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Glossaire, dé�nitions et notations
aaf Ajustement a�ne des frontières.als Ajustement lo
al des sommets.
elp Code Ex
ited Linear Predi
tion.dp
m Delta Pulse Code Modulation.dfd Displa
ed Frame Di�eren
e.e
ma Équation de Contrainte du Mouvement Apparent.e
m Éléments de Contours en Mouvement.eqm Erreur Quadratique Moyenne.gop Group Of Frames.h
f Highest Con�den
e First. Algorithme de relaxation déterministe.i
m Iterated Conditional Modes. Algorithme de relaxation déterministe.i
bm Interpolation par Compensation Bidire
tionnelle de Mouvement.ipbs Interpolation par Prédi
tion Bidire
tionnelle de Segmentation.ipm Interpolation par Prédi
tion du Mouvement (interpolation pure).lpe Ligne de Partage de Eaux.mdl Minimum Des
ription Length.mpeg Motion Pi
ture Expert Group. mpeg1, mpeg2 et mpeg4 sont des normesde 
ompression pour la vidéo numérique.psnr Peak Signal to Noise Ratio. Dé�ni à partir de l'eqm par la formule :psnr = �10 log10 eqm2552r
e Représentation par Carte d'Étiquettes (voir la se
tion 1.3.2). Il s'agit d'unereprésentation possible pour une partition d'une image, utilisée dans le
adre d'une modélisation du mouvement par régions.r
f Représentation par Contours Fermés (voir la se
tion 1.3.4).rfo Représentation par Frontières Ouvertes (voir le 
hapitre 2).vop Video Obje
t Plane. Objet vidéo tel qu'il est dé�ni dans la norme mpeg4.



18 Glossaire, dé�nitions et notationsre
ouvrement Le fait qu'une partie de la texture d'un objet disparaît derrièreun autre objet à 
ause de leur profondeur et de leur mouvementrelatifsdé
ouvrement Idem sauf qu'une partie 
a
hée de la texture de l'objet apparaîto

ultation Terme générique qui désigne soit un re
ouvrement, soit undé
ouvrement entre objets vidéointerpolation pure Création d'images non observées au sein d'une séquen
e parinterpolation temporelle
odage interpolatif S
héma de 
ompression utilisant l'interpolation temporelled'images dans une séquen
e.I-frame (ou image de type I)P-frame (ou image de type I)B-frame (ou image de type I)� Des
ripteur de mouvement. Désigne à la fois la transformation planepermettant d'e�e
tuer la 
ompensation de mouvement et le ve
teur desparamètres de 
ette transformation.��Rt1!t2 Des
ripteur de mouvement de la région R, de l'image It1 vers l'image It2 ,dans le sens des t 
roissants (+) ou dé
roissants (�) selon si t1 < t2 ousi t2 < t1.b�+R;tjt�1t�1!t Prédi
tion du des
ripteur de mouvement de la région R (estimation apriori donnée par un �ltre de Kalman pour l'instant t, 
onnaissant lesobservations à l'instant t� 1).b�+R;tjtt�1!t Estimation du des
ripteur de mouvement de la région R (résultat de l'es-timateur de mouvement ou estimation a posteriori donnée par un �ltrede Kalman pour l'instant t, 
onnaissant les observations à l'instant t).R1 � R2 La région R1 �est en dessous de� la région R2.na Nombre d'ar
s dans un graphe ou de frontières ouvertes dans notrereprésentation d'une segmentationns Nombre de sommets dans un graphenptm Nombre de points multiples dans notre représentationnfr Nombre de frontières dans notre représentationnsomm Nombre de sommets dans l'approximation polygonale des frontièresnsegm Nombre de segments dans l'approximation polygonale des frontières



Introdu
tion généraleContexte de l'étudeLe domaine d'étude de 
ette thèse est le traitement de séquen
es d'images numériques.Nous nous intéressons en parti
ulier au problème de la segmentation automatique desimages en objets vidéo. Un aspe
t important de notre travail 
on
ernera par 
onséquentl'étude du mouvement dans les images. De plus, nous 
her
hons à relier 
e problème à
elui de l'interpolation temporelle, visant à générer des images intermédiaires au sein d'uneséquen
e, en tenant 
ompte du mouvement des objets.Notre thèse a pour 
ontexte appli
atif les domaines du multimédia et des télé
ommu-ni
ations dans leurs aspe
ts liés à la vidéo numérique. Les appli
ations visées 
on
ernent lesto
kage, la transmission et la restitution de séquen
es d'images sur des réseaux numériquespar paquets, 
omme Internet et les réseaux atm. En e�et, l'interpolation est un outil puis-sant qui peut permettre d'améliorer les te
hniques existantes. Notre étude se positionneaussi en 
omplément des normes multimédia mpeg4 et mpeg7, qui permettent respe
tive-ment l'édition de séquen
es au niveau des objets vidéo et leur indexation. Dans 
e 
adre, ilest souhaitable de disposer d'algorithmes de segmentation automatique d'images, sur des
ritères d'homogénéité du mouvement des objets.Appli
ations prin
ipales, motivationsPlus pré
isément, les appli
ations visées pour l'interpolation sont :� une meilleure 
ompression, visant à réduire le débit d'information né
essaire à latransmission ou au sto
kage de vidéo,� la 
onversion entre standards vidéo de fréquen
es d'a�
hage di�érentes,� la transmission multipoints vers des terminaux ayant des fréquen
es de rafraî
hisse-ment di�érentes,� l'interpolation d'images manquantes si des informations ont été perdues à la suited'une perte de paquets lors de la transmission.Quant à la segmentation, les appli
ations potentielles sont très nombreuses, mais onpeut mentionner la manipulation d'objets dans une séquen
e et l'indexation vidéo, déjà
itées. 19



20 Introdu
tion généraleObje
tifsNos obje
tifs se divisent en deux ensembles, 
on
ernant la segmentation et l'interpola-tion, mais qui sont fortement reliés par l'imbri
ation des deux problèmes.D'une part il s'agira de ré�é
hir aux modélisations du mouvement les plus adaptéesaux appli
ations visées, de dé�nir une représentation adaptée de la segmentation en objetsvidéo et de 
on
evoir un algorithme de suivi temporel de segmentation, opérant sur 
ettereprésentation.D'autre part, il nous faudra développer une te
hnique d'interpolation basée sur lesobjets vidéo segmentés pré
édemment, pouvant tirer parti de la représentation parti
u-lière adoptée et démontrer ses avantages par rapport aux te
hniques de 
ompression sansinterpolation.Di�
ultésLes di�
ultés de 
e travail sont grandes puisque le problème de la segmentation auto-matique, si l'on veut des objets vidéo ayant une signi�
ation sémantique, est un authentiqueproblème d'intelligen
e arti�
ielle, pouvant même dépendre de la subje
tivité de l'observa-teur. Plus modestement, nous nous 
ontenterons d'objets dé�nis par des 
ritères obje
tifs(par exemple, luminan
e 
onstante ou mouvement homogène) su�sants pour nos appli
a-tions, en espérant appro
her, dans les 
as favorables, le niveau sémantique. Ce problèmeest extrêmement di�
ile puisque de nombreuses études y ont déjà été 
onsa
rées et qued'autres travaux semblent en
ore né
essaires pendant des années. De plus, vu les appli-
ations visées, nous ne pouvons pas faire d'hypothèses 
lassiques trop limitatives, 
ommela �xité de la 
améra, la 
onnaissan
e préalable du fond, ou en
ore des hypothèses sur lanature des objets observés.Une autre di�
ulté importante est que nous ne pouvons pas nous 
ontenter de segmen-ter et de suivre un seul objet, 
omme 
ela est parfois fait pour 
ertaines appli
ations. Nousavons besoin d'une représentation exhaustive, prenant en 
ompte tous les objets présentsdans la séquen
e étudiée. Il faut don
 traiter le problème des o

ultations entre objets.De plus, l'utilisation de la segmentation à des �ns d'interpolation né
essite une grandestabilité temporelle de 
elle-
i, et une bonne pré
ision de la lo
alisation des 
ontours desobjets.Stru
turation de l'étude et plan du do
umentNotre travail 
omporte deux grands axes : la segmentation et l'interpolation. Un 
ha-pitre propre est 
onsa
ré à 
ha
un d'entre eux, et d'autres 
hapitres préliminaires tententde faire le lien entre 
es deux problèmes.Un premier 
hapitre 
onsiste en une étude bibliographique qui va nous permettre d'exa-miner les di�érentes modélisations possibles du mouvement dans les images. En nous fon-dant sur les 
ontraintes imposées par notre appli
ation, nous 
hoisirons la modélisation quinous paraît la plus adaptée, à savoir une partition de l'image en régions, le mouvement de



21
haque région étant dé
rit par un modèle paramétrique de mouvement. Nous examineronsaussi les représentations de segmentation qui ont été utilisées, et les algorithmes de suivitemporel asso
iés, et nous soulignerons les in
onvénients qu'elles présentent à la fois pourle suivi et pour notre appli
ation, 
e qui nous amènera à dé�nir notre propre représentationdans le 
hapitre suivant.Dans le deuxième 
hapitre, nous dé�nirons la représentation qui nous paraît la plusadaptée à un suivi temporel de segmentation et au problème de l'interpolation. Elle serafondée prin
ipalement sur les frontières ouvertes séparant les objets de la s
ène étudiée.Nous nous intéresserons aussi au problème de l'initialisation de 
ette représentation dansla première image de la séquen
e traitée, puis nous montrerons 
omment e�e
tuer quelquesmanipulations de base sur 
ette représentation.Le troisième 
hapitre est 
elui qui est prin
ipalement 
onsa
ré au problème du suivitemporel. Nous 
ommençons par y exposer les hypothèses que nous faisons sur la séquen
epour un fon
tionnement 
orre
t. Ensuite, nous détaillons l'algorithme de suivi dont lemé
anisme de fon
tionnement est du type prédi
tion/ajustement. Il opère prin
ipalementsur les frontières de la représentation, mais utilise aussi le mouvement de l'intérieur desobjets.Le problème de l'interpolation est traité dans le quatrième et dernier 
hapitre. Nousy présentons la te
hnique de base qui est la 
ompensation de mouvement bidire
tionnelle.Nous montrons 
omment l'améliorer si l'on 
onnaît une segmentation des images pourtraiter le 
as des zones dé
ouvertes et re
ouvertes par les o

ultations entre objets. Nousexaminons aussi l'intégration de notre te
hnique d'interpolation dans un s
héma de 
o-dage basé régions en montrant les 
oûts de 
odage né
essaires aux di�érents éléments denotre représentation. En�n, nous présentons plusieurs utilisations possibles de l'interpola-tion par le moyen de modes interpolatifs rentrant dans le 
adre d'un 
odage par niveauxhiérar
hiques.ContributionsDans l'ensemble de 
es 
hapitres, des problèmes de 
ir
ularité se présentent :� la représentation est dé�nie en fon
tion des problèmes du suivi temporel et de l'in-terpolation� l'algorithme de suivi possède lui aussi 
ertaines 
ara
téristiques di
tées par son uti-lisation pour l'interpolation� l'interpolation utilise le résultat du suivi et 
ertaines propriétés de la représentationCes dépendan
es 
omportant un 
y
le, il est impossible d'ordonner les 
hapitres de sorteque toutes les expli
ations né
essaires à un 
hapitre sont données avant. Nous avons don
été obligés de faire quelques anti
ipations dans les trois premiers 
hapitres, mais nouspensons avoir 
hoisi l'ordre minimisant 
es expli
ations anti
ipées.



22 Introdu
tion généraleSéquen
es expérimentalesNous présentons i
i les séquen
es qui nous ont servi pour tester nos di�érents algo-rithmes. Elles sont au nombre de quatre :� séquen
e �Miss Ameri
a� : 360�288 (format 
if), en niveaux de gris� séquen
e �Interview� : 674�536 (format tv), en niveaux de gris� séquen
e �Flower Garden� : 352�240, en niveaux de gris� séquen
e �Tennis� : 360�240, en niveaux de grisPour avoir une idée du 
ontenu de 
es séquen
es et des mouvements qu'elles 
ontiennent,on pourra se reporter aux �gures 3.29 à 3.33, qui en montrent un é
hantillonnage régulier.
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Chapitre 1Modélisations et représentations dumouvement : un état de l'artIntrodu
tionDans le domaine du 
odage de séquen
es vidéo [Tziritas et Labit 94a℄, de très nombreuxalgorithmes de 
ompression ont été proposés. Mais la plupart des algorithmes, dès lesorigines [Jain et Jain 81℄ et jusqu'aux standards mpeg2 [Le Gall 91, Le Gall 92℄ et mpeg4[Pereira 96℄ prennent tous en 
ompte le mouvement observé dans les images. En e�et, dansla plupart des séquen
es, il existe une forte 
orrélation temporelle du signal le long destraje
toires des pixels. Il est possible de l'exploiter à des �ns de rédu
tion de débit, en plusde la 
orrélation spatiale.Mis à part la 
ompression, la plupart des traitements sur les séquen
es d'images né-
essitent une 
ompensation de mouvement. Citons notamment le �ltrage [Dubois 92℄, larestauration [Buisson et al. 97℄, le désentrela
ement [Depommier et Dubois 92℄ [De Haan etBellers 98℄. En 
e qui 
on
erne l'appli
ation qui nous intéresse le plus, à savoir l'interpola-tion temporelle, la prise en 
ompte du mouvement est une 
onstante [Konrad 88℄ [Ca�orioet al. 90℄ [Bergeron et Dubois 90℄ [Tziritas et Labit 94b℄.Le mouvement observé peut être 
ausé par le mouvement relatif des objets dans las
ène observée ou en
ore par le mouvement de la 
améra. Pour une appli
ation de 
o-dage on peut se 
ontenter d'une des
ription bidimensionnelle du mouvement, sans avoir à
onsidérer le vrai mouvement tridimensionnel. On parle alors du �mouvement apparent�ou �mouvement 2D�. C'est le 
as dans un 
ompromis débit/distorsion, lorsque le 
oût de
odage d'un mouvement tridimensionnel est trop important (sans parler de la di�
ulté deson estimation).On a alors besoin de dé�nir un modèle de mouvement. Un exemple de modèle est lemouvement translationnel par blo
. C'est 
elui qui est le plus utilisé, notamment dans lesnormes mpeg. Il faut ensuite identi�er 
e modèle pour la séquen
e traitée, 
e qui est faitpar un algorithme d'estimation de mouvement adapté à la modélisation 
hoisie. Lorsqu'onutilise le mouvement pour faire de la 
ompression, il faut aussi le transmettre du 
odeurau dé
odeur, 
e qui pose le problème de son 
oût de 
odage.



24 Modélisations et représentations du mouvement : un état de l'artLe 
hoix d'une modélisation n'est pas neutre 
ar les di�érentes modélisations n'ontpas les mêmes 
ara
téristiques vis à vis de la représentativité, de l'identi�
ation, et de latransmission [Ni
olas 92℄. Lorsque l'on va de la plus simple à la plus 
omplexe [Ni
olas etLabit 93℄, on peut globalement dire que 
es 3 paramètres évoluent de la façon suivante :� Les di�érentes modélisations ne permettent pas de représenter les mêmes 
lassesde mouvement. Certaines sont plus ri
hes que d'autres et in
luent même d'autresmodélisations en tant que sous-
lasse de mouvements.� Une modélisation plus simple a moins de paramètres qu'une plus 
omplexe. Elledonne plus d'information a priori sur le mouvement, 
e qui aide à son estimation.� À 
ause du nombre plus élevé de paramètres, une modélisation 
omplexe aura un
oût de 
odage plus important.Il y a don
 un 
ompromis à trouver entre une grande représentativité d'une part ouune estimation fa
ilitée et une transmission peu 
oûteuse d'autre part. En fon
tion del'appli
ation visée, 
es 3 paramètres auront une importan
e relative di�érente. Il importede bien 
hoisir la modélisation en vue de notre appli
ation au 
odage interpolatif. C'estdon
 à 
ela nous allons nous atta
her dans 
e 
hapitre.Plan du 
hapitreDans une première se
tion (1.1), nous 
ommençons par un rapide exposé des modéli-sations possibles. Pour 
ha
une d'entre elles, nous présentons quelques algorithmes d'esti-mation et les appli
ations auxquelles elle est adaptée.Ensuite nous regardons 
es modélisations à la lumière de notre appli
ation au 
odageinterpolatif (se
tion 1.2). Nous détaillons en parti
ulier quatre points importants pour 
etteappli
ation.En�n, dans la se
tion 1.3, pour la modélisation 
hoisie, nous nous intéressons auxreprésentations déjà utilisées et nous soulignons leurs in
onvénients, 
e qui nous amèneraà dé�nir notre propre représentation dans le 
hapitre suivant (
hapitre 2).1.1 Modélisations et algorithmes asso
iésDans 
ette se
tion, nous nous intéressons à la modélisation du mouvement apparententre deux images It1 et It2 observées respe
tivement aux instants t1 et t2, ave
 t1 < t2.Il s'agit en général d'images 
onsé
utives dans la séquen
e, mais 
es modèles peuvent enfait dé
rire le mouvement entre tout 
ouple d'images. Cette remarque aura son importan
edans le 
hapitre 4 sur l'interpolation temporelle.Comme nous travaillons en temps dis
ret, nous nous intéressons aux modèles de dé-pla
ement, par opposition aux modèles de vitesse. D'un point de vue mathématique, unmodèle de dépla
ement est une transformation plane appliquée au plan image. Un modèlede vitesse est un 
hamp de ve
teurs vitesse dé�ni sur le plan image. Il y a don
 identitédes objets mathématiques. Les deux sont souvent amalgamés 
ar, dans le 
as des modèles



Modélisations et algorithmes asso
iés 25linéaires, il y a de plus égalité entre les deux. Par 
ontre, pour des modèles non linéaires,des di�éren
es apparaissent (voir par exemple le modèle homographique, annexe B). Nousnoterons p un point représentant un pixel dans le plan image et ~d(p) son dépla
ement.Notons que le r�le des deux images est dissymétrique. On 
onsidère que 
e sont lespixels de It2 dont on 
her
he les 
orrespondants dans It1 . C'est le sens du mouvement qu'ilfaut utiliser dans le 
ontexte du 
odage par 
ompensation de mouvement, 
ar le mouvementpermet alors de prédire It2 à partir de It1 (s
héma de 
odage du type hybride I [Woods91℄). Le dépla
ement 
orrespondant est alors noté ~dt2!t1(p) et la formule de re
onstru
tionest 
It2(p) = It1(p + ~dt2!t1(p)). Comme le mouvement d'un pixel n'est en général pas unnombre entier de pixels, il est né
essaire de réaliser une interpolation spatiale dans It1(interpolation bilinéaire ou bi
ubique [Keys 81℄ par exemple).Dans la typologie que nous avons adoptée, un modèle est dé�ni par la donnée 
onjointede deux éléments :� une entité géométrique qui dé�nit la forme de supports pour le mouvement,� une entité 
inématique qui dé�nit le mouvement sur le support pré
édent.Quant aux algorithmes d'estimation du mouvement ils font pour la plupart l'hypothèseque le niveau de gris d'un pixel est 
onstant au 
ours du temps, le long de sa traje
toire[Horn et S
hun
k 81℄. Des modèles plus 
omplets ont été proposés pour s'a�ran
hir de 
ettehypothèse forte en introduisant en plus un modèle de variation de l'illumination [Ni
olaset al. 93℄. Ils sont prin
ipalement basés sur deux prin
ipes :Équation de 
ontrainte du mouvement apparent (e
ma) Elle dé
oule de l'hypo-thèse de 
onservation du niveau de gris d'un pixel au 
ours de son mouvement [Hornet S
hun
k 81℄ et s'é
rit : ~rI(p):~d(p) + �I�t (p) = 0En pratique on l'utilise entre les instants t1 et t2 en appro
hant la dérivée partiellepar une di�éren
e �nie : ~rI(p):~dt2!t1(p) + (It1 � It2)(p) = 0Minimisation de l'erreur de prédi
tion Le prin
ipe de l'algorithme est de minimiserune erreur dé�nie sur le support du mouvement :Err(~d) = Xp2support�[It2(p)� It1(p+ ~dt2!t1(p))℄ave
 � une fon
tion positive, symétrique et en général 
roissante. La fon
tion � estsouvent 
hoisie 
omme étant la norme l2. Dans 
e 
as parti
ulier, on parle d'�ErreurQuadratique Moyenne� (eqm) et l'erreur peut être 
onsidérée 
omme une énergie.D'autres 
hoix possibles sont la norme l1, la norme l1 ou une fon
tion robuste [Odo-bez 94℄. La minimisation est e�e
tuée sur le 
hamp de dépla
ements pour obtenir le
hamp estimé b~d : b~d = argmin~d Err(~d)



26 Modélisations et représentations du mouvement : un état de l'artSelon les modèles, 
es équations sont insu�santes et il faut introduire des termes oudes 
ontraintes supplémentaires.1.1.1 Champ denseDans 
e modèle, le mouvement est modélisé par un 
hamp de ve
teurs quel
onque.L'entité géométrique est don
 le pixel p et l'entité 
inématique est le ve
teur ~dt2!t1(p).Ce ve
teur peut avoir des 
omposantes réelles ou dis
rètes (entières ou quanti�ées), selonl'algorithme d'estimation.En pratique on n'obtient pas un 
hamp satisfaisant ave
 
e modèle tel quel. En e�et, sil'on utilise l'eqm, 
ela revient à re
her
her le meilleur ve
teur pixel par pixel, et on obtienten général un 
hamp très bruité, voire 
omplètement aléatoire. Si l'on utilise l'e
ma,elle ne donne que la proje
tion de 
haque ve
teur sur la dire
tion du gradient spatial,indétermination qui est appelée �problème de l'ouverture� [Horn et S
hun
k 81℄.Dans les deux 
as, il est don
 né
essaire de régulariser le 
hamp [Horn et S
hun
k81℄ [Nagel et Enkelmann 81℄. Les premiers auteurs proposent par exemple de rajouter unterme à la fon
tion d'énergie à minimiser, qui pénalise des di�éren
es importantes entreles ve
teurs de dépla
ement voisins.Une autre te
hnique de régularisation spatiale est basée sur les 
hamps de Markov[Besag 74, Besag 86, Geman et Geman 84, Azen
ott 87, Derin et Elliot 87℄. Dans 
e
adre, le ve
teur de mouvement de 
haque pixel est 
onsidéré 
omme une variable aléatoire
a
hée qu'il faut estimer grâ
e à des observations indire
tes. Cette te
hnique a beau
oup étéappliquée au problème de l'estimation d'un 
hamp dense de mouvement [Konrad et Dubois88a℄ [Konrad 89℄ [Konrad et Dubois 92℄. Chaque pixel est un site relié aux pixels pro
hesappartenant à un 
ertain voisinage (en général un 4- ou 8-voisinage). Le 
hamp de Markovutilise la probabilité 
onjointe a priori de l'o

uren
e de deux ve
teurs voisins. Il sert àla régularisation statistique de la solution. Par ailleurs, pour 
haque pixel, il faut pouvoir
al
uler la probabilité que son ve
teur dépla
ement soit 
orre
t, grâ
e à une observationlo
ale, en général l'e
ma. Il s'agit d'une probabilité a posteriori, 
onnaissant 
e ve
teur.On se ramène alors à la minimisation d'une fon
tion d'énergie globale dé�nie sur autantde variables que de pixels. Elle se 
ompose de deux termes :� une énergie d'atta
he aux données qui exprime l'adéquation de 
haque ve
teur àl'observation lo
ale (e
ma)� une énergie de régularisation qui favorise les situations où deux pixels voisins ont desve
teurs similairesCe type de régularisation est assez général et la régularisation proposée dans [Hornet S
hun
k 81℄ en est un 
as parti
ulier. D'autres travaux vont plus loin et prennent en
ompte les dis
ontinuités qui peuvent intervenir dans un 
hamp de dépla
ement (
ontoursen mouvement). Pour 
ela ils utilisent des �étiquettes de dis
ontinuité� qui annulent leterme de régularisation pour les ve
teurs de part et d'autre du 
ontour en mouvement[Heitz et Bouthemy 90a℄ [Heitz et Bouthemy 90b℄ [Heitz et Bouthemy 93℄.Un in
onvénient de 
es te
hniques est leur 
oût de 
al
ul très important lié au nombretrès élevé de variables à traiter et aux algorithmes de minimisation itératifs à utiliser. Un
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iés 27palliatif à 
ette di�
ulté sont les modèles de Markov multi-résolutions ou multi-é
helles[Konrad et Dubois 88b℄ [Perez 93℄.Des algorithmes d'estimation plus simples sont les algorithmes ré
ursifs (par oppositionaux algorithmes itératifs). Dans 
es te
hniques, l'estimation est réalisée en e�e
tuant un
ertain par
ours de l'image. Le mouvement de 
haque pixel est alors estimé à partir desmouvements des pixels déjà par
ourus. Le par
ours le plus usuel est un simple balayagede l'image dans un sens puis un deuxième balayage dans l'autre sens. Les premiers repré-sentants de 
es te
hniques dites �pel-re
ursives� sont [Netravali et Robbins 79℄ et [Walkeret Rao 84℄. D'autres travaux utilisent le �ltre de Kalman [Rougée et al. 88℄ [Tziritas 90℄[Tziritas et Labit 94
℄.1.1.2 Partition �xe régulièreDans 
e modèle, l'image est dé
oupée en blo
s 
arrés (ou re
tangulaires) ou plus gé-néralement en une partition régulière et �xe. Les pixels d'un blo
 ont alors tous le mêmeve
teur de mouvement (
ertains travaux sortent de 
ette limitation en utilisant des modèlesde mouvement plus 
omplexes, 
omme 
eux de la se
tion 1.1.5). Par rapport au modèlepré
édent, on peut dire qu'il s'agit d'un 
hamp de ve
teurs 
onstant par blo
s. C'est lemodèle 
hoisi dans les normes mpeg1 et mpeg2 [Le Gall 91℄ [Le Gall 92℄, ave
 des blo
s
arrés de taille 16�16 pixels, et des ve
teurs de translation ayant des 
oordonnées entièresou demi-entières et une amplitude maximale de 32 pixels. La norme mpeg4 autorise enplus des blo
s de taille 8�8 pixels [Ebrahimi 97℄.Les algorithmes d'estimation asso
iés sont les algorithmes de blo
k-mat
hing. Ils sontbasés sur la minimisation de l'erreur de prédi
tion de It2 par It1 (en général l'eqm). Dans le
as de ve
teurs de mouvement dis
rétisés, l'algorithme le plus simple est 
elui de re
her
heexhaustive : on 
al
ule toutes les erreurs 
orrespondant à tous les ve
teurs et on retient
elui qui produit l'erreur la plus faible. Cette re
her
he est assez 
oûteuse si bien que desa

élérations ont été envisagées : re
her
he de la 
omposante horizontale du ve
teur demouvement puis de la 
omposante verti
ale, re
her
he multi-é
helle, ... Ces méthodes sontplus rapides puisqu'elles ne 
onsidèrent qu'un sous-ensemble des ve
teurs possibles, maisdonnent des ve
teurs sous-optimaux.Le 
hoix de 
ette modélisation a été fait dans les normes mpeg, 
ar l'a

ent a étémis sur la relative simpli
ité de l'estimation du mouvement et son implantation sur despro
esseurs spé
ialisés.1.1.3 Maillages a
tifsCette modélisation s'inspire de la méthode très générale des éléments �nis (mef) quisert à résoudre des équations aux dérivées partielles dé�nies sur un domaine 
ontinu. Lamef repose sur la dis
rétisation de 
e domaine. Dans notre 
as, le 
hamp in
onnu estle 
hamp des ve
teurs dépla
ement dé�ni sur un re
tangle du plan image. Pour 
ela, ondé
oupe le domaine de dé�nition du 
hamp en mailles de formes quel
onques, 
omme destriangles ou des tétraèdres, des quadrilatères ou des pavés, ... Les 
�tés ou les surfa
es desmailles peuvent même être de degré supérieur à 2. Ensuite, sur 
haque maille, on appro
he
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hamp par un modèle polynomial : modèle 
onstant, linéaire ou de degré supérieur.L'ensemble des mailles et des modèles forment une base d'un espa
e ve
toriel de dimension�nie. Cet espa
e ve
toriel appro
he de plus en plus �nement l'espa
e original lorsque l'onprend des mailles de plus en plus petites. En�n, les équations aux dérivées partielles sontprojetées sur 
ette base, 
e qui donne un système d'équations algébriques, le plus souventlinéaire, qu'il faut ensuite résoudre.Un des problème qui se pose dans 
e modèle est 
elui de la régularité spatiale du 
hampdis
rétisé aux limites des mailles. On peut simplement ignorer le problème 
omme dansmpeg, où le 
hamp est dis
ontinu aux limites des blo
s. Ou alors on peut 
hoisir la formedes mailles et le modèle d'approximation de sorte à assurer une 
ertaine régularité du
hamp. Dans le 
as d'un 
hamp de mouvement, il semble que la simple 
ontinuité soitsu�sante. Satisfaisant 
ette 
ontrainte, deux modèles sont les plus utilisés :� le modèle à mailles triangulaires, ave
 un modèle de mouvement linéaire (on ditaussi �a�ne�) dans 
haque maille [Wang et Lee 93℄ [Altunbasak et al. 95℄ [Dudon96℄ [Toklu et al. 97b℄� le modèle à mailles quadrilatères, ave
 un modèle de mouvement bilinéaire dans
haque maille. Ce modèle est aussi appelé Control Grid Interpolation [Sullivan etBaker 91℄.Ces deux modèles sont en fait assez 
ontraints : si l'on donne les ve
teurs de mouvementaux sommets du maillage, il n'y a plus de degré de liberté pour faire varier le 
hamp àl'intérieur de la maille. En e�et, une transformation a�ne (6 paramètres indépendants), est
omplètement déterminée par la donnée de 3 points et de leurs transformés (6 paramètresaussi).Les méthodes d'estimation étant trop nombreuses pour être détaillées i
i, nous n'enmentionnerons don
 que deux. Dans [Dudon 96℄, 
ette modélisation est appliquée sur toutel'image. La grille et les mouvements sont estimés de façon su

