capables
de d�etecter. Dans la zone de recherche le bloc peut se d�eplacer sur toutes les positions
possibles avec une pr�ecision de 1 pixel, comme l'illustre la Figure10.8.
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image �a ( t � 1) image �a ( t)

Fig. 10.8 { Exemple de< Block Matching > en prenant des blocs de 3� 3 pixels.

3.- Le but est de trouver le vecteur (~d ) qui minimise la di��erence entre le bloc au temps
(t � 1) et son correspondant au temps (t). C'est-�a-dire que nous allons minimiser la
somme de di��erences de tous les pixels du bloc :

~d = arg min
d2 R

X

~x2 B

jI (t � 1)(~x + ~d) � I (t ) (~x)j (10.3)

o�u B d�esigne la r�egion de support du bloc et R l'espace de recherche de tous les
d�eplacements possibles.

4.- De plus, nous allons exploiter la connaissance du masque du locuteur �a (t � 1) a�n
de limiter le calcul du champ de vecteurs. On ne consid�erera pour l'analyse de mouve-
ment que les blocs ayant une intersection non nulle avec le masque (voir Figure10.9(c)).

10.3.2 Mod�elisation du champ de vecteurs

Etant donn�e que le d�eplacement de chaque bloc est calcul�e ind�ependamment de ses blocs
voisins, il arrive tr�es souvent d'avoir des discontinuit�es de mouvement parmi eux. Si ces
vecteurs sont appliqu�es directement au masque, ils seront �a l'origine de l'apparition des trous
et des nouvelles composantes dans le masque compens�e.

Pour �eviter ceci, une mod�elisation de l'ensemble des vecteurs, pr�ealable �a la compensation
de mouvement, est devenue une pratique courante. L'utilisation d'un mod�ele permet d'uni-
formiser le champ de mouvement �a l'int�erieur d'une certaine r�egion de support. Le choix d'un
mod�ele est intimement li�e

� au type de mouvements �a traiter, car la complexit�e du mod�ele varie suivant qu'il s'agit
de param�etrer de simples translations sur un plan ou, �a l'extrême oppos�e, des transfor-
mations plus complexes dans un espace 3D ;

� aux caract�eristiques des objets en mouvement, car le mod�ele sera de nature di��erente
selon que les objets sont rigides ou d�eformables, de petite ou grande taille, etc.
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Compte tenu de ceci, nous avons con�cu une �etape de mod�elisation sp�eci�que �a notre
probl�eme qui, tout en restant robuste, ne ralentisse pas signi�cativement la châ�ne compl�ete
de traitement. Pour minimiser la complexit�e des calculs, certaines contraintes ont dû être
impos�ees. Le mouvement de la cam�era sera consid�er�e comme translationnel, ce qui permet
de compenser le masque avec un seul mod�ele qui groupe les d�eplacements globaux ainsi que
ceux du personnage. Par ailleurs, nous particulariserons le mod�ele �a la compensation des
mouvements de la tête et des �epaules d'un personnage, ceux-ci �etant les plus courants dans
les s�equences de vid�eophonie.

Rappelons que dans le cadre de notre application l'analyse de mouvement a pour seul but
de compenser le masque binaire de (t � 1) �a ( t). Par cons�equent, nous ne sommes int�eress�es qu'�a
modeler le mouvement �a l'int�erieur de cette r�egion. Dans cette approche, la mod�elisation du
champ de vecteurs sera calcul�ee s�epar�ement pour les composantes horizontales et verticales :
d'un côt�e, ceci permet de parall�eliser les deux processus dans une architecture hardware
d�edi�ee ; d'un autre côt�e, ceci permet d'�economiser du temps de calcul en prenant un mod�ele
adapt�e �a chaque composante. Voyons �a pr�esent les ces analyses en d�etail.

Mod�elisation de la composante verticale

Nous avons observ�e que couramment, dans des s�equences de vid�eophonie, la composante
verticale du champ de vecteurs ne compense que des mouvements uniformes dûs �a la cam�era
ou au d�eplacement du personnage. Pour les compenser il su�t donc d'appliquer un mod�ele
purement translationnel �a l'int�erieur du masque, ce calcul �etant de complexit�e tr�es r�eduite.

Ainsi, le d�eplacement vertical est model�e par un seul vecteur qui correspond �a la m�ediane
des vecteurs du champ de mouvement. Notons qu'il s'agit d'une m�ediane pond�er�ee, tenant
compte du fait que quelques uns des blocs qui sont intervenus dans l'estimation de mouvement
n'�etaient pas totalement �a l'int�erieur du masque. Le facteur de pond�eration du vecteur vi =
(vi

x ; vi
y) appartenant au bloc B i est calcul�e comme la somme de tous les pixels du bloc qui

sont �a l'int�erieur du masque M :

p(vi ) = Card(B i \ M ) (10.4)

A partir de ceci, la m�ediane pond�er�ee de la composante verticale des vecteurs de mouve-
ment vi peut être calcul�ee de fa�con e�cace en trois �etapes :

1.- Classer les composantes verticales par ordre croissant :v1
y � v2

y � : : : � vK
y

2.- Cr�eer la liste des poids associ�ee �a ce classement : (p1; p2; : : : ; pK )
3.- Obtenir la m�ediane pond�er�ee comme la valeur vk0

y tel que l'index k0 v�eri�e que :

X

1<l � k0

p(vl
y) �

X

k0<l � K

p(vl
y) (10.5)

Même si cette mod�elisation peut parâ�tre grossi�ere, on doit se rappeler que la compensation
du masque de (t � 1) �a ( t) n'est faite que pour approximer l'emplacement du locuteur, les
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algorithmes de segmentation �etant en charge de l'extraction pr�ecise des contours sur l'image
courante.