essive. Les sommets destriangles sont déterminés selon des 
ritères de gradient spatial ou spatio-temporel 
onnus àla fois du 
odeur et du dé
odeur. Pour l'estimation du mouvement, trois appro
hes ont ététestées : la mise en 
orrespondan
e, un algorithme génétique et une méthode di�érentielle,et 
'est la première qui a été retenue. Dans [Altunbasak et Tekalp 96℄ et [Toklu et al. 96℄le maillage est appliqué sur un objet unique, qu'il faut déjà avoir segmenté par une autreméthode.1.1.4 Points singuliersCe modèle 
onsiste en pixels épars auxquels sont asso
iés des ve
teurs de mouvement.Le 
hamp dense de mouvement s'obtient par interpolation des ve
teurs. Ce modèle dépenddon
 en grande partie de la méthode d'interpolation 
hoisie.Si l'on utilise une triangulation et que l'on réalise une interpolation linéaire dans 
haquetriangle ave
 une pondération bary
entrique, on retombe sur le modèle pré
édent desmailles triangulaires ave
 mouvement a�ne. Dans une appli
ation au 
odage, il importeque la triangulation soit 
onnue de façon impli
ite du 
odeur et du dé
odeur, pour évitersa transmission. Un 
hoix fréquent est 
elui de la triangulation de Delaunay [Davoine 95℄.
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iés 29Par 
ontre, [Le Flo
h 97℄ a 
hoisi un autre mode d'interpolation où les points les pluspro
hes sont utilisés, sans être obligatoirement au nombre de 3. La pondération se faitalors ave
 des 
oe�
ients dépendant, de façon non linéaire, de la distan
e entre le pixelinterpolé et les points de référen
e.Dans [Maurizot 97℄, le sujet d'étude est les é
oulements �uides. Dans 
e domaine par-ti
ulier, les points singuliers sont 
eux où le 
hamp de mouvement présente une singularité(
omme par exemple le 
entre d'un tourbillon). Le mouvement de 
es points et alors estimésur une fenêtre dont la taille est 
hoisie itérativement de façon optimale. La spé
i�
ité dudomaine fait que l'on peut non seulement estimer la translation du point, mais aussi les
omposantes lo
ales du 
hamp (divergen
e, rotationel). Il est alors possible d'interpoler un
hamp dense à partir de 
es informations plus ri
hes.Dans [Le Flo
h 97℄ l'estimation se fait sur des ve
teurs quanti�és. On part d'un 
hampnul pour lequel on 
al
ule l'erreur de re
onstru
tion. Ensuite on 
al
ule, pour 
haque pixelet pour 
haque ve
teur possible, la diminution d'erreur qu'apporterait l'ajout de 
e ve
teuren 
e pixel. On retient alors le 
ouple (pixel, ve
teur) qui apporte la plus grande diminutiond'erreur. Ce pro
essus est itéré jusqu'à 
e que l'on atteigne le nombre de points que l'ons'est donné (
'est-à-dire un 
ertain taux de 
ompression) ou une qualité de re
onstru
tiondonnée.1.1.5 Régions et mouvements paramétriquesDans 
e modèle, le plan image est partitionné en régions 
onnexes de forme quel
onquequi 
onstituent les entités géométriques du modèle. La partie 
inématique 
onsiste enun modèle de mouvement permettant de 
al
uler le ve
teur mouvement de 
haque pixel
ontenu dans la région. Ce modèle peut être vu 
omme un 
as plus général des modèlespar blo
s et par éléments �nis. En théorie il généralise aussi le modèle de 
hamp dense,mais en pratique des régions de 1 pixel n'ont au
un intérêt.Les modèles de mouvement 2D utilisés sont assez nombreux et sont détaillés dans l'an-nexe B. Citons pour mémoire les modèles paramétriques [Adiv 85℄ translationnel, linéairesimpli�é, a�ne, homographique et quadratique [Ni
olas 92℄. Le fait de dé�nir le 
hampde ve
teurs par une approximation par mor
eaux introduit des dis
ontinuités du mouve-ment aux frontières des régions, qui peuvent être arti�
ielles. Il faut 
ependant nuan
er
ette observation. Dans le 
as de frontières entre objets séparés par un 
ontour en mou-vement, la dis
ontinuité est même souhaitable, si la partition est 
orre
tement ajustée sur
es 
ontours. Le 
as de frontières intérieures à un objet se ren
ontre lorsque le mouvementd'un objet est trop 
omplexe pour être dé
rit par le modèle 
hoisi. Dans 
e 
as, si lesmouvements de part et d'autre sont bien estimés, la dis
ontinuité a une forte probabilitéd'être faible. De plus les éventuels artefa
ts ont moins de 
han
es de se voir qu'ave
 desblo
s, 
ar ils ne sont pas formés de lignes horizontales ou verti
ales.L'estimation d'un tel modèle est assez di�
ile puisqu'elle pose un problème �de lapoule et de l'÷uf�. Pour estimer le mouvement, il est né
essaire de 
onnaître les supportsd'estimation, 
'est-à-dire les régions. Et pour pouvoir ajuster pré
isément les 
ontours desrégions, il est né
essaire de 
onnaître leur mouvement. Pour sortir de 
e problème 
ir
ulaire,
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hes ont été employées :� On peut partir d'une segmentation spatiale, par exemple une segmentation hiérar-
hique [Healey 93℄, une segmentation morphologique [Salembier et Pardas 94℄, ouune segmentation selon le 
ritère du mdl [Zheng et Blostein 95℄. Puis on estime lemouvement de 
es régions spatiales pour les fusionner en régions spatio-temporelleshomogènes au sens du mouvement. C'est aussi l'appro
he des méthodes de suivi par
ontours a
tifs, où le 
ontour a
tif est initialisé dans la première image sur des infor-mations spatiales (gradients), puis suivi dans le temps grâ
e au mouvement estimé[Ueda et Mase 92℄ [Terzopoulos et Szeliski 92℄ [Bas
le et al. 94℄.� On peut partir d'un 
hamp dense de dépla
ements, puis le segmenter en estimant desmodèles de mouvement par la transformée de Hough [Adiv 85℄ [Kruse 96℄. Une autrevariante 
onsiste à réaliser une approximation a�ne du 
hamp sur des blo
s puis àfusionner 
es blo
s selon un test de vraisemblan
e [Bouthemy et Santillana Rivero87℄ ou un algorithme de 
lassi�
ation [Adelson et Wang 94℄.� La troisième appro
he 
onsiste à réaliser une estimation 
onjointe de la segmentationet des mouvements. Pour 
ela, 
es deux éléments sont pris en 
ompte dans unefon
tion d'énergie globale qu'il faut minimiser [Murray et Buxton 87℄. La plupartdes travaux dans 
e domaine partent d'une modélisation markovienne semblable à
elle vue dans la se
tion 1.1.1 [Lalande 90℄ [Lalande et Bouthemy 90℄ [Bouthemyet Lalande 90℄ [François 91℄ [Bouthemy et François 93℄ [Stiller 93℄ [Chang et al. 94℄[Odobez 94℄ [Gar
ia-Garduño 96℄.1.1.6 Modèles déformables ad ho
 2D et 3DL'utilisation de 
es modèles suppose que l'on se �xe un domaine d'appli
ation bienparti
ulier, de sorte à 
onnaître à l'avan
e les types d'objets vidéo que l'on va y ren
ontrer.Si l'on prend par exemple la visiophonie, on peut faire l'hypothèse que l'on va ren
ontrerune ou plusieurs personnes, 
adrées d'une 
ertaine façon. On peut alors utiliser un modèlede tête [Aizawa et al. 89℄ [Yulie et al. 89℄ [Samal et Iyengar 92℄ [Bala et al. 97℄ [Wollborn etal. 97℄ [Kampmann 97℄, de tête et épaules, de buste, ... Ces modèles peuvent être tridimen-sionnels [Musmann et al. 89℄ [Yin et Basu 97℄ mais ils sont le plus souvent bidimensionnels.Ils ressemblent alors fortement aux modèles d'éléments �nis, ave
 en plus un fort a priorisur la forme. La mise en 
orrespondan
e entre le modèle et l'objet observé dans les imagesest e�e
tuée par la su

ession d'une déformation globale (modèle de transformation 
ommedans la se
tion 1.1.5) et de déformations lo
ales.L'a priori sur la forme est utilisé ave
 pro�t dans l'estimation du modèle. Dans [Cooteset al. 95℄ est exposée une te
hnique générale qui peut s'appliquer à di�érents modèlesdéformables. Par exemple, [Kervrann et Heitz 94℄ [Kervrann 95℄ traite les 
as des modèlesde mains et de lèvres. Une analyse en 
omposantes prin
ipales (a
p) est e�e
tuée surune base d'apprentissage de formes. La moyenne de la base d'apprentissage donne unmodèle prototype moyen. De plus, l'a
p permet deux 
hoses. D'une part l'estimation lavraisemblan
e d'une o

urren
e déformée du modèle. D'autre part la dé�nition des modes
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ussion 31de déformations du modèle, qui sont les ve
teurs propres de la matri
e de 
ovarian
e desformes de la base d'apprentissage. Ensuite un suivi temporel peut être réalisé grâ
e à uneévolution des paramètres de 
e modèle au 
ours du temps (position, é
helle, rotation, modesde déformation).1.1.7 Combinaisons possibles de 
es modèlesUne première façon de 
ombiner 
es modèles est d'utiliser le résultat de l'estimationd'un modèle pour initialiser l'estimation d'un modèle plus 
omplexe. Par exemple on peut
ommen
er par e�e
tuer une mise en 
orrespondan
e de blo
s (blo
k-mat
hing) pour ini-tialiser un 
hamp dense, qui lui-même pourra servir de base pour initialiser des régions etleurs mouvements paramétriques.Une deuxième façon 
onsiste à hybrider spatialement 
es modèles. Par exemple, dansmpeg4, les vop peuvent être vus 
omme des régions au sein desquelles le mouvement estdé
rit par blo
s 
omme dans mpeg2. Dans des travaux 
omme [Altunbasak et Tekalp 96℄on s'intéresse à une région dans laquelle le mouvement est dé
rit par un maillage a
tif. Onpeut même imaginer un modèle basé sur un maillage a
tif, mais où le mouvement dans
haque maille serait indépendant du mouvement des sommets du maillage. On pourraitalors 
hoisir l'un des modèles de mouvement de la se
tion 1.1.5, ave
 
omme in
onvénientun 
oût de 
odage plus important.Dans 
es exemples, on voit en fait que le modèle par régions est le plus ri
he dansla mesure où il englobe les autres. Une voie de re
her
he intéressante serait de mettre en÷uvre un modèle uni�
ateur dans lequel le mouvement de 
haque région pourrait êtredé
rit soit par un maillage, soit par des points singuliers, soit par un modèle paramétrique,soit par un modèle déformable ad ho
.1.2 Dis
ussionDans 
ette se
tion, nous examinons les modélisations dé
rites pré
édemment ave
 unangle de vue lié à notre appli
ation à l'interpolation temporelle.1.2.1 Ri
hesse des modélisationsLa ri
hesse de modélisation est une 
ara
téristique importante pour notre appli
ation
ar nous voulons pouvoir traiter toute séquen
e, quel que soit le mouvement des objets.De 
e point de vue, le modèle de 
hamp dense est le plus ri
he 
ar il permet de re-présenter un mouvement quel
onque. La 
ontrepartie de 
ette ri
hesse est la di�
ulté deson estimation. La régularisation spatiale, indispensable pour l'estimation peut être vue
omme une façon de réduire a priori le nombre de 
hamps admissibles. Inversement, desmodèles plus restreints o�rent une 
onnaissan
e a priori qui aide l'estimation d'autantplus que 
et a priori est fort. Mais dans le 
as extrême des modèles déformables ad ho
,les hypothèses sont trop restri
tives pour notre appli
ation dans laquelle nous souhaitonspouvoir traiter des séquen
es quel
onques. Ils ne pourraient don
 être envisagés que dansle 
adre d'un modèle hybride (se
tion 1.1.7).
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es remarques, le modèle le plus adapté semble 
elui des régions, ave
 unmouvement dé
rit par maillage, par des points singuliers ou par un modèle paramétrique.En e�et, il s'agit d'un modèle générique et même dans le 
as des modèles paramétriquesde mouvement, on peut toujours appro
her un 
hamp dense ave
 la pré
ision souhaitée,quitte à réduire la taille des régions.1.2.2 Codage du mouvementLe 
oût de 
odage d'un modèle de mouvement doit être pris en 
ompte pour notreappli
ation au 
odage interpolatif. C'est parti
ulièrement vrai dans le 
as du 
odage à basdébit, où le 
oût de l'information de mouvement augmente sa part relative par rapport au
oût de l'information de texture (
odage de l'image d'erreur). Le 
oût du mouvement sedé
ompose en la somme de deux termes : le 
oût de la partie géométrique du modèle et le
oût de la partie 
inématique.C'est surtout le modèle du 
hamp dense qui est handi
apé dans 
ette 
omparaison.En e�et, le 
oût de la partie géométrique a beau être nul, il y a un très grand nombrede ve
teurs de dépla
ement à transmettre. Une façon d'annuler 
e 
oût est d'employerune méthode d'estimation pel-ré
ursive [Netravali et Robbins 79℄ [Walker et Rao 84℄. Latransmission du 
hamp est alors inutile 
ar il est estimé en parallèle par le 
odeur et ledé
odeur. La 
ontrepartie est une qualité moindre du 
hamp obtenu, et un plus grand 
oûtde 
odage de l'erreur de prédi
tion.Quelques méthodes ont tenté de réduire le 
oût du 
hamp. Dans [Nguyen 90℄ les 
ompo-santes horizontales et verti
ales du 
hamp subissent une transformation par d
t puis sontquanti�ées et en
odées, d'une façon similaire aux images de niveaux de gris. Dans [Nguyenet Dubois 90℄ deux méthodes sont employées : une dé
oupe du 
hamp en quadtree, etun 
odage par l'algorithme 
elp bidimensionnel (
odage dp
m suivi d'une quanti�
ationve
torielle). Mais les résultats obtenus sont de l'ordre de 0,1 bit/pixel, 
e qui reste assezimportant pour un 
odage à bas débit.Quant au modèle par régions, 
'est le modèle de mouvement paramétrique qui semblele moins 
oûteux à transmettre. En e�et, dans un modèle par maillage à l'intérieur d'unerégion 
omme dans [Altunbasak et Tekalp 96℄ [Toklu et al. 97a℄, le maillage est 
ontraintà épouser la forme de la région, 
e qui génère un nombre important de points qui ne sontpas for
ément utiles à une des
ription pré
ise du mouvement.1.2.3 Dis
ontinuités spatiales du mouvementLe 
hamp de mouvement réel 
omporte souvent des dis
ontinuités. Celles-
i sont duesaux dis
ontinuités de profondeur dans la s
ène, 
ombinées à un mouvement de la 
améraou à un mouvement relatif de deux objets. Elles sont aussi liées aux zones dé
ouvertes etre
ouvertes, qu'il est important de traiter dans un algorithme d'interpolation temporelle.Une modélisation adaptée à l'interpolation doit don
 être 
apable de les représenter.Les �gures 1.1 et 1.2 montrent les résultats que l'on obtient sur nos séquen
es de testave
 la modélisation du mouvement par blo
s. On peut y voir l'un des défauts bien 
onnusde 
es méthodes, à savoir les e�ets de blo
s. Ils sont 
ausés par l'inadéquation de la partition
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Fig. 1.1 � Séquen
e �Miss Ameri
a�, images 30 et 48. Modélisation du mouvement parblo
s (16�16 pixels, mouvement de translation). À 
haque instant : image originale, image
ompensée en mouvement, image d'erreur. L'image d'erreur est ampli�ée d'un fa
teur 2et re
entrée autour du niveau de gris 128. Les erreurs les plus visibles sont respe
tivementlo
alisées sur la bou
he et les yeux.
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Fig. 1.2 � Séquen
e �Interview�, image 19. Modélisation du mouvement par blo
s (16�16pixels, mouvement de translation). Image originale, image 
ompensée en mouvement, imaged'erreur. L'image d'erreur est ampli�ée d'un fa
teur 2 et re
entrée autour du niveau degris 128. L'erreur la plus visible est à l'interse
tion de l'épaule et des 
arreaux, où uneligne horizontale a été dupliquée.



Dis
ussion 35�xe et régulière aux objets en mouvement de l'image. Ils sont visuellement gênants 
ar ilsforment des lignes horizontales ou verti
ales que l'÷il perçoit mieux que d'autres typesd'artefa
ts. De plus, les vraies dis
ontinuités ne peuvent être représentées.Quant aux modélisations par maillage ou par points singuliers, elles produisent un
hamp 
ontinu. Pour représenter un 
hamp dis
ontinu, il faut alors utiliser un arti�
e :� Dans le 
as du maillage plaqué sur toute l'image [Dudon 96℄, il faudrait introduiredes mailles in�niment �nes dont les frontières seraient de part et d'autre des 
ontoursen mouvement. Mais en pratique, les points du maillage sont pla
és sur les 
ontoursd'o

ultation. Cela a une in�uen
e sur les mailles de la région située en arrière plan :dans les zones re
ouvertes elles se 
ontra
tent arti�
iellement et dans les zones dé-
ouvertes elles se dilatent arti�
iellement. À 
ause du lien dire
t entre la positiondes mailles et le 
hamp de mouvement, 
et e�et a aussi une in�uen
e préjudi
iablesur le 
hamp des dépla
ements à l'intérieur de 
es mailles. Dans [Hsu et Liu 97℄ unete
hnique est proposée pour dé
ouper en deux parties les mailles traversées par un
ontour en mouvement, mais 
ette solution n'est pas entièrement satisfaisante 
arelle se prête mal à un suivi temporel.� Dans le 
as des points singuliers [Le Flo
h 97℄, le même in
onvénient apparaît : pourreprésenter les dis
ontinuités, il est né
essaire d'a

umuler un grand nombre de pointsde part et d'autre des 
ontours en mouvement, 
e qui se traduit par un 
oût de 
odageplus important.Là en
ore, le modèle par régions apparaît satisfaisant 
ar les dis
ontinuités y appa-raissent naturellement.1.2.4 Continuité temporelle du mouvementToutes les modélisations présentées peuvent se prêter à une interpolation temporelle à
ourt terme. Il s'agit de re
réer une ou plusieurs images entre les deux images It1 et It2ayant servi à estimer le mouvement. Les modélisations présentées y su�sent dans la limitedes problèmes d'o

ultations (voir la sous-se
tion 1.2.3). Mais pour des raisons expliquéesdans la se
tion 1.3.1 et dans le 
hapitre 3, nous souhaitons pouvoir e�e
tuer un suivi et uneinterpolation temporelle à long terme du mouvement. Pour la suite de 
ette dis
ussion, noussupposerons que le mouvement a été estimé de It1 vers It2 , 
e qui est plus naturel lorsqu'ils'agit de suivi temporel et plus seulement de 
odage par 
ompensation de mouvement.Le suivi temporel impose le 
hoix d'un modèle de mouvement tel que l'entité géomé-trique qui le 
ompose puisse être suivie dans le temps 
'est-à-dire identi�ée 
omme unmême objet tout au long d'une séquen
e d'images. Les modèles de 
hamp dense et de blo
ssont don
 ex
lus 
ar :� un pixel de It1 est dépla
é vers un point de 
oordonnées réelles dans It2 . Si l'onprenait des dépla
ements entiers, il y aurait des problèmes de pixels de It1 rentranten 
ollision dans It2 et des pixels de It2 sans anté
édent dans It1 . Le seul moyend'avoir une bije
tion entre It1 et It2 est de modéliser le mouvement ave
 une pure
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omme 
ela est fait dans [Taubman et Zakhor 94℄, mais
'est trop restri
tif dans notre 
as.� un blo
 de It1 est dépla
é vers un autre blo
 de It2 , mais 
elui-
i n'est en généralplus positionné sur la grille des blo
s, 
e qui interdit de le suivre dans une troisièmeimage.Quant aux autres modèles, ils sont parfaitement aptes au suivi temporel, par des mo-di�
ations de la géométrie des supports et par une évolution des paramètres 
inématiques.1.3 Représentations asso
iées à la modélisation par régionset suivi temporelD'après la dis
ussion pré
édente, il apparaît que la modélisation du mouvement parrégions est la plus adaptée à notre appli
ation. Il 
onvient maintenant de 
hoisir unereprésentation de la partition en régions. En e�et, plusieurs représentations sont possibles :la représentation par 
arte d'étiquettes, les représentations par 
ontours fermés, ... Nousmontrons i
i les in
onvénients de 
es représentations pour le suivi temporel et pour uneappli
ation à l'interpolation, 
e qui nous amènera à dé�nir notre propre représentation,mieux adaptée, dans le 
hapitre 2. Nous y ferons alors une 
omparaison plus détailléeentre représentations.En fait, 
e n'est pas tant la représentation elle-même qui nous intéresse que les algo-rithmes qui opèrent sur elle. Son 
hoix va don
 être guidé par les algorithmes de suivitemporel qui peuvent s'appliquer à telle ou telle représentation. Dans les sous-se
tionsqui suivent, nous regardons plus en détails quelques algorithmes de suivi temporel quis'adaptent à la modélisation par région, et des algorithmes spé
i�ques à 
es représenta-tions. Nous les examinons à la lumière de notre appli
ation, qui nous impose des 
ontraintesde stabilité temporelle, de pré
ision de la partition et de prise en 
ompte des o

ultations.1.3.1 Suivi temporelNotons dès à présent la di�éren
e essentielle entre le suivi temporel d'un objet unique,généralement en avant-plan, et le suivi de n objets multiples formant une partition del'image. Le se
ond problème est plus di�
ile que les n problèmes indépendants puisqu'ilfaut tenir 
ompte des o

ultations entre objets.Des algorithmes de suivi temporel sont souvent employés pour suivre dans une séquen
ed'images des primitives simples 
omme des segments [Deri
he et Faugeras 90℄ et a fortioripour des primitives plus 
omplexes, en parti
ulier dans le 
as présent, des régions demouvement homogène paramétrique. En e�et ils présentent a priori de nombreux avantagespar rapport à des estimations e�e
tuées indépendamment sur 
haque image :Gain en temps de 
al
ul : Il est plus rapide de partir d'une première estimation de lapartition et des mouvements, tirée de l'image pré
édente, que de ne partir de rien,puisqu'il su�t de la réajuster.



Représentations asso
iées à la modélisation par régions et suivi temporel 37Stabilité temporelle : Les régions n'étant pas réinitialisées à 
haque image, il y a des
han
es (plus ou moins grandes selon la représentation et l'algorithme 
hoisi) de lesretrouver d'une image sur l'autre.Enri
hissement du modèle : Le fait d'identi�er une région 
omme un même objet dansla séquen
e, si l'algorithme y parvient, permet de dé�nir un modèle que l'on peutquali�er de �modèle d'objet vidéo�. Dans 
e modèle, l'entité géométrique est un�tube� dans l'espa
e formé par les plans image et l'axe du temps, 
omposé de larégion 
onsidérée à ses di�érents instants. Quant à l'entité 
inématique, elle devientune traje
toire dans 
e même espa
e.La base de la plupart des algorithmes de suivi est un mé
anisme de prédi
tion puisd'ajustement. On utilise le mouvement passé d'une région pour prédire son mouvementfutur, ainsi que sa position dans l'image à traiter. Cette prédi
tion peut être réalisée par unesimple utilisation de son mouvement à l'instant pré
édent. Une prédi
tion plus 
omplexe
onsiste à employer un �ltre de Kalman, in
luant un modèle d'évolution du mouvement àvitesse ou à a

élération 
onstante [Meyer et Bouthemy 92℄ [Meyer 93℄ [Meyer et Bouthemy94℄ [Bas
le et al. 94℄. Une généralisation du �ltre de Kalman est présentée dans [Isard etBlake 98a℄ et [Isard et Blake 98b℄. Il s'agit de l'algorithme dit de �
ondensation� qui prenden 
ompte des densités de probabilité multi-modales (et plus seulement gaussiennes), 
e quipermet de suivre des 
ontours multiples et de suivre simultanément plusieurs hypothèsesde prédi
tion.L'ajustement dépend, lui, de la représentation 
hoisie. Nous allons don
 maintenant
onsidérer les di�érentes représentations annon
ées et les algorithmes d'ajustement quileur sont asso
iés.1.3.2 Représentation par 
artes d'étiquettesCette représentation est la plus simple qui soit : à 
haque pixel de l'image est asso
iéeune étiquette qui est le numéro de la région à laquelle appartient le pixel. C'est la plusemployée dans de très nombreux travaux en raison de la simpli
ité de sa mise en ÷uvre[Lalande et Bouthemy 90℄ [Bouthemy et Lalande 90℄ [Diehl 91℄ [Bla
k 92℄ [Odobez 94℄[Odobez et Bouthemy 95℄ [Nzomigni 95℄ [Gar
ia-Garduño 96℄.
�!prédi
tionFig. 1.3 � Suivi temporel sur une représentation par 
arte d'étiquettes.Un premier in
onvénient apparaît pour la prédi
tion, illustrée dans la �gure 1.3. La
arte d'étiquette est prédite par 
ompensation de mouvement : on applique le mouvement
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haque région à son masque. On voit que le résultat est une 
arte dans laquelledes régions se 
hevau
hent et des zones non a�e
tées existent. Ces problèmes peuvent
ependant se résoudre si l'ordre de superposition des régions est 
onnu.Dans les travaux 
ités, l'ajustement de la partition prédite est le plus souvent e�e
tuéselon un modèle markovien par la minimisation d'une fon
tion d'énergie dé�nie sur lesétiquettes (voir la sous-se
tion 1.1.5). Nous allons en parti
ulier 
onsidérer la te
hniqueutilisée dans [Odobez 94℄ et 
ommenter les résultats obtenus. Les �gures 1.4 et 1.5 montrentla segmentation de nos séquen
es de test.

Fig. 1.4 � Séquen
e �Miss Ameri
a�, images 1, 32, 33, 56 et 62. Représentation du mou-vement par 
arte d'étiquettes. Segmentation basée mouvement obtenue par une te
hniquemarkovienne [Odobez 94℄.Dans la séquen
e �Miss Ameri
a�, qui est assez di�
ile à traiter 
orre
tement, on
onstate que la méthode ne 
onduit pas à des résultats toujours satisfaisants (voir la�gure 1.4). Les images présentées sont 
elles où su�samment de mouvement est présentpour obtenir une région autre que le fond. Dans les premières images, le mouvement estsu�sant pour que l'algorithme déte
te quelques régions. Mais dans le reste des images,malgré le suivi temporel, le mouvement est trop faible pour que l'algorithme trouve desobjets en mouvement. Quand le mouvement redevient signi�
atif (images 32 et 33), lesrégions observées n'ont plus rien à voir ave
 
elles du début de la séquen
e. On observemême un 
hangement de topologie important de la partition entre 
es deux images pourtant
onsé
utives.Dans la séquen
e �Interview�, les résultats sont nettement meilleurs, mais on observe
ependant deux défauts prin
ipaux : (voir la �gure 1.5)Impré
ision des frontières : Ce
i se produit pour les frontières entre un objet en avantplan et un fond peu texturé. Le terme de régularisation spatiale de la 
arte d'éti-



Représentations asso
iées à la modélisation par régions et suivi temporel 39

Fig. 1.5 � Séquen
e �Interview�, images 11, 12, 14 et 15. Représentation du mouvementpar 
artes d'étiquettes. Segmentation basée mouvement obtenue par une te
hnique marko-vienne [Odobez 94℄.quettes tend alors à étendre arti�
iellement la région d'avant plan au détriment desrégions du fond. Ce phénomène peut être observé par exemple tout autour des 
he-veux de la personne.Instabilité temporelle : Lorsqu'une frontière ne 
orrespond pas à un 
ontour en mou-vement, mais plut�t à un 
hangement progressif du mouvement au sein d'un mêmeobjet, il n'y a pas de raison pour qu'elle reste en pla
e d'une image sur l'autre si l'onne rajoute pas dans la fon
tion d'énergie un terme de régularisation temporelle. Dans[Odobez 94℄, la régularisation temporelle est assurée par un terme d'énergie qui tendà favoriser la similitude entre la 
arte 
ourante et la 
arte pré
édente, 
ompensée enmouvement. On pourrait augmenter le poids de 
e terme de régularisation temporelle,mais 
e serait au détriment de la pré
ision des frontières. Ce phénomène peut êtreobservé entre les images 11 et 12 en haut des 
heveux et sur la frontière horizontalesituée au milieu de la salopette, qui passe de bas en haut d'un replis sombre du vête-ment. De même, entre les images 14 et 15, la région entourant la mè
he de 
heveuxest 
oupée en deux, et la région de la main est étendue à une partie de l'avant bras.
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 trois algorithmes, disponibles pour nostests, utilisant la représentation par 
arte d'étiquettes [Odobez 94℄ [Nzomigni 95℄ [Gar
ia-Garduño 96℄. Ce
i tend à nous faire penser que 
es défauts sont plus dus à la représentationelle-même qu'aux algorithmes. Peut-être que le pixel, ou le blo
 de pixels dans le 
as desmodèles hiérar
hiques, n'est pas une entité d'assez haut niveau. Par opposition, un 
ontourentre objets se situe à un niveau de des
ription plus élevé et semble mieux adapté auproblème de la segmentation.1.3.3 Contour a
tifLes 
ontours a
tifs ont été utilisés à des �ns de segmentation spatiale d'un objet [Kass etal. 87℄ [Kass et al. 88℄ [Berger 91℄, mais aussi pour e�e
tuer un suivi temporel [Terzopouloset Szeliski 92℄ [Ueda et Mase 92℄ [Blake et al. 93℄ [Leymarie et Levine 93℄ [Berger 93℄ [Bas
le94℄ [Bas
le et al. 94℄.Le prin
ipe 
onsiste à dé�nir une 
ourbe paramétrique fermée qui représentera le
ontour de l'objet à segmenter. Il peut s'agir d'un polygone, d'une B-spline, ... Ensuite,on dé�nit une fon
tion d'énergie sur 
e 
ontour. Elle se 
ompose d'un terme d'atta
he auxdonnées qui, dans le 
as le plus simple, est l'opposé de l'intégrale du gradient spatial del'image le long de la 
ourbe. Viennent ensuite des termes de régularisation 
omme parexemple l'intégrale de la valeur absolue de la 
ourbure. On peut aussi rajouter un termequi in
ite la 
ourbe à se ra

our
ir, dé�ni 
omme l'intégrale de la norme de la dérivée dela 
ourbe. Dans 
e dernier 
as, on initialise la 
ourbe près des bords de l'image, et ellevient se 
oller sur les 
ontours d'un objet qui était initialement à l'intérieur. L'appro
heopposée a été proposée dans [Cohen 91℄ et [Cohen et Cohen 93℄ où un terme d'énergie fait�gon�er� la 
ourbe 
omme un ballon.Quant au suivi temporel, dans [Bas
le et al. 94℄, il est e�e
tué par une prédi
tionpar 
ompensation de mouvement, grâ
e au mouvement estimé à l'intérieur de la région.L'ajustement est dé
omposé en deux étapes : un ajustement par une transformation a�ne,et une déformation libre selon le même algorithme que dans le 
as spatial.Ces te
hniques ont deux avantages prin
ipaux par rapport aux algorithmes de suivid'une 
arte d'étiquettes, mais un in
onvénient supplémentaire :Pré
ision de la lo
alisation des frontières : Elle est potentiellement très bonne puisquel'ajustement se fait sur des informations de gradient spatial.Stabilité temporelle : Elle peut aussi être assurée puisque l'on peut faire en sorte quele polygone ou la 
ourbe spline qui entoure l'objet garde ses sommets ou ses pointsde 
ontr�le stables.Prise en 
ompte d'objets multiples : Par 
ontre, 
es te
hniques s'adaptent di�
ile-ment à un suivi temporel d'un objets multiples engendrant des o

ultations ou desdé
ouvrements. Elles sont généralement appliquées à un objet unique en avant plan.En e�et, 
omme on peut le voir sur la �gure 1.6, une région qui n'est pas en avantplan peut subir une variation trop grande de sa forme pour que le 
ontour a
tif puissela suivre. Ces te
hniques ont été étendues au 
as multi-objets par les te
hniques delevel set dans le 
as spatial [Caselles et al. 95℄, puis dans le 
as d'objets en mouvementpour le problème de la déte
tion du mouvement [Paragios et Deri
he 97℄ et pour le
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objetsmouvement de l'objet snakeajustement souhait�e du snake

t t + 1

occultation
d�ecouvrement

Fig. 1.6 � Suivi temporel par 
ontour a
tif fermé : re
ouvrement et dé
ouvrement. L'ajus-tement doit être d'une amplitude très importante et risque d'être perturbé par les gradientsspatiaux présents dans la zone de dé
ouvrement ou de re
ouvrement.problème du suivi [Paragios et Deri
he 98℄. Mais on ne peut suivre que quelques ob-jets bien distin
ts, n'étant pas en 
onta
t les uns ave
 les autres. Les objets rentranten 
onta
t fusionnent naturellement et l'algorithme ne garde pas tra
e des an
iennesrégions.
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ontours fermésDans le but de résoudre les di�
ultés posées par les 
ontours a
tifs, une autre représen-tation de la partition en régions a été dé�nie dans [Wu et al. 95℄ [Wu 95℄ [Benois-Pineau etal. 96℄. Il s'agit d'une représentation dans laquelle 
haque région est dé�nie par un polygonefermé.L'algorithme de suivi temporel asso
ié se dé
ompose en 4 étapes ([Wu 95℄, paragraphe3.3.2.2) (voir la �gure 1.7) :1. un premier ajustement des paramètres de mouvement des régions par une estimationde mouvement2. un ajustement des frontières, au niveau des polygones, par une te
hnique de polygonesajustables [Delagnes et al. 95℄3. un traitement, au niveau des pixels, des zones de re
ouvrement et de dé
ouvrement(o

ultations)4. la restitution de la 
onnexité de la segmentation et la réestimation des paramètresde mouvement
�!prédi
tion �!ajustement

�!traitementFig. 1.7 � Suivi temporel sur une représentation par 
ontours fermés.Cette représentation, asso
iée à 
et algorithme, mar
he assez bien, mais présente toutde même quelques in
onvénients :� La représentation est redondante dans la mesure où 
haque frontière entre deuxrégions apparaît deux fois dans la représentation, une fois pour 
haque région de partet d'autre de 
ette frontière. Ce
i 
onduit à un double ajustement : 
haque frontièredon
 est ajustée deux fois, 
omme appartenant à deux régions.
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apr�es pr�ediction apr�es ajustementajustement
zone d�ecouverte zones d'intersection et de non-recouvrementFig. 1.8 � Ajustement sur des 
ontours fermés. Sur 
ette �gure, on suppose que l'ajustements'est 
orre
tement e�e
tué pour les deux 
�tés de la frontière séparant les deux régions.Dans 
e 
as, une zone de dé
ouvrement devient un ensemble de zones d'interse
tion et denon-re
ouvrement.� Après ajustement des frontières (étape 2), les polygones obtenus ne forment pasune partition de l'image. Appelons �zone d'interse
tion� une interse
tion entre po-lygones et �zone de non-re
ouvrement� une zone n'appartenant à au
un polygone.Comme le montre la �gure 1.8, une zone d'interse
tion n'est pas for
ément liée à unre
ouvrement et une zone de non-re
ouvrement n'est pas for
ément liée à un dé
ou-vrement. Ainsi l'étape 3 porte mal son nom et devrait en fait s'appeler �traitementdes zones d'interse
tion et de non-re
ouvrement�. L'in
onvénient est que l'ajuste-ment de l'étape 2 risque de multiplier arti�
iellement le nombre de 
es zones. Deplus 
omme elles ne sont plus liées aux o

ultations, il est déli
at de se servir desinformations de mouvement pour les traiter.� Dans l'étape 3, 
et algorithme traite séparément les 
as d'interse
tions et de nonre
ouvrement. Cela n'est pas gênant dans [Wu 95℄ 
ar il est utilisé dans le 
adred'un 
odage 
ausal par 
ompensation de mouvement. Mais pour notre étude appli-quée à l'interpolation, nous souhaitons avoir un traitement symétrique des deux 
as.En e�et, par un retournement de l'axe du temps les dé
ouvrements deviennent desre
ouvrements et inversement. Nous verrons dans la se
tion 3.5 que le 
ritère nousservant au traitement des o

ultations est symétrique vis à vis d'une inversion dutemps.� Le traitement des zones non re
ouvertes est e�e
tué après la prédi
tion, au niveaudu pixel et à 
haque image. Sur 
es trois points l'algorithme de suivi temporel quenous détaillerons dans le 
hapitre 3 apportera une amélioration, mais il est trop t�tpour e�e
tuer la 
omparaison, qui sera don
 faite dans la se
tion 3.6.4.



44 Modélisations et représentations du mouvement : un état de l'art1.4 SynthèseAprès avoir examiné la plupart des modélisations du mouvement dans une séquen
ed'image, il apparaît que de nombreux modèles sont insu�sants pour les appli
ations quenous nous sommes �xées :� les 
hamps denses 
ar ils se prêtent di�
ilement à un 
odage e�
a
e et que la 
onti-nuité temporelle est problématique� les modélisations par blo
s 
ar elles introduisent des dis
ontinuités spatiales arti�-
ielles et ne permettent pas la 
ontinuité temporelle� les maillages 
ar, utilisés seuls, ils ne permettent pas de traiter les dis
ontinuitésspatiales de façon satisfaisante� les modèles déformables ad ho
 
ar ils ne sont pas assez générauxNotre 
hoix 
'est don
 porté sur une modélisation du mouvement par régions, ave
 unmouvement dé
rit par un modèle paramétrique à l'intérieur de 
haque région.Nous avons ensuite examiné la question de 
omment représenter la partition de l'imageen régions. Il nous a semblé que la représentation par une 
arte d'étiquettes, déjà largementexplorée, pouvait trouver une alternative intéressante dans des représentations par les
ontours des régions. Les algorithmes de suivi temporel asso
iés sont alors basés sur des
ontours a
tifs multi-objets.Mais la représentation par 
ontours fermés, utilisée dans [Wu 95℄, nous a paru perfe
-tible à 
ause de sa redondan
e et du traitement parti
ulier des o

ultations qu'elle obligeà e�e
tuer. Nous allons don
 par la suite nous atta
her à la 
on
eption d'une représenta-tion adaptée pour le suivi temporel et pouvant satisfaire les 
ontraintes imposées par sonappli
ation au problème de l'interpolation temporelle.
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Chapitre 2Représentation d'une segmentationpar les frontières des régionsIntrodu
tionNous avons vu dans la partie bibliographique pré
édente que dans le 
adre d'une mo-délisation du mouvement par régions, les représentations habituelles, basées soit sur une
arte de d'étiquettes, soit sur des 
ontours fermés, ont toutes des défauts di�
ilement
ontournables. C'est pourquoi nous nous sommes orientés vers une autre représentationque nous présentons dans 
e 
hapitre.Nous avons 
hoisi une représentation basée sur des 
ontours 
ar 
e type de représen-tation o�re une pré
ision de la dé
oupe en régions, indispensable pour notre appli
ation àl'interpolation. Mais nous voulions éviter les deux in
onvénients prin
ipaux des représen-tations par 
ontours fermés qui sont� la redondan
e de la représentation et don
 des 
al
uls inutiles dans les algorithmesqui la manipulent,� le traitement non satisfaisant des re
ouvrements et dé
ouvrements entre objets.L'idée de départ est don
 d'éviter de dupliquer les 
ontours. Ainsi nous obtenons ungain en 
omplexité de sto
kage. De plus, nous verrons dans le 
hapitre 3 que nous ob-tiendrons un gain en 
omplexité opératoire. Pour 
ela, au lieu de 
onsidérer des 
ontoursentourant les régions, nous 
onsidérons des frontières séparant deux régions. Il s'agit alorsde 
ourbes reliant des points parti
uliers que nous appellerons �points multiples� 
ar ilsappartiennent au voisinage de plusieurs régions. Cette idée de base est développée tout aulong de 
e 
hapitre, dans quatre se
tions.Plan du 
hapitreDans la se
tion 2.1, nous 
ommençons par présenter et dé�nir la notion de graphed'arrangement qui nous a servi de base pour notre représentation. Puis nous montrons



46 Représentation d'une segmentation par les frontières des régionsl'adaptation que nous en avons faite pour notre usage à des �ns de segmentation spatio-temporelle.Ensuite, dans la se
tion 2.2, nous nous intéressons à l'initialisation de notre segmen-tation dans la première image de la séquen
e traitée. Nous y faisons une brève étudebibliographique et expérimentale pour 
omparer quelques méthodes de segmentation spa-tiale.Dans la se
tion 2.3, nous dé
rivons les étapes qui partent d'une segmentation spatialeinitiale représentée par une 
arte d'étiquettes pour arriver à notre stru
ture de représen-tation.En�n, dans la se
tion 2.4, nous montrons quelques opérations de base que l'on peutréaliser sur 
ette représentation. Chaque opération est, selon le 
as, soit plus simple, soitplus 
ompliquée que dans le 
as d'une représentation par 
arte d'étiquettes.2.1 Dé�nition d'une stru
ture de représentationLa représentation de segmentation spatio-temporelle que nous avons dé
idé d'adopterest basée sur un graphe. Les graphes [Gondran et Minoux 86℄ [Aho et al. 87℄ ont déjà étébeau
oup utilisés en traitement d'images, mais leur utilisation dépend de la modélisation
hoisie.Dans des modélisations d'images basées sur les pixels, un graphe peut servir à modéliserles relations de voisinage entre pixels. Les sommets du graphe sont alors les pixels et 
haquepixel est relié à ses 4 ou 8 voisins selon le type de voisinage 
onsidéré. Le graphe résultant estalors une grille régulière. Certains travaux [Wu et Leahy 93℄, [Kropats
h 94, Kropats
h 95℄,[Shi et Malik 97, Shi et Malik 98℄ utilisent 
e graphe pour guider un pro
essus d'agrégationoptimale de pixels en vue d'une segmentation. C'est aussi le 
as dans les modélisationsmarkoviennes où 
haque sommet (aussi appelé �site�) est asso
ié à une variable 
a
héeque l'on essaye d'estimer en 
haque pixel [Heitz et Bouthemy 90a, Heitz et Bouthemy 90b℄.Un ar
 dans 
e graphe traduit alors une dépendan
e statistique entre 
es variables 
a
hées.Dans le 
as des modèles markoviens multié
helles [Perez 93℄, des ar
s supplémentairespeuvent relier des sites pla
és sur deux niveaux 
onsé
utifs de la pyramide d'estimation.Dans les modélisations à base de régions, 
'est le graphe d'adja
en
e qui est le plusutilisé (voir par exemple [Gu et Kunt 95℄). Ses sommets sont les régions de la partitionde l'image et ses ar
s, non orientés, traduisent les relations d'adja
en
e entre régions. Cegraphe peut alors servir pour guider un pro
essus de fusion entre régions. Il s'agit alorsd'un graphe valué tel que la valeur de 
haque ar
 est le 
oût asso
ié à la fusion des deuxrégions [Pateux et Labit 98℄.Dans notre 
as, nous utilisons aussi une modélisation à base de régions, mais nousutilisons les graphes de façon di�érente, puisque 
e sont les 
ontours des régions qui nousintéressent, aussi bien que les régions elles-mêmes. Nous allons don
 maintenant dé�nir lareprésentation de segmentation que nous utilisons. Elle est aussi basée sur la notion degraphe, mais le point de départ est un graphe parti
ulier, appelé �arrangement�. Nousallons don
 
ommen
er par dé�nir la notion de graphe d'arrangement, puis la versionparti
ulière que nous utilisons.



Dé�nition d'une stru
ture de représentation 472.1.1 Dé�nition d'un graphe d'arrangementLa stru
ture d'arrangement est surtout utilisée dans le domaine de la géométrie algo-rithmique [de Berg et al. 97℄, en relation ave
 le problème du 
al
ul de des interse
tionsd'un ensemble de segments [Bentley et Ottman 79℄. Nous la dé
rivons dans 
ette sous-se
tion, et dans la suivante, nous montrerons 
omment nous l'avons reprise et adaptée ànos besoins.Un graphe G est dé�ni par un 
ouple G = (X;�) ave
 X un ensemble quel
onque (en-semble des sommets) et � une partie de X�X (ensemble des ar
s). Appelons ns le nombrede sommets et na le nombre d'ar
s (éventuellement in�nis). Le nombre d'ar
s in
idents ousortant d'un sommet x est appelé son degré. Nous l'appellerons aussi multipli
ité et lenoterons mult(x) = 
ard(�(x)) + 
ard(��1(x)).Un arrangement A est dé�ni par un triplet A = (G;P;C) ave
 G un graphe non orienté,P une appli
ation de X dans un espa
e ve
toriel normé E qui à 
haque sommet asso
ie saposition, et C une appli
ation de � dans un ensemble C de 
ourbes paramétrées 
ontinues.Cet ensemble est par exemple un ensemble de 
ourbes linéaires (segments) ou d'ar
s dequadriques. On impose les 
onditions suivantes :� les 
ourbes doivent relier les sommets :C : ���� � �! C(x; y) 7�! 
 ave
 
 : ���� ℄0; 1[ �! Es 7�! 
(s) tel que 
(0+) = x et 
(1�) = y� les 
ourbes doivent être inve
tives (pas d'auto-interse
tion) et ne doivent pas s'inter-se
ter 2 à 2 : \
2�C(
)(℄0; 1[) = ;Si les 
ourbes sont autre 
hose que des segments, on peut éventuellement avoir plusieurs
ourbes reliant 2 sommets donnés. G n'est plus alors un graphe mais un multigraphe.Parmi 
es arrangements, on s'intéresse plus parti
ulièrement à un sous ensemble appeléarrangements de type �ni et qui véri�ent les deux 
onditions supplémentaires suivantes :� 
haque sommet a un nombre �ni d'ar
s in
idents,� les sommets sont isolés, 
'est-à-dire l'ensemble des positions des sommets P (X) n'apas de valeur d'adhéren
e, ou en
ore pour tout 
ompa
t K,K\P (X) est un ensemble�ni.En fait, si le graphe est �ni, 
'est-à-dire si ns < 1, alors na < 1 et l'arrangementest for
ément de type �ni. De plus, en pratique, pour représenter des données à support
ompa
t (image), on s'intéresse à des arrangements 
ontenus dans une partie bornée de E,ave
 des 
ourbes 
 de longueur �nie.On parle d'un arrangement plan quand E est le plan (dimE = 2). Le graphe sous-ja
entest alors for
ément planaire. Dans 
e 
adre, on dé�nit l'ensemble R des régions où 
haque
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sommetarcFig. 2.1 � Un exemple d'arrangement.région R est l'une des 
omposantes 
onnexes du 
omplémentaire du graphe d'arrangement :[R2RR = {E0�P (X) [ [
2�C(
)(℄0; 1[)1AInversement, quand on dispose d'une partition du plan en régions 
onnexes, on peutse poser le problème de quel arrangement peut la dé
rire. En fait, si elle existe, 
ettereprésentation par arrangement n'est pas unique. En e�et, on peut toujours rempla
er une
ourbe 
0 par deux 
ourbes 
1 et 
2 mises bout à bout et reliées par un sommet x de degré 2tel que P (x) = 
0(k) ave
 0 < k < 1 :8<: 
1(0) = 
0(0)
1(s) = 
0(ks)
1(1) = 
0(k) et 8<: 
2(0) = 
0(k)
2(s) = 
0(k + (1� k)s)
2(1) = 
0(1)Les 
ourbes reliant les sommets peuvent être quel
onques (polygones, ar
s de qua-driques, splines, ...), mais dans la pratique on se limite souvent à des segments. C'est 
equi explique que l'on garde dans le graphe des sommets de degré 2.2.1.2 Points multiples et frontièresÀ 
ause du problème d'uni
ité évoqué dans la sous-se
tion pré
édente, la représentationpar arrangement n'est pas entièrement satisfaisante. De plus, les arrangements 
ontenantdes sommets isolés (sommets de degré 0) ou des 
ourbes sans prolongement (reliées à unsommet de degré 1) ne sont pas pertinents dans notre 
as. En�n, si l'on veut sto
ker uneinformation 
ommune à tous les ar
s séparant 2 régions, 
ette information sera dupliquéedans 
haque ar
. D'où l'idée de se restreindre à une 
lasse d'arrangements n'ayant pasde sommets de degré stri
tement inférieur à 3 (voir la �gure 2.2 et la 
omparer ave
 la�gure 2.1).La représentation que nous avons �nalement adoptée, est don
 dé�nie ainsi :� G est un multigraphe.
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point multiplefronti�ereFig. 2.2 � Un arrangement réduit.� Les sommets sont de degré au moins 3 et sont appelés points multiples. Un sommetde degré n � 3 est don
 relié à n frontières. Il appartient aussi en général au voisinagede n régions, mais il peut y en avoir moins, 
omme le montre la �gure 2.3.� Les ar
s reliant les sommets sont asso
iés à des 
ourbes polygonales appelées fron-tières ouvertes. De sorte à avoir uni
ité de la représentation, on impose un paramé-trage uniforme le long de 
es polygones. Certaines frontières sont en forme de bou
leisolée 
omme le montre la �gure 2.2 (elle ne sont pas à 
onfondre ave
 les bou
lesreliées à un point multiple (voir la �gure 2.3)). Dans l'arrangement, elles ne relientque des sommets de degré 2. Pour 
ompenser l'absen
e des sommets de degré 2 ondé�nit 
es frontières à part, 
omme des frontières fermées.� Comme nous le verrons plus tard, pour fa
iliter 
ertaines opérations, nous avonsbesoin que 
haque ar
 soit orienté. Ce
i permet de savoir quelle région est à gau
heou à droite, quand on par
ourt l'ar
 dans le sens de son orientation.À partir de maintenant, nous appellerons nptm le nombre de points multiples (an
ien-nement ns). Le mot �sommet� ne désignera plus les sommets du graphe, mais les sommetsde l'approximation polygonale et leur nombre sera noté nsomm. Le nombre de frontières,
omprenant les na frontières ouvertes plus les frontières fermées, sera noté nfr.

Fig. 2.3 � Un arrangement parti
ulier : exemple où le degré d'un point multiple est di�érentdu nombre de régions voisines. Cette �gure illustre aussi le fait qu'une bou
le peut être reliéepar un point de degré � 4 au reste de la stru
ture.



50 Représentation d'une segmentation par les frontières des régionsDans le 
as où 
ertaines régions 
omportent des �trous�, la segmentation 
omporte desfrontières fermées ou des ensembles disjoints de 
ontours ouverts, in
lus dans 
es régions(voir la �gure 2.2). Cette représentation qui est �plate� ne dé
rit don
 pas 
omplètementla situation. En plus de la stru
ture d'arrangement, nous mémorisons don
 un arbre repré-sentant la relation suivante entre régions : Ri < Rj ssi Rj �entoure� Ri. Il s'agit de l'arbred'homotopie [Coster et Chermant 85℄. La ra
ine de 
et arbre est une région spé
iale ap-pelée �bord� qui est en fait l'extérieur de l'image. L'ensemble formé par le graphe G et 
etarbre est 
e que l'on peut appeler la �topologie� d'une segmentation. Un avantage de 
ettereprésentation est qu'elle rend expli
ite 
es relations géométriques qui étaient impli
itesdans le graphe d'arrangement.2.1.3 Contours et régionsComme 
ela a déjà été dit, les régions sont dé�nies 
omme les 
omposantes 
onnexesdu 
omplémentaire du graphe d'arrangement.Un 
ontour d'une région R peut se dé�nir ainsi : il s'agit d'un n-uplet de frontières(
1; : : : ; 
n) telles que8i 2 [1::n℄;� 
i borde R
i(1) = 
i+1(0) (et 
n(1) = 
0(0))Notons qu'une région peut avoir plusieurs 
ontours dans le 
as où elle 
omporte des�trous� : un 
ontour extérieur et des 
ontours intérieurs.Dans 
ette représentation, 
ontours et régions sont don
 des objets annexes, dérivésdes objets prin
ipaux que sont les points multiples et les frontières. C'est une di�éren
eimportante ave
 la représentation adoptée dans [Wu 95℄ où régions et 
ontours sont lesobjets prin
ipaux.2.1.4 Conversions entre représentationsRevenons maintenant sur les 3 représentations auxquelles peut donner lieu la modélisa-tion du mouvement par régions : représentations par 
arte d'étiquettes (r
e), par 
ontoursfermés (r
f) et par frontières ouvertes (rfo). Comme il est parfois né
essaire de passerd'une représentation à l'autre (voir 
i-dessous), le problème de la 
onversion entre 
es 3représentations est don
 posé. Parmi les 6 
onversions possibles, nous allons en examiner3 en parti
ulier, 
ar elles seront utilisées à un moment ou à un autre de notre travail. Ces
onversions peuvent être réalisées ave
 ou sans pertes, soit du fait de leur nature même,soit par le 
hoix de l'algorithme utilisé ; 
e sera indiqué à 
haque des
ription.rfo�! r
f Cette 
onversion est utile par exemple pour tester si un point appartient àune région. Il su�t alors de tester si le point appartient au polygone fermé entourantla région. Cette 
onversion sert aussi de première étape pour une 
onversion versune r
e. Elle peut se faire, région par région, grâ
e à un algorithme de par
ours du
ontour de 
haque région en utilisant la règle �de la main gau
he� (voir la �gure 2.4).
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Rg Rd

Fig. 2.4 � Orientation et par
ours du graphe de représentation. Les étiquettes de régions Rget Rd sont attribuées aux 2 régions adja
entes en fon
tion de l'orientation indiquée surla �gure, qui est 
hoisie arbitrairement. Le sens de par
ours 
hoisi est 
elui �de la maingau
he� : en suivant le 
ontour de la région Rg on par
ourt la frontière dans le sens inversede son orientation.Pour 
ela, on munit 
haque frontière de 2 marques, 
ha
une 
orrespondant à un sensde par
ours. On part d'une frontière quel
onque que l'on par
ourt dans un sens quel-
onque. En arrivant sur le point multiple situé à l'extrémité de 
ette frontière, on
hoisit, parmi les autres frontières, 
elle qui forme ave
 elle l'angle le plus petit (pré-
isons que l'on 
hoisit une orientation dire
te pour le plan). On marque la frontière
hoisie pour le sens de par
ours e�e
tué, et on répète 
ette étape jusqu'à revenir surla frontière de départ. Tant que toutes les frontières ne sont pas marquées deux fois,on réitère le pro
essus.En pratique, on munit 
haque frontière (
'est-à-dire 
haque ar
 du graphe) d'uneorientation. Les marques peuvent alors être rempla
ées par les indi
es des régionsgau
he et droite (voir la �gure 2.4). Ces indi
es sont alors 
onservés 
ar ils fa
ilitentun nouveau par
ours. En e�et, en arrivant sur un point multiple, au lieu de re
al
ulerdes angles entre frontières, il su�t alors de regarder quelle(s) frontière(s) porte(nt)le même indi
e de région, et 
e du même 
�té gau
he ou droit.Cette 
onversion est sans pertes et réversible, bien que nous n'utilisons pas 
ettedernière propriété. Sa 
omplexité est dans O(na).rfo�! r
e Cette 
onversion est utile pour l'estimation du mouvement des régions. Ene�et, les estimateurs de mouvement 
lassiques sont fondés sur la minimisation d'unefon
tion d'énergie, dé�nie 
omme une somme sur les pixels de la région. Ils ont don
besoin de la liste des pixels 
ontenus dans une région. Or l'un des moyens les pluse�
a
es d'obtenir 
ette liste est de passer par une r
e. Elle s'obtient tout simplementpar un algorithme de remplissage (ou de 
oloriage) appliqué à 
haque région.



52 Représentation d'une segmentation par les frontières des régionsPour 
ela, nous avons utilisé l'algorithme dé
rit dans [Pateux et Labit 97℄. Cependant,un problème se pose dans le 
as où 2 segments forment un angle très aigu (voir [Pateuxet Labit 97℄, �gure 15a). Des pixels isolés peuvent se trouver dans 
et angle aigu etdon
 former des régions qui sont en fait des artefa
ts. Pour résoudre le problème, 
espetites régions sont déte
tées puis les pixels réa�e
tés à leur vraie région, grâ
e à untest exa
t d'in
lusion dans le 
ontour polygonal de la région. Toutefois, 
e problèmen'est pas vraiment pénalisant dans la mesure où quelques pixels manquant dans unerégion ne risquent pas de biaiser l'estimation de son mouvement.Cette 
onversion est ave
 perte. En e�et, la 
onversion inverse utilise une approxi-mation polygonale. Don
 si l'on repasse de la 
arte d'étiquettes à une approximationpolygonale de frontière, on n'est pas 
ertain de retrouver le même polygone. Enthéorie, sa 
omplexité est dans O(nfr + npixels), ave
 npixels le nombre de pixels
ontenus dans l'image. En pratique la 
omplexité est dans O(npixels), 
ar on a tou-jours nfr � 2�npixels (l'égalité 
orrespondant au 
as extrême où il y a npixels régionsde taille 1 pixel).r
e�! rfo Cette 
onversion est utile dans la phase initiale de l'algorithme de suivi desegmentation. Nous faisons 
ette 
onversion une fois pour toutes dans la premièreimage de la séquen
e pour initialiser notre représentation à partir de la r
e d'unesegmentation spatiale, obtenue par l'une des méthodes de la se
tion 2.2. Cette 
onver-sion n'est pas détaillée i
i, mais le sera dans la se
tion 2.3.
: : :

Segmt repr�esentation par carte d'�etiquettes (RCE)

repr�esentation par fronti�eres ouvertes (RFO)suivi desfronti�eres
Segmt+1

des r�egionsremplissageinitialisation
Fig. 2.5 � Suivi temporel dans le 
adre d'une rfo.La rfo est la représentation que nous allons utiliser pour le suivi temporel. Elle estplus adaptée pour 
ette tâ
he puisque nous l'avons dé�nie dans 
e but. Cependant nous
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temporelsuivi
ajustement r�einitialisationpr�ediction

: : :
Segmt repr�esentation par carte d'�etiquettes (RCE)

repr�esentation par fronti�eres ouvertes (RFO)

Segmt+1
initialisation ou

Fig. 2.6 � Suivi temporel dans le 
adre d'une utilisation 
onjointe rfo�r
e.avons besoin à deux reprises d'une représentation r
e (voir la �gure 2.5) :� l'initialisation de la rfo se fait à partir d'une r
e 
ar la plupart des algorithmes desegmentation spatiale opèrent sur 
ette dernière (voir la se
tion 2.2),� l'estimation du mouvement des régions se fait sur une r
e (voir la se
tion 3.4).On peut alors se demander pourquoi 
hoisir la rfo plut�t que la r
e. Mais en dé�nitive,� l'initialisation n'est faire qu'une seule fois, et par la suite la r
e initiale n'est plusutile,� l'estimation de mouvement ne né
essite une 
onversion que dans le sens rfo�!r
e mais pas dans le sens inverse, 
ar elle fournit seulement des paramètres demouvement, sans né
essiter la 
onversion inverse r
e�! rfo.C'est don
 la représentation rfo que nous adopterons 
omme représentation prin
ipalepour le suivi temporel, la r
e ne servant que d'auxiliaire. Ainsi il sera possible d'assurerune 
ohéren
e temporelle forte au 
ours de l'algorithme de suivi, puisque nous 
onserveronsles mêmes objets (points multiples et frontières) d'un bout à l'autre de la séquen
e. Commele montre la �gure 2.6, une utilisation 
onjointe des deux représentations rfo et r
e(
omme 
ela est fait dans [Wu 95℄) obligerait à e�e
tuer une double 
onversion, et surtoutà réinitialiser la représentation rfo à 
haque image. Il faudrait alors e�e
tuer une mise en
orrespondan
e des sommets obtenus, 
e qui rendrait in
ertaine la 
ohéren
e temporelle.



54 Représentation d'une segmentation par les frontières des régions2.1.5 Quelques invariants de la représentationDu fait de la stru
ture parti
ulière du graphe que nous utilisons, 
ette représentationprésente un 
ertain nombre d'invariants. À l'issue de sa 
réation (voir la se
tion 2.3) et lorsde ses évolutions temporelles (voir 
hapitre 3), il est utile de véri�er s'ils sont 
onservéspour s'assurer de la 
ohéren
e globale de la stru
ture. 1Multipli
ité minimale : Chaque point multiple doit avoir au moins 3 ar
s in
idents ouqui en sont issus : 8x 2 X;mult(x) � 3Nombre de frontières/points multiples : La somme des multipli
ités des points mul-tiples doit être égale au double du nombre de frontières ouvertes :Xx2Xmult(x) = 2:naRelations d'adja
en
e : Chaque point multiple pointe sur ses 2 points multiples extré-mités et 
haque point multiple pointe sur les frontières qui lui sont reliées. Il fautdon
 véri�er que 
es relations sont bien ré
iproques.Interse
tions vides : Les frontières polygonales reliant les points multiples et les bou
lesne doivent pas s'interse
ter. Cet invariant assure aussi que le graphe de la représen-tation est bien planaire.Régions et 
ontours fermés : Lorsque l'on par
ourt un 
ontour fermé en suivant le mar-quage de 
haque frontière (étiquettes des régions gau
he et droite) il faut s'assurerque l'on revient bien au point de départ.2.2 Obtention de la 
arte de segmentation spatiale initialeLe but d'un algorithme de segmentation spatio-temporelle est de segmenter et de suivreau 
ours du temps des régions ayant des propriétés visuelles stables dans le temps, 
ommedes 
ontours bien marqués ou bien la 
ouleur, la texture, le mouvement, ... Cela passe parla dé�nition d'un 
ritère de 
ontraste fort aux frontières ou d'un 
ritère d'homogénéitéspatiale des régions.Les deux 
as qui nous intéressent i
i sont des régions spatiales séparées par des 
ontourset des régions homogènes au sens du mouvement. Dans bien des situations, une segmenta-tion spatiale sera plus �ne qu'une segmentation spatio-temporelle au sens du mouvement.Elle aura plus de régions et plus de 
ontours (ou frontières), et les régions homogènes ausens du mouvement seront des regroupement de régions spatiales. En e�et :� La présen
e d'une dis
ontinuité du 
hamp de mouvement apparent (
ontour tempo-rel) est en général 
ausée par une dis
ontinuité du 
hamp de profondeur (transition1. Ce
i est fait dans notre mise en ÷uvre dans un langage à objets (C++) par le moyen d'un invariantde la 
lasse 
odant notre représentation.



Obtention de la 
arte de segmentation spatiale initiale 55entre 2 objets), a

ompagnée d'un mouvement relatif des 2 objets ou d'une transla-tion de la 
améra. La transition entre les 2 objets se traduit alors par une frontièrespatiale (à moins de 
onditions d'é
lairement parti
ulières).� Inversement si l'on observe un 
ontour spatial, il ne donne pas for
ément lieu à un
ontour temporel. Il peut exister entre 2 objets sans mouvement relatif ou au seind'un même objet qui a 2 
ouleurs bien di�érentes.Notre algorithme de suivi de segmentation peut en prin
ipe fon
tionner à un niveauquel
onque entre 
es deux extrêmes. Mais en pratique, on se pla
era à un niveau bien 
hoiside �nesse de la segmentation et du nombre de régions. En e�et :� Une segmentation purement spatiale 
ontient en général trop de régions. Ces régionssont trop petites, 
e qui ne permet pas une estimation �able de leur mouvement, à
ause du support d'estimation trop réduit. De plus, les frontières sont trop rappro-
hées, 
e qui ne permettrait pas leur suivi temporel satisfaisant ave
 une te
hniquede 
ontours a
tifs (voir le 
hapitre 3). En e�et les frontières auraient tendan
e à se
oller, 
e qui modi�erait la topologie de la segmentation, et serait en 
ontradi
tionave
 notre souhait de 
ohéren
e temporelle.� Une segmentation spatio-temporelle pure 
omporte seulement les régions qui sont enmouvement à un instant donné. Leur nombre peut varier énormément d'un instant àl'autre (voir la �gure 1.4), 
e qui n'est pas souhaitable dans notre 
ontexte de suivilong-terme et d'interpolation temporelle. Si deux objets ne sont pas séparés par un
ontour temporel à un instant donné, il peut être intéressant de les garder dans notresegmentation pour le 
as où ils se mettraient en mouvement.Le niveau de détail qui 
onvient pour notre appli
ation est don
 une segmentationspatiale assez grossière, ou une segmentation spatio-temporelle légèrement sur-segmentée.Ce dernier point est aussi né
essaire pour la prise en 
ompte de mouvements plus 
omplexesque le modèle a�ne retenu, 
omme par exemple les mouvements arti
ulés ou les objetsdéformables.La qualité la segmentation initiale est don
 
ru
iale pour le suivi temporel. Le 
hoix dela méthode est don
 important et 
'est pour 
ela que nous en avons testé plusieurs. Commepour les représentations, nous 
omparons des méthodes basées 
ontours, des méthodesbasées pixels/régions, et des méthodes hybrides.2.2.1 Méthodes utilisant le gradient spatialComme notre représentation et l'algorithme de suivi temporel asso
ié (voir 
hapitre 3)sont basés frontières, il paraît logique d'essayer d'initialiser le suivi ave
 une te
hnique desegmentation spatiale similaire. Ces méthodes sont parmi les plus 
lassiques [Co
querez etPhilipp 95℄ et elles sont fa
ilement disponibles grâ
e au logi
iel �Khoros�. Elles sont baséessur l'hypothèse que 2 régions sont séparées par un 
ontour de fort 
ontraste. Elles 
onsistentdon
 dans un premier temps à 
al
uler le gradient ~rI de l'image I à segmenter, par l'undes opérateurs existant : Roberts, Prewitt, Sobel, Canny�Deri
he [Canny 83, Deri
he 87℄,



56 Représentation d'une segmentation par les frontières des régionsShen�Castan (algorithme DRF) [Shen et Castan 92℄, ... La deuxième étape 
onsiste àdéte
ter les maxima de 
e gradient. Pour 
ela, deux possibilités se présentent :

Fig. 2.7 � Segmentation spatiale utilisant le gradient. Expérien
e réalisée ave
 le logi
iel�Khoros�. Les 
olonnes montrent dans l'ordre les méthodes DRF, GEF et SDEF. La pre-mière ligne illustre un 
hoix de seuils �raisonnables�, alors que pour la deuxième ligne lesseuils sont très faibles.Seuillage du gradient (GEF) (Khoros) Un seuillage simple est en général insu�sant :si le seuil est trop faible, trop de 
ontours subsistent dont beau
oup sont 
ausés pardu bruit, et si le seuil est trop élevé, 
ertains objets risquent de ne pas être déte
tés.Une façon de pallier 
e problème est de réaliser un seuillage par hystérésis. Pour 
ela,on dé�nit 2 seuils S1 et S2, puis les pixels p tels que ~rI(p) < S2 sont éliminés, en�nles pixels tels que ~rI(p) > S1 sont re
onsidérés, mais seulement s'ils sont 
onne
tésà des pixels p0 tels que ~rI(p0) > S2. Ainsi, seuls restent les 
ontours dont le gradientest entièrement supérieur à S1 et dont une partie est supérieure à S2.Passages par zéro du Lapla
ien (SDEF) (Khoros) Une autre possibilité est de 
al-
uler la dérivée se
onde de I dans la dire
tion du gradient et de 
onsidérer ses passagespar zéro. En théorie 
ette méthode donne des 
ontours fermés, mais en pratique ilfaut de même que pré
édemment e�e
tuer un seuillage par hystérésis qui ne laisseque des 
ontours ouverts.Un in
onvénient de 
es méthodes est le 
hoix déli
at des seuils. La �gure 2.7 montrequ'ave
 des seuils raisonnables, 
ertains 
ontours importants (bras droit, séparation fond /
heveux) ne sont pas déte
tés, alors que le visage est légèrement sur-segmenté. Si l'onabaisse les seuils, 
es 
ontours 
ommen
ent seulement à apparaître, mais ne sont pas 
om-plets, et le bruit 
ause trop de faux 
ontours.
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E.S. 9�9 E.S. 11�11 E.S. 15�15
112 régions 74 régions 49 régionsFig. 2.8 � Segmentation spatiale utilisant la lpe. La première ligne montre les images degradient �ltrées et la deuxième ligne montre l'image segmentée 
orrespondante. Les 
olonnes
orrespondent à des tailles 
roissantes d'éléments stru
turants utilisées pour le �ltrage, quidonnent 
omme résultats des nombres de régions dé
roissants.Un autre in
onvénient de 
es méthodes est qu'elles donnent des mor
eaux de 
ontoursqui ne sont pas naturellement fermés. Or notre appli
ation né
essite des 
ontours ferméspour obtenir une partition de l'image en régions. Il faudrait alors utiliser des méthodes defermeture de 
ontours [Moulet et Barba 88℄ [Co
querez et Philipp 95℄ qui sont 
omplexesou e�e
tuent des fermetures parfois arti�
ielles et bruitées 
ar il faut les appliquer dansdes zones de faible 
ontraste. Nous avons don
 préféré nous orienter vers des méthodesmanipulant dire
tement des régions.2.2.2 Croissan
e de régions, morphologie mathématiqueCes te
hniques sont basées sur la 
roissan
e progressive de régions autour de germesinitiaux. Les germes sont 
hoisis régulièrement dans l'image, de sorte à avoir des régionsde tailles homogènes. Ensuite les régions sont étendues de sorte à respe
ter le 
ritère d'ho-mogénéité que l'on s'est �xé (luminan
e, 
ouleur, texture, ...). Un in
onvénient de 
este
hniques est que lorsque 2 régions se ren
ontrent au 
ours de leur 
roissan
e, la frontièrerésultante est approximative 
ar elle dépend de la vitesse relative de 
roissan
e qui estdi�
ile à régler.Une solution à 
ette di�
ulté est l'adoption d'une appro
he de 
oopération 
ontours-régions. On béné�
ie alors des avantages des deux appro
hes [Monga 87, Monga 88℄. Pour
ela, on 
ommen
e par extraire des 
ontours par l'une des méthodes dé
rites dans la se
-



58 Représentation d'une segmentation par les frontières des régionstion 2.2.1. On 
hoisit les germes de 
roissan
e aux points les plus éloignés de 
es 
ontours[Benois et Barba 92a, Benois et Barba 92b℄ et on 
ontraint la 
roissan
e des régions à nepas aller au-delà des frontières préétablies.Une autre méthodologie pour traiter le problème de la segmentation, utilise la mor-phologie mathématique, et en parti
ulier la ligne de partage des eaux (lpe) [S
hmitt etMattioli 94℄ [Beu
her et Meyer 93℄. En fait nous allons voir qu'il s'agit d'un 
as parti
ulierintéressant d'un algorithme de 
roissan
e de régions ave
 prise en 
ompte des 
ontours.Mais il a la parti
ularité supplémentaire de ne pas né
essiter de seuil pour la dé�nitiondes 
ontours. Une autre appli
ation de la morphologie mathématique à la segmentation estdé
rite dans [Salembier et Pardas 94℄.Le point de départ de la méthode lpe est I 0 = F (~rI) le gradient de l'image I auquelon a appliqué un �ltre F . Nous verrons qu'un �ltre bien adapté est une fermeture mor-phologique [Harali
k et Shapiro 92℄. À partir de maintenant, I 0 est 
onsidérée 
omme unesurfa
e tridimensionnelle.Ensuite on dé�nit la notion de minima dans une image. Un minimum d'une image I 0 àl'altitude h est un plateau 
onnexe de pixels de valeur h d'où il est impossible d'atteindreun point d'altitude inférieure sans avoir à monter.Le prin
ipe de 
ette méthode est de 
onsidérer l'image I 0 
omme une surfa
e dont
ha
un des minima a été per
é d'un trou. Cette surfa
e est alors immergée progressivementdans un plan d'eau. L'eau passant par les minima troués (et en priorité par 
eux de plusfaible altitude) va progressivement remplir les di�érents bassins versants de I 0. À 
haqueendroit où les eaux en provenan
e de minima distin
ts se rejoignent, une digue est élevée.À l'issue de 
ette pro
édure, 
haque minimum est entouré par une digue qui délimite lebassin versant asso
ié. L'ensemble des digues ainsi 
onstruites 
onstitue la lpe de I 0.Un algorithme possible pour mettre en ÷uvre 
ette méthode 
onsidère des seuillagessu

essifs de l'image I 0 à l'altitude h et 
al
ule les zones d'in�uen
e géodésique d'un niveaudans le suivant. Supposons l'immersion a

omplie jusqu'au niveau h�1. Cha
un des bassinsversants 
ourants (bassins dont le minimum asso
ié a une altitude � h� 1) est doté d'uneétiquette. Pour 
al
uler les zones d'in�uen
e géodésique des bassins versants, on va réaliserdes dilatations 
onditionnelles des bassins versants dans l'ensemble des pixels d'altitude h.On étend ainsi progressivement les bassins versants déjà obtenus à l'intérieur des plateauxde pixels à l'altitude h. Les pixels appartenant aux minima d'altitude h n'ayant pas en
oreété atteints sont dotés d'une nouvelle étiquette.Cet algorithme a une forte analogie ave
 les algorithmes de 
roissan
e de régions,puisque 
haque nouvelle région apparaît quand un nouveau minimum d'altitude h estdéte
té, puis 
roît autour de 
e germe par dilatations su

essives. Le nombre de régionsobtenues est don
 égal au nombre de minima. Si l'on ne �ltre pas ~rI, on obtient en généralun nombre très élevé de régions. Une te
hnique 
lassiquement employée [Meyer et Beu
her90℄ est 
elle des marqueurs : les minima sont regroupés en ensembles appelés marqueursqui servent de points de départ à la 
roissan
e des régions. Mais leur détermination au-tomatique est assez problématique. Pour nos expérien
es, nous avons pris une appro
hetrès simple basée sur un �ltrage de ~rI par fermeture morphologique. Cette opération ala propriété de bou
her les �trous� et les �vallées� étroites dans une image. Nous l'avonsdon
 appliquée à ~rI pour supprimer les minima de trop petite surfa
e.
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(0.7,07) 914régions
(0.7,13) 315régions
(0.5,19) 150régions
(0.3,21) 108régions

Fig. 2.9 � Segmentation spatiale utilisant la lpe. La première 
olonne montre les imagesde gradient �ltrées et la deuxième 
olonne montre l'image segmentée 
orrespondante. Leslignes 
orrespondent à di�érents réglages des paramètres. I
i nous avons fait varier le 
ouple(paramètre du �ltre de Canny-Deri
he, taille de l'élément stru
turant).