Mod�elisation de la composante horizontale

Les mouvements horizontaux peuvent alt�erer de fa�con importante les contours du masque.
Cette variabilit�e est beaucoup plus faible sur la composante verticale o�u, même lorsque le
personnage acquiesce d'un signe de tête, les contours du masque ne changent pas signi�ca-
tivement. Nous verrons que ceci est plus critique lorsque le personnage tourne la tête. Une
compensation correcte de ces mouvements exige donc une mod�elisation plus complexe que
celle que nous avons impl�ement�ee pr�ec�edemment.

De plus, nous devons faire ici particuli�erement attention �a la di��erence entre les mouve-
ments de la tête et ceux des �epaules. Ceci vient du fait que les mouvements horizontaux de la
tête sont nettement plus prononc�es. Nous risquons de compenser de fa�con erron�ee une partie
des contours si un seul mod�ele est calcul�e sur la totalit�e du masque. Pour �eviter ce probl�eme,
il su�t de modeler s�epar�ement la r�egion de la tête et celle des �epaules.

L'information qui rend possible cette di��erentiation provient de l'�etape d'initialisation o�u
un mod�ele de silhouette a �et�e utilis�e pour composer le premier masque. En revenant sur les
exemples de la Section9.2.2 on peut observer comment, aux contours de la silhouette, on
avait adjoint un contour interne marquant la transition entre la tête et les �epaules. Ce zonage
permet de composer le masque par union de deux r�egions qui nous servent �a mieux compenser
les mouvements du personnage tout au long du processus de suivi.

La mod�elisation de la composante horizontale du champ de vecteurs �a l'int�erieur de chaque
r�egion est faite sur trois zones di��erentes : deux bandes lat�erales (bg; bd) et une partie centrale
(bc). Notons que la largeur de ces bandes s'adapte �a la largeur du masque (voir Figure10.9
(f,g)). Sur le centre du visage les bandes lat�erales comprennent chacune 20% de la largeur
de la tête, �evoluant vers une largeur nulle aux extr�emit�es du masque. Nous verrons plus tard
que l'importance de ce zonage est en rapport avec la d�etection des mouvements de la tête.
Le d�eplacement du buste �etant plus simple �a modeler, nous pouvons utiliser des bandes de
largeur uniforme (30% de la largeur totale du buste).

Etant donn�e que ces r�egions sont de faible taille, leur d�eplacement peut être repr�esent�e
par une seule m�ediane locale calcul�ee en suivant la proc�edure d�ecrite auparavant. Ensuite,
la comparaison de ces m�edianes (vx (bg); vx (bc); vx (bd)) permet de di��erencier trois types de
mouvements : des translations, des rotations et des changements d'�echelle. La notation utilis�ee
lors des comparaisons est la suivante :

vx (a) � vx (b) ) vx (a) = vx (b) � "; 0 � " � 1 (10.6)

vx (a) > v x (b) ) vx (a) = vx (b) + �; � > 1 (10.7)

vx (a) � vx (b) ) vx (a) = vx (b) + �; � � 0 (10.8)
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Translations : un d�eplacement uniforme est d�etect�e lorsque les m�edianes ont le même signe
et la même intensit�e dans les trois zones d'analyse,

vx (bg;c;d) � 0; vx (bg) � vx (bc) � vx (bd) �a gauche
vx (bg;c;d) � 0; vx (bg) � vx (bc) � vx (bd) �a droite

(10.9)

Rotations : lorsque le personnage tourne la tête, les m�edianes ont le même signe et montrent
une relation d'intensit�e particuli�ere telle que,

vx (bg;c;d) � 0; jvx (bc)j � j vx (bg)j et jvx (bc)j > jvx (bd)j �a gauche
vx (bg;c;d) � 0; jvx (bc)j > jvx (bg)j et jvx (bc)j � j vx (bd)j �a droite

(10.10)

A cause du volume de la tête, le mouvement aper�cu sur la partie centrale du visage est
plus intense. Ceci s'explique tenant compte du fait que pour un même d�eplacement, plus
l'objet est proche de la cam�era, plus le mouvement d�etect�e est fort. Notons que dans
ces cas, le champ de mouvement global demande un d�eplacement de la r�egion beaucoup
plus fort que celui qui a vraiment lieu sur les contours.

Changements d'�echelle : lorsque le personnage s'�eloigne ou s'approche de la cam�era il se
produit un changement d'�echelle qui alt�ere la taille du masque d'une image �a la suivante.
Du point de vue du mod�ele, ceci cr�e�e des vecteurs d'une même intensit�e mais oppos�es
dans leur sens de d�eplacement,

vx (bg) < 0; vx (bd) > 0 et jvx (bg)j � j vx (bd)j approchement
vx (bg) > 0; vx (bd) < 0 et jvx (bg)j � j vx (bd)j �eloignement

(10.11)

Nous avons vu donc comment le d�ecoupage en trois bandes de la r�egion de la tête et celle
des �epaules permet de d�etecter des mouvements complexes (rotations 3D et changements
d'�echelle) avec une complexit�e de calcul tr�es r�eduite. En e�et, il a su�t de modeler chaque
bande avec un seul vecteur de d�eplacement pour avoir des r�esultats compl�etement satisfai-
sants sans faire appel �a des algorithmes plus complexes.

Sur l'exemple de la Figure10.9nous avons repr�esent�e les deux composantes du mouvement
suite au calcul du mod�ele, pour la tête (h), pour les �epaules (i) et pour le masque complet
(d). Au niveau de l'impl�ementation, notons que le mouvement dans la zone centrale n'est pas
model�e car seuls les vecteurs m�edians sur les bandes sont cens�es être utilis�es pour compenser
le d�eplacement des contours du masque.

10.3.3 Compensation du mouvement du masque

L'analyse de mouvement �nit avec une derni�ere �etape de compensation qui a pour but
de d�eplacer le masque selon le mouvement model�e entre (t � 1) et (t). Remarquons que ce
n'est pas l'image au niveau des gris qui est compens�ee mais le masque binaire qui marquera la
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(a) image (t � 1) (b) image ( t)

(c) champ original (d) champ model�e

(e) masque (t � 1)

(f) r�egion de la tête (h) mod�ele sur la tête

(g) r�egion des �epaules (i) mod�ele sur les �epaules

(j) masque (t � 1) (k) d�eplacement (l) masque ( t � 1) compens�e

Fig. 10.9 { Analyse de mouvement.