60 Représentation d'une segmentation par les frontières des régionsNous avons réimplanté une mise en ÷uvre e�
a
e dé
rite dans [Vin
ent et Soille 91℄.Elle est basée sur une �le d'attente, qui permet d'éviter des balayages inutiles de l'imagelors des dilatations 
onditionnelles. Les résultats obtenus sont montrés sur les �gures 2.8et 2.9. Les images montrent à la fois le gradient �ltré et le résultat de la segmentation.Nous avons aussi fait varier 2 paramètres de la méthode pour régler le niveau de détailde la segmentation obtenue. Le premier paramètre est 
elui du �ltre de Canny�Deri
heutilisé pour 
al
uler ~rI et le deuxième est la taille de l'élément stru
turant de la fermetureutilisé pour 
al
uler I 0. On voit que même en �ltrant ave
 un paramètre �raisonnable�, lenombre de régions est très important. Il faut vraiment prendre des paramètres extrêmespour obtenir un nombre de régions a

eptable, mais 
'est au détriment de 
ertains détails.Une parti
ularité intéressante de 
es résultats est que les régions ont des tailles à peu prèssimilaires et des formes régulières. On verra que 
e n'est pas le 
as ave
 les algorithmes quisuivent.2.2.3 Champs de Markov et 
ritère mdlUne autre 
lasse d'algorithmes de segmentation spatiale est basée sur les 
hamps deMarkov [Besag 74, Besag 86, Geman et Geman 84, Azen
ott 87, Derin et Elliot 87℄. Chaqueétiquette de la segmentation est un site relié aux pixels pro
hes appartenant à un 
ertainvoisinage (en général un 4- ou 8-voisinage). Pour 
haque pixel, on est 
apable de 
al
ulerla probabilité que son étiquette soit la bonne 
'est-à-dire qu'il appartienne à telle ou tellerégion. Il s'agit d'une probabilité a posteriori sa
hant l'étiquette de la région. Pour 
ela,il faut avoir un modèle statistique de la région. On peut par exemple utiliser un modèlede niveau de gris 
onstant plus un bruit aléatoire, ou un modèle de texture [Kervrann etHeitz 93℄, et
. Le 
hamp de Markov est l'expression de la probabilité a priori que deuxétiquettes voisines soient égales ou di�érentes. Il sert à la régularisation statistique de lasolution.On se ramène alors à la minimisation d'une fon
tion d'énergie globale dé�nie surles npixels variables que sont les étiquettes. Elle se 
ompose de deux termes :� une énergie d'atta
he aux données qui exprime l'adéquation de 
haque pixel à larégion qui lui est attribuée,� une énergie de régularisation qui favorise les situations où 2 pixels voisins ont lamême étiquette.Nous avons �nalement 
hoisi une variante de 
es méthodes utilisant le 
ritère du Mini-mum Des
iption Length (mdl) [Le
ler
 89℄ [Zheng et Blostein 95℄. Dans 
e formalisme, lesénergies sont rempla
ées par des 
oûts de 
odage. Cela représente un avantage pour notreappli
ation au 
odage interpolatif, dans la mesure où nous partons d'une segmentationinitiale dont le 
oût de 
odage a déjà été optimisé dans une 
ertaine mesure.� L'énergie d'atta
he aux données est rempla
ée par le 
oût de 
odage d'un pixel aprèsprédi
tion grâ
e au modèle de sa région.
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C = 24 �! 201 régions C = 100 �! 163 régions C = 1000 �! 42 régionsFig. 2.10 � Segmentation spatiale utilisant le 
ritère mdl.� L'énergie de régularisation est rempla
ée par le 
oût de 
odage des éléments de
ontour. On 
hoisit en général un 
oût �xe par élément de 
ontour présent dansla 
arte d'étiquettes, 
e qui revient au même que la régularisation Markovienne dansle 
as du 4-voisinage.Nous avons utilisé l'implantation de [Nzomigni 95℄ puis [Pateux et Labit 98℄. Le modèlede régions est un modèle de texture variant linéairement ave
 les 
oordonnées des pixels(
ela revient à dire que le gradient spatial doit être homogène). Le 
oût théorique de
odage d'une région C est alors de 24 bits puisqu'il faut 3 paramètres de 8 bits pour 
oderla texture linéaire. Le 
oût de 
odage d'un élément de 
ontour est pris 
omme égal à 1,3bit. C'est en e�et le 
oût de 
odage sans perte généralement observé dans un 
odage de
haîne de 
ontours ave
 un 
ontexte de Markov d'ordre 3 ou plus. Par rapport à une puresegmentation au sens du mdl, 
et algorithme prend en plus en 
ompte les 
ontours spatiauxen favorisant les éléments de 
ontours situés sur des zones de fort gradient spatial, par unepondération de leur 
oût de 
odage.On peut voir les résultats de 
et algorithme dans la �gure 2.10. Nous les montrons ave
une visualisation en 5 niveaux de gris qui permet de voir tous les détails et les défauts,mieux qu'un plaquage sur l'image originale. Elle est obtenue par un 
oloriage du graphed'adja
en
e des régions, de sorte que deux régions voisines n'ont pas la même 
ouleur.Normalement, le graphe étant planaire, 4 
ouleurs su�raient pour le 
oloriage, mais ilexiste un algorithme rapide permettant d'obtenir un 
oloriage en 5 
ouleurs, basé sur les
haînes de Kleene [Mehlhorn et Näher 89℄.On voit qu'ave
 le 
oût par défaut C = 24, on obtient une forte sur-segmentation.Sur 
ette séquen
e, nous avons don
 utilisé un 
oût nettement supérieur pour réduire lenombre de régions. Pour la séquen
e Interview (voir la �gure 2.22), nous avons utilisé enplus un algorithme de fusion des régions selon un 
ritère spatio-temporel d'homogénéitédu mouvement, dé
rit dans [Pateux et Labit 98℄.Nous avons trouvé que 
et algorithme donnait des résultats globalement satisfaisants,mis à part quelques petits défauts qui peuvent être traités par �ltrage a posteriori. Nousne 
ommentons pas i
i 
es défauts, 
ar ils seront dé
rits en même temps que le �ltragedans la sous-se
tion suivante (2.3.1).



62 Représentation d'une segmentation par les frontières des régions2.3 Extra
tion de la stru
ture à partir de la 
arte initialeCette se
tion dé
rit toutes les étapes intermédiaires né
essaires à la 
réation de notrestru
ture de représentation à partir d'une 
arte d'étiquettes fournie par la méthode desegmentation spatiale au sens du mdl, dé
rite dans la se
tion 2.2.3.Elle se dé
ompose en sous-se
tions portant sur le �ltrage de la 
arte initiale, l'extra
tiondes points multiples et des éléments de 
ontour, l'approximation polygonale des frontières,la re
onstitution des 
ontours fermés, la simpli�
ation et l'ajustement des frontières.2.3.1 Filtrage de la 
arte initialeUne première étape de �ltrage est né
essaire pour éliminer 
ertains défauts de la 
arteinitiale. Ces défauts sont prin
ipalement au nombre de trois :Ex
roissan
es/Invaginations : Dans la 
arte de segmentation, il s'agit d'une région
omportant un �golfe� relié au reste de la région par un 
henal étroit. Cela forme un�
ap� dans la région 
omplémentaire. Pour les éliminer, il faut bou
her le 
henal etfaire en sorte que le golfe restant soit 
onsidéré 
omme une petite région et fusionnéave
 l'autre région.Filets : Il s'agit d'une �ne bande d'un ou deux pixels de largeur. On peut les voir apparaîtresur le bord des images, ou 
omme artefa
t de l'algorithme de segmentation.Formes inadaptées au suivi temporel : Certaines régions ont des formes trop irrégu-lières pour être suivies 
orre
tement. C'est en parti
ulier le 
as d'une région dont laforme est telle que ses frontières sont trop rappro
hées : le suivi temporel aurait poure�et de les faire se tou
her, 
e qui 
hangerait la topologie de la segmentation de façonarti�
ielle. Il s'agit de régions 
omportant des resserrements en leur milieu qu'il fautdon
 séparer en deux régions en 
oupant l'�isthme� qui les relie.Le �ltrage se dé
ompose en 3 étapes : �ltrage par blo
, élimination des petites régions et�ltrage majoritaire, les 2 premières étant en fait des étapes préparatoires pour le traitementprin
ipal qui est le �ltrage majoritaire.2.3.1.1 Filtrage par blo
Certaines 
artes de segmentation initiale présentent des pixels isolés, 
orrespondant àdes régions de taille 1 pixel. Ces régions n'ont évidemment au
une signi�
ation et sont duesà des artefa
ts de l'algorithme de segmentation. Il importe don
 de les supprimer. Maisil ne s'agit pas de réa�e
ter 
e pixel aléatoirement à l'une des régions adja
entes, 
e quiaurait pour e�et de 
réer des régions aux formes non 
ontr�lées. Pour 
ela nous réalisonsdon
 un �ltrage par blo
s de taille 2�2 pixels. Pour 
haque pixel de l'image, on regardes'il est possible de 
réer un blo
 de 2�2 pixels ayant la même étiquette. Si 
'est possibleon 
hange l'étiquette du pixel de sorte à 
réer 
e blo
. Ainsi, si un pixel est isolé et qu'ilest entouré par des régions bien 
onstituées, il sera a�e
té à une région assurant une formerégulière. Ce type de �ltrage s'apparente aux �ltres de voisinages utilisés en morphologie



Extra
tion de la stru
ture à partir de la 
arte initiale 63mathématique, mais il est étendu du 
as binaire au 
as multi-étiquettes. Sa 
omplexité estdans O(npixels).Ce premier �ltrage sert aussi pour améliorer le résultat du �ltrage suivant. Par exemple,imaginons le 
as d'un �let 
omportant une ex
roissan
e de 1 pixel. Si l'on applique dire
-tement le �ltre majoritaire 
ensé éliminer les �lets, 
e pixel va perturber le �ltrage et à 
etendroit il restera une petite région.Le résultat de 
e �ltrage peut être vu sur la �gure 2.11. Nous avons utilisé la visuali-sation en 5 niveaux de gris pour bien voir les détails qui ont 
hangé par rapport à la 
arted'étiquettes initiale.

Fig. 2.11 � Résultat du �ltrage par blo
. À gau
he est montré le résultat du �ltrage et àdroite le résultat de l'élimination des petites régions. I
i la taille minimale d'une région estde 70 pixels.2.3.1.2 Élimination des petites régionsLes segmentations spatiales initiales obtenues par les algorithmes 
ités ont souvent desrégions de petite taille. De plus le �ltrage dé
rit dans la sous-se
tion 2.3.1.3, peut avoirpour e�et de 
réer arti�
iellement des petites régions (en séparant une région d'un petitisthme, par exemple). Or il n'est pas souhaitable de 
onserver 
es régions pour l'étapede suivi temporel, 
ar on ne peut pas réaliser d'estimation de mouvement �able sur leursupport trop réduit. Il importe don
 de les supprimer.Pour 
ela, l'idéal serait de les fusionner au sens du mouvement, 
omme dans la se
-tion 2.2.3. Mais justement, nous avons vu qu'un mouvement estimé sur une si petite régionpeut di�
ilement être 
onsidéré 
omme �able. Pour qu'il soit exploitable, il faudrait unmé
anisme 
omplexe de relaxations, 
omme 
ela est fait dans le pro
essus de fusions derégions de [Pateux et Labit 98℄. Or 
e
i est trop 
omplexe pour une simple étape inter-médiaire de �ltrage. Nous avons don
 dé
idé d'utiliser le même 
ritère spatial simple quedans la se
tion 2.2.3, à savoir la moyenne spatiale des niveaux de gris.La 
omplexité de 
ette opération est dans O(npixels) 
ar il faut réaliser un étiquetage en
omposantes 
onnexes de la 
arte d'étiquettes, 
e qui impose un balayage de toute l'image,



64 Représentation d'une segmentation par les frontières des régionset le traitement individuel des petites régions est absorbé dans 
e 
al
ul.2.3.1.3 Filtrage majoritaireL'idée de 
e �ltre est d'obtenir, sur une 
arte d'étiquettes, un résultat similaire au �ltremédian sur une image en niveaux de gris. Mais on ne peut pas appliquer de façon rigou-reuse un �ltre médian sur une 
arte d'étiquettes 
ar les étiquettes ne sont pas ordonnées(même si leur représentation informatique peut l'être). La seule opération disponible surles étiquettes est le test d'égalité, qui su�t pour réaliser un �ltre majoritaire.Le �ltre majoritaire est dé�ni en morphologie mathématique pour une image binaire.Pour notre appli
ation, il faut utiliser son extension au 
as d'une 
arte d'étiquettes. Nouspar
ourons don
 tous les pixels p de l'image et nous 
onsidérons une fenêtre de taille k� kpixels autour de p. Nous 
omptons les o

urren
es de 
haque étiquette de région dans lafenêtre et nous remplaçons l'étiquette de p par l'étiquette majoritaire dans la fenêtre.Cette opération peut être assez 
omplexe si l'on augmente la taille de la fenêtre. En e�et,pour 
haque pixel, il faut 
réer et maintenir un ensemble de k2 étiquettes, que l'on gardetrié pour des raisons d'e�
a
ité, 
e qui né
essite dans le pire les 
as k2 log k2 opérations.Au total, 
ela représente une 
omplexité dans O(npixels:k2 log k).

Fig. 2.12 � Résultat du �ltrage majoritaire. À gau
he est montré le résultat du �ltrage et àdroite le résultat de l'élimination des petites régions. La taille du �ltre majoritaire est 9�9pixels et la taille minimale d'une région est de 70 pixels.Le résultat de 
e �ltrage peut être vu sur la �gure 2.12. On peut voir que la plupartdes défauts de la 
arte initiale ont été supprimés. La région �ne séparant le bras doit dela man
he a disparu. De même pour les régions autour du 
ol. Le min
e �let prolongeantla région des 
heveux jusque dans l'épaule à droite a été supprimé. De même pour le�let en haut de l'image. Les frontières ont été lissées et se prêteront ainsi mieux à uneapproximation polygonale.
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tion de la stru
ture à partir de la 
arte initiale 652.3.2 Extra
tion des points triples et quadruplesPour les paragraphes qui suivent, nous nous plaçons dans le 
adre de l'espa
e inter-pixels (voir la �gure 2.13). Dans 
et espa
e se trouvent des points et des éléments de
ontour. De plus nous avons 
hoisi de nous pla
er dans le 
as parti
ulier d'une 
arte desegmentation en 4-
onnexité.
�el�ement de contourpoint de l'espace dualpixel

Fig. 2.13 � Points et éléments de 
ontour dans l'espa
e inter-pixels.Dans 
e 
adre, on peut dé�nir les points multiples de la 
arte d'étiquettes 
omme étantles points de l'espa
e inter-pixels reliés à plus de 2 éléments de 
ontour. Ils ne peuventêtre que de deux types : les points triples et les points quadruples (voir la �gure 2.14). Lespoints triples sont au 
onta
t de 3 régions et les points quadruples sont au 
onta
t soit de4 régions, soit de 3 dans les situations telles que 
elle de la �gure 2.3.
fronti�ere simple point triple point quadrupleFig. 2.14 � Points triples et quadruples.Leur déte
tion est alors très simple, puisqu'il su�t de par
ourir la 
arte d'étiquettespour trouver les éléments de 
ontour, puis de re
her
her les points reliés à 3 ou 4 élémentsde 
ontour. La 
omplexité de 
ette étape est dans O(npixels + nptm) 
e qui donne enfait O(npixels).2.3.3 Extra
tion des 
haînes de 
ontoursPour 
ette phase, on part d'un point multiple et l'on 
hoisit une dire
tion de départempruntant un élément de 
ontour parmi 
eux qui n'ont pas déjà été par
ourus. Cet élémentde 
ontour sépare 2 régions R1 et R2, l'une étant à gau
he et l'autre à droite. On va suivrela frontière séparant R1 et R2 jusqu'à 
e que l'on retombe sur un point multiple.



66 Représentation d'une segmentation par les frontières des régionsL'algorithme de 
heminement utilise un automate à 4 états 
orrespondant aux 4 di-re
tions 
ardinales : N, S, E et O. Supposons que l'on est sur un point de l'espa
e dual p,que l'on emprunte la dire
tion D. L'automate est dans l'état D et l'on arrive sur un nou-veau point p0. Il faut alors repartir de p0 selon l'une des 4 dire
tions N, S, E, O. Or en p0aboutissent 2 éléments de 
ontour puisqu'il ne s'agit pas d'un point multiple : 
elui dedire
tion �D opposée à D et un autre de dire
tion D0. On se sert de l'état de l'automatepour 
hoisir la dire
tion D0 au lieu de �D.On obtient ainsi une 
haîne d'éléments de 
ontour, orientée, ressemblant à une 
haînede Freeman [Freeman 61℄ mais dans l'espa
e dual. On marque alors les 2 points multipleset l'on itère jusqu'à 
e que tous les points multiples soient marqués un nombre de fois égalà leur multipli
ité. On obtient ainsi toutes les frontières ouvertes.Il reste à trouver les frontières fermées. Pour 
ela, on 
her
he un élément de 
ontournon en
ore par
ouru, et on applique le même algorithme. Seul le test d'arrêt 
hange : aulieu de tester si l'on arrive sur un point multiple, il su�t de tester si l'on retombe sur lepoint de départ.La 
omplexité de 
ette étape est dans O(npixels+ nfr) 
e qui donne en fait O(npixels).2.3.4 Approximation polygonaleDans 
ette étape, 
haque 
haîne de 
ontours subit une approximation polygonale. Pour
ela nous transformons la 
haîne de dire
tions N, S, E, O en polygone tel que les sommetssont à 
oordonnées entières et tel que la di�éren
e des 
oordonnées de 2 sommets 
onsé
utifsest -1, 0 ou 1. Nous pouvons alors utiliser un algorithme d'approximation polygonale d'unpolygone. Ces algorithmes sont très nombreux (voir par exemple [Wall et Danielsson 84℄).Pour des raisons de 
omplexité, nous nous restreignons aux algorithmes qui séle
-tionnent un sous ensemble minimal de points parmi les n points du polygone initial, touten satisfaisant un 
ertain 
ritère d'é
art. Les 2 
ritères généralement utilisés sont :Critère de distan
e : On dé�nit une bande ou tube, d'une largeur que l'on se �xe, autourdu polygone initial. Le polygone appro
hant doit être in
lus dans 
ette bande.Critère d'aire : L'aire de la surfa
e 
ontenue entre les 2 polygones doit être inférieure àun seuil que l'on se �xe.Ces algorithmes sont basés sur la 
onstru
tion d'un graphe à n sommets et O(n2) arêtes,dans lequel on 
her
he un 
hemin optimal. La 
onstru
tion du graphe, par une méthodedire
te, a une 
omplexité dans O(n3) et la re
her
he du 
hemin optimal est dans O(n2), 
equi donne au total un algorithme dans O(n3). Dans [Melkman et O'Rourke 88℄ les auteursmontrent un algorithme pour la 
onstru
tion du graphe en O(n2 log n) et 
e résultat aété amélioré par [Chan et Chin 92℄ qui présentent un algorithme en O(n2). Au total la
omplexité est don
 dans O(n2).Pour notre part, nous avons préféré un algorithme moins 
omplexe, mais sous-optimal.Nous avons opté pour l'algorithme utilisé dans [Pateux et Labit 97℄ qui fon
tionne pardivisions su

essives du polygone initial jusqu'à 
e que le 
ritère d'approximation soitsatisfait. À 
haque étape une relaxation est e�e
tuée sur la position des points du polygoneappro
hant. Par ailleurs, nous avons 
hoisi le 
ritère d'aire 
ar dans le 
adre de l'appli
ation
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arte initiale 67à l'interpolation 
ompensée en mouvement pour le 
odage, l'erreur sur l'image interpoléeest liée au nombre de pixels qui 
hangent de région à 
ause de l'approximation polygonale.

Fig. 2.15 � Résultat de l'approximation polygonale. Nous autorisons une erreur d'approxi-mation d'une surfa
e de 0,3 pixels 
arré par élément de 
ontour de la 
haîne initiale.Le résultat de toutes 
es étapes est montré dans la �gure 2.15. Notre stru
ture dereprésentation est plaquée sur l'image originale. Les frontières sont en blan
 et les pointsmultiples y apparaissent 
omme des 
roix noires (3�3 pixels). Les sommets des polygonesapparaissent 
omme des points noirs (1�1 pixel).2.3.5 Contours des régions et arbre d'homotopieÀ 
e stade, nous avons dans notre représentation des points multiples et des frontières,reliés par un graphe, mais sans stru
ture topologique expli
ite. Dans 
ette phase, nousn'extrayons pas d'informations supplémentaires de la 
arte d'étiquettes initiale, mais nousenri
hissons notre représentation d'une topologie expli
ite.La première 
hose à faire est de 
onstruire les 
ontours des régions. Nous rappelonsqu'il s'agit simplement de la liste ordonnée des frontières ren
ontrées en faisant le tourd'une région. Pour 
ela nous utilisons l'algorithme �de la main gau
he� dé
rit dans lase
tion 2.1.4 à propos de la 
onversion entre représentations (rfo�! r
f). Mais il s'agitd'une version simpli�ée puisque nous disposons déjà des étiquettes des régions droite et
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he pour 
haque frontière. Le passage d'une frontière à la suivante 
onsiste juste à
hoisir l'unique frontière délimitant la même région.Ce par
ours nous permet en plus d'identi�er les 
omposantes 
onnexes du graphe quisous-tend notre représentation. Les 
ontours fermés de notre représentation (les bou
les)sont aussi 
onsidérées 
omme 
omposantes 
onnexes du graphe. Nous pouvons don
 main-tenant déterminer l'arbre d'homotopie de notre représentation, qui est l'arbre d'�in
lusion�des régions les unes dans les autres. Pour 
ela, on 
onsidère 
haque 
omposante 
onnexeet on 
hoisit un point lui appartenant. Ensuite il su�t de tester si 
e point appartient au
ontour fermé polygonal d'une autre région.2.3.6 Simpli�
ation et ajustement des frontièresDans 
ette étape, nous pro
édons à une simpli�
ation de notre stru
ture de représenta-tion. Les points multiples trop pro
hes sont fusionnés (pour les détails de l'opération, voirla se
tion 2.4.1). I
i, on peut 
onstater qu'une fusion a eu lieu au niveau de l'interse
tionentre les 
heveux et l'épaule à gau
he. De même à droite de l'÷il à droite et au milieude la man
he à droite. L'élimination des petites régions, qui est doit être faite à 
haquemodi�
ation de notre représentation, est don
 aussi appliquée i
i. Seule une région du brasà droite, dans le 
oin en bas à droite de l'image est supprimée.

Fig. 2.16 � Fusion des points multiples. À gau
he est montrée la segmentation avant fusionet à droite le résultat de la fusion, après élimination des petites régions.Ensuite nous appliquons un algorithme de re
alage des frontières sur le gradient spatialde l'image. Cet algorithme est le même que 
elui qui nous servira à l'ajustement temporeldes frontières et sera dé
rit dans la se
tion 3.6.1. Pour l'instant disons juste qu'il se 
om-pose de deux étapes : un re
alage de 
haque frontière par un mouvement a�ne, puis unerelaxation lo
ale de 
haque sommet de l'approximation polygonale. Les résultats de 
esdeux phases sont montrés dans la �gure 2.17. On note une petite amélioration au niveaude l'oreille à gau
he et sur la partie à gau
he du 
ol. C'est 
ependant la deuxième phasequi apporte les améliorations les plus nettes. Toute l'en
olure est maintenant parfaitementen pla
e. La petite imperfe
tion sur la lèvre supérieure a été 
orrigée.
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Fig. 2.17 � Résultat de l'ajustement spatial. À gau
he est montré le résultat de l'ajustementa�ne des frontières et à droite le résultat de l'ajustement lo
al des sommets.On 
onstate par ailleurs un ��ottement� des frontières qui n'ont pas lieu d'être, 
arelle ne sont pas situées le long d'une ligne de fort gradient. C'est 
e qui se produit ave
les frontières du 
ou et 
ertaines frontières du visage. Certaines se rappro
hent alors d'unvrai 
ontour et 
ela donne lieu à la disparition d'une région inutile. C'est par exemple le
as de la région entre la man
he à droite et le buste. On remarque en�n que les 
ontoursqui avaient été adou
is par le �ltrage majoritaire retrouvent parfois des angles pronon
és.2.4 Opérations de base sur la stru
tureCette se
tion dé
rit quelques opérations simples que l'on peut réaliser sur notre re-présentation. Ces opérations sont la fusion de deux points multiples et la fusion de deuxrégions.Les opérations plus 
omplexes 
omme le suivi et l'interpolation temporelle seront vuesultérieurement dans le 
hapitre 3 et dans la se
tion 4.4.2 portant sur la prédi
tion bidire
-tionnelle de segmentation.2.4.1 Fusion des points multiplesCette première opération 
onsiste à prendre 2 points multiples pro
hes et reliés par unefrontière. On les regroupe alors en un seul point multiple, en mettant à jour le graphe de lareprésentation en 
onséquen
e. Cette opération est intéressante 
ar elle simpli�e le graphe,
e qui peut réduire sont 
oût de 
odage (voir la se
tion 4.3), et supprime les frontièrestrop 
ourtes pour être suivies de façon �able. C'est aussi l'un des avantages de notrereprésentation sur la représentation par 
arte d'étiquettes, sur laquelle une telle opérationn'est pas réalisable fa
ilement.Dans le 
as le plus général, nous partons de 2 points multiples p1 et p2, de multipli
itésrespe
tives m1 et m2. Si p1 et p2 ont un seul ar
 en 
ommun, le point multiple résultant p
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ité m = m1 +m2 � 2. Par exemple, la fusion de 2 points triples donne unpoint quadruple (voir la �gure 2.18).
Fig. 2.18 � Fusion des points multiples : 
as général.Dans le premier 
as parti
ulier illustré par la �gure 2.19(a), les 2 points multiples ontplusieurs ar
s adja
ents en 
ommun, il est né
essaire de supprimer 
es ar
s, mais aussi laou les régions dont les 
ontours sont formés par 
es ar
s.

(b)
(a) Fig. 2.19 � Fusion des points multiples : 2 
as parti
uliers.Dans le deuxième 
as parti
ulier illustré par la �gure 2.19(b), il faut tester si unerégion n'est pas �aplatie� par la fusion des 2 points multiples. Pour 
ela, on 
onsidèrel'ensemble Ei des sommets adja
ents à pi. On regarde si les ensembles E1 et E2 ont uneinterse
tion 
ontenant un point p di�érent de p1 et de p2. On appelle alors Fi la frontièrereliant p et pi et F 
elle qui relie p1 et p2. Si de plus, F1 et F2 sont toutes deux de simplessegments, alors il faut supprimer la région dont le 
ontour est formé par F , F1 et F2.Ces deux 
as parti
uliers apparaissent lorsqu'il y a des régions de petite surfa
e. Àpremière vue 
es situations ne devraient pas se produire, 
ar les petites régions ont étésupprimées dans une étape pré
édente. Cependant, elles sont possibles 
ar il est di�
iled'ajuster les deux seuils parfaitement : le seuil de fusion des points multiples et le seuild'élimination d'une petite région. De plus elles peuvent résulter de l'évolution temporellede la stru
ture. Le traitement de 
es 
as parti
uliers est don
 né
essaire.



Opérations de base sur la stru
ture 712.4.2 Fusion des régionsCette opération est utilisée pour supprimer une région qui devient trop petite au 
oursdu suivi temporel. Elle est alors fusionnée ave
 l'une des régions adja
entes. Cette opérationest extrêmement simple ave
 une 
arte d'étiquettes 
ar il su�t de rempla
er une étiquettepar une autre. Mais ave
 notre représentation, la mise en ÷uvre est plus 
ompliquée.Dans le 
as général, les 2 régions sont séparées par une ou plusieurs frontières qu'ilfaut d'abord supprimer. Pour 
haque frontière de séparation F , on 
onsidère les pointsmultiples p1 et p2 qui sont à ses extrémités. Leur multipli
ité doit être dé
rémentée de 1.Si mi � 4, pi subsiste. Par 
ontre, si mi = 3, il faut aussi supprimer pi. Dans 
e 
as, les2 frontières qui restent atta
hées à pi doivent aussi être mise bout à bout. Il faut alorsfaire attention à leur orientation et éventuellement 
hanger 
ette orientation avant de lesfusionner.
fusion des r�egions1

2fusion des fronti�eresFig. 2.20 � Fusion des régions : 
as général.Dans le premier 
as parti
ulier, illustré par la �gure 2.21(a), 
e sont 3 frontières qu'ilfaut mettre bout à bout. En fait 
e 
as parti
ulier peut être traité ave
 l'algorithme général,si 
elui-
i est 
onçu ave
 soin.
(b)
(a)

Fig. 2.21 � Fusion des régions : 2 
as parti
uliers.Dans le deuxième 
as parti
ulier, illustré par la �gure 2.20(b), on a p1 = p2 qui est unpoint multiple de multipli
ité m � 4. Il faut don
 dé
rémenter m de 2 unités. De plus,



72 Représentation d'une segmentation par les frontières des régionssim = 4, les 2 frontières restantes doivent fusionner. Par 
ontre, sim � 5, le point multiplerésultant subsiste.2.5 RésultatsCette se
tion montre les mêmes résultats que pour la séquen
e �Miss Ameri
a�, maispour la séquen
e �Interview�.

Fig. 2.22 � Segmentation spatiale utilisant le mdl et la fusion de régions.Pour 
ette séquen
e nous avons utilisé la fusion de régions au sens du mouvement pouréviter d'avoir un trop grand nombre de régions. La �gure 2.22 montre la segmentation dontnous partons. On peut y voir les mêmes défauts que pour l'autre séquen
e, à savoir desfrontières très irrégulières et de min
es �lets.La �gure 2.23 montre le résultat du �ltrage par blo
. Il 
orrige les petits défauts 
ommela frontière 
rénelée qui se trouve au milieu de la jambe gau
he (
ausée par les rayures oules 
arreaux du pantalon).Le résultat du �ltrage majoritaire est montré dans la �gure 2.24. Les �lets horizontauxau niveau de l'épaule droite et du bras gau
he ont été supprimés. Les �lets en haut et enbas ont étés réduits mais sont toujours là. Nous avons don
 fait une deuxième itération de
e �ltrage.La �gure 2.25 montre la deuxième itération. Les �lets des bords haut et bas de l'imageont 
ette fois 
i disparu. Le reste de la segmentation est à peu près in
hangée.Le résultat de l'approximation polygonale est montré dans la �gure 2.26. Pour 
ette
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Fig. 2.23 � Résultat du �ltrage par blo
. I
i la taille minimale d'une région est de 110pixels.image, la fusion des points multiples ne donne rien puisque, 
ontrairement à l'autre sé-quen
e, les régions sont déjà assez grosses et les points multiples bien séparés.La �gure 2.27 montre le résultat de l'ajustement a�ne des frontières. L'e�et le plusnotable est observé sur les deux frontières qui délimitent les 
heveux et le fond, qui serepositionnent plus près du vrai 
ontour.Le résultat de l'ajustement lo
al des sommets est montré dans la �gure 2.28. Lesquelques petites imperfe
tions des 
ontours de la tête sont 
orrigées. De même pour lesfrontières entre le 
anapé et le fond.La �gure 2.29 montre le résultat �nal obtenu sur la même séquen
e �Interview� ave
 unautre jeu de paramètres de l'algorithme de segmentation basé sur le mdl. Les �gures 2.30et 2.31 montrent les résultats �naux obtenus sur les séquen
es �Tennis� et �Flower Gar-den�.2.6 Con
lusion partielleDans 
e 
hapitre, nous avons dé�ni une stru
ture de représentation pour une partitionquel
onque d'une image. Partant de la notion de graphe d'arrangement utilisée en géo-métrie algorithmique, nous avons abouti à une représentation par des frontières ouvertesreliant des points multiples. Les régions et leurs 
ontours n'en sont alors que des élémentsdérivés. La représentation est aussi enri
hie d'informations supplémentaires 
omme l'arbred'homotopie de la partition.
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Fig. 2.24 � Résultat du �ltrage majoritaire. À gau
he est montré le résultat du �ltrage età droite le résultat de l'élimination des petites régions. La taille du �ltre majoritaire est13�13 pixels.Nous avons ensuite dis
uté le problème de l'initialisation de 
ette représentation dansla première image de la séquen
e. Nous avons 
on
lu que le niveau de détail qui 
onvenaitpour un suivi temporel ultérieur était une segmentation spatiale assez grossière, ou unesegmentation spatio-temporelle légèrement sur-segmentée. Sur l'exemple le plus di�
ilede notre base de tests (séquen
e �Miss Ameri
a�), nous avons 
onstaté que les méthodesde segmentation spatiale basées 
ontours ne 
onvenaient pas. Après avoir testé plusieursalgorithmes utilisant la 
oopération 
ontours/régions, nous avons arrêté notre 
hoix surune variante parti
ulière utilisant le 
ritère du mdl. Mais 
ertains de ses défauts nous ontobligés à e�e
tuer un post-traitement à base de �ltrage majoritaire.En�n, nous avons détaillé les algorithmes né
essaires pour e�e
tuer quelques opérationsde base sur 
ette représentation. La fusion des points multiples est une opération intéres-sante de simpli�
ation d'une segmentation puisqu'elle n'est pas faisable fa
ilement surune représentation 
lassique par 
arte d'étiquettes. Par 
ontre, la fusion de deux régions,triviale ave
 des étiquettes, né
essite un algorithme plus 
ompliqué.Bien que 
ette représentation véhi
ule la même information que les autres représenta-tions et que des 
onversions sont possibles entre elles, la di�éren
e importante réside dansles algorithmes de suivi temporel qui lui sont appli
ables. Nous allons don
 maintenantprésenter l'algorithme que nous utiliserons.
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Fig. 2.25 � Résultat de la deuxième itération du �ltrage majoritaire (mêmes paramètres).

Fig. 2.26 � Résultat de l'approximation polygonale. Nous autorisons une erreur d'approxi-mation d'une surfa
e de 0,3 pixels 
arré par élément de 
ontour de la 
haîne initiale.
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Fig. 2.27 � Résultat de l'ajustement a�ne des frontières.

Fig. 2.28 � Résultat de l'ajustement lo
al des sommets.
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Fig. 2.29 � Segmentation �nale obtenue ave
 un autre jeu de paramètres.
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Fig. 2.30 � Segmentations mdl et �nale.
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Fig. 2.31 � Segmentations mdl et �nale, retou
hée manuellement.
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Chapitre 3Suivi temporel d'objets multiplesIntrodu
tionDans la se
tion 1.3.1, nous avons présenté trois arguments qui militent en faveur d'unsuivi temporel d'une segmentation dans une séquen
e. Il s'agit du gain en tempsde 
al
ul, de la stabilité temporelle a

rue et de l'enri
hissement de la des
ription de laséquen
e que le suivi permet.À la première raison, nous verrons dans la se
tion 4.3, que nous pourrons rajouter ungain en 
oût de 
odage de la segmentation. Ce gain est évidemment appré
iable pour uneappli
ation de 
odage vidéo. Quant aux deux autres raisons, elles sont essentielles pour le
odage interpolatif de séquen
es dont nous parlerons dans le 
hapitre 4.Notre représentation de la segmentation au sens du mouvement 
omporte di�érentséléments sur lesquels on peut a priori essayer d'e�e
tuer un suivi temporel : les pointsmultiples, les frontières, les régions et leurs 
ontours. Les appro
hes opérant sur la repré-sentation r
e [Odobez 94℄ [Gar
ia-Garduño 96℄ [Nzomigni 95℄ suivent les régions et lesappro
hes opérant sur la représentation r
f [Wu 95℄ suivent leurs 
ontours. Dans le 
asde notre représentation rfo, il est naturel de travailler soit sur les points multiples, soitsur les frontières ouvertes.Or nous verrons dans la suite de 
e 
hapitre (se
tion 3.6.2, �gure 3.16) que les pointsmultiples ne sont pas stables au 
ours du temps. Un mouvement faible des objets peutengendrer un mouvement de grande amplitude des points multiples. L'appro
he 
hoisie estdon
 le suivi des frontières, en nous aidant 
ependant du mouvement de la texture àl'intérieur des régions, tel que 
ela est fait dans [Bas
le et al. 94℄.Notons en�n que le fon
tionnement de notre algorithme de suivi se fait image parimage. Il est 
ausal et �ré
ursif� : les images sont traitées dans l'ordre 
roissant des indi
estemporels et 
haque image est traitée sans délai (autre que le temps de 
al
ul), dès qu'elle
onnue du système de 
odage. C'est une di�éren
e importante par rapport aux algorithmesd'interpolation que nous développons dans le 
hapitre 4, qui fon
tionnent de façon non
ausale sur un groupe d'images (gop). Certains algorithmes de suivi travaillent sur ungop [Hall et al. 97℄, grâ
e à un modèle de surfa
e a
tive. Ils o�rent potentiellement plusde robustesse grâ
e à la prise en 
ompte de plusieurs images simultanément. Cependant,



82 Suivi temporel d'objets multiplesils semblent di�
ilement adaptables au suivi multi-objets, à 
ause de la 
omplexité duproblème de l'intera
tion entre plusieurs surfa
es.Plan du 
hapitreLa première se
tion (3.1) expose les hypothèses que nous faisons sur la séquen
e d'imagetraitée pour que notre algorithme de suivi temporel fon
tionne 
orre
tement.Dans une deuxième se
tion (3.2), nous présentons une vue d'ensemble du suivi temporel,
omme l'en
haînement de modules dé
rits par leurs entrées et leurs sorties.Les se
tions suivantes (3.3 à 3.5) détaillent ensuite le fon
tionnement des modulesutilisés.En�n, la se
tion 3.7 montrent les résultats obtenus sur nos séquen
es de test.3.1 Hypothèses né
essaires au suiviUn algorithme de suivi temporel fait né
essairement un 
ertain nombre d'hypothèsessur la séquen
e traitée. Nous présentons i
i les 3 hypothèses qui sont né
essaires à notrealgorithme. Pour 
haque hypothèse, nous indiquons son utilité et dis
utons de sa validité.Hypothèse H1La première hypothèse est la plus évidente puisqu'elle suppose que, globalement, lesmêmes régions se retrouvent d'une image à l'autre. Elles peuvent éventuellement se retrou-ver à des positions di�érentes à 
ause de leur mouvement, mais 
ela ex
lut les 
hangementsde plan (au sens 
inématographique du terme).Cette hypothèse est tout à fait valide dans notre 
as, puisque nous travaillons sur desséquen
es déjà dé
oupées en plans. Dans le 
as 
ontraire, des algorithmes �ables existentpour 
e premier traitement de dé
oupage. Elle peut par exemple être réalisée par un algo-rithme de déte
tion de 
hangement dans les images, après une 
ompensation du mouvementdominant, obtenu grâ
e à un estimateur robuste [Cherfaoui 95℄ [Bouthemy et Ganansia 96℄[Bouthemy et al. 97℄.Cette hypothèse nous autorise à réaliser une prédi
tion de la segmentation d'une imagevers la suivante. Notre algorithme rentre don
 dans le 
adre des algorithmes de prédi
-tion/ajustement, et 
e s
héma sera appliqué aux frontières des régions.De plus, nous supposons que les objets sont en nombre dé
roissant. Ainsi, les objetssortant de la s
ène ou 
omplètement o

ultés seront traités, mais ni les objets entrant dansla s
ène, ni les objets entièrement 
a
hés puis se dé
ouvrant. Cette hypothèse est assezrestri
tive, mais 
'est en partie grâ
e à elle, que nous obtiendrons un suivi sable.Hypothèse H2La deuxième hypothèse, déjà évoquée dans la se
tion 2.2, suppose que les 
ontoursspatio-temporels dans une image (ou 
ontours en mouvement) sont un sous-ensemble des
ontours spatiaux de l'image.Cette hypothèse nous autorise à réaliser l'ajustement des frontières de notre représenta-tion sur les gradients spatiaux de l'image. Comme notre algorithme travaille sur la frontière



Hypothèses né
essaires au suivi 83dans son ensemble, 
ette hypothèse peut en pratique être assouplie. Il su�t en fait qu'unepartie seulement de la frontière soit à proximité des gradients spatiaux pour espérer unajustement 
orre
t.Cette hypothèse est en général fausse. Des 
ontre-exemples 
lassiques sont des imagesformées de régions de texture aléatoire, en mouvement et sans séparation nette. L'÷il est
apable de distinguer les di�érents mouvements et de délimiter les régions, malgré l'absen
ede gradient spatial les séparant. Sur 
es images, notre algorithme ne fon
tionnera pas, maisil faut noter que 
es exemples sont des images synthétiques, que l'on retrouve rarement enpratique. Les problèmes les plus gênants peuvent être posés par les 
onditions photomé-triques parti
ulières d'a
quisition des images. L'é
lairement de la s
ène peut être tel queles limbes des objets sont atténués et se 
onfondent ave
 le fond. Mais dans 
es situations,un ajustement utilisant des informations de mouvement aura autant de di�
ultés qu'unajustement utilisant des informations spatiales.

centre optique de la cam�era

objet

plan image de la cam�era
~n ~vp�Otranslation ~T

rotation ~
 p0

Fig. 3.1 � Mouvements de la texture et des limbes.Hypothèse H3La troisième hypothèse suppose que le mouvement d'une frontière entre deux régionsest égal au mouvement de la texture de l'une de 
es deux régions, en général la régiond'avant plan.



84 Suivi temporel d'objets multiplesPour une frontière positionnée sur un 
ontour interne d'un objet, 
ette hypothèse esttoujours vraie. En e�et, la frontière est dé�nie par la texture, don
 elle bouge ave
 elle.Dans le 
as d'un limbe d'un objet, sa validité est moins évidente. La �gure 3.1 illustrele 
as d'un objet solide. Le point p est un point appartenant au limbe. Sa position estdé�nie par l'interse
tion entre la surfa
e de l'objet et la tangente passant par le 
entre dela 
améra. Son mouvement dépend don
 du mouvement de l'objet, mais aussi de la formede la surfa
e. Le point p0 est le même point (distingué sur la �gure pour des raisons de
larté) mais on 
onsidère qu'il fait partie de la texture de l'objet. Son mouvement est don
déterminé par le torseur 
inématique de l'objet (~T ; ~
). Ces ve
teurs vitesse sont di�érents,mais leurs proje
tions sur la normale ~n, seule observée dans l'image, est égale. L'hypothèseest aussi valide pour une très large 
lasse d'objets déformables.Cette hypothèse est valide pour le mouvement de la texture située dans le voisinaged'une frontière. Lorsque le mouvement d'un objet est appro
hé par un modèle a�ne, l'hy-pothèse risque d'être mise en défaut, si l'objet a un mouvement trop peu uniforme. Maispour de petites régions ou pour des régions de mouvement homogène, 
ette hypothèse nousautorise à e�e
tuer la prédi
tion d'une frontière grâ
e au mouvement de l'une des deuxrégions qu'elle délimite. Le 
hoix entre 
es deux régions est e�e
tué selon un 
ritère quisera exposé dans la se
tion 3.5. (a)
(b)

R
contours entre objets, mais fronti�eres inexistantesFig. 3.2 � Frontière pouvant appartenir à deux régions.Si 
ette hypothèse est vraie sur de petits segments d'une frontière, elle ne l'est pas for
é-ment globalement sur la frontière entière. Si l'image est sous-segmentée (voir la �gure 3.2),on peut imaginer qu'une partie (a) de la frontière appartienne à la région R et une partie(b) à une autre région. Notre algorithme mar
hera don
 
orre
tement si la segmentationinitiale est située au bon niveau de détail, voire si elle est légèrement sur-segmentée (àpropos du 
hoix d'un niveau de détail approprié, voir aussi la se
tion 2.2).



Vue d'ensemble du suivi 853.2 Vue d'ensemble du suiviComme nous l'avons indiqué, notre algorithme fon
tionne selon le paradigme général deprédi
tion/ajustement. Une prédi
tion de l'objet suivi est générée à partir de l'observationde son passé. Puis les paramètres de 
et objet sont ajustés grâ
e à l'observation de l'image
ourante. Dans notre 
as, 
e prin
ipe est appliqué aux frontières entre objets, mais aussià la texture des objets. En e�et, le mouvement de la texture des objets aide fortement ausuivi des frontières.Nous 
ommençons par un bref rappel sur les deux sens de des
ription du mouvementpossibles et sur les notations que nous utilisons. Puis nous dé
rivons les modules de basedu suivi en termes d'entrée et de sortie. Ensuite nous détaillons deux algorithmes de suivitemporel qui di�èrent par le sens de des
ription du mouvement utilisé.3.2.1 Les deux sens de des
ription du mouvementSoit deux images It1 et It2 , observées respe
tivement aux instants t1 et t2, ave
 t1 < t2.Lorsque l'on souhaite dé
rire le mouvement entre 
es deux images pour un 
odage prédi
tif,il y a deux possibilités :Prédi
tion de It2 à partir de It1 : Il s'agit d'un par
ours 
ausal où l'on utilise le 
hampdépla
ement de It2 vers It1 : ~d�t2!t1(). L'exposant � indique que le mouvement 
onsi-déré va dans le sens dé
roissant du temps. La formule de re
onstru
tion est 
It2(p) =It1(p+ ~d�t2!t1(p)). Comme nous modélisons le dépla
ement par un modèle a�ne parrégions, le 
hamp dense ~d�t2!t1() est généré par 
e modèle. Pour une région R, le ve
-teur des paramètres du dépla
ement a�ne [a; b; 
; d; tx; ty℄ est noté ��Rt2!t1 . La mêmenotation désigne aussi la transformation a�ne elle même :8p 2 R;��Rt2!t1(p) = p+ ~d�t2!t1(p)Prédi
tion de It1 à partir de It2 : Il s'agit d'un par
ours anti-
ausal, employé pour uneinterpolation, où l'on utilise le 
hamp dépla
ement de It1 vers It2 : ~d+t1!t2(). L'expo-sant + indique que le mouvement 
onsidéré va dans le sens 
roissant du temps. Laformule de re
onstru
tion est 
It1(p) = It2(p+ ~d+t1!t2(p)). Pour une région R, le ve
-teur des paramètres du dépla
ement a�ne [a; b; 
; d; tx; ty℄ est noté �+Rt1!t2 . La mêmenotation désigne aussi la transformation a�ne elle même :8p 2 R;�+Rt1!t2(p) = p+ ~d+t1!t2(p)On peut passer d'un des
ripteur de mouvement ��Rt2!t1 dans le sens � à un des
rip-teur dans le sens + (et inversement) en 
onsidérant la transformation a�ne ré
iproque[��Rt2!t1 ℄�1 (voir l'annexe B). Mais pour optimiser la qualité de prédi
tion par 
ompensa-tion de mouvement, il est né
essaire de réestimer un mouvement �+Rt1!t2 à partir de 
etteinitialisation. En e�et, les supports d'estimation ne sont pas les mêmes et il est né
es-saire de s'appuyer sur la grille dis
rète des pixels é
hantillonnés dans l'image que l'on veutprédire et non pas dans l'image qui sert à la prédi
tion.



86 Suivi temporel d'objets multiples3.2.2 Des
ription des modules du suiviNous suivons deux types d'objets (les frontières et les régions) et nous avons deux typesd'opérations (la prédi
tion et l'ajustement). Cela fait don
 quatre modules algorithmiquesdistin
ts à dé
rire. Nous supposons 
onnues les images de t = 0 à t � 1 ; les modules deprédi
tion fournissent une prédi
tion pour l'instant t et les modules d'ajustement utilisentl'image It. Nous allons par la suite dé
rire deux algorithmes de suivi, l'un travaillant surdes mouvements du type ��Rt!t�1 et l'autre sur des mouvements du type �+Rt�1!t. Nousresterons don
 général dans la des
ription qui suit, sans présupposer le sens 
hoisi.Prédi
tion du mouvement des textures Il s'agit d'un prédi
teur qui fon
tionne surles paramètres des mouvements a�nes des régions �+Rt�1!t. Il prend en entrée le mou-vement à l'instant pré
édent �+Rt�2!t�1 et fournit en sortie une prédi
tion 1 b�+R;tjt�1;t�1!t .Les mouvements de 
haque région sont prédits indépendamment les uns des autres.Les di�érents prédi
teurs seront dé
rits dans la se
tion 3.3.Prédi
tion des frontières Ce prédi
teur est le plus simple puisqu'il prend en entréeun mouvement a�ne �+t�1!t et l'applique à la frontière bFt�1jt�1 pour obtenir lafrontière prédite bFtjt�1. Le mouvement servant à la prédi
tion est 
elui de l'une desdeux régions délimitées par F . Il peut s'agir soit d'un mouvement prédit, soit d'unmouvement estimé, selon le type de suivi e�e
tué. Les 
ritères permettant de dé
iderde quelle région il faut utiliser le mouvement seront montrés dans la se
tion 3.5.Ajustement du mouvement des textures Ce module est en fait un estimateur demouvement. Il prend en entrée les deux images It�1 et It, un support d'estimationdans l'une des deux images et l'initialisation b��R;tjt�1;ti!tj du mouvement à trouver. Ona soit ti = t et tj = t� 1, soit ti = t� 1 et tj = t, selon le type de suivi e�e
tué. Ilfournit en sortie le mouvement estimé b��R;tjtti!tj . L'estimateur utilisé sera détaillé dansla se
tion 3.4.Ajustement des frontières Ce module prend en entrée les frontières bFtjt�1 et l'image It.Il les ajuste sur l'image pour fournir les frontières �nales bFtjt. L'algorithme utilisésera exposé dans la se
tion 3.6.3.2.3 Suivi rétrograde (ou en mode arrière)Il s'agit de l'appro
he utilisée dans [Bonnaud et Labit 94℄ et [Wu 95℄ à une varianteprès et ave
 la di�éren
e importante que 
es deux référen
es travaillent sur la représen-tation r
f. Ce qui la 
ara
térise est l'estimation de des
ripteurs de mouvement dans lesens �. La raison de 
e 
hoix est l'utilisation du suivi dans un s
héma de 
odage 
ausal par
ompensation de mouvement, pour lequel seuls des des
ripteurs de la forme ��Rt!t�1 sontné
essaires.L'algorithme part d'une segmentation ajustée sur la deuxième image de la séquen
e.En e�et, dans un s
héma de 
odage 
ausal, la segmentation de la première image ne sert à1. Une notation du type bAtjt�1 s'interprète ainsi : estimateur de la grandeur A pour l'image It, 
onnais-sant l'image It�1.



Vue d'ensemble du suivi 87rien. On suppose que l'on a aussi estimé les mouvements ��R2!1 en initialisant l'estimateursur un mouvement nul. Maintenant, pour passer de l'image It�1 à l'image It, les di�érentesphases se su

èdent ainsi :1. Prédi
tion du mouvement des textures À partir des mouvements b��R;t�1jt�1t�1!t�2 es-timés entre le 
ouple d'images pré
édent, on inverse le sens de des
ription pour obtenirb�+R;t�1jt�1t�2!t�1 = [b��R;t�1jt�1t�1!t�2 ℄�1. Ensuite, on génère une prédi
tion b�+R;tjt�1t�1!t grâ
e auprédi
teur de mouvement.2. Prédi
tion des frontières On applique les mouvements prédits b�+R;tjt�1t�1!t aux fron-tières bFt�1jt�1 pour obtenir les frontières prédites bFtjt�1.3. Ajustement des frontières On ajuste les prédi
tions bFtjt�1 sur l'image It pour ob-tenir les frontières ajustées bFtjt.4. Ajustement du mouvement des textures Les frontières ajustées permettent main-tenant de dé�nir des supports d'estimation R dans l'image It. Il faut de nouveauinverser le sens du mouvement pour obtenir l'initialisation du mouvement né
essaireà l'estimateur : b��R;tjt�1t!t�1 = [b�+R;tjt�1t!t�1 ℄�1. L'estimation de mouvement nous donnealors b��R;tjtt!t�1.3.2.4 Suivi dire
t (ou en mode avant)C'est l'appro
he utilisée dans [Meyer et Bouthemy 92℄ et [Bas
le et al. 94℄ sur unereprésentation r
f mono-objet. Ce qui la 
ara
térise est l'estimation de des
ripteurs demouvement dans le sens +, de la forme �+Rt�1!t. Dans 
es deux référen
es, 
e 
hoix estjusti�é 
ar leur appli
ation est l'analyse de la séquen
e, et non pas le 
odage de 
elle-
iau moindre 
oût. Cette appro
he est plus simple que la pré
édente puisqu'elle ne né
essitepas de retournement du temps. Nous verrons aussi, qu'elle permet une meilleure prédi
tiondes frontières.L'algorithme part d'une segmentation ajustée sur la première image de la séquen
e.Pour la prédi
tion et l'estimation du mouvement vers la deuxième image, on utilise unmouvement nul. Maintenant, pour passer de l'image It�1 à l'image It, les di�érentes phasesse su

èdent ainsi :1. Prédi
tion du mouvement des textures À partir des mouvements b�+R;t�1jt�1t�2!t�1 es-timés à l'instant pré
édent, on génère dire
tement b�+R;tjt�1t�1!t grâ
e au prédi
teur.2. Ajustement du mouvement des textures L'estimation de mouvement se fait surles supports dé�nis par les frontières bFt�1jt�1, déjà 
onnues. Pour initialisation onprend simplement b�+R;tjt�1t�1!t . L'estimateur fournit alors b�+R;tjtt�1!t.3. Prédi
tion des frontières On applique les mouvements estimés b�+R;tjtt�1!t aux fron-tières bFt�1jt�1 pour obtenir les frontières prédites bFtjt�1.4. Ajustement des frontières On ajuste les prédi
tions bFtjt�1 sur l'image It pour ob-tenir les frontières ajustées bFtjt.



88 Suivi temporel d'objets multiplesComme il s'agit d'une bou
le qui e�e
tue 
es quatre phases sur 
haque image, il estindi�érent de 
ommen
er par telle ou telle phase. En pratique, dans notre mise en ÷uvre,nous avons préféré 
ommen
er l'en
haînement de 
ette bou
le par la phase 3, 
ar la phase2 est de loin la plus longue.3.2.5 Comparaison des deux modes de suiviAppli
ation à l'analyseLa di�éren
e la plus importante entre les deux algorithmes pré
édents réside dans laphase de prédi
tion des frontières. Dans le suivi dire
t, la prédi
tion est e�e
tuée ave
 unmouvement estimé, alors que dans le suivi indire
t, 
'est un mouvement prédit qui estutilisé. Or le mouvement estimé est for
ément meilleur que le mouvement prédit puisqu'iltient 
ompte de l'observation de l'image 
ourante It. La prédi
tion des frontières a don
toutes les 
han
es d'être de meilleure qualité, 
e qui 
onduira à des frontières plus pré
isesaprès l'ajustement.Appli
ation au 
odageLe seul intérêt du suivi indire
t est don
 qu'il a une 
omplexité réduite dans le 
adred'une appli
ation au 
odage par 
ompensation de mouvement monodire
tionnelle. Sil'on e�e
tuait un suivi dire
t, il faudrait réestimer les des
ripteurs ��Rt!t�1 à partir desdes
ripteurs �+Rt�1!t. Cela doublerait don
 le temps passé à l'estimation de mouvement,qui est déjà la phase la plus 
oûteuse en temps de 
al
ul de l'algorithme.Mais dans le 
adre de notre appli
ation au 
odage par 
ompensation de mouvementbidire
tionnelle, le suivi dire
t n'est pas pénalisant. En e�et, nous verrons dans le 
ha-pitre 4 que nous aurons besoin à la fois des des
ripteurs ��Rt!t�1 et des des
ripteurs �+Rt�1!t.C'est don
 pour le suivi dire
t que nous avons �nalement opté dans la suite.3.3 Prédi
tion du mouvement des texturesCette phase de prédi
tion est e�e
tuée 
onformément à l'hypothèse H1 qui nous as-sure que les objets présents dans l'image It�1 sont en
ore présents dans l'image It. Cetteprédi
tion est indispensable dans le suivi indire
t, puisqu'elle sert aussi à prédire les fron-tières. Elle est aussi très utile dans le suivi dire
t, puisqu'elle sert à initialiser l'estimateurde mouvement, réduisant ainsi le problème des minima lo
aux. Il est don
 important de
hoisir un bon prédi
teur.3.3.1 Choix d'un mode de prédi
tionDans [Bonnaud et Labit 94℄ nous avions proposé 4 prédi
teurs di�érents :� Prédi
tion par un mouvement nul : on utilise le des
ripteur de la transformationidentité b�+R;tjt�1t�1!t = Id� Prédi
tion à 
ourt terme : on utilise le mouvement estimé entre le 
ouple d'imagespré
édent b�+R;tjt�1t�1!t = b�+R;t�1jt�1t�2!t�1



Prédi
tion du mouvement des textures 89� Prédi
tion à 
ourt terme lissée : on utilise l'estimateur a posteriori d'un �ltre deKalman pour l'instant pré
édent t� 1 (voir l'annexe A).� Prédi
tion à long terme : on utilise l'estimateur a priori d'un �ltre de Kalman pourl'instant t [Meyer 93℄ (voir l'annexe A).Nous initialisions l'estimateur de mouvement ave
 
es 4 prédi
teurs et obtenions ainsi4 valeurs d'eqm de prédi
tion pour l'image. Nous 
hoisissions parmi 
es 4 prédi
teurs aposteriori en fon
tion de l'eqm obtenue en sortie de l'estimateur de mouvement. Dans
ette appro
he, 
es initialisations multiples étaient né
essaires 
ar le prédi
teur du �ltrede Kalman, utilisé seul, amenait à une divergen
e du suivi temporel. Cette divergen
epeut s'expliquer ainsi : l'estimation du mouvement, inje
tée 
omme mesure dans le �ltrede Kalman, n'est pas indépendante de la prédi
tion du �ltre. En e�et, 
ette prédi
tionsert d'initialisation à l'estimation et l'estimateur de mouvement dépend fortement de laprédi
tion. Dès qu'une estimation s'é
arte des pré
édentes, la prédi
tion pour l'instant sui-vant ampli�e 
et é
art. S'il n'est pas dû à une vraie variation du mouvement de l'objet,mais à une variation aléatoire, alors l'estimation se trouve mal initialisée. Dans 
e 
as,l'estimateur de mouvement tombe dans un minimum lo
al très pro
he de la mauvaise ini-tialisation. Ainsi, la prédi
tion se trouve 
on�rmée. Le phénomène peut don
 se poursuivreave
 une prédi
tion en
ore plus éloignée de la réalité ; en quelques images, les paramètresde mouvement prennent des valeurs aberrantes.Dans notre appro
he a
tuelle, nous avons pu réduire la 
omplexité globale, tout enobtenant des résultats satisfaisants, grâ
e à deux simpli�
ations :� Nous nous limitons à deux prédi
teurs : le mouvement nul et l'un des trois autres,de façon indi�érente. Nous n'avons jamais observé de divergen
e ave
 au
un des 3autres prédi
teurs, et tous donnent des résultats similaires.� Le test de séle
tion entre prédi
teurs est fait avant l'estimation du mouvement, 
equi évite des estimations 
oûteuses inutiles.La séle
tion du prédi
teur est faite, région par région, de la façon suivante :1. Cal
ul de l'eqm ave
 un mouvement nul :eqm0 =Xp2R[It�1(p)� It(p)℄22. Cal
ul de l'eqm ave
 un mouvement prédit :eqmpred =Xp2R[It�1(p)� It(b�+R;tjt�1t�1!t (p))℄23. Si eqm0 < eqmpred alors on utilise le mouvement nul, sinon on utilise le prédi
teur.Ces simpli�
ations sont rendues possibles par l'utilisation d'un meilleur estimateur demouvement que dans [Bonnaud et Labit 94℄ et par le suivi dire
t au lieu du suivi indire
t.Malgré 
es simpli�
ations, nous obtenons une bonne prédi
tion 
omme on pourra en jugersur les résultats de l'estimation dans la se
tion suivante (se
tion 3.4).