216 Segmentation R�ecursive : le suivi du locuteur

position estim�ee du locuteur sur l'image courante. Grâce �a la mod�elisation, la compensation
du mouvement n'est ici qu'un simple �etirement des contours du masque. Ceci est fait en deux
�etapes que nous d�etaillons par la suite.

Compensation horizontale

Pour mener �a terme la compensation horizontale il su�t de d�eplacer les pixels du contour
gauche (droit) du masque selon le vecteur de la bande gauche (droite). Ainsi, pour d�eplacer
un pixel (i; j ) du contour gauche

� vers la gauche, la valeur du pixel (i; j ) est copi�ee sur lesvx pixels voisins �a gauche.
� vers la droite, la valeur du pixel (i � 1; j ) est copi�ee sur lesvx pixels voisins �a droite.

o�u vx est la composante horizontale du vecteur du mouvement. Si la position (i � 1; j ) est en
dehors de l'image, nous consid�erons toujours que le masque se s�epare du bords. La proc�edure
est sym�etrique pour les pixels du contour droit. Notons que cette fa�con de proc�eder �evite de
cr�eer des trous lors des changements d'�echelle.

translation �a gauche changement d'�echelle

Fig. 10.10 { Proc�edure de compensation des d�eplacements horizontaux sur le contour
du masque.

Compensation verticale

Le d�eplacement vertical est plus facile a compenser, puisque nous l'avons model�e par une
translation uniforme. Il su�t donc de d�eplacer tous les points du masque vy pixels. Le seul
point qui fasse probl�eme concerne les bords de l'image, car suite �a la compensation il se peut
que de nouvelles zones apparaissent. Ainsi,

� si le d�eplacement vertical se fait vers le bas, les nouvelles lignes qui rentrent par le haut
de l'image sont suppos�ees être en dehors du masque pour �eviter des accrochages ; et,

� si le d�eplacement vertical se fait vers le haut, les nouvelles lignes qui rentrent par le bas
sont cens�ees appartenir au masque en faisant l'hypoth�ese que le buste du personnage
continue en dessous du bord de l'image. La valeur de ses lignes sera obtenue par copie
de la ligne la plus basse du masque.

Comme derni�ere remarque il est important de souligner que la proc�edure d'analyse de
mouvement que nous avons d�evelopp�ee proportionne un masque compens�e comme une seule
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composante connexe sans trou. De plus le contour du masque est r�egulier sans les disconti-
nuit�es caus�ees par l'estimation de mouvement au niveau des blocs.

10.4 Capacit�e d'adaptation et de correction d'erreurs

Finalement, pour assurer au syst�eme une robustesse et une souplesse maximales, il nous a
fallu lui conf�erer une capacit�e d'adaptation aux di��erents param�etres de la sc�ene ainsi qu'une
capacit�e de r�ecup�eration en cas d'erreur.

Adaptation

La variabilit�e des s�equences �a traiter peut faire uctuer la performance de tout syst�eme
de suivi s'appuyant sur des param�etres �x�es d'avance. Par contre, la capacit�e d'adaptation a
un coût qui comporte parfois un retard temporel ou, dans la plupart des cas, un incr�ement
important du temps de calcul. Ainsi, dans le cadre de notre application, nous avons limit�e
l'adaptation du syst�eme aux param�etres qui se sont montr�es les plus critiques du point de
vue de la robustesse.

Implicitement, lors de l'analyse de mouvement nous avons d�ej�a rendu variable la largeur
des bandes qui interviennent dans l'�etape de mod�elisation. Ceci permet de traiter avec la
même pr�ecision le mouvement de personnages qui se trouvent �a des �echelles di��erentes.

De la même fa�con, nous permettons aux bandes utilis�ees dans l'�etape de pr�e-traitement de
s'adapter en largeur �a la taille et �a l'intensit�e du mouvement du personnage. A�n de rendre
l'intensit�e du �ltrage �equivalente �a des tailles di��erentes, nous for�cons les bandes �a être plus
larges dans les plans courts et plus �etroites dans les plans moyens. Ceci d�etermine la largeur
maximale et minimale que la bande peut prendre.

Ensuite, c'est en fonction de l'intensit�e du mouvement que la valeur pr�ecise est �x�ee.
Lorsque de faibles mouvements sont d�etect�es, il est logique de supposer que le masque com-
pens�e donne une bonne pr�ediction de la position du personnage, ce qui nous permet de
minimiser la largeur de la bande. Par contre, d�es que les mouvements sont importants, les
contours du masque compens�e 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 s'�elargisse jusqu'�a 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'intensit�e du �ltrage. Rappelons que plus �etroite est la bande autour du masque,
plus forte est la simpli�cation atteinte.
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Correction d'erreurs

Un deuxi�eme point important en ce qui concerne la robustesse du suivi est en rapport
avec la possibilit�e de corriger de petites erreurs pendant le traitement de la s�equence.

Dans un premier temps, nous avons mis en place une proc�edure de d�etection et correction
automatique bas�ee sur l'analyse de la forme du masque r�esultant [35]. Ces algorithmes per-
mettent de d�etecter des accrochages grâce �a une deuxi�eme inondation lors de la projection du
masque. N�eanmoins, cette proc�edure, trop coûteuse en temps de calcul, a dû être remplac�ee
par une approche interactive qui n'entrâ�ne aucun calcul suppl�ementaire.

Ainsi, sur la version �nale du d�emonstrateur, la correction d'erreurs est faite de fa�con semi-
automatique. L'utilisateur peut, par un simple clic de souris sur l'image, ajouter au masque
des r�egions qui en ont �et�e exclues par erreur ainsi que supprimer celles qui, appartenant au
fond, se sont accroch�ees au personnage.