90 Suivi temporel d'objets multiples3.3.2 Mise à jour du 
entre du mouvementDans l'utilisation d'un des
ripteur de mouvement (a�ne ou a�ne simpli�é) en vued'obtenir un 
hamp dense, intervient un point Ct�1 qui est le 
entre du mouvement �+Rt�1!t(voir l'annexe B). Ses deux 
oordonnées ne font pas partie des paramètres du des
ripteur
ar il s'agit de paramètres redondants par rapport aux autres. Mais 
omme nous allons levoir, ils ont une grande importan
e vis à vis de la prédi
tion.Le 
hoix qui est fait 
lassiquement est de prendre Ct�1 
onfondu ave
 le 
entre degravité Gt�1 de la région à 
haque instant. Cela mar
he très bien tant que l'on suit unerégion en avant-plan. Mais quand une région est sous une autre et qu'elle subit un dé
ou-vrement ou un re
ouvrement, le 
entre de gravité de ses pixels visibles se dépla
e. Or un
hangement du point C a�e
te la valeur des paramètres de translation (voir l'annexe B).Don
 si l'on repérait le mouvement par rapport à G, qui est fortement modi�é en 
asd'o

ultation, les paramètres de translation subiraient une évolution qui ne serait pas bienprise en 
ompte par le modèle de prédi
tion du �ltre de Kalman. Pour 
ontourner 
ettedi�
ulté, le point Ct�1 est mis à jour par l'appli
ation du mouvement prédit :Ct = b�+R;tjt�1t�1!t (Ct�1)
e qui revient à lui appliquer la translation 
e même mouvementCt = Ct�1 +� t̂+x̂t+y � :Ainsi, tant qu'il n'y a pas d'o

ultation, le point C reste 
onfondu ave
 le 
entre de gravité,ou du moins suit la même évolution. En 
as d'o

ultation, il 
ontinue à se trouver à l'endroitoù G aurait été si l'o

ultation n'avait pas eu lieu.3.4 Ajustement du mouvement des texturesCette phase d'estimation de mouvement est e�e
tuée par la mise en 
as
ade de deuxestimateurs di�érents :� un estimateur robuste multirésolution (estimateur nommé rmr) [Odobez 94℄,� un estimateur non robuste et monorésolution, spé
ialisé pour le 
odage (estimateurnommé 
od).L'estimateur rmr fon
tionne selon le prin
ipe rappelé dans la se
tion 1.1. Lorsquela taille de la région le permet, nous utilisons au maximum 4 niveaux de résolution. Lafon
tion de pondération robuste utilisée est 
elle de Tukey. Cette fon
tion dépend d'unparamètre réglant le taux de rejet des outliers, qui s'interprète 
omme une varian
e de ladfd. Nous avons pris 8 
omme valeur �nale de 
ette 
onstante, dans le niveau de résolutionle plus bas.L'estimateur 
od réalise simplement une minimisation de l'eqm suivante :eqm(�+Rt�1!t) =Xp2R[It�1(p)� It(�+Rt�1!t(p))℄2
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e le point p sur un point p0 situé en dehors du domainede dé�nition de l'image It, il est né
essaire de prolonger 
elle-
i. L'algorithme de paddingemployé est alors similaire à 
eux utilisé dans mpeg. Les pixels des bords sont dupliquésdans la dire
tion perpendi
ulaire au bord et les 
oins ont une valeur uniforme égale à 
elledu pixel 
orrespondant. Mathématiquement 
ela revient à utiliser la proje
tion P sur lere
tangle de dé�nition de l'image, au sens où le projeté de p0 est le point le plus pro
he dure
tangle : It(p0) = It[P (p0)℄La minimisation suivanteb�+R;tjtt�1!t;
od = arg min�+Rt�1!t eqm(�+Rt�1!t)est e�e
tuée par un algorithme d'optimisation 
hoisi parmi 
eux proposés dans [Presset al. 92℄ pour des fon
tions de plusieurs variables réelles, et qui ont une 
omplexité rai-sonnable. Il s'agit de la méthode des dire
tions 
onjuguées de Powell, d'une méthode degradient 
onjugué de Flet
her � Reeves � Polak � Ribiere (frpr) ou d'une méthode de typequasi-Newton de Broyden � Flet
her � Goldfarb � Shanno (bfgs). Dans nos expérien
es,nous avons 
onstaté que la première méthode est la plus �able, mais qu'elle est nettementplus lente 
ar elle n'utilise pas les dérivées partielles de l'eqm. Pour une étude détailléedes mérites 
omparés de di�érents algorithmes de minimisation appliqués au problème del'estimation de mouvement, nous renvoyons à [Sanson 95℄.Les deux derniers algorithmes de minimisation 
ités utilisent les dérivées partielles dela fon
tion obje
tif par rapport aux paramètres de la transformation a�ne. Ces dérivéess'expriment analytiquement en fon
tion du gradient de It. Une amélioration de notre algo-rithme par rapport à 
eux utilisés dans [Ni
olas 92℄ et [Gar
ia-Garduño 96℄ est la prise en
ompte de la fon
tion d'interpolation servant à passer de It dé�nie sur un re
tangle de N2à une fon
tion 
ontinue dé�nie sur R2. Dans les travaux 
ités, le gradient est 
al
ulé en
haque pixel par un �ltre de gradient (un �ltre de Prewitt par exemple) puis interpolé parune interpolation bilinéaire. Dans notre méthode, le gradient est 
al
ulé 
omme le ve
teurles dérivées partielles de la fon
tion It interpolée, 
e qui nous donne des dérivées partiellesexa
tes de l'eqm. Nous avons par ailleurs le 
hoix entre une interpolation bilinéaire et uneinterpolation bi
ubique. Cette dernière est préférable puisqu'elle 
onserve mieux les hautesfréquen
es de l'image interpolée, et assure un gradient 
ontinu 
ar la fon
tion interpolée Itest alors de 
lasse D2.La mise en 
as
ade des deux algorithmes est e�e
tuée ainsi :1. On initialise l'estimateur rmr ave
 b�+R;tjt�1t�1!t ; le résultat est noté b�+R;tjtt�1!t;rmr. On
al
ule l'eqm suivante :eqmrmr =Xp2R[It�1(p)� It(b�+R;tjtt�1!t;rmr)℄22. Si eqmrmr < eqmpred (ave
 eqmpred, l'eqm obtenue par le meilleur prédi
teur dela se
tion pré
édente) alors on initialise l'estimateur suivant ave
 b�+R;tjtt�1!t;rmr, sinon



92 Suivi temporel d'objets multipleson utilise b�+R;tjt�1t�1!t . Cette 
omparaison est né
essaire puisque l'estimateur rmr ne
her
he pas à minimiser l'eqm mais une version robuste de 
elle-
i. Elle peut don
très bien augmenter.3. Le deuxième estimateur fournit alors b�+R;tjtt�1!t;
od et l'eqm 
orrespondanteeqm
od =Xp2R[It�1(p)� It(b�+R;tjtt�1!t;
od)℄24. Comme on a toujours eqm
od < min(eqmrmr;eqmpred), on prend 
omme estimation�nale b�+R;tjtt�1!t = b�+R;tjtt�1!t;
odCette mise en 
as
ade a deux avantages :� Grâ
e au premier estimateur, nous béné�
ions de l'optimisation multirésolution pourles mouvements de grande amplitude, et de la robustesse pour les o

ultations entrerégions.� Le deuxième estimateur, n'étant pas robuste, réduit en
ore plus l'eqm, 
e qui serabéné�que pour l'interpolation. Mais 
omme il est monorésolution, il ne risque pas demodi�er très fortement le mouvement estimé pré
édemment, 
e qui serait préjudi-
iable au suivi temporel.Les résultats de l'estimation pour les séquen
es �Miss Ameri
a� et �Flower Garden�sont montrés dans les �gures 3.3 et 3.4. Les 
ourbes présentent l'eqm plut�t que le psnr,pour ne pas laisser penser qu'il s'agit d'une image dé
odée. Il faudrait en
ore prendreen 
ompte le 
odage de l'image d'erreur, 
e qui sera fait dans le 
hapitre 4. Nous avonstoutefois 
hoisi une é
helle logarithmique, 
omme dans le psnr.Dans la séquen
e �Miss Ameri
a�, l'eqm sans 
ompensation de mouvement est relati-vement basse au début et à la �n de la séquen
e 
ar le mouvement est faible. Par 
ontre,un mouvement plus important se produit entre les images 30 et 60. On 
onstate que lesuivi temporel assure une 
ompensation de mouvement de très bonne qualité, ave
 uneeqm 
omprise entre 5 et 10. En outre, notre algorithme est légèrement meilleur que leblo
k-mat
hing de mpeg.Toutes proportions gardées, on observe un résultat similaire pour la séquen
e �FlowerGarden�. L'eqm y est nettement plus forte 
ar le mouvement est bien plus important. Maisle gain en eqm est proportionnellement plus élevé. L'amélioration par rapport au blo
k-mat
hing est plus nette. Ce
i est en partie dû aux fortes o

ultations dans la séquen
equi sont mieux traitées par notre algorithme, même sans interpolation. Dans la séquen
e�Miss Ameri
a�, le gain est plus faible 
ar le fond o

ulté est quasiment uniforme, 
e quine pénalise pas un mouvement in
orre
t.Les résultats pour les autres séquen
es de test seront montrés dans la se
tion 3.7.
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Fig. 3.3 � eqm de prédi
tion par 
ompensation de mouvement des images de la séquen
e�Miss Ameri
a�, ave
 notre algorithme de suivi temporel et par un algorithme de blo
k-mat
hing (16� 16 pixels, mouvement translationnel, estimé au pixel près).3.5 Prédi
tion et a�e
tation des frontièresLa prédi
tion d'une frontière est e�e
tuée en lui appliquant le mouvement de l'une desdeux régions qu'elle délimite : bFtjt�1 = b�+Ri;tjtt�1!t ( bFt�1jt�1)ave
 Ri = Rg ou Rd, la région gau
he ou droite. Ce
i est fait en a

ord ave
 l'hypothèseH3 imposant l'identité entre mouvements apparents des frontières et des textures (voir lase
tion 3.1). La prédi
tion s'applique à toutes les frontières, sauf 
elles du bord de l'image.En e�et, nous souhaitons qu'elles restent à leur pla
e puisque le bord lui-même ne bougepas.Remarquons qu'après appli
ation d'un mouvement a�ne, la frontière prédite a des
oordonnées réelles. Nous ne repassons pas immédiatement en 
oordonnées entières, 
ar
e n'est pas gênant pour la phase suivante de l'algorithme, et ainsi toute la pré
ision est
onservée.Les frontières issues d'un même point multiple vont subir des mouvements di�érents,dans 
ette phase et dans la phase suivante d'ajustement a�ne. Il n'est don
 plus possiblede représenter l'extrémité 
ommune à 
es frontières par un unique point multiple. Celui-
iest don
 dupliqué un nombre de fois égal à sa multipli
ité et 
haque frontière est augmentéed'un exemplaire à l'une de ses extrémités.
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Fig. 3.4 � eqm de prédi
tion par 
ompensation de mouvement (CM) des images de laséquen
e �Flower Garden�, ave
 notre algorithme de suivi temporel et par un algorithmede blo
k-mat
hing.Lorsque la frontière que l'on 
onsidère est 
ausée par une dis
ontinuité du 
hamp deprofondeur, la région à laquelle la frontière doit être a�e
tée est 
elle du dessus. Ainsi, ave

ette information supplémentaire notre représentation s'enri
hit pour passer d'un modèlede mouvement 2D à un modèle 2D12 de la s
ène.Dans les algorithmes de suivi pour les représentations r
e des 
ritères sont dé�nis pourdéterminer l'ordre de superposition des régions. Dans [Pardas et al. 94℄ et [Wu 95℄, si deuxrégions se re
ouvrent, la région du dessus est 
elle dont le mouvement permet de prédire aumieux leur interse
tion. Pour les dé
ouvrements, [Wu 95℄ distingue les dé
ouvrements dezones min
es et les dé
ouvrements de zones épaisses. Les zones min
es sont réa�e
tées aurégions existantes selon un 
ritère spatial de luminan
e ou de 
ontraste. Les zones épaissessont resegmentées spatialement ; de nouvelles régions sont don
 
rées. Dans [Begen et Meyer98℄, les auteurs proposent un 
ritère basé sur la densité des outliers d'un estimateur robustede mouvement, après pondération par le gradient spatial. Ils mesurent 
ette densité dansdeux �nes bandes de part et d'autre de la frontière entre deux régions. Si une région a uneforte densité d'outliers, 
ela signi�e qu'elle est en dessous.Pour notre part, nous dé�nissons deux 
ritères : un 
ritère spatial et un 
ritère basémouvement. Le premier est spé
i�que à notre représentation et spé
ialisé pour une utilisa-tion dans l'algorithme de suivi temporel. Le deuxième est similaire à [Wu 95℄ dans le 
asdes re
ouvrements, mais les dé
ouvrements sont traités de façon symétrique, 
omme dans[Morier et al. 98℄ [Morier 98℄. Nos 
ritères sont dé�nis sur une frontière et non pas sur un
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Fa R2
R1 FbR

Fig. 3.5 � A�e
tation des frontières et ordre de superposition des régions.
ouple de régions. Cela permet une des
ription un peu plus �ne de la s
ène, 
omme onpeut le voir sur la �gure 3.5. Si on note R1 � R2 la relation R1 �est en dessous de� R2 etF < Ri la relation F �est a�e
tée� à la région Ri, on peut don
 avoir Fa < R1 et Fb < R2.Dans 
e 
as on n'a ni R1 � R2, ni R2 � R1.3.5.1 Critère spatialCe 
ritère très simple part de l'idée que la frontière prédite servira à la phase d'ajuste-ment spatial. Sans trop anti
iper sur 
ette phase, on peut dire que l'ajustement spatial este�e
tué en maximisant l'intégrale du gradient spatial de l'image It le long des frontières.Il est don
 souhaitable de partir d'un gradient déjà élevé, signe qu'un 
ontour est présentà l'endroit de la prédi
tion.Pour une frontière F , dé�nie paramétriquement (on suppose le paramétrage uniforme)par la fon
tion F : ���� ℄0; 1[ �! R2s 7�! F (s)on dé�nit don
 la quantité suivante :GR(F ) = Z 10 k~rItk(F (s)) dsSoit Rg et Rd, les régions respe
tivement à gau
he et à droite de F . SiGR(b�+Rg ;tjtt�1!t (F )) > GR(b�+Rd;tjtt�1!t (F ))



96 Suivi temporel d'objets multiplesalors F < Rg et bFtjt�1 = b�+Rg;tjtt�1!t ( bFt�1jt�1)L'avantage de 
e 
ritère est qu'il est très peu 
omplexe à 
al
uler. Sa 
omplexité estproportionnelle à la longueur de la frontière 
ar nous dé
omposons l'intégrale sur les seg-ments du polygone et nous l'appro
hons sur 
haque segment par la méthode des trapèzesave
 un nombre d'é
hantillons proportionnel à la longueur du segment.
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It�1 It R2R1F ��R2t!t�1
��R1t!t�1 RecFig. 3.6 � A�e
tation des frontières : re
ouvrement simple.3.5.2 Critère basé mouvementL'idée de départ de 
e 
ritère est illustrée sur les �gures 3.6 et 3.7 représentant unefrontière F entre deux régions R1 et R2, que l'on 
her
he à prédire de l'image It�1 versl'image It. Sur 
es deux �gures, on a supposé que R1 � R2.La �gure 3.6 montre que dans le 
as d'un re
ouvrement, la zone d'interse
tion entre lesdeux régions, notée Re
, a pour mouvement 
elui de la région R2. Cette zone existant dansles images It et It�1, le mouvement peut être pris entre 
es deux instants. Le des
ripteur demouvement 
orre
t est don
 ��R2t!t�1. Le 
ritère 
orrespondant se base don
 sur les erreursquadratiques suivantes : eqRe
i = Xp2Re
[It(p)� It�1(b��Ri;tjtt!t�1 (p))℄2et s'é
rit : si eqRe
2 < eqRe
1 alors F < R2.
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Fig. 3.7 � A�e
tation des frontières : dé
ouvrement simple.Dans le 
as d'un dé
ouvrement (�gure 3.7), la zone dé
ouverte, notée De
, a pourmouvement 
elui de la région R1. Mais 
ontrairement au 
as pré
édent, 
ette zone n'estobservable que sur les images It et It+1. On est don
 obligé de regarder dans l'image It+1et le des
ripteur de mouvement 
orre
t est don
 �+R1t!t+1. De plus, dans 
ette phase del'algorithme, les mouvements b�+Ri;t+1jt+1t!t+1 n'ont pas en
ore été estimés 
ar les supportsdes régions dans It sont en
ore en 
ours de 
al
ul. Il faut don
 se 
ontenter des prédi
tionsb�+Ri;t+1jtt!t+1 . Le 
ritère 
orrespondant se base don
 �nalement sur les erreurs quadratiquessuivantes : eqDe
i = Xp2De
[It(p)� It+1(b�+Ri;t+1jtt!t+1 (p))℄2et s'é
rit : si eqDe
1 < eqDe
2 alors F < R2.Dans le 
as général, une frontière peut être le lieu à la fois d'un re
ouvrement etd'un dé
ouvrement. C'est par exemple le 
as illustré par la �gure 3.8 d'une frontière enrotation. Il faut don
 déterminer quelles sont 
es zones. Dans 
ette �gure, on a supposéque le mouvement de R1 était nul, mais 
ela se fait sans perte de généralité 
ar seulle mouvement relatif est important pour 
ette détermination. On appelle F1 et F2 lesfrontières prédites ave
 les mouvements des régions R1 et R2 :Fi = b�+Ri;tjtt�1!t (F )L'union des zones re
ouvertes et dé
ouvertes est le polygone formé par F1, F2 et les deuxsegments permettant de fermer 
e polygone. Maintenant, il faut orienter F1 et F2 de sorteque la région Ri soit à gau
he de la frontière Fi quand on la par
ourt selon son orientation.Pour distinguer entre re
ouvrement et dé
ouvrement il su�t de regarder l'orientation des
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immobile

F zone ded�ecouvrementR2 �+R2t�1!t orientationdirecte
indirecteorientationItIt�1

zone derecouvrement
R1 F1 F2

Fig. 3.8 � A�e
tation des frontières : o

ultation 
omplexe (re
ouvrement et dé
ouvrement).
omposantes 
onnexes de l'intérieur du polygone. Si une 
omposante 
onnexe est orientéedans le sens trigonométrique dire
t, il s'agit d'une zone de re
ouvrement. Si elle est orientéedans le sens trigonométrique indire
t, il s'agit d'une zone de dé
ouvrement. Remarquonsque 
ette distin
tion ne dépend pas des mouvements et qu'elle est purement géométrique.Le 
ritère �nal prenant en 
ompte à la fois re
ouvrements et dé
ouvrements s'é
ritdon
 : si eqRe
2 + eqDe
1 < eqRe
1 + eqDe
2 alors F < R2.Le 
al
ul de 
e 
ritère est un peu plus 
omplexe que le pré
édent 
ar il né
essite unremplissage de polygone et un 
al
ul d'erreur de 
ompensation de mouvement.3.5.3 Frontières ambiguës et 
hoix du 
ritèreLe 
ritère basé mouvement semble au premier abord plus intéressant que le 
ritèrespatial. En e�et, il utilise toute l'information disponible qui est l'ensemble des zones d'o
-
ultation, alors que l'autre n'utilise que l'information disponible le long de la frontière.Mais ave
 
e 
ritère, trois problèmes se posent :� Pour les zones dé
ouvertes, il est né
essaire d'utiliser un mouvement prédit, 
e quinuit à la �abilité du 
ritère. L'alternative serait d'utiliser un mouvement estimé,mais elle aurait deux in
onvénients. D'abord il faudrait estimer le mouvement sur unsupport dans l'image It qui serait prédit. Ce
i n'est pas trop gênant si on emploie unestimateur robuste, et si la région a une surfa
e supérieure à la surfa
e des erreursde prédi
tion de son support. Ensuite, et 
'est l'in
onvénient majeur, l'estimation demouvement aurait un 
oût de 
al
ul important.� Toujours pour les zones dé
ouvertes, il est né
essaire de disposer de l'image It+1.Cela introduit un retard d'une image dans le traitement de la séquen
e. Mais 
e n'estpas gênant puisque, pour notre algorithme d'interpolation, nous introduisons déjàun retard de plusieurs images, 
ar nous interpolons des images de type B entre deuximages de type I ou de type P. Le seul problème se pose pour la dernière image I ou P.
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Fig. 3.9 � Prédi
tion des frontières (�Flower Garden�, image 1 �! 2). Sur la deuxièmeimage, les points multiples sont montrés dans leur position antérieure.
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elle là, nous pouvons soit utiliser le 
ritère spatial, soit réutiliser l'a�e
tationde la frontière dans l'image pré
édente.� Si l'o

ultation se limite à une zone dé
ouverte, le 
ritère ne mar
he que si la région dudessous est texturée. En e�et, si elle est uniforme, qu'on lui applique le mouvementde la région du dessus ou 
elui de la région du dessous, l'erreur quadratique serapro
he de 0.� La �abilité de 
e 
ritère est très dépendante de la surfa
e des zones d'o

ultation. Ene�et, si les erreurs quadratiques sont 
al
ulées sur un faible nombre de pixels, ellessont très bruitées. Dans 
e 
as, on peut soit utiliser le 
ritère spatial, soit 
lasser lafrontière 
omme �ambiguë�. Sauf dans le 
as peu probable où la frontière est uneligne droite et que le mouvement relatif entre les deux régions lui est parallèle, 
elasigni�e que le mouvement relatif est petit. On peut don
 e�e
tuer la prédi
tion ave
la moyenne des deux mouvements.Dans nos expérien
es, nous avons don
 
hoisi le 
ritère en fon
tion de la séquen
e.Par exemple, dans la séquen
e �Miss Ameri
a� (voir la �gure 3.21), le mouvement estsu�samment lent pour que l'a�e
tation des frontières ne soit pas essentielle. De plus, lefond étant uniforme, le 
ritère basé mouvement est di�
ilement utilisable. Dans la séquen
e�Interview� (voir la �gure 3.22), seules quelques frontières ont un mouvement important,mais là en
ore l'algorithme fon
tionne ave
 une prédi
tion par le mouvement moyen desdeux régions séparées par la frontière à prédire.Par 
ontre, dans la séquen
e �Tennis� (voir la �gure 3.23), le mouvement de la balle esttrès rapide et une bonne prédi
tion est essentielle. Le 
ontour de la balle étant bien marqué,le 
ritère spatial est su�sant. Dans la séquen
e �Flower Garden� (voir la �gure 3.9), lemouvement de l'arbre est lui aussi assez rapide et né
essite une bonne prédi
tion desfrontières. Mais dans 
ette séquen
e, le fond est très texturé et se prête don
 bien au
ritère basé mouvement.3.6 Ajustement des frontièresL'ajustement des frontières est une phase indispensable pour atteindre notre obje
tif depré
ision de lo
alisation des objets. Même si la prédi
tion est e�e
tuée ave
 un mouvementestimé (et non pas prédit), elle ne peut pas toujours prendre en 
ompte des déformations
omplexes d'objets non rigides.De nombreuses te
hniques et variantes existent pour e�e
tuer 
ette tâ
he d'ajustement.Citons par exemple la te
hnique des e
m (Éléments de Contours en Mouvement) [Bou-themy 89℄ [Ri
quebourg et Bouthemy 95℄ dans laquelle il s'agit de maximiser la 
orrélationle long de petits segments perpendi
ulaires à la frontière, 
al
ulée entre les images It�1 et It.Cette te
hnique a l'avantage d'être rapide, mais a pour in
onvénient de ne pas prendre en
ompte les fonds texturés. On peut don
 di�
ilement l'appliquer à notre 
as où nous nefaisons au
une hypothèse sur la texture des objets.Une autre grande famille de méthodes est 
elle des 
ontours a
tifs, déjà évoquée dansla se
tion 1.3.3. Nous ne pouvons pas utiliser la te
hnique telle quelle 
ar elle est prévue à
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ontour a
tif à l'extérieur de l'objet à extraire.Un terme d'énergie for
e ensuite le 
ontour à se rétra
ter pour épouser la forme de l'objet.Or dans un suivi temporel la prédi
tion peut se trouver dans une position quel
onque parrapport au 
ontour idéal. Si la prédi
tion est à l'intérieur de l'objet, le 
ontour a
tif risquealors de se rétra
ter 
omplètement jusqu'à se réduire à un point.
re-cr�eation despoints multiplesajustement a�nepr�ediction ajustement localxkdk�

Fig. 3.10 � Vue d'ensemble de l'ajustement.Nous utilisons don
 une te
hnique inspirée de [Bas
le et al. 94℄ où l'ajustement estdé
omposé en deux étapes : une étape d'ajustement a�ne où le 
ontour subit une déforma-tion a�ne et une étape d'ajustement lo
al où la déformation est libre. Cette te
hnique aété adaptée, pour le suivi de plusieurs objets simultanément, au 
as des frontières ouvertes,ave
 la prise 
ompte de l'intera
tion entre frontières (voir la �gure 3.10). L'adaptation a
onsisté en l'insertion d'une étape intermédiaire de re-
réation des points multiples, parla dé�nition d'une fon
tion d'énergie 
al
ulée sur l'ensemble de notre stru
ture de repré-sentation et par l'adoption d'une méthode d'optimisation plus adaptée au 
odage de lastru
ture.Les observations que nous tirons de l'image It pour l'ajustement des frontières sont lessimples gradients spatiaux ~rIt. Certains travaux [Verbeek 92℄ utilisent plut�t 
omme ob-servations une 
arte de distan
e par rapport à des 
ontours extraits de l'image. L'avantagede 
ette méthode est que le 
ontour a
tif initial peut être initialisé assez loin du 
ontoursouhaité. Mais dans notre algorithme de suivi, nous avons vu que la prédi
tion donne desfrontières déjà assez pro
hes de la bonne position. De plus, 
ette te
hnique né
essite labinarisation de l'image des gradients ~rIt et don
 le 
hoix d'un seuil. Cela est a

eptabledans le 
as de l'extra
tion d'un unique objet. Mais dans le 
as de l'ajustement de plusieursobjets, si un 
ontour de faible 
ontraste est en dessous du seuil, la frontière 
orrespondanteva être irrémédiablement attirée sur le 
ontour d'un autre objet. Or notre algorithme doitpouvoir fon
tionner même sur des séquen
es aux 
ontours peu marqués, 
omme la séquen
e�Miss Ameri
a�, par exemple.D'autres travaux utilisent des information spatio-temporelles pour l'ajustement de
ontours a
tifs. Par exemple, dans [Unk2℄ la fon
tion d'énergie 
ontient des termes 
al-
ulés à partir des dérivées partielles de l'image It par rapport au temps. C'est utile dansle 
as où les informations purement spatiales viennent à manquer. Mais 
es te
hniques ont
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onvénients lorsque les mouvements sont de grande amplitude, et entraînent alors desimpré
isions sur la lo
alisation des frontières. Nous préférons don
 nous en tenir à notrehypothèse H2 et aux gradients spatiaux.3.6.1 Ajustement a�ne des frontières (aaf)Cette 1ère étape d'ajustement 
onsiste en un re
alage global de la frontière par unetransformation a�ne. L'intérêt d'utiliser un tel re
alage est qu'il dispense des termes derégularisation employés 
lassiquement dans la fon
tion d'énergie d'un 
ontour a
tif. Pourdes 
ontours a
tifs dé�nis par une 
ourbe paramétrique de régularité C1, la régularisation
onsiste par exemple à pénaliser une forte 
ourbure du 
ontour [Kass et al. 87℄. Pour un
ontour polygonal, il est possible de rempla
er la 
ourbure par une approximation pardi�éren
es �nies [Amini et al. 90℄, mais 
ela suppose un é
hantillonnage �n du 
ontour,
e qui va à l'en
ontre d'un 
odage e�
a
e de 
elui-
i. Une autre alternative 
onsiste àrajouter un terme énergétique inspiré d'un modèle mé
anique à base de ressorts [Unk1℄.Mais dans notre 
as, ave
 un ajustement par appli
ation d'une transformation a�ne, lafrontière garde son allure générale in
hangée et don
 la régularisation est inutile.Pour une frontière F , dé�nie paramétriquement (on suppose le paramétrage uniforme)par la fon
tion F : ���� ℄0; 1[ �! R2s 7�! F (s)on dé�nit don
 la quantité suivante :EdF (�Ft!t) = �Z 10 k~rItk[�Ft!t(F (s))℄ dsOn e�e
tue alors la minimisation de 
ette fon
tion :�aaf;Ft!t = arg min�Ft!tEdF (�Ft!t)et l'ajustement lui-même est réalisé par l'appli
ation du mouvement optimal :bF aaftjt = �aaf;Ft!t ( bFtjt�1)L'algorithme de minimisation employé est une simple des
ente de gradient, du mêmetype que 
elle utilisée pour l'estimation de mouvement. La frontière ajustée tombe ainsidans le minimum lo
al le plus pro
he. Ce qui est souvent 
onsidéré 
omme un défaut de laméthode est pour nous un avantage. En e�et, si deux objets ont des 
ontours pro
hes l'unde l'autre, il ne faut pas que le 
ontour le plus marqué attire les deux frontières. Pour 
ettemême raison, l'algorithme mar
he même si le 
ontour sur lequel la frontière doit s'ajusterest de faible 
ontraste.Un autre défaut 
lassique des méthodes basées sur les 
ontours a
tifs est la sensibilitéà un fond très texturé ou 
ontenant de très forts gradients. Nous avons don
 apporté deuxaméliorations par rapport à la fon
tion d'énergie de [Bas
le et al. 94℄ :Gradient normal : Dans la fon
tion d'énergie EdF , au lieu de 
onsidérer la norme de ~rItnous ne 
onsidérons que sa proje
tion sur la normale à la frontière. Appelons ~N(s)
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Fig. 3.11 � Ajustement a�ne des frontières (�Flower Garden�, image 2). En haut : avantajustement. En bas : après ajustement.
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teur normal à F en F (s). Dans l'énergie de F , nous utilisons don
j ~rIt[�Ft!t(F (s))℄ :�Ft!t( ~N(s)) jGradient seuillé : Pour limiter l'in�uen
e relative des parties de fort 
ontraste le long du
ontour, nous e�e
tuons un seuillage des 
omposantes du gradient ~rIt. Un seuillagebrutal aurait pour e�et une perte de pré
ision dans la lo
alisation de la frontière,don
 nous avons préféré un seuillage �doux� ave
 la fon
tion suivante :t : �������R �! Rx 7�! t(x) = (log(1 + x) si x � 0� log(1� x) si x � 0Par 
onvention, t s'applique aussi sur un ve
teur, en s'appliquant sur 
haque 
ompo-sante : t� xy � = � t(x)t(y) �. Nous préférons appliquer t aux 
omposantes du gradientplut�t qu'au produit s
alaire pour des raisons de rapidité : 
ela permet de pré
al
ulerles images des 
omposantes de t(~rIt).En dé�nitive, l'expression 
omplète de la fon
tion d'énergie estEdF (�Ft!t) = �Z 10 t(~rIt[�Ft!t(F (s))℄):�Ft!t( ~N (s)) dsDe même que pour la prédi
tion des frontières, l'ajustement a�ne ne s'applique pasaux frontières du bord de l'image.La 
omplexité de 
et algorithme est relativement faible 
ar elle ne dépend pas du nombrede pixels de l'image. Elle est proportionnelle à la longueur totale des segments dans lesfrontières polygonales de notre représentation (nous é
hantillonnons les intégrales 
ommedans la se
tion 3.5.1). Elle dépend don
 plus de la 
omplexité de la s
ène que du nombrede pixels. De plus, les minimisations e�e
tuées pour 
haque frontière sont indépendantes,
e qui permet de les exé
uter en parallèle.3.6.2 Re-
réation des points multiplesÀ 
e stade de l'algorithme, les points multiples n'ont plus d'existen
e puisque les fron-tières ont été dé
onne
tées entre elles par les mouvements de la prédi
tion et de l'ajustementa�ne. Les points multiples ont été dupliqués et intégrés aux frontières avant la phase deprédi
tion. Pour obtenir de nouveau une stru
ture 
omplète pour la suite, il est né
essairede re
réer les points multiples dans une 2ème étape. Cette étape né
essite d'une part de
ouper les frontières qui s'interse
tent et d'autre part de prolonger les frontières qui se sontéloignées des autres frontières 
onne
tées au même point multiple d'origine.Pour e�e
tuer 
e traitement, il est possible d'utiliser di�érents types d'informations :� Informations image : Ce sont les informations pouvant potentiellement donner la re-
réation la plus pré
ise. Cependant nous avons 
hoisi de ne pas nous en servir 
ar nousréutiliserons le même algorithme à deux reprises pour l'interpolation temporelle, dans
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tion bidire
tionnelle de segmentation (se
tion 4.4.2) et dansl'interpolation par prédi
tion du mouvement (se
tion 4.4.3). Or dans 
es 
ontextes,l'image ne sera pas disponible.� Informations de mouvement : Ces informations sont insu�santes et même non perti-nentes. En e�et, peu importe si une frontière se rappro
he ou s'éloigne d'une autre. Cequi 
ompte est sa position instantanée et surtout sa profondeur relative par rapportaux autres frontières.� Informations de profondeur : Ce serait les informations les plus utiles, mais malheu-reusement elles ne sont pas toujours disponibles, à 
ause du problème des frontièresambiguës. Il serait possible de traiter les 
as parti
uliers où 
ette information estabsente, partiellement disponible ou 
omplète, mais 
ela 
omplexi�erait en
ore lapro
édure. L'algorithme que nous présentons 
i-dessous n'utilise pas 
ette informa-tion, mais nous indiquerons 
omment il serait possible d'en tirer partie.� Informations géométriques et topologiques : Ce sont les informations de plus basniveau, mais elles ont l'avantage d'être �ables et toujours disponibles. Combinées àquelques heuristiques, nous verrons qu'elles sont su�santes.Finalement, la re-
réation des points multiples est e�e
tuée par des te
hniques de géo-métrie algorithmique plut�t que par un traitement au niveau des pixels, 
e qui est 
onformeà notre idée de n'e�e
tuer des transformations que sur la représentation rfo, sans passerpar une représentation r
e (voir la se
tion 2.1.4 et les �gures 2.5 et 2.6). L'éventuelleperte de pré
ision 
ausée par la non utilisation des informations image et des informa-tions de profondeur, n'est pas très grave, puisqu'elle sera rattrapée grâ
e à l'étape suivanted'ajustement lo
al.
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F1 F2

F1
F1

D�ecoupe

Repositionnement
Prolongation

Fig. 3.12 � Opérations de base pour la re-
réation des points multiples.
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ette opération (voir la �gure 3.12) :La dé
oupe Lorsqu'une frontière F1 est 
oupée par une autre frontière F2, il faut la 
ouperentre le point d'interse
tion et l'une des extrémités. Pour 
ela, les sommets 
on
ernésdu polygone sont supprimés et le segment où a lieu l'interse
tion est 
oupé. La partiela plus déli
ate est en fait la détermination de la bonne extrémité à supprimer. Deux
as se présentent :
pr�ediction +ajustement a�ne

F1

F2F1(b)
(a) F2

Fig. 3.13 � Cas parti
uliers pour la dé
oupe des frontières.� Soit les deux frontières étaient déjà reliées au même point multiple. On a alorsgardé la mémoire de quelle extrémité 
orrespondait à 
e point multiple et l'onpeut s'en resservir. Notons que 
ette information n'est utilisable que si les deuxextrémités de F1 étaient reliées à des points multiples di�érents (
as parti
ulierillustré dans la �gure 3.13a). Il faut de plus que F2 ne soit pas reliée à 
es deuxmêmes points multiples. Ce serait par exemple le 
as dans la situation illustréedans la �gure 3.13b qui nous oblige à 
onsidérer un multigraphe au lieu d'unsimple graphe.� Soit le 
onta
t entre 
es deux frontières est nouveau et l'on s'en remet à l'heu-ristique suivante : on 
hoisit l'extrémité la plus pro
he du point d'interse
tion.Cette heuristique est aussi utilisée dans les 
as parti
uliers du premier 
as.La prolongation Lorsque l'une des deux extrémités d'une frontière est dé
onne
tée desautres, l'un des moyens pour la re
onne
ter est de prolonger le dernier segment dupolygone. On le prolonge alors jusqu'à 
e qu'il ren
ontre une autre frontière. Lajusti�
ation de 
ette méthode est qu'il s'agit juste d'une fermeture des frontières à
ourte distan
e. Il n'est don
 pas justi�é de rajouter un segment supplémentaire dansle polygone de la frontière, qui irait de l'extrémité à une autre frontière.Mais 
ette te
hnique est déli
ate à manier 
ar le prolongement du segment peuttrès bien ne ren
ontrer au
une autre frontière, ou une frontière distante sans au
unrapport. Il faut alors faire l'hypothèse que 
ette frontière doit se re
onne
ter ave
 lesmêmes que pré
édemment. On 
hoisit don
 deux frontières (le problème du 
hoix est
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uté 
i-dessous) et on va prolonger leur dernier segment. Deux 
as se présententalors :� La prolongation de l'un des segments interse
te l'autre frontière. Il faut don

ouper 
ette frontière 
omme expliqué pré
édemment.� Les droites supportant les segments aux extrémités s'interse
tent en un point pne faisant pas partie des frontières. Il faut alors prolonger les deux frontièresjusqu'à 
e point.Le repositionnement Il s'agit du deuxième moyen pour re
onne
ter une frontière auxautres. Au lieu de prolonger le segment extrémité, on dépla
e tout simplement lepoint extrémité vers un point d'une autre frontière. La justi�
ation de 
ette méthodeest que le 
hangement d'angle qui va en résulter est assez faible.De même que pré
édemment, il faut faire l'hypothèse que la frontière doit se re
onne
-ter aux mêmes frontières qu'à l'instant pré
édent. Là en
ore, deux 
as se présentent :� Un point multiple 
omplet ou in
omplet (dans les deux 
as de multipli
ité � 2)existe déjà. Il peut avoir été produit par l'une des opérations 
i-dessus. Il su�talors de 
onne
ter la frontière à 
e point.� Au
un point multiple n'existe en
ore. Soit m la multipli
ité du point multiplepréexistant. On 
al
ule alors l'isobary
entre des extrémités des m frontières, etleurs extrémités sont repositionnées sur 
e point.
(a) (b)F3