Pour mener �a terme cette correction, l'algorithme s'appuie sur une partition de l'image
non aper�cue par l'utilisateur lors de l'interaction. Pour lui il su�t de cliquer sur un point
de la zone erron�ee et c'est ensuite le syst�eme qui fait basculer la r�egion sous-jacente de la
partition d'un côt�e �a l'autre du masque. Notons que cette partition est plus �ne que celle que
nous avons utilis�ee lors de la projection du masque a�n de donner une plus grande pr�ecision
lors de la correction des petites erreurs.

Ce algorithme a �et�e con�cu sur la base d'un partage dans la tâche du traitement des erreurs,
l'utilisateur �etant en charge de la d�etection, le syst�eme de sa correction. Ceci comporte une
�epargne importante dans le nombre d'op�erations requises tout en restant tr�es simple �a g�erer
par l'utilisateur. Autrement, le syst�eme devrait �evaluer des crit�eres de stabilit�e plus complexes
trame apr�es trame, même lorsque le r�esultat �etait correct au d�epart.

Il est �egalement 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 r�einitialiser le syst�eme lorsqu'une correction
doit être faite.

10.5 Conclusions

Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre la conception d'un syst�eme de suivi capable de tour-
ner en temps r�eel avec un maximum de robustesse. L'ensemble de ces algorithmes constitue
le noyau du d�emonstrateur impl�ement�e dans le cadre du projet M4M. Nous allons d�edier le
chapitre suivant �a l'analyse de r�esultats.

La vitesse �etant ici une priorit�e, il nous a fallu renoncer �a des algorithmes sophistiqu�es et
prendre des approches plus simples et plus rapides qui tirent leur e�cacit�e d'un enchâ�nement
astucieux. La prise en compte du masque lors de l'�etirement du contraste et le �ltrage des
images d'entr�ee rend la segmentation hi�erarchique plus performante. A son tour, l'inclusion
d'une �etape de mod�elisation 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 r�eguliers.

Dans les limites impos�ees par la contrainte du temps r�eel, plusieurs am�eliorations sont
encore envisageables. Nous pr�esentons les deux que nous estimons les plus importantes :

Construction d'un mod�ele du personnage: nous avons utilis�e un mod�ele du personnage pour
donner un support �a la proc�edure d'initialisation. De la même fa�con, il serait envisa-
geable d'augmenter la performance du suivi en incluant un mod�ele du personnage qui
�evolue tout au long de la s�equence. Ceci nous permettrait d'adapter les di��erentes �etapes
du syst�eme aux attributs du mod�ele (couleurs, textures ou formes).

Correction automatique d'erreurs : une deuxi�eme possibilit�e d'am�elioration concerne l'inclu-
sion d'une proc�edure automatique de d�etection et de correction d'erreurs. D'un côt�e, on
pourrait tirer pro�t de la connaissance d'un mod�ele du personnage pour �eviter les erreurs
plus voyantes. D'un autre côt�e, on devrait être capable de lancer une r�einitialisation lors
d'une d�eformation trop importante du masque ou d'une perte totale, comme il arrive si
quelqu'un passe devant la cam�era.



220 Segmentation R�ecursive : le suivi du locuteur



Chapitre 11

Analyse des R�esultats

Apr�es avoir d�ecrit dans les chapitres pr�ec�edents l'ensemble des algorithmes,
nous proc�ederons ici �a la pr�esentation du d�emonstrateur construit dans le cadre du
projet M4M, ainsi qu'�a l'analyse des r�esultats obtenus. Nous voudrions ainsi illus-
trer la performance achev�ee par notre syst�eme tout en respectant les contraintes de
simplicit�e et de robustesse �x�ees au d�ebut du projet. De même, nous pr�esenterons
deux des applications qui pourraient tirer pro�t du d�etourage automatique du locu-
teur : le �ltrage s�electif, permettant une meilleure e�cacit�e des codeurs, et l'�edition
multim�edia, permettant la composition personnalis�ee de s�equences.

11.1 Pr�esentation du d�emonstrateur

La plus grande partie des e�orts concernant la mise en �uvre de cette application a �et�e
consacr�ee �a la r�ealisation d'un d�emonstrateur temps r�eel, constituant en quelque sorte une
�epreuve de v�erit�e. Ainsi, suite �a l'assemblage des algorithmes dans une interface utilisateur et
grâce l'adjonction d'une cam�era, nous avons pu tester la qualit�e, la robustesse et la �abilit�e
de notre syst�eme dans des conditions r�eelles d'enregistrement.

La totalit�e des algorithmes de segmentation et de suivi que nous avons �elabor�e ont �et�e
impl�ement�es de fa�con optimis�ee dans le d�emonstrateur. Ceci a �et�e fait par un groupe sp�ecialis�e,
qui a dû entreprendre une s�erie de travaux parall�eles pour permettre de commander de mani�ere
�ne tous les param�etres du syst�eme. De plus, une interface utilisateur a �et�e d�evelopp�ee pour
avoir acc�es de mani�ere simple au r�eglage du d�emonstrateur (voir Figure 11.1). Elle permet
l'acc�es �a deux sortes de param�etres, ceux qui sont li�es �a la cam�era (gain, contraste, zoom, etc.),
et ceux qui sont propres aux algorithmes, en particulier pour ce qui concerne le nombre de
r�egions de la segmentation (en rapport avec la simplicit�e/complexit�e de la sc�ene �a segmenter)
et la largeur de la bande d'incertitude autour du masque dans laquelle les contours de l'objet
sont cherch�es (en rapport avec l'intensit�e des mouvements du personnage).

Tout ceci permet de r�egler le syst�eme de mani�ere optimale pour chaque s�eance de vid�eocon-
f�erence. Alternativement, il est possible d'utiliser le d�emonstrateur sur des s�equences enre-
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gistr�ees au pr�ealable. Cela permet entre autres de comparer les performances obtenues sur
des s�equences de test, avec celles d'approches concurrentes.

Fig. 11.1 { Interface utilisateur du d�emonstrateur. L'image de gauche correspond �a celle
enregistr�ee par la cam�era, celle de droite est obtenue par d�etourage automa-
tique du locuteur.

En suivant le sch�ema algorithmique des chapitres pr�ec�edents, le d�emonstrateur op�ere en
deux modes :

� Mode d'initialisation : au cours de cette phase, le syst�eme proc�ede �a la cr�eation du
masque initial du locuteur. Il su�t d'appuyer sur le bouton Init et faire un clic de
souris sur le visage pour d�eclencher le processus de segmentation.

� Mode de suivi : pendant cette phase le masque du locuteur est suivi et constamment
a�ch�e �a l'�ecran. Face aux petites erreurs, il existe la possibilit�e de les corriger sans
arrêter le syst�eme de suivi.

Finalement, pour ce qui concerne les sp�eci�cations techniques du d�emonstrateur, notons
qu'il s'agit d'un logiciel qui, en tournant sur un ordinateur portable (pentium III, 500MHz),
est capable de traiter une s�equence de taille QSIF �a 10 images par seconde.

11.2 R�esultats en images

Nous montrons ici une s�equence qui illustre parfaitement le type de situations qui peuvent
avoir lieu pendant une vid�eoconf�erence. Un sous-�echantillonnage apparâ�t dans la Figure11.2.
Sur ces images on doit remarquer :

� la complexit�e 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 qui �eventuellement peut empêcher la s�eparation de l'objet du fond.
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� le mouvement du personnage, sp�ecialement lorsque le bras apparâ�t et disparâ�t en cou-
vrant une partie du visage. Ceci rend complexe le calcul du d�eplacement des contours
du masque, car les mouvements d�etect�ees sur cette partie ne sont pas coh�erents avec
ceux du reste.

� le mouvement qui a lieu dans l'arri�ere plan, avec la pr�esence d'un autre personnage
non suivi. La pr�esence de forts mouvements dans le voisinage du masque peut causer
des erreurs suite �a un accrochage sur une partie du fond.

Les r�esultats montr�es dans la Figure 11.3ont �et�e obtenus en temps r�eel par le d�emonstra-
teur. Quatre interactions pour la correction des petites erreurs d'accrochage ont �et�e r�ealis�ees
aussi en temps r�eel. L'observation d�etaill�ee de ces images permet d'�evaluer la bonne qualit�e
de la segmentation produite. Ceci prouve la robustesse du syst�eme face au mouvements dans
le fond et aux fuites, en gardant toujours les contours du masque parfaitement plac�es sur les
contours du personnage.

11.3 Etude des fonctionnalit�es

Parmi les nouvelles fonctionnalit�es qui vont apparâ�tre dans le domaine de la vid�eophonie
et la vid�eoconf�erence, le d�etourage automatique du locuteur permet d'envisager deux grands
axes d'application : l'un concerne lecodageadapt�e �a l'objet, permettant d'�economiser du
d�ebit sans perte de qualit�e sur les r�egions d'int�erêt ; l'autre concerne l' �edition personnalis�ee
des s�equences, permettant �a l'utilisateur de changer la composition de la sc�ene. Dans les
sections qui suivent nous verrons quelques exemples.

11.3.1 Application au codage

Jusqu'�a pr�esent la plupart des syst�emes de codage avaient comme seul but de comprimer
les images en vue de la transmission ou du stockage. Face �a eux, le nouveau standard MPEG4
ouvre une porte vers de nouvelles fonctionnalit�es, nettement pour ce qui concerne le traite-
ment de la s�equence au niveau des objets. Dans ce domaine, les algorithmes de segmentation
automatiques vont jouer un rôle cl�e en permettant aux codeurs de s'adapter au contenu.
C'est-�a-dire qu'ils doivent fournir les masques des objets �a coder pour permettre de r�egler la
qualit�e sur chaque r�egion en fonction de son int�erêt visuel.

N�eanmoins, dans un certain nombre de circonstances, on n'aura peut-être pas la possibi-
lit�e de proc�eder au codage des contours. En particulier au cours des communications mobiles,
même la transmission des images est compromise, car dans ce type d'application le d�ebit
disponible est tr�es faible et les canaux de transmission sont souvent bruit�es. Or, les travaux
que nous avons men�es �a terme permettraient d'am�eliorer la qualit�e des ces transmissions. Il
s'agit, �a partir d'une segmentation de la sc�ene, de simpli�er les r�egions de peu int�erêt. Dans
ce cas, même sans information des contours, le fait d'avoir simpli��e une partie de l'image
entrâ�ne une r�eduction du coût de codage. Deux options sont ici �a consid�erer :
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Fig. 11.2 { S�equence enregistr�ee. Trames : 0,8,16,. . .,400.



11.3 Etude des fonctionnalit�es 225

Fig. 11.3 { S�equence de masques. Trames : 0,8,16,. . .,400.



226 Analyse des R�esultats

Transmission d'un fond �xe : pour atteindre des d�ebits tr�es faibles, le fond pourrait être
compl�etement masqu�e. Le fait d'imposer un fond statique �evite le codage des mouve-
ments dans l'arri�ere plan, ce qui permet d'augmenter la qualit�e de l'objet d'int�erêt.

Transmission d'un fond simpli��e : dans le cas o�u un certain d�ebit peut être utilis�e pour coder
l'information du fond, une meilleure e�cacit�e du codeur est obtenue suite �a l'application
d'un �ltrage. Celui-ci �etant fort dans les zones de peu d'int�erêt et faible, voir inexistant,
dans les zones d'int�erêt.

Pour illustrer ceci nous avons cod�e et compar�e trois versions di��erentes de la s�equence
d'exemple : 1) s�equence originale telle qu'elle a �et�e enregistr�ee ; 2) s�equence �ltr�ee dans laquelle
nous avons simpli��e le fond tout en conservant l'image originale �a l'int�erieur du masque du
locuteur ; et 3) s�equence simpli��ee de mani�ere drastique en imposant un fond uniforme.