F2F1
Fig. 3.14 � Point triple et informations de profondeur. Sur 
ette �gure, l'a�e
tation d'unefrontière à sa région est représentée par un disque noir. Quand toutes les frontières sonta�e
tées à une région, il y a 23 = 8 
on�gurations possibles. Mais en prenant en 
ompteles permutations d'indi
es, deux 
as seulement sont représentatifs.Parmi 
es trois opérations, la prolongation et le repositionnement remplissent la mêmefon
tion. Il est don
 possible de substituer l'un à l'autre. Comme la prolongation est laplus déli
ate à manier, nous avons préféré n'utiliser que le repositionnement. En e�et,l'utilisation de la prolongation né
essite le 
hoix de deux frontières à prolonger. Le bon
hoix ne peut être fait que si les informations de profondeur sont 
onnues. Prenons parexemple le 
as le plus simple qui est 
elui du point triple (voir la �gure 3.14). Supposons quetoutes les informations de profondeur relatives sont 
onnues. Intéressons nous maintenant
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as de la �gure 3.14(a), qui est de loin le plus 
ourant. Dans 
ette situation, la meilleure
hose à faire est probablement de prolonger F3 en 
al
ulant son interse
tion ave
 soit F1,soit F2. Mais un problème se pose lorsque une ou plusieurs frontières n'ont pu être a�e
téesde façon 
ertaine à une région (frontières ambiguës). Se pose aussi le problème des points demultipli
ité m supérieure à 3. On voit que le nombre de situations possible (3m) explose.Il faudrait alors identi�er les situations les plus typiques et dé�nir un traitement pour
ha
une. Nous avons don
 préféré un algorithme générique.Finalement, l'algorithme de re-
réation des points multiples se dé
ompose en deuxparties :1. Les interse
tions entre frontières sont d'abord déte
tées et donnent la lo
alisation denouveaux points multiples. Les frontières sont 
oupées en 
onséquen
e.2. Ensuite, les frontières toujours dé
onne
tées sont repositionnées sur les éventuelspoints multiples 
réés pré
édemment, ou sur des nouveaux points 
réés par un 
al
ulde bary
entre.Les frontières sur le bord sont en
ore un 
as parti
ulier supplémentaire. Il n'est paspossible d'e�e
tuer un repositionnement de leur extrémité sur un point multiple qui neserait pas sur le bord. Lors d'un 
al
ul de bary
entre, on ne prend don
 en 
ompte dans lasommation que les deux frontières du bord. Ainsi le point multiple obtenu sera for
émentsur le bord. De plus, le 
as des 
oins de l'image doit être pris en 
ompte. Si une extrémitéà repositionner et le point 
ible ne sont pas situés sur le même bord, le repositionnementn'est plus dire
t. Il faut introduire autant de points intermédiaires que de 
oins ren
ontrésdans le par
ours du bord.Dans le domaine de la géométrie algorithmique, la pré
ision du 
al
ul des 
oordon-nées de l'interse
tion de deux segments est un problème 
lassique. Pour notre appli
ation,même en prenant des nombres réels en double pré
ision, nous avons ren
ontrés des di�
ul-tés. Nous avons don
 e�e
tué tous 
es 
al
uls ave
 des nombres rationnels exa
ts. Ce 
hoixa 
ependant un in
onvénient potentiel : 
omme les 
oordonnées des points multiples sontreprises d'une image à l'autre, au bout de plusieurs images, il serait possible que les déno-minateurs des 
oordonnées rationnelles prennent des valeurs très grandes. Nous évitons 
eproblème 
omplètement en arrondissant 
es 
oordonnées à l'entier le plus pro
he. Mais enfait, la vraie raison qui justi�e l'arrondissement des 
oordonnées est le 
odage e�
a
e denotre représentation (voir la se
tion 4.3).La 
omplexité de 
ette étape est relativement faible 
ar elle ne dépend pas du nombrede pixel, mais uniquement de la 
omplexité de la s
ène et de la �nesse de l'approximationpolygonale des frontières. Elle est dominée par l'algorithme de re
her
he d'interse
tionsentre frontières. Il s'agit d'un algorithme qui balaye le plan par une ligne horizontale[Bentley et Ottman 79℄, et nous avons utilisé la mise en ÷uvre dans [Mehlhorn et Näher89℄. Si on appelle nsegm le nombre de segments dans la représentation (nsegm � nsomm)et ninters le nombre d'interse
tions, sa 
omplexité est dans O((nsegm+ninters) log nsegm) 2.Les autres opérations ont une 
omplexité dans O(nptm).2. Il existe un autre algorithme de 
omplexité O(ninters+nsegm log nsegm) en moyenne [Myers 85℄. Maissa 
omplexité dans le pire des 
as est la même que 
elle de l'algorithme utilisé, et sa mise en ÷uvre estnettement plus di�
ile.
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Fig. 3.15 � Re-
réation des points multiples (�Flower Garden�, image 2). En haut : fron-tières ajustées et position antérieure des points multiples. En bas : points multiples re
réés.
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(a)

(b)Fig. 3.16 � Instabilité des points multiples au 
ours du temps.La �gure 3.15 montre le résultat de l'opération pour le premier 
ouple d'images dela séquen
e �Flower Garden�. Les autres résultats sont montrés dans la se
tion 3.7. Uneremarque générale sur les résultats obtenus est que l'on observe dans 
ertains 
as uneinstabilité de la position des points multiples. La �gure 3.16(a) montre qu'un petit dépla-
ement relatif de deux frontières peut engendrer un grand dépla
ement du point multiple
orrespondant, si la géométrie des frontières s'y prête. Il peut même de produire une dis-
ontinuité dans le mouvement du point multiple, 
omme l'illustre la �gure 3.16(b). C'esten partie pour 
es raisons que nous avons préféré suivre les frontières plut�t que les pointsmultiples.3.6.3 Ajustement lo
al des sommets (als)La 3ème étape est une déformation quel
onque de l'ensemble de la stru
ture. Il s'agit dudernier ra�nement dont le but est de prendre en 
ompte des mouvements non rigides et de
orriger un éventuel biais 
ausé par la re-
réation des points multiples. On fait en sorte que
ette déformation soit su�samment petite pour ne pas 
hanger la topologie de la stru
turede sorte qu'il est possible de tirer partie de la 
onnaissan
e de 
ette topologie. Elle vas'e�e
tuer par la minimisation d'une fon
tion d'énergie 
omposée de 3 termes prenant en
ompte 
es di�érents éléments. Pour 
ela, nous nous sommes inspirés de [Mardia et al. 92℄.Soit S l'ensemble des sommets de l'approximation polygonale (à ne pas 
onfondreave
 X, l'ensemble des sommets du graphe; on a X � S). Pour 
haque sommet xk 2 S, lera�nement est un ve
teur de dépla
ement dk à 
oordonnées entières. On appelle D la listede tous les ra�nements individuels : D = (dk)k2S . De plus, les voisins de xk sont notés(xl)l2vois(k). Un point multiple de multipli
ité m a m voisins et un sommet d'une frontièrea 2 voisins.Comme pour l'ajustement a�ne, on dé�nit un terme énergétique d'atta
he aux donnéesEd(D) pour l'ensemble des dépla
ements D. Pour un segment [xk; xl℄, on dé�nit une énergie



112 Suivi temporel d'objets multiplesde façon similaire à l'énergie des frontières :Ed(xk; xl) = �Z 10 j t(~rIt[s:xk + (1� s):xl℄) : ~N jdsave
 ~N un ve
teur normal au segment [xk; xl℄. Puis on tient 
ompte des dépla
ements Det une somme est e�e
tuée sur tous les sommets :Ed(D) =Xk2S Xl2vois(k)Ed(xk + dk; xl + dl)Chaque terme 
orrespondant à un segment est en fait la valeur moyenne du gradientseuillé et projeté. Il n'y a pas de pondération dépendant de la longueur du segment. Nousavons par ailleurs fait des essais en pondérant 
haque segment par sa longueur 
ouranted(xk + dk; xl + dl) ou par sa longueur originale d(xk; xl). Le résultat est que les segmentssitués sur de forts gradients ont tendan
e à se rallonger au détriment des segments voisinssitués sur des gradients plus faibles. Certaines frontières se transforment même en un simplesegment. Ave
 la pondération par la longueur 
ourante, l'e�et apparaît dès la premièreimage. La pondération par la longueur initiale du segment, freine un peu le phénomène,mais au bout de quelques images, le résultat est le même.Ensuite on dé�nit une énergie favorisant de petits dépla
ements parEp(D) = �pXk2S �p(kdkk)ave
 �p un 
oe�
ient de pondération des termes énergétiques et �p une fon
tion positive
roissante. Il s'agit don
 d'une pénalisation des grands dépla
ements. Le 
hoix de 
esparamètres sera expli
ité plus tard.En�n le dernier terme est une énergie de régularisation, qui pénalise des dépla
ementsdi�érents entre sommets voisins. Elle est dé�nie parEr(D) = �rXk2F Xl2vois(k) �r(kdk � dlk)ave
 de même que pré
édemment �r un 
oe�
ient de pondération des énergies et �r unefon
tion positive 
roissante.Finalement, l'ajustement lo
al 
onsiste à e�e
tuer la minimisation suivante :bD = argminD Ed(D) +Ep(D) +Er(D)Telle que l'énergie a été é
rite, 
haque sommet 
ontribue dans la sommation de Ed(D)à un nombre de termes égal à sa multipli
ité (2 ou plus). Chaque point multiple 
ontribueà m > 2 termes, 
e qui renfor
e son poids relatif par rapport aux simples sommets et
ontribue ainsi à régulariser la solution de façon stru
turelle. De plus, 
haque terme estlo
al à un sommet, mais leur somme traduit des 
ontraintes globales à l'ensemble de lastru
ture. Une modi�
ation de la position d'un sommet peut 
hanger la position optimale



Ajustement des frontières 113d'un autre sommet éloigné, pour peu qu'ils appartiennent à la même 
omposante 
onnexedu graphe G.La minimisation de fon
tions d'énergie dé�nies sur des 
ontours a
tifs peut se fairede nombreuses manières. Dans [Bas
le 94℄, les variables sur lesquelles portent la minimi-sation sont 
ontinues et l'algorithme utilisé est une des
ente de gradient. Dans [Wu 95℄,il s'agit de polygones ajustables : des segments de droites sont ajustés de façon indépen-dante, puis leurs interse
tions sont 
al
ulées pour reformer un polygone. Dans notre 
as,les variables (dk)k2S à minimiser sont dis
rètes, don
 les algorithmes de type gradient sontdi�
ilement appli
ables. Une méthode qui a été employée dans 
e 
as est la programma-tion dynamique [Amini et al. 90℄ [Geiger et al. 95℄. Elle peut être appliquée à des 
ontoursouverts, et elle a aussi été adaptée à des 
ontours fermés. Cependant, dans notre 
as oùun graphe 
omplexe de dépendan
es existe entre les variables à minimiser, son utilisationserait assez déli
ate. Un autre in
onvénient est sa 
omplexité : si on a nsomm variables àtraiter et que pour 
haque variable on envisage p possibilités d'ajustement, la 
omplexitéd'une itération de 
et algorithme est O(p2:nsomm). La plus petite valeur possible de p estle 
as où l'on 
onsidère un 4-voisinage. On a alors p = 5. Autrement on peut avoir p = 9ou même p = 25 pour un voisinage d'ordre supérieur. Nous avons don
 préféré utiliser unalgorithme de relaxation déterministe dont la 
omplexité est plus faible.Parmi les algorithmes de relaxation déterministes, nous avons préféré l'algorithme h
f[Chou et Brown 88℄ à l'algorithme i
m 
ar il donne de meilleurs résultats pour une 
om-plexité à peine plus élevée. Son prin
ipe est d'e�e
tuer la modi�
ation d'une variable dkqui apporte la plus grande diminution d'énergie, alors que l'algorithme i
m 
onsidère lesvariables dans l'ordre de leurs indi
es k. Pour toutes les variables dk, on dé�nit un ensemblede valeurs à 
onsidérer, sur lequel on 
al
ule les variations d'énergie. Nous avons 
hoisi de
onsidérer une fenêtre 
arrée, 
e qui donne 9 dépla
ements élémentaires. Des dépla
ementsplus grands sont alors obtenus en 
umulant plusieurs dépla
ements élémentaires. Une pos-sibilité pour réduire 
et ensemble serait de s'inspirer des travaux de [Geiger et al. 95℄ quifont une re
her
he le long de la normale au 
ontour. Dans notre 
as, il s'agirait de ne 
onsi-dérer, pour les sommets non multiples, que des positions sur la bisse
tri
e de l'angle formépar les deux segments se 
oupant en 
e sommet. Les points multiples 
onserveraient, eux,une fenêtre de re
her
he. Cette rédu
tion aurait un grand intérêt si l'on s'intéressait à degrands dépla
ements 
omme dans le 
as de la segmentation spatiale initialisée manuelle-ment. Mais dans notre 
as, la norme des ve
teurs dk est 
ensée être faible, don
 la te
hniqueprésente moins d'intérêt. De plus, il est di�
ile de dé�nir une bisse
tri
e de façon dis
rètepour un petit dépla
ement. Mentionnons là en
ore le 
as parti
ulier des sommets situéssur le bord de l'image. Leur seul dépla
ement autorisé est soit horizontal soit verti
al.La 
onvergen
e de l'algorithme est assurée par la dé
roissan
e stri
te de la fon
tiond'énergie. Cependant, nous avons introduit une petite modi�
ation à l'algorithme h
foriginal. Lorsque deux sommets se rappro
hent et que leur distan
e des
end en dessous d'unseuil 
onvenu (1 à 3 pixels), nous les fusionnons. Ce
i peut amener une augmentation del'énergie. Il n'y a plus alors de dé
roissan
e stri
te de l'énergie. L'algorithme 
onverge toutde même 
ar il n'y a que des diminutions d'énergie ave
 un nombre �ni d'augmentations.Intéressons nous maintenant au 
hoix des paramètres �p et �r, et des fon
tions �p et �r.Le réglage de 
es paramètres est un problème 
lassique dans le domaine des 
ontours a
-



114 Suivi temporel d'objets multiplestifs. La plupart des auteurs les règlent de façon empirique, en fon
tion de la régularité des
ontours et du niveau de bruit dans l'image. D'autres travaux en 
her
hent une méthodeautomatique : par exemple, dans [Gennert et Yuille 88℄, 
'est une te
hnique de type mini-max qui esquive le problème puisqu'elle n'a pas besoin d'un paramètre expli
ite, et dans[Shahraray et Anderson 89℄ 
'est une méthode statistique de validation 
roisée. Dans notreproblème, nous 
ontournons la di�
ulté pour 
haque terme d'énergie. L'énergie de régu-larisation Er est là pour introduire une 
orrélation entre dépla
ements de sommets de lamême frontière. Or l'étape pré
édente d'ajustement a�ne peut justement être vue 
ommeune étape de dé
orrélation. Si la frontière avait besoin d'un mouvement d'ensemble pourson ajustement, 
elui-
i a déjà été e�e
tué par l'ajustement a�ne. Don
 le seul ajustementqui reste à e�e
tuer est tel que les dk sont dé
orrélés. Nous avons don
 pris �r = 0. Quantà l'énergie Ep qui pénalise de petits dépla
ements, nous avons 
hoisi une simple fon
tioné
helon dépendant d'un seuil sp :�p : �������R+ �! R+a 7�! �p(a) = (0 si a < sp+1 si a > spAinsi nous autorisons n'importe quel ajustement, sans le biais généralement 
ausé par larégularisation, tout en ayant un garde-fou 
ontre les dépla
ements aberrants. De plus 
elanous évite le problème du réglage de �p puisque sa valeur n'a plus d'in�uen
e. Il reste à�xer le seuil sp que nous prenons entre 2 et 5 pixels en fon
tion de la taille des images etdes mouvements non a�nes présents dans la séquen
e.La 
omplexité de 
et algorithme est assez faible. Initialement il faut 
al
uler pour
haque sommet p � 1 variations possibles d'énergie. Parmi 
es variations, on retient lameilleure et, si elle est négative, on la met dans un tas ordonné (appelée aussi �pile�d'ordonnan
ement ou d'instabilité). Ce
i né
essite au plus nsomm insertions. Grâ
e à lastru
ture de tas de Fibona

i [Fredman et Tarjan 87℄, 
e
i peut être e�e
tué en au plusnsomm: log nsomm opérations et grâ
e à une mise en ÷uvre e�
a
e [Mehlhorn et Näher 89℄,
ela est très rapide. Ensuite, à 
haque modi�
ation d'une variable dk, le tas peut être misà jour de façon in
rémentale : il faut re
al
uler les nouvelles variations d'énergie, enleverl'an
ienne variation d'énergie qui était au sommet du tas et insérer la nouvelle variationla meilleure pour le sommet qui a bougé. Comme de plus en plus de sommets atteignentun minimum d'énergie, leurs variations possibles d'énergie sont positives. Ils disparaissentdon
 du tas, dont la taille diminue par 
onséquent. L'algorithme itère tant que le tasn'est pas vide. Le nombre de 
es itérations n'a pas de majorant a priori, bien qu'il soit�ni. Mais nous n'avons jamais observé un nombre d'itérations extrêmement important,résultat prévisible par le fait que l'initialisation des sommets est déjà très pro
he d'unminimum lo
al. Contrairement aux autres phases du suivi temporel, 
ette étape ne peutpas se paralléliser trivialement 
omme les autres par un traitement parallèle de l'ensembledes régions ou des frontières. Mais on peut 
ependant noter que des algorithmes parallèlesde relaxation existent [Mémin 93℄.
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Fig. 3.17 � Ajustement lo
al des sommets (�Flower Garden�, image 2). En haut : avantajustement. En bas : après ajustement.



116 Suivi temporel d'objets multiples3.6.4 Comparaison ave
 une représentation par 
ontours fermésLa plus grande di�éren
e entre la représentation par 
ontours fermés et notre repré-sentation par frontières ouvertes est l'ajustement. Dans [Wu et al. 95℄, 
haque frontièreest ajustée deux fois 
ar elle appartient aux deux 
ontours des deux régions adja
entes.Dans notre algorithme, 
haque frontière est ajustée une fois seulement. Cela nous apporteévidemment un gain de 
omplexité, mais a aussi une grande in�uen
e sur le traitement deszones d'o

ultation. On se reportera à la �gure 3.18, qui est à 
omparer ave
 la �gure 3.10.
ajustementpr�ediction

�
traitement des occultationsFig. 3.18 � Vue d'ensemble d'un suivi par 
ontours fermés.Dans [Wu et al. 95℄, les zones d'o

ultation sont en fait des zones de non re
ouvrementou des zones d'interse
tion (voir la se
tion 1.3.4 pour la distin
tion ave
 les zones dé
ou-vertes et re
ouvertes). Leur traitement a trois 
ara
téristiques prin
ipales : il est e�e
tué1o après la prédi
tion, 2o au niveau des pixels et 3o à 
haque image. Sur 
es trois pointsnotre algorithme de suivi temporel apporte une amélioration :1. Le traitement des o

ultations est fait avant la prédi
tion, grâ
e à l'attribution de
haque frontière à une région, 
e qui permet de faire une prédi
tion �intelligente�.2. Il se fait au niveau des polygones, 
e qui nous évite de 
onvertir notre représentationen une 
arte d'étiquettes, et de perdre dans 
e passage les informations de hautniveau qu'elle 
ontient.3. Pour la plupart des séquen
es il peut n'être fait qu'une fois pour toute la séquen
e.À propos du 1er point, notre algorithme fon
tionne très bien pour une région en 
oursde re
ouvrement. Sa frontière va se ra

our
ir progressivement jusqu'à 
e que la surfa
ede la région devienne inférieure au seuil des petites régions. Elle est alors éliminée, 
e quiest 
onforme à sa disparition derrière d'autres régions. Le 
as d'un dé
ouvrement est plus
omplexe. Considérons une région Rd en 
ours de dé
ouvrement et une région Rr qui lare
ouvre partiellement. Notre algorithme fon
tionne 
orre
tement tant que Rd reste en
onta
t ave
 Rr. Mais si après plusieurs images 
es régions se séparent, notre méthoden'est plus valable. Pour déte
ter 
ette situation, il faudrait déte
ter l'apparition d'une 3èmerégion en dessous ou entre les deux premières. Nous ne le faisons pas, mais pour 
ela, onpourrait véri�er l'eqm 
al
ulée par l'estimation de mouvement de la texture de Rd. Sielle augmente su�samment, on pourrait re
al
uler une segmentation spatiale de Rd pourdéte
ter les régions nouvellement apparues dans l'espa
e entre Rd et Rr. On réaliseraittout de même un gain de 
omplexité puisque 
ette situation ne se produit que dans uneimage de la séquen
e alors que les 
as où notre suivi mar
he se produisent dans toutes lesautres images. Mais le gain le plus important apparaît dans les résultats. Sur les séquen
es
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omportant des mouvements de grande amplitude, on observe 
e que [Wu et al. 95℄ appelledes �zones de dé
ouvrement épaisses�. Ces zones sont segmentées spatialement, 
e qui
rée un grand nombre de nouvelles régions, et 
e à 
haque image. Ainsi la traînée de
es objets est fortement sur-segmentée à 
ause de toutes 
es nouvelles régions. Quant ànous, grâ
e à notre hypothèse de 
ohéren
e temporelle, toutes 
es zones dé
ouvertes sontautomatiquement a�e
tées aux régions du dessous. Le meilleur exemple en est la séquen
e�Flower Garden�.À propos du 3ème point, dans [Wu 95℄, paragraphe 5.4.2.1, il est question d'une informa-tion de superposition entre régions. Cette information est a
quise par un test sur une seuleimage au début de la séquen
e. Bien que 
ela ne soit pas fait, 
ette information pourraitservir au traitement des re
ouvrements avant l'étape d'ajustement, un peu 
omme dansnotre algorithme. Même si 
es remarques peuvent sembler similaires à notre algorithme,deux di�éren
es importantes subsistent :� Cette information de superposition ne sert pas pour le traitement des dé
ouvrements.Il est don
 né
essaire de les traiter à 
haque image.� L'a�e
tation de frontière à une région est plus générale dans le 
as où deux régionsont plusieurs frontières en 
ommun (voir la �gure 3.5).Mais de toute façon, dans le 
adre d'une r
f, on ne peut pas traiter les o

ultations etdé
ouvrements avant l'ajustement, 
ar 
elui-
i 
rée de nouvelles interse
tions et des zonesnon re
ouvertes à 
ause de la dupli
ation des frontières.3.7 Résultats3.7.1 eqm de 
ompensation du mouvementLes �gures 3.19 et 3.20 montrent l'eqm de 
ompensation de mouvement obtenue parnotre algorithme sur les séquen
es �Interview� et �Tennis�. Sur 
es séquen
es, le nombrede régions n'est pas su�sant pour obtenir une meilleure eqm qu'ave
 le blo
k-mat
hing.Pour les autres séquen
es, notre algorithme donne de meilleurs résultats d'eqm (voir lapartie 4, �gure 4.15).3.7.2 Prédi
tion des frontièresLes �gures 3.21 à 3.23 montrent la prédi
tion de la segmentation sur le premier 
oupled'images des séquen
es de test.3.7.3 Ajustement des frontièresLes �gures 3.24 à 3.27 montrent l'ajustement de la segmentation sur le premier 
oupled'images des séquen
es de test.La �gure 3.28 montre un exemple supplémentaire intéressant tiré de la séquen
e �FlowerGarden�, où l'ajustement permet de rattraper une erreur importante située sur la bran
heà droite de l'arbre du premier plan.
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Fig. 3.19 � eqm de prédi
tion par 
ompensation de mouvement des images de la séquen
e�Interview�, ave
 notre algorithme de suivi temporel.3.7.4 Suivi sur la séquen
e entièreLes �gures 3.29 à 3.33, montrent le résultat du suivi temporel sur les séquen
es entières.Pour la séquen
e �Interview�, nous montrons deux résultats, obtenus par des initialisationsdi�érentes du suivi sur la première image.L'observation prin
ipale à faire sur 
es résultats est la grande stabilité temporelle dessegmentations obtenues. C'est parti
ulièrement vrai pour la séquen
e �Miss Ameri
a�, quiest très longue (73 images) et dans laquelle le mouvement est tant�t très faible, tant�trelativement important. Sur 
ette séquen
e, les régions sont globalement 
onservées. Onnote juste une forte approximation polygonale des frontières sur les 
ontours très peuvisibles entre les 
heveux et le fond, alors que, par exemple, l'en
olure reste parfaitementdétaillée.Sur la séquen
e �Interview�, on remarque le suivi 
orre
t du mouvement arti
ulé dela personne, grâ
e à sa segmentation en plusieurs régions et à l'arti
ulation des frontièresqui en résulte. Par 
ontre, le bras qui se dé
ouvre n'est pas segmenté, 
ar initialement, lebouquet le �eurs qui le re
ouvre partiellement ne l'est pas non plus.La séquen
e �Flower Garden� montre un exemple extrême d'o

ultation puisqu'entraversant toute le 
adre de la 
améra, l'arbre re
ouvre presque entièrement la moitiégau
he du fond et dé
ouvre une grande partie de la moitié droite.Les résultats sur la séquen
e �Tennis� montrent le 
omportement de l'algorithme surun mouvement de grande amplitude. En e�et, la balle se dépla
e de 15 pixels dès la première
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Fig. 3.20 � eqm de prédi
tion par 
ompensation de mouvement des images de la séquen
e�Tennis�, ave
 notre algorithme de suivi temporel.image, puis son mouvement s'annule en haut de sa traje
toire, et repart rapidement versle bas. I
i, 
'est le suivi par hypothèses multiples qui permet de déte
ter l'annulation dumouvement. Alors qu'un suivi ave
 une seule prédi
tion ne mar
he pas toujours, l'ajout duprédi
teur par mouvement nul a permis une déte
tion à 
oup sûr. Cette séquen
e montreaussi la disparition d'un objet (le bras gau
he du joueur) qui sort du 
adre de la 
améra.
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Fig. 3.21 � Prédi
tion des frontières (�Miss Ameri
a�, image 1 �! 2)
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Fig. 3.22 � Prédi
tion des frontières (�Interview�, image 1 �! 2)
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Fig. 3.23 � Prédi
tion des frontières (�Tennis�, image 1 �! 2)
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Fig. 3.24 � Ajustement des frontières, séquen
e �Miss Ameri
a�, image 2. Dans l'ordre,ajustement a�ne et ajustement lo
al.
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Fig. 3.25 � Ajustement des frontières, séquen
e �Interview�, image 2. Dans l'ordre, ajus-tement a�ne et ajustement lo
al.
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Fig. 3.26 � Ajustement des frontières, séquen
e �Tennis�, image 2. Dans l'ordre, ajuste-ment a�ne et ajustement lo
al.
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Fig. 3.27 � Ajustement des frontières, séquen
e �Flower Garden�, image 2. Dans l'ordre,ajustement a�ne et ajustement lo
al.
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Fig. 3.28 � Ajustement des frontières, séquen
e �Flower Garden�, image 24. Dans l'ordre,prédi
tion, ajustement a�ne et ajustement lo
al.
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Fig. 3.29 � Suivi sur la séquen
e entière (�Miss Ameri
a�, image 1 �! 73). Une imagesur 5 est montrée. Il y a 33 régions initialement.
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Fig. 3.30 � Suivi sur la séquen
e entière (�Interview�, image 1 �! 17). Une image sur 3est montrée. Il y a 22 régions initialement.
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Fig. 3.31 � Suivi sur la séquen
e entière (�Interview�, image 1 �! 17). Une image sur 3est montrée. La segmentation spatiale initiale est di�érente. Il y a 21 régions initialement.
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Fig. 3.32 � Suivi sur la séquen
e entière (�Tennis�, image 1 �! 12). Toutes les imagessont montrées. Il y a 7 régions initialement.
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Fig. 3.33 � Suivi sur la séquen
e entière (�Flower Garden�, image 1 �! 29). Une imagesur 2 est montrée. Il y a 10 régions initialement.
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lusion partielle 1333.8 Con
lusion partielleDans 
e 
hapitre, nous avons fait quelques hypothèses sur les séquen
es traitées, envu de pouvoir développer un algorithme de suivi temporel de segmentation garantissantune grande stabilité temporelle des partitions obtenues. Dans la version a
tuelle de l'algo-rithme, la plus forte hypothèse est la stabilité du graphe de la représentation au 
ours dela séquen
e. Il est possible de lever 
ette hypothèse, mais 
ela risquerait de 
ompromettrela stabilité temporelle.Les points multiples étant trop instables au 
ours du temps, le suivi temporel opèresur les frontières des régions. Nous avons 
omparé deux algorithmes de suivi utilisant leprin
ipe de prédi
tion/ajustement. Tous deux estiment d'une part les mouvements de latexture à l'intérieur des régions et d'autre part le mouvement des frontières des régions,et font 
oopérer les deux estimations. Mais ils di�èrent dans l'ordre d'en
haînement desétapes d'estimation. Dans 
ette thèse, nous avons préféré l'algorithme de suivi en modeavant, plus adapté à une appli
ation pour l'interpolation, plut�t que le suivi en modearrière que nous avions testé dans des travaux antérieurs.Pour la prédi
tion du mouvement des régions, l'algorithme de suivi en mode avant,nous a permis de nous limiter à un 
hoix a posteriori entre deux prédi
teurs, 
e qui réduitla 
omplexité par rapport au suivi en mode arrière. La prédi
tion des frontières, e�e
tuéegrâ
e au mouvement des régions a né
essité le développement de deux 
ritères permettantd'a�e
ter une frontière à une région et de déterminer ainsi un ordre partiel de superpositiondes régions. Une étape de re-
réation des points multiples permet de rendre à la représen-tation sa 
ohéren
e qu'elle avait perdu après l'appli
ation aux frontières du mouvementdes régions. Cette étape est e�e
tuée sur la base de traitements purement géométriquesappliqués aux frontières dé
onne
tées. L'ajustement des frontières, basé sur la te
hniquegénérale des 
ontours a
tifs et don
 sur les gradients spatiaux de l'image, est e�e
tué endeux étapes. Un premier ajustement a�ne global sur 
haque frontière permet un re
alagegrossier sur les 
ontours des objets. Un deuxième ajustement lo
al, qui utilise les spé
i�
i-tés de notre représentation pour régulariser la solution obtenue, permet un dernier re
alagepré
is.Une 
omparaison de notre algorithme ave
 un algorithme opérant sur une représen-tation par 
ontours fermés a montré un gain de 
omplexité d'un fa
teur 2 pour l'étaped'ajustement des frontières et un meilleur traitement des o

ultations, si les hypothèsesque nous avons faites sont véri�ées. En parti
ulier, les dé
ouvrements sont traités sans
réation arti�
ielle de nouvelles régions dans les zones dé
ouvertes.Les résultats obtenus 
on�rment la stabilité temporelle de notre algorithme, même surdes séquen
es très longues. Mais le point le plus déli
at est la sensibilité à la segmentationinitiale. Si la première image est sur-segmentée, les régions sont trop petites et les frontièrestrop pro
hes, 
e qui amène une relative instabilité temporelle dans les premières images,où régions et frontières fusionnent. Si elle est sous-segmentée, l'une de nos hypothèses n'estplus véri�ée et l'on obtient une mauvaise prédi
tion des frontières.
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Chapitre 4Interpolation temporelleIntrodu
tionTypes d'interpolation et leurs appli
ationsL'interpolation dans son sens le plus général est la re
onstru
tion d'é
hantillons man-quants au sein d'é
hantillons observés. Il peut s'agir d'interpolation spatiale lorsquel'on 
her
he à augmenter la résolution spatiale d'une image, ou à obtenir une valeur deniveau de gris en une position quel
onque entre les pixels d'une image. Il peut aussi s'agird'interpolation de vues 3D [Faugeras et Laveau 94℄ [Blan
 et Mohr 97℄ où l'on 
her
heà produire l'image d'une s
ène tridimensionnelle, 
omme si elle était observée depuis unpoint de vue intermédiaire �
tif, à partir de deux ou plusieurs vues prises sous des anglesdi�érents. Mais dans notre étude, il s'agit plut�t d'une interpolation temporelle ausein d'une séquen
e d'images. Nous verrons en fait que 
es types d'interpolation sont liéspuisque l'interpolation temporelle doit souvent faire appel à une interpolation spatiale.Ave
 des algorithmes similaires, nous nous intéresserons à deux problèmes distin
ts.D'une part l'interpolation pure telle qu'elle a été dé�nie 
i-dessus, 
'est-à-dire dans lebut de 
réer des images non observées à partir des images pré
édentes et suivantes. D'autrepart le 
odage interpolatif, 
'est-à-dire des te
hniques de 
odage utilisant l'interpolationtemporelle 
omme un moyen d'obtenir une prédi
tion de l'image, dont la di�éren
e ave
l'image originale sera ensuite en
odée.Une autre façon de distinguer les di�érents types d'interpolation est de 
onsidérer lalo
alisation du dispositif d'interpolation dans une 
haîne de 
ompression � transmission �dé
ompression. L'interpolation peut avoir lieu avant ou après la transmission 
'est-à-diredans le dispositif de 
odage (avant la 
ompression) ou 
elui de dé
odage (après ladé
ompression).Si l'on regarde maintenant les appli
ations de l'interpolation temporelle, on peut faireun tableau ré
apitulatif qui résume le type d'interpolation à utiliser et l'endroit où elle doitintervenir (voir 
i-dessous). Nous avons 
onsidéré trois appli
ations possibles. D'abord la
onversion de standards où il s'agit de 
onvertir entre standards vidéo de fréquen
esd'é
hantillonnage di�érentes. Ensuite la 
ompression de séquen
es d'images où l'interpo-lation intervient 
omme une prédi
tion bidire
tionnelle. En�n la di�usion multipoints