Dans le Tableau11.1 on peut comparer la qualit�e obtenue en for�cant les trois s�equences
�a respecter un même d�ebit1. On observe sur ces donn�ees un gain moyen de 1,6dB pour la
s�equence nivel�ee, arrivant jusqu'�a 3,9dB pour celle �a fond plat. Notons que le codeur utilis�e
traite tous les pixels de l'image �a part �egale, sans faire de di��erence entre l'objet et le fond.
C'est-�a-dire que tous les pixels sont cod�es, même dans le cas o�u il s'agit d'une zone du fond
compl�etement plate. Bien �evidemment, sur ces zones le syst�eme atteint une qualit�e de codage
sup�erieure �a celle des zones plus textur�ees, le gain sur le personnage �etant l�eg�erement inf�erieur
�a celui de l'image toute enti�ere. Ceci est �evitable pour les codeurs capables de concentrer le
d�ebit sur le masque et de coder le fond s�epar�ement avec moins de pr�ecision.

Dans le Tableau11.2 la comparaison est faite en �xant une valeur de qualit�e et en laissant
ensuite au codeur le choix d'adapter le d�ebit �a cette contrainte. Le codage de la s�equence ni-
vel�ee ach�eve une r�eduction qui va jusqu'�a 36% sans perte de qualit�e dans le masque, arrivant
jusqu'�a 60% d�es que le fond est masqu�e. Observons que le gain est ind�ependant du d�ebit,
pouvant être r�egl�e en fonction de l'intensit�e du �ltrage. Pour un �ltrage tr�es faible la simpli�-
cation du fond est moins visible mais la r�eduction du d�ebit est aussi moins importante. Pour
des �ltrages de plus en plus forts le d�ebit diminue, la r�eduction la plus forte �etant obtenue
pour un fond plat. Il ne faut pas oublier que ces valeurs d�ependent de la taille du masque par
rapport �a celle de l'image, l'exemple montr�e �etant typique des s�equences de vid�eoconf�erence
(40% de l'image est couverte par le masque).

Finalement, dans la Figure 11.4 nous avons men�e �a terme une comparaison crois�ee entre
les donn�ees des deux tableaux. Ceci permet de comparer visuellement les trois s�equences,
d'abord �a qualit�e �egale (colonne gauche et centrale), ensuite �a d�ebit �egal (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 utilis�ee dans l'exemple.

Sur cet exemple on a pu observer comment les nivellements simpli�ent l'image en sup-
primant un certain nombre de d�etails sans pour autant rendre l'image oue ou d�eplacer les

1Les donn�ees relatives au d�ebit ont �et�e obtenues au moyen d'un codeur MPEG4 sans information des
contours.
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s�equence originale s�equence nivel�ee

s�eq. originale �a 256 Kbps
PSNR = 35,42 dB

s�eq. nivel�ee �a 170 Kbps
PSNR = 35,42 dB

s�eq. masqu�ee �a 108 Kbps
PSNR = 35,42 dB

s�eq. originale �a 170 Kbps
PSNR = 33,71 dB

s�eq. originale �a 108 Kbps
PSNR = 31,92 dB

Fig. 11.4 { Comparaison des s�equences originales, nivel�ees et masqu�ees lorsqu'elles sont
cod�ees �a qualit�e �egale ou �a d�ebit �egal.

PSNR [dB]
d�ebit [Kbps] s�equence originale s�equence nivel�ee s�equence masqu�ee

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 qualit�e PSNR �a d�ebit �egal. Entre parenth�ese
�a gauche, taux de compression calcul�e par rapport �a la transmission de
la s�equence originale sans comprimer. Entre parenth�ese �a droite, gain en
qualit�e.

d�ebit [Kbps]
PSNR [dB] s�equence originale s�equence nivel�ee s�equence masqu�ee

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 d�ebit de codage requis pour assurer une même valeur de
PSNR. Entre parenth�ese, r�eduction du d�ebit de codage par rapport �a celui
de la s�equence originale.
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contours. En d'autres termes, l'image est toujours parfaitement lisible et agr�eable �a regarder ;
par contre, le fait de simpli�er certaines textures ou de supprimer certains d�etails facilite le
codage de l'image et permet de r�eduire le d�ebit de mani�ere cons�equente selon l'intensit�e du
�ltrage.

11.3.2 L'�edition multim�edia des s�equences

Une deuxi�eme application qui ressort naturellement est celle de l'�edition multim�edia des
s�equences. Il s'agit ici de tirer pro�t du d�etourage du locuteur pour le faire apparâ�tre dans
un autre environnement. Ceci permet d'envisager un grand nombre d'utilit�es, quelques-unes
applicables dans un environnement de travail, d'autres �etant plus ludiques. Pour illustrer la
largeur de ce nouveau march�e, nous avons compos�e une s�erie de petites s�equences 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 d�ej�a d'habiliter une salle sp�eciale pour les vid�econf�erences. Ceci
pour avoir des conditions d'enregistrement contrôl�ees et une homog�en�eit�e du d�ecor. De
telles contraintes ont nettement limit�e l'extension de ce service. Par ailleurs, d�es que le
d�etourage automatique du locuteur est faisable, le fait de changer le fond d'un bureau
quelconque par un fond corporatif revient �a un simple choix de l'utilisateur.

Inclusion de la publicit�e dans le fond : on a d�ej�a vu comment certaines marques �nancent
des appels t�el�ephoniques en incluant des messages publicitaires vocaux. Alors, pour-
quoi ne pas envisager l'inclusion des a�ches publicitaires dans le fond, du moment o�u la
transmission de l'image vid�eophonique est possible. Dans la s�equence compos�ee l'impact
visuel est r�eussi sans pourtant entrâ�ner des interruptions gênantes dans la communica-
tion.

Changement de l'image du fond �a �nalit�e 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 pr�eserver le caract�ere con�dentiel de son domicile, soit pour centrer
l'attention sur lui en s'abstrayant des �ev�enements qui ont lieu dans l'arri�ere plan.

Inclusion de sous-titres ou d'objets quelconques dans l'avant plan: comme une fonctionnalit�e
agr�eg�ee, on peut �egalement situer le masque segment�e entre deux plans. C'est-�a-dire,
entre une image de fond et un avant-plan incluant des objets segment�es ou des sous-
titres comme ceux de l'exemple.

Et ceci n'est qu'un bref aper�cu des applications qui peuvent d�ecouler de la connaissance
du masque du locuteur, beaucoup d'autres sortiront sûrement en r�eponse au march�e. Ac-
tuellement, la segmentation interactive pour l'�edition de s�equences constitue un grand sujet
d'int�erêt industriel.
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Inclusion dans le fond de logos corporatifs ou de publicit�e

Changement de l'image du fond �a �nalit�e ludique

Inclusion de sous-titres ou d'objets quelconques dans l'avant plan

Fig. 11.5 { Exemples des s�equences compos�ees.
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11.4 Conclusions

Ce chapitre clôt la derni�ere partie de cette th�ese dans laquelle nous avons pr�esent�e l'en-
semble des travaux qui ont �et�e faits dans le cadre du projet europ�een M4M. A la �n de ces
quatre ans, nous avons accompli avec succ�es la tâche qui nous nous �etions �x�ee, concernant le
d�eveloppement d'un syst�eme de segmentation en temps r�eel en vue de la vid�eophonie. Sur les
r�esultats obtenus on doit remarquer les performances atteintes au niveau de la robustesse et de
la vitesse de traitement. La r�ealisation d'un d�emonstrateur met ainsi en valeur les techniques
propos�ees.

Finalement, nous avons d�edi�e 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 montr�e comment le �ltrage s�electif de la s�equence permettait de r�eduire le d�ebit
de fa�con tr�es importante (jusqu'�a 60% si le fond est masqu�e) sans perte de qualit�e sur la
r�egion du personnage. Dans le domaine de l'�edition multim�edia des s�equences nous avons
montr�e plusieurs applications : inclusion de logos corporatifs ou de publicit�e dans le fond ou
changement de l'arri�ere plan. Plusieurs voies ont �et�e annonc�es, beaucoup d'autres sortiront
du fruit de l'imagination de nos lecteurs.



Chapitre 12

Conclusion

Ce chapitre clôt l'exposition des travaux faits au cours de cette th�ese. Dans
un rapide survol des techniques pr�esent�ees, nous mettrons l'accent sur nos apports
dans les di��erents domaines. En dernier lieu, une �etude des perspectives aura pour
but d'encourager la poursuite de ces recherches.

12.1 Apports de cette th�ese

Notre objectif principal concernait la mise en correspondance de partitions en vue du suivi
d'objets, la mise en �uvre d'un d�emonstrateur temps r�eel dans le domaine de la vid�eophonie
�etant une application imm�ediate de ces recherches. Pour cela, un vaste domaine de travail a
dû être couvert. Faisons ici un bref rappel de nos apports pour chacun des sujets principaux
auxquels nous nous sommes adress�es.

Partie I : Le Paradigme de la Segmentation

Dans un premier temps, avant d'entreprendre le traitement des s�equences, nous avons
consid�er�e comme prioritaire de mettre au point des outils dans le domaine du �ltrage et de
la segmentation d'images �xes.

Les �ltres jouent un rôle tr�es important dans le processus de segmentation. Ils ont en charge
de rendre appropri�ees au traitement les images bruit�ees, même d�egrad�ees pour la compression
du codage. Dans ce domaine, nous nous sommes int�eress�es �a une nouvelle classe de �ltres
morphologiques connexes connus commenivellements. Lors d'une �etude d�etaill�ee de leurs
applications, nous avons montr�e qu'ils sont aussi puissants que versatiles. Particuli�erement,
par leur capacit�e de simpli�cation sous une approche multi�echelle (en utilisant des marqueurs
de plus en plus grossiers) ou s�elective (lorsqu'un masque est disponible).

Notre apport principal ici a consist�e au d�eveloppement pour la premi�ere fois d'une ex-
tension des nivellements aux espaces vectoriels. Deux approches di��erentes ont �et�e �etudi�ees :
la premi�ere, �etant de nature pseudo-scalaire, produit des couleurs visuellement agr�eables,
id�eales pour des applications de codage ; la deuxi�eme, �etant purement vectorielle, pr�esente
des performances tr�es attractives pour des applications bas�ees 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 Eaux. Pour elle, nous avons propos�e 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 r�egions. Le trait le plus marquant de cette nou-
velle formulation est la versatilit�e qu'elle apporte au processus de segmentation par LPE. Elle
permet d'associer �a chaque marqueur des attributs et des conditions d'absorption �a �evaluer
lors d'une rencontre avec d'autres lacs. Ceci permet au processus d'inondation de tenir compte
des propri�et�es intrins�eques des r�egions au lieu de se restreindre exclusivement �a l'information
disponible sur le gradient.

La mâ�trise acquise dans cette �etape nous a permis par la suite d'exploiter tout le potentiel
de ces techniques en proposant des solutions nouvelles �a des probl�emes d�ej�a classiques.

Partie II : La Mise en Correspondance

La partie centrale de cette th�ese a �et�e consacr�ee au probl�eme de la mise en correspon-
dance de partitions. Nos apports dans ce domaine concernent la pr�esentation d'une nouvelle
m�ethode qui combine des algorithmes de mise en correspondance de graphes avec de nouvelles
techniques d'�edition bas�ees sur la segmentation morphologique. Nous �etions motiv�es par le
large potentiel qu'une telle repr�esentation de la sc�ene peut o�rir : d'un côt�e, la structure
relationnelle du graphe fournit une plus grande robustesse au syst�eme ; de l'autre côt�e, elle
permet d'extraire des informations additionnelles sur le contenu de l'image.

Pour surmonter les inconv�enients classiquement attribu�es aux algorithmes de mise en
correspondance de graphes, nous avons orient�e 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'acc�el�erer la prise de d�ecision pendant le calcul des appariements. Ainsi, les atouts les plus
importants de notre m�ethode sont constitu�es par l'inclusion de

� deux �etapes d'�edition des partitions , qui pro�tant de la segmentation hi�erarchique ras-
semblent au maximum leur contenu. Ceci permet de surmonter l'instabilit�e de la seg-
mentation purement 2D ;

� la mise en �uvre d'un processus de relaxation probabiliste, o�u nous avons acc�el�er�e la
prise de d�ecisions en rendant fermes les assignations fortement probables.

La robustesse de ces algorithmes a �et�e valid�ee en deux �etapes : d'abord lors de l'apparie-
ment d'images �xes, ensuite pour cr�eer des s�equences de partitions en vue du suivi d'objets.
Pour ces derni�eres, nous avons mis en jeu un nouvel �el�ement,

� le graphe de m�emoirequi, en suivant l'�evolution des r�egions occult�ees, o�re la possibi-
lit�e de reconnâ�tre un objet s'il r�eapparâ�t apr�es occultation.

De plus, nous arrivons �a traiter une large vari�et�e de s�equences sans avoir besoin de l'in-
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formation de mouvement. Ceci rend nos r�esultats ind�ependants des erreurs qui apparaissent
couramment lors de l'estimation des vecteurs de mouvement.

Partie III : Mise en �uvre d'une Application

Dans le cadre du projet M4M (MPEG f(o)ur Mobiles), nous avons abord�e la mise en
�uvre d'une application de vid�eophonie. Il s'agissait d'être capables de d�etecter, segmenter
et suivre un personnage en temps r�eel, ceci constituant une lourde contrainte �a surmonter. Nos
priorit�es donc ont dû �evoluer vers la conception d'algorithmes robustes mais surtout rapides.
Nos apports ici comportent la conception

� d'une proc�edure d'initialisation , capable de d�etecter et segmenter le locuteur dans les
premi�eres images, et

� d'un algorithme de segmentation r�ecursif ayant en charge le suivi du masque tout au
long de la s�equence.

Nos travaux dans la proc�edure d'initialisation se sont bas�es sur une �etude pr�eliminaire o�u
nous avons men�e �a terme des recherches concernant la cr�eation d'un mod�ele de la couleur de la
peau et d'un mod�ele approchant la silhouette du locuteur. Sur ces bases, nous avons bâti deux
approches. La premi�ere est compl�etement automatique grâce �a l'incorporation d'une �etape
d'adaptation du mod�ele chromatique aux conditions particuli�eres de l'image. La deuxi�eme
vise �a une r�eduction du temps de calcul et remplace cette �etape par une phase d'interaction
avec l'utilisateur. L'atout principal de ces m�ethodes est en rapport avec leur robustesse, car
elles sont capables de travailler dans des environnements non contrôl�es.

Le suivi du locuteur est fait en suivant une approche r�ecursive. Nos apports allant de la
conception du syst�eme jusqu'�a l'optimisation des techniques de �ltrage et de segmentation
d�evelopp�ees dans la premi�ere partie de cette th�ese. Ainsi, en d�eveloppant des algorithmes
simples et e�caces et en les mettant en �uvre nous avons valoris�e nos approches th�eoriques
et montr�e leur viabilit�e dans une �nalit�e plus industrielle.

12.2 Perspectives

Di��erentes parties de cette th�ese permettent d'envisager des travaux futurs adress�es �a
l'am�elioration des algorithmes, soit au niveau du �ltrage, de la segmentation ou du suivi, la
plupart d'entre eux �etant en relation avec des �etudes d'optimisation et de gain en robustesse,
qui ont fait le sujet de remarques pr�ecises lors des conclusions de chaque chapitre.

A plus long terme, nous avons une pr�edilection 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 tr�es prometteuse, fournit un support id�eal pour l'analyse
des s�equences.

Dans la ligne de nos travaux, il nous parâ�t int�eressant d'approfondir l'�etude de ces algo-
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rithmes en vue du suivi d'objets. Rappelons bri�evement ici l'ensemble des am�eliorations qui
ont �et�e propos�ees suite �a l'�etude de nos r�esultats :

� Incorporation d'un mod�ele d'objet.
� Exploitation d'autres attributs.
� D�etection et correction automatique d'erreurs.
� Contrôle de la taille du graphe de m�emoire.

Bien que la mise en �uvre de ces d�emarches puisse rendre le syst�eme plus performant,
il nous parâ�t aussi important d'envisager l'extension de cette m�ethode �a d'autres domaines
d'application, comme par exemple :

� Recherche d'images dans des bases de donn�ees: il s'agirait d'�etudier ici la viabilit�e de
la m�ethode comme �el�ement 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 s�emantique de s�equences: beaucoup d'informations, qui n'ont pas �et�e exploit�ees
lors du suivi d'objets, d�ecoulent de l'�etude d�etaill�ee de l'�evolution du graphe de m�emoire.
On pourrait, par exemple, �etudier l'importance des changements dans la sc�ene ou la
corr�elation existante entre des plans di��erents de la s�equence.

� Adaptation du codage au contenu: dans une nouvelle g�en�eration de codeurs, capables
de tirer pro�t d'une description a priori de la s�equence, la mise en correspondance par
graphes donnant une information suppl�ementaire sur les changements qui se produisent
dans le contenu global de la sc�ene.

Si la mise en correspondance de partitions reste un probl�eme qui est loin d'être r�esolu,
nous esp�erons que l'ensemble des travaux qui ont �et�e d�evelopp�es au cours de cette th�ese auront
permis d'�evoluer vers la solution.
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