136 Interpolation temporelleoù la fréquen
e d'a�
hage du terminal de restitution est di�érente de la fréquen
e desimages transmises.Appli
ation Type d'interpolation Position de l'interpolation
onversion de standards interpolation pure avant 
ompression
ompression 
odage interpolatif après dé
ompressiondi�usion multipoints interpolation pure après dé
ompressionUtilité de l'interpolationLa 
onversion de standards reste toujours très utilisée. Les standards analogiques ontdes fréquen
es d'a�
hage di�érentes, par exemple se
am/pal (50Hz) et nts
 (60Hz). Lesstandards numériques a
tuels (mpeg2, mpeg4, H261, H263) n'ont pas arrangé les 
hoses,même si tous les a
teurs du domaine se sont mis d'a

ord pour les utiliser. En e�et, 
esstandards ne spé
i�ent que les algorithmes de dé
ompression, mais pas le format, 
'est àdire les résolutions spatiales et temporelles du �ux vidéo.Même en 
as d'a

ord sur les formats, par exemple autour de futures normes de tvhd,les terminaux multimédia de restitution sont de natures multiples : les di�érents ré
epteursde télévision, les é
rans d'ordinateur, les terminaux portables... L'a�
hage d'une mêmeséquen
e d'images numériques, di�usée en mode multipoints, sur des terminaux ayant desfréquen
es de rafraî
hissement di�érentes né
essite une interpolation temporelle.Quant à la 
ompression, il a été démontré par mpeg que le 
odage interpolatif, parl'utilisation de B-frames, apporte une amélioration du 
ompromis débit/distortion parrapport à un 
odage purement 
ausal (utilisation ex
lusive de I- et P-frames).S
hémas d'interpolation proposésPour la 
onversion de standards, des dispositifs industriels performants existent depuisdes années. Il s'agit de ma
hines spé
ialisées e�e
tuant une estimation en temps réel d'un
hamp dense de mouvement, en prenant en 
ompte les o

ultations (voir la se
tion 4.1).Le mouvement étant estimé sur les images originales, avant 
ompression, il est potentielle-ment d'assez bonne qualité pour assurer une interpolation satisfaisante. Ces ma
hines sontprobablement perfe
tibles, mais la re
her
he dans 
e domaine est moins prometteuse quepour les deux autres appli
ations de l'interpolation temporelle. Par ailleurs, 
ette te
hniqueprésente un défaut inhérent qui est la transmission d'images redondantes si la fréquen
evidéo en sortie est supérieure à la fréquen
e en entrée.Nous nous sommes don
 parti
ulièrement intéressés aux deux autres appli
ations. Or
e qui les 
ara
térise est l'interpolation dans le dé
odeur, après transmission. Une interpo-lation temporelle de qualité né
essite le �vrai� mouvement observé dans la séquen
e, dontl'obtention est 
oûteuse en temps de 
al
ul. Nous proposons don
 un s
héma d'interpola-tion n'utilisant que les informations de mouvement transmises par le 
odeur, sans avoir àles 
al
uler dans le dé
odeur. Ainsi, le dé
odeur serait d'un 
oût plus faible qu'un dé
odeurdevant e�e
tuer l'estimation de mouvement lui-même. Le 
odeur resterait de 
omplexitéélevée, mais son 
oût est divisé par le nombre de dé
odeurs re
evant la transmission. De
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hes existantes 137plus, même si le 
oût n'avait pas d'importan
e, il resterait toujours un argument te
hniqueen faveur du s
héma proposé. L'estimation de mouvement sur les images dé
odées, n'estpas très �able à 
ause des dégradations 
ausées par la 
ompression. Le phénomène est d'au-tant plus marqué que le système fon
tionne à bas débit. Il est don
 préférable d'e�e
tuerl'estimation de mouvement sur l'image originale, au niveau du 
odeur.Dans le 
hapitre pré
édent nous avons vu un algorithme de suivi temporel de segmen-tation spatio-temporelle d'objets ayant un mouvement uniforme. Nous allons don
 utiliser
ette modélisation du mouvement et la segmentation obtenue à des �ns de 
odage inter-polatif dans un s
héma de 
odage par régions, et si besoin est, pour l'interpolation pureau niveau du dé
odeur. Nous utiliserons à la fois les supports des objets (partie géomé-trique) et les mouvements paramétriques estimés sur 
es objets (partie 
inématique).Plan du 
hapitreDans une première se
tion, nous ferons une brève revue bibliographique de quelquesalgorithmes d'interpolation temporelle, en les 
lassant selon la modélisation du mouvementsur laquelle ils reposent.La deuxième se
tion portera sur la te
hnique de base qui nous servira dans nos al-gorithmes d'interpolation, à savoir la 
ompensation de mouvement bidire
tionnelle baséerégions. Nous y présenterons un estimateur de mouvement spé
ialisé, 
onçu spé
ialementpour l'interpolation basée régions. Nous y aborderons aussi le problème du traitement deso

ultations, et nous y étudierons le gain de 
odage attendu par 
ette méthode d'interpo-lation.Ensuite, dans la troisième se
tion, nous dé
rirons les te
hniques de 
odages utiliséespour les di�érentes informations transmises dans notre s
héma de 
odage, à savoir la seg-mentation, les mouvements et l'image d'erreur. Nous détaillerons parti
ulièrement la partie
on
ernant la segmentation puisqu'elle est spé
i�que à la représentation que nous avonsadoptée, qui se prête parti
ulièrement bien à un 
odage prédi
tif e�
a
e.En�n, dans la quatrième se
tion, nous présenterons trois modes de 
odage interpolatifspossibles, selon la nature des informations que l'on veut transmettre entre le 
odeur et ledé
odeur. L'interpolation pure est alors un 
as parti
ulier de l'un de 
es modes.4.1 Appro
hes existantesLa te
hnique d'�interpolation� temporelle la plus simple est la répétition d'images.Elle est en
ore utilisée pour des 
onversions de standards 50 Hz  ! 60 Hz. Le résultatest bien évidemment sa

adé. Une variante 
onsiste à e�e
tuer une interpolation linéaireentre images de référen
e, sans 
ompensation de mouvement. Le résultat donne alors un�ou de bougé.Il est don
 indispensable d'e�e
tuer une 
ompensation de mouvement pour obtenirdes résultats satisfaisants. Une te
hnique 
onnexe, mais d'appli
ations di�érentes est lemorphing [Rupre
ht et Muller 95℄ [Lee et al. 96℄. Il ne s'agit plus de mouvement mais dedéformations d'un objet en un autre. Elles sont obtenues à partir d'un 
hamp dense dé�nipar des points singuliers ou de lignes, et 
e manuellement de façon intera
tive.



138 Interpolation temporellePour revenir au domaine qui nous intéresse, l'interpolation est don
 relative à unemodélisation du mouvement. Pour 
haque modélisation, nous 
itons quelques arti
les deréféren
e.Champ dense : Ce modèle est utilisé pour la 
onversion de standards [Konrad 88℄ et pourle désentrela
ement [Depommier et Dubois 92℄, e�e
tués en studio, avant transmis-sion. Dans [Huang et Mersereau 94℄ et [Tom et Katsaggelos 95℄ le mouvement estune translation sub-pixellique et l'interpolation est vue 
omme un pro
essus de res-tauration. Dans le même ordre d'idées, [Kokaram et Godsill 97℄ [Kawagu
hi et Mitra97℄ utilisent des modèles AR tridimensionnels.Blo
s : Les normes mpeg1 et mpeg2 [Le Gall 91, Le Gall 92℄ utilisent l'interpolationpar blo
s pour la prédi
tion des B-frames. D'autres travaux utilisent aussi 
ettemodélisation, par exmple [Bergeron et Dubois 90, Bergeron et Dubois 91℄, [Kim etPark 92℄ et [Ri
hardson et al. 96℄ pour le post-pro
essing.Maillage : Les travaux suivants interpolent une image entière ave
 un maillage, 
e qui nepermet pas de traiter les o

ultations : [Huang et Hsu 94℄ [Dudon et al. 95℄ [Dudon96℄. Par 
ontre, dans [Hsu et Liu 97℄, les o

ultations sont prises en 
ompte par ladéte
tion des mailles dans lesquelles plusieurs mouvements sont présents.Parmi tous les autres travaux que nous avons re
ensés, au
un n'utilise une modélisationdu mouvement par régions : [Bierling et Thoma 86℄ [Thoma et Bierling 89℄ [Ca�orio et al.90℄ [Ca�orio et al. 90℄ [Tubaro et Ro

a 93℄ [Robert 92℄ [RC et Sklansky 93℄ [Puri et Haskell92℄ [Pearlman et Abdel-Malek 92℄ [Mori et al. 91℄ [Yang et al. 90℄ [Kharathisvili et al. 92℄[Hobson et Carmen 91℄ [Hanen et Barba 93℄ [Gupta et Gersho 92℄ [Xie et al. 95℄ [Lagendijket Sezan 92℄.Les seuls travaux utilisant 
ette modélisation sont les n�tres [Bonnaud et al. 95℄, suivispar 
eux-
i : [Han et Woods 97℄ [Fan et Gan 98℄.
B
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Groupe d'images (GOP) 

trajectoire

Fig. 4.1 � Images de type I, P ou B et traje
toire d'un objet. Les �è
hes représentent larelation �sert pour la prédi
tion de� entre deux images.
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tionnelle basée sur les objets 1394.2 Compensation de mouvement bidire
tionnellebasée sur les objetsUne nouveauté de notre appro
he par rapport à 
elles dé
rites dans la se
tion pré
édenteest que nous travaillons sur une modélisation du mouvement par régions. Cela va nouspermettre d'e�e
tuer une interpolation temporelle au niveau du dé
odeur, dans le 
adred'un s
héma de 
odage par régions. En fait, on peut aller plus loin et dire que notre appro
hetravaille sur les objets de la séquen
e, 
e mot ayant la signi�
ation dé
rite 
i-dessous.Parmi les appro
hes pré
édentes, la plupart travaillent sur un seul 
ouple d'images.Les images interpolées entre deux images de référen
es le sont en utilisant le mouvemententre 
e 
ouple d'images. Comme le mouvement est 
omplètement réinitialisé à 
haqueinstant, l'interpolation obtenue n'est pas for
ément visuellement stable dans le temps. Au
ontraire, notre appro
he utilise la propriété de stabilité temporelle de la segmentationobtenue par notre algorithme. Il ne s'agit plus seulement de régions mais d'objets vidéoque l'on retrouve dans tout le gop. Leur interse
tion ave
 les plans image forme une sorte de�tube�, 
omme 
ela est illustré sur la �gure 4.1. Ainsi, la stabilité visuelle de l'interpolationa plus de 
han
es d'être assurée au sein du gop.Le 
hoix des images du début et de �n du gop (I-frames) ne doit pas être fait au hasard.La première image doit être 
elle qui suit immédiatement la déte
tion d'un 
hangementde plan (
ut). La dernière image doit soit appartenir au même plan si sa longueur estsupérieure à 
elle du gop, soit être la dernière du plan. Dans 
e 
as, le gop sera plus 
ourtque le gop de base.Ensuite on pourrait n'utiliser que des B-frames, 
omme le proposent [Kiranyaz et Onu-ral 97℄. Le s
héma de prédi
tion prend alors la forme d'un arbre binaire. Une image detype B est d'abord interpolée entre les 2 images de type I. Puis 
ette image B sert à sontour d'image de référen
e pour prédire d'autres images intermédiaires par interpolation, etainsi de suite ré
ursivement. L'avantage est que l'on obtient une plus grande e�
a
ité de
odage qu'ave
 des images P. Mais l'in
onvénient est que la stru
ture est moins souple : lesgop ne peuvent avoir pour taille que (2n � 1)n2N. Si l'on inter
ale des images P, on peutretrouver l'une des stru
tures 
lassiques de gop ave
 3 images B 
onsé
utives, mais 
elleave
 2 images B 
onsé
utives.Pour notre étude, nous avons don
 
onservé la stru
ture de gop 
lassique de mpeg,
omprenant aussi des images de type P. Mais notre étude porte prin
ipalement sur lesimages de type B entre 2 images de référen
e de type I ou P. Les stru
tures de gop testéesdans la suite de l'étude sont répertoriées dans le tableau 4.1.désignation Numéro d'imagedu gop 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13IP I P P P P P P P P P P P I1B I B P B P B P B P B P B I2B I B B P B B P B B P B B I3B I B B B P B B B P B B B ITab. 4.1 � Stru
tures de gop testées.



140 Interpolation temporelle4.2.1 Initialisation des des
ripteurs de mouvementL'estimation de mouvement que nous allons e�e
tuer entre l'image It et les images deréféren
e It1 et It2 né
essite une initialisation. Pour 
ela nous allons re
onstituer la traje
-toire de 
haque objet à partir de ses mouvements élémentaires entre images su

essives.Ces mouvements sont 
eux estimés lors de la phase de suivi : il s'agit des mouvementsissus de l'estimateur 
od qui sont de la forme b�+R;tjtt�1!t;
od. Pour alléger l'é
riture, nous lesnoterons simplement �+Rt�1!t.

It1 It It2
� � � � � �

�+Rt�1!t

��Rt!t1 �+Rt!t2It1+1 It�1 It+1 It2�1
Fig. 4.2 � Initialisation des des
ripteurs de mouvement.Pour 
haque région R de l'image It l'initialisation du mouvement vers l'image It2 est
al
ulée ainsi :�+Rt!t2;init = �+Rt2�1!t2 Æ�+Rt2�2!t2�1 Æ : : : Æ�+Rt+1!t+2 Æ�+Rt!t+1L'opérateur Æ désigne la 
omposition entre des
ripteurs de mouvement (voir l'an-nexe B). Pour pouvoir 
omposer deux mouvements, il faut qu'ils soient du même type.Deux mouvements a�nes donnent un mouvement a�ne, de même pour les mouvementsa�nes simpli�és ou translationnels. Bien que 
e ne soit pas le 
as dans notre étude, on peutimaginer que l'algorithme de suivi temporel de segmentation a pu séle
tionner le modèle demouvement optimal entre 
haque 
ouple d'images 
onsé
utives, 
omme 
ela est fait dans[Ni
olas 92℄.Pour l'initialisation du mouvement vers l'image It1 , il est né
essaire d'inverser le sens
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ripteurs. Pour 
ela, on pose��Rt!t�1 = [�+Rt�1!t℄�1et le 
al
ul est le suivant :��Rt!t1;init = ��Rt1+1!t1 Æ��Rt1+2!t1+1 Æ : : : Æ��Rt�1!t�2 Æ��Rt!t�14.2.2 Estimation du mouvement sur 3 imagesPour e�e
tuer une 
ompensation de mouvement entre l'image It et les images de réfé-ren
e It1 et It2 , on pourrait se 
ontenter d'estimer les mouvements b��Rt!t1 et b�+Rt!t2 . Maisil est possible de faire mieux en estimant 
onjointement 
es deux mouvements, grâ
e àune fon
tion d'énergie globale prenant en 
ompte les 3 images et le mode d'interpolationutilisé.Des te
hniques d'estimation de mouvement multi-images ont été développées pour desmodélisation du mouvement par 
hamp dense [Huang et Mersereau 94℄. Dans [Chahine etKonrad 94, Chahine et Konrad 95℄ il s'agit d'une te
hnique markovienne qui permet deprendre en 
ompte 3 ou même 5 images. Les o

ultations sont déte
tées et in
luses dansla formulation énergétique du problème.La te
hnique 
lassique d'interpolation temporelle 
onsiste à prédire un pixel de It parune 
ombinaison linéaire des niveaux de gris des images It1 et It2 , après 
ompensation demouvement. On a don
 bIt(p) = �It1(��Rt!t1(p)) + �It2(�+Rt!t2(p)) (4.1)ave
 �+ � = 1. On peut 
hoisir � = � = 0; 5ou tenir 
ompte du temps en prenant� = t2 � tt2 � t1 ; � = t� t1t2 � t1Ce dernier 
hoix s'impose pour des séquen
es présentant des variations d'illumination. Maismême sur nos séquen
es où l'illumination est 
onstante, les 
oe�
ients variables donnentde meilleurs résultats (voir les �gures 4.13 et 4.14). Une dernière possibilité, non testée,serait d'estimer 
es 
oe�
ients en même temps que l'estimation de mouvement, 
ommedans [Ni
olas et al. 93℄.Dans notre 
as, l'estimation doit se réaliser sur les régions de l'image It. Pour 
haquerégion R dans It, nous dé�nissons don
 la fon
tion d'énergie suivante :eqm(��Rt!t1 ;�+Rt!t2) =Xp2R[�It1(��Rt!t1(p)) + �It2(�+Rt!t2(p))� It(p)℄2L'estimation 
onsiste à e�e
tuer la minimisation suivante(b��Rt!t1 ; b�+Rt!t2) = arg min(��Rt!t1 ;�+Rt!t2) eqm(��Rt!t1 ;�+Rt!t2)



142 Interpolation temporelleLes autres paramètres sont réglés 
omme pour l'estimation de mouvement faite lors dusuivi temporel (voir la se
tion 3.4). La prolongation des images en dehors de leur re
tanglede dé�nition est la même que le padding de mpeg. L'interpolation spatiale est soit bilinéaire,soit bi
ubique (voir la �gure 4.12 pour une 
omparaison). La méthode d'optimisation estsoit 
elle de Powell, soit les méthodes frpr ou bfgs [Press et al. 92℄ (voir la se
tion 3.4).La fon
tion d'énergie que nous avons dé�nie ne tient pas 
ompte des o

ultations. Leurprise en 
ompte dans 
ette fon
tion serait possible puisque nous disposons des segmenta-tions des 3 images (voir la se
tion suivante 4.2.3). Cependant, nous avons préféré ne pasen tenir 
ompte pour deux raisons :� Si on en tient 
ompte, la fon
tion à minimiser n'est plus dérivable par rapport auxvariables que l'on 
her
he à optimiser. Il n'est don
 plus possible d'employer les mé-thodes d'optimisation simples reposant sur le gradient. Il faudrait alors avoir re
oursà des te
hniques plus 
omplexes reposant sur le sous-gradient.� De plus, 
ertains pixels ne peuvent pas être prédits par interpolation. Comme nous leverrons dans la se
tion 4.2.3.3, leur prédi
tion est alors spatiale et dépend des autresrégions. On ne pourrait plus alors e�e
tuer la minimisation région par région, mais ilfaudrait l'e�e
tuer pour toutes les régions simultanément, 
e qui aurait un 
oût trèsimportant. Une autre solution serait de ne prendre en 
ompte dans la sommation dela fon
tion à minimiser que les pixels prédi
tibles. Mais 
ela introduit un biais quipourrait pousser l'algorithme de minimisation à prédire le moins de pixels possible,pourvu qu'ils aient une très faible eqm.4.2.3 Traitement des objets multiples et o

ultationsLa 
ompensation de mouvement bidire
tionnelle dé
rite dans l'équation 4.1 est uneinterpolation linéaire des images. Nous allons la rendre non-linéaire pour tenir 
ompte deso

ultations intervenant lorsque de multiples objets sont présents dans la s
ène. L'équa-tion 4.1 n'utilise qu'une partie de l'information disponible, à savoir les des
ripteurs demouvement. Pour prendre en 
ompte les phénomènes d'o

ultations, il est né
essaire d'uti-liser l'ensemble des information fournies par le suivi temporel, 
'est-à-dire les 
artes desegmentation.Au sein d'une même région, les pixels peuvent être de natures di�érentes. Ils peuventêtre prédits par l'équation 4.1 (se
tion pré
édente), ou être des pixels re
ouverts ou dé-
ouverts, auquel 
as 
ette équation n'est plus adaptée. Chaque pixel p doit don
 subir untraitement di�érent des autres pixels de la même région. Pour 
ela, on rempla
e don
 les
oe�
ients d'interpolation globaux (�; �) par des 
oe�
ients spé
i�ques à 
haque pixel(�p; �p). Le 
hoix de 
es 
oe�
ients est détaillé dans les se
tions suivantes et résumé dansla �gure 4.3 et le tableau 4.2.4.2.3.1 Zones de re
ouvrementIl s'agit de pixels appartenant à une région R dans l'image It, mais appartenant à uneautre région R2 dans l'image It2 , après 
ompensation par le mouvement b�+Rt!t2 . Par 
ontre,
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��Rt!t1 zone normale �+Rt!t2

mouvement invalidemouvement utilisable zone d�ecouverteobjetfond ptpt1 zone recouverte pt2It It2It1

Fig. 4.3 � Traitement des o

ultations.position dans l'image 2pt2 2 Rt2 pt2 62 Rt2position dans l'image 1 pt1 2 Rt1 zone �normale�(�p; �p) = (�; �) zone re
ouverte(�p; �p) = (1; 0)pt1 62 Rt1 zone dé
ouverte(�p; �p) = (0; 1) zone non prédi
tiblepar CMTab. 4.2 � Type de zone et 
oe�
ients d'interpolation (�p; �p) en fon
tion de la positiondu point interpolé dans les images de référen
e.l'appli
ation du mouvement ��Rt!t1 donne un pixel pt1 dans l'image It1 qui appartient luiaussi à la région R. Le test est don
 le suivant :p 2 R est re
ouvert() ��Rt!t1(p) 2 R et b�+Rt!t2(p) 62 RCes pixels ne peuvent don
 être prédits qu'ave
 la texture de l'image It1 . Leur re
onstru
-tion est don
 e�e
tuée ainsi : bIt(p) = It1(��Rt!t1(p))4.2.3.2 Zones de dé
ouvrementIl s'agit de pixels appartenant à une région R dans l'image It, mais appartenant àune autre région R1 dans l'image It1 , après 
ompensation par le mouvement ��Rt!t1(p).Par 
ontre, l'appli
ation du mouvement b�+Rt!t2 donne un pixel pt2 dans l'image It2 quiappartient lui aussi à la région R. Le test est don
 le suivant :p 2 R est dé
ouvert() ��Rt!t1(p) 62 R et b�+Rt!t2(p) 2 RCes pixels ne peuvent don
 être prédits qu'ave
 la texture de l'image It2 . Leur re
onstru
-tion est don
 e�e
tuée ainsi : bIt(p) = It2(�+Rt!t2(p))



144 Interpolation temporelle4.2.3.3 Zones non prédi
tiblesL'algorithme pré
édent fon
tionne dans la plupart des 
as. Il est 
ependant des situa-tions, où il peut être mis en défaut. Cela est dû au fait qu'à 
haque nouvelle image deréféren
e on �oublie� les textures observées dans le passé.
It1 It It2

R R0
Fig. 4.4 �Mise en défaut de la prédi
tion des zones dé
ouvertes (1). Si un objet R de se
ondplan se dé
ouvre entre l'image de référen
e It1 et l'image interpolée It, puis est re
ouvertentre It et It2 , alors sa partie dé
ouverte ne peut être interpolée.C'est le 
as lorsqu'il se produit un aller-retour d'une région sous une autre région,pendant l'intervalle de temps entre les 2 images de référen
e (voir la �gure 4.4). Unezone de 
ette région est alors su

essivement dé
ouverte puis re
ouverte. Comme on nemémorise don
 pas les zones re
ouvertes dans l'intervalle entre les deux images de référen
epré
édentes, même si la texture manquante a été observée dans le passé, elle ne sera pasdisponible pour la prédi
tion de l'image 
ourante.

pixelnon pr�edictibleIt1 It It2Fig. 4.5 � Mise en défaut de la prédi
tion des zones dé
ouvertes (2). Si deux régionso

upent su

essivement la même zone du fond dans les deux images de référen
e, 
ettezone ne peut être interpolée.Une autre situation possible est lorsque deux régions di�érentes re
ouvrent su

essive-ment la même zone du fond dans les deux images de référen
e (voir la �gure 4.5). Cettezone n'est alors prédi
tible dans au
une image interpolée.Il faut 
ependant remarquer que 
es situations sont fort peu probables puisque l'in-tervalle de temps séparant les images de référen
e est assez faible (de 2 à 4 intervallesinter-images). Il y a don
 peu de 
han
es qu'une région puisse inverser son mouvementdans 
et intervalle ou que deux régions di�érentes se su

èdent pour en 
a
her une troi-sième.
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tionnelle basée sur les objets 145De plus, 
es situations sont déte
tées, don
 nous pouvons essayer d'y pallier pour obtenirmalgré tout une prédi
tion plausible. Nous faisons 
ela par une prédi
tion spatiale. Il s'agitsoit d'une extrapolation de la texture de la région à partir des pixels voisins de la mêmerégion, soit d'une interpolation spatiale à partir des pixels voisins de toutes les régions.4.2.4 Gains de 
odage attendusDans 
ette se
tion, nous nous intéressons aux gains théoriques en 
oût de 
odage quel'on peut attendre de l'interpolation. Les gains réels, 
on�rmant 
ette étude théorique,seront montrés dans la se
tion 4.6. La 
omparaison est faite par rapport à un algorithme
lassique de 
odage par 
ompensation de mouvement par régions et monodire
tionnelle,
'est-à-dire où l'on n'utilise que l'image pré
édente pour e�e
tuer une prédi
tion 
ausalede l'image 
ourante.Le premier avantage est que l'interpolation limite les e�ets de dérive des textures. Àbas débit, les images sont fortement dégradées et si le débit est insu�sant pour remettreà jour 
orre
tement les images de type P, 
elles-
i a

umulent de plus en plus d'erreurs.L'introdu
tion d'image de type B a pour e�et de réduire le nombre d'images de type P ausein d'un gop (voir le tableau 4.1). La dérive des images de type P est ainsi réduite. Ce
in'est évidemment valable que pour les zones non dé
ouvertes, puisque si le débit est tropfaible, le 
odage de l'image d'erreur ne su�t pas à 
orriger su�samment les erreurs duesà la mauvaise prédi
tion des zones dé
ouvertes. image de type P
image de type Pimage de type B

image de type P
image de type I
image de type I

zonepr�edictible

It2ItIt1

non pr�edictiblezone

pr�edictifcodage
interpolatifcodage
Fig. 4.6 � Gain du 
odage prédi
tif par rapport au 
odage interpolatif dans les zones dé
ou-vertes. Les zones dé
ouvertes, non-prédi
tibles dans les images de type P, sont regroupéesdans le 
as du 
odage interpolatif dans l'image It2 .



146 Interpolation temporelleLe deuxième e�et béné�que de l'interpolation est un 
odage plus e�
a
e des zonesdé
ouvertes, même dans les images de type P. Comme 
ela est montré dans la �gure 4.6,une image de type P su

édant à plusieurs images de type B 
ontient toutes les zonesdé
ouvertes su

essives. Il y a don
 autant d'information à 
oder que si l'on avait 
odé
haque zone dé
ouverte à 
haque instant, dans des images de type P. Cependant toutes
es nouvelles informations sont regroupées de façon spatialement 
ohérente dans la mêmeimage It2 . Il est don
 possible d'exploiter la 
orrélation spatiale entre 
es zones dans leur
odage. Ce
i est plus e�
a
e que des 
odages séparés 
ar 
es zones appartenant probable-ment au même objet sont probablement fortement 
orrélées.Le troisième e�et est une meilleure prédi
tion des zones �normales� grâ
e à l'interpola-tion, 
omme nous allons le voir ave
 un modèle très simple. Pour 
ela, on modélise l'erreurde prédi
tion par 
ompensation de mouvement par un bruit additif d'espéran
e nulle, quiprend en 
ompte à la fois l'erreur liée au mouvement et l'erreur liée à la non 
onservationdu niveau de gris au 
ours du temps. On peut alors é
rire dans le 
as d'une prédi
tionmonodire
tionnelle entre les instants t� 1 et t :It(p) = It�1(��Rt!t�1(p)) + bDans le 
as d'une prédi
tion bidire
tionnelle, on peut é
rire :It(p) = �[It1(��Rt!t1(p)) + b1℄ + �[It2(�+Rt!t2(p)) + b2℄Pour 
omparer 
es deux prédi
tions, il faut se pla
er sur une image de type B su

édantimmédiatement à une image de type I ou P, et prendre t� 1 = t1. Si l'on fait l'hypothèseque les varian
es des bruits b1 et b2 sont égales à la varian
e �2P de b, et que les bruits b1et b2 ne sont pas 
orrélés, la varian
e �2B de la prédi
tion par interpolation est égale à�2�2P + �2�2P . Elle est don
 toujours inférieure à �2P . En e�et, le rapport des varian
es�2B�2P = �2 + (1� �)2est toujours < 1. De plus, il est minimal pour � = � = 0; 5, 
'est-à-dire pour l'interpolationà 
oe�
ients �xes.4.3 Codage des di�érentes informations4.3.1 Codage des mouvements des régionsLe 
odage des mouvements se fait par une quanti�
ation su�samment pré
ise pour être
onsidérée 
omme sans perte. Pour un mouvement a�ne, il faut distinguer entre paramètresde translation et paramètres a�nes. Les premiers ont besoin d'une moins grande pré
ision,mais d'une plus grande amplitude. Le tableau 4.3 résume les 
oûts de 
odage asso
iés à
es paramètres.L'intervalle [�16; 16℄ utilisé pour les paramètres de translation a une amplitude su-périeure à l'amplitude maximale 
onstatée sur les séquen
es de test, qui est de 15 pixelspour la balle de ping-pong de la séquen
e �Tennis�. L'amplitude des paramètres a�nes



Codage des di�érentes informations 147translation a�neintervalle [�16; 16℄ [�0; 25; 0; 25℄pré
ision 1/4 1/512
oût 7 bits 8 bitsTab. 4.3 � Coût de 
odage des mouvements des régions.
orrespond à une limite que nous avons �xée dans l'algorithme de suivi temporel, seuilau-delà duquel le mouvement estimé est 
onsidéré 
omme aberrant. En e�et, un paramètrede 0,25 
orrespond par exemple à une rotation de l'objet de 15o. La pré
ision de 1/512est 
hoisie de sorte à garantir une pré
ision sur le 
hamp de dépla
ement de 1/4 de pixelpour un point situé à une distan
e de 128 pixels du 
entre de référen
e du mouvement,
e qui 
orrespond à une taille de région assez grande. Pour une séquen
e au format tv,
omportant plus de pixels que les images au format 
if, il faudrait peut-être augmenterla pré
ision en 
onséquen
e. Au total, 
e sont don
 46 bits qui sont né
essaires pour unmouvement a�ne, et 30 bits pour un mouvement a�ne simpli�é.4.3.2 Codage de la segmentationLe 
odage sans pertes d'une 
arte de segmentation représentée par une 
arte d'étiquettepeut se faire par la te
hnique des 
odes de Freeman [Freeman 61℄. Une bonne mise en÷uvre [Pateux et Labit 97℄ e�e
tuant une prédi
tion par 
haîne de Markov et un 
odagearithmétique obtient des résultats de l'ordre de 0,8 à 1,3 bit par élément de 
ontour.Mais dans notre 
as, il est possible de faire mieux grâ
e à l'approximation polygonale desfrontières entre régions dont nous disposons.4.3.2.1 Codage en mode intra-imageLes résultats présentés i
i s'appuient sur les méthodes de 
odage développées dans[Pateux et Labit 97℄. Il s'agit d'un 
odage optimisé pour une approximation polygonalede segmentation. Notons que dans les travaux originaux, il s'agit d'un 
odage ave
 pertes,mais que dans notre 
as, il s'agit d'un 
odage sans pertes, puisque nous partons déjà d'unereprésentation par polygones.Une première transformation 
onsiste à e�e
tuer un 
ertain par
ours du graphe et àtransformer les positions des sommets en ve
teurs dépla
ement d'un sommet au suivant.Chaque segment, dont les extrémités sont quanti�ées au pixel près, est dé
rit dans unsystème de 
oordonnées qui est l'équivalent des 
oordonnées polaires dans le 
as dis
ret.Des statistiques 
al
ulées en ligne sur la longueur des segments permettent d'e�e
tuer un
odage entropique de 
ette information. Les 
oûts obtenus par 
ette te
hnique sont montrésdans les �gures 4.7 à 4.10 sous la dénomination �
odage intra�. On observe une diminutionrapide du 
oût au début de la séquen
e, grâ
e à l'apprentissage statistique e�e
tué au 
oursdu temps par l'algorithme.



148 Interpolation temporelle4.3.2.2 Codage en mode inter-imagesIl est possible d'améliorer le 
odage pré
édent en utilisant la propriété de stabilitétemporelle de la segmentation. L'algorithme de suivi temporel fournit une prédi
tion desfrontières au 
ours du temps, qui peut être utilisée pour un 
odage di�érentiel prédi
tifd'une segmentation par rapport à l'instant pré
édent.Le mouvement de la texture des régions est déjà transmis pour l'interpolation par
ompensation de mouvement. Don
 il ne reste que deux informations à transmettre : lemouvement de l'ajustement a�ne des frontières (aaf) et les ve
teurs dépla
ements del'ajustement lo
al des sommets (als). La re-
réation des points multiples est e�e
tuée audé
odeur de la même façon que dans l'algorithme de suivi.translation a�neintervalle [�4; 4℄ [�0; 125; 0; 125℄pré
ision 1/2 1/128
oût 4 bits 5 bitsTab. 4.4 � Coût de 
odage des mouvements a�nes des frontières.Les paramètres de l'aaf sont quanti�és 
omme indiqué dans le tableau 4.4. Les pasde quanti�
ation sont 
al
ulés de sorte à assurer une pré
ision de l'ordre du pixel. Unefrontière né
essite don
 28 bits. Les ve
teurs de l'als sont 
odés ave
 le même algorithmeque les dépla
ements dans le mode intra, mais ave
 des statistiques di�érentes.Les �gures 4.7 à 4.10 montrent le 
oût de 
odage de l'als, sous la dénomination �
odageinter�. Pour une 
omparaison ave
 le mode intra, il faut en
ore rajouter le 
oût de l'aaf.Tout 
ompris, le mode inter o�re un gain de l'ordre de 30%.4.3.3 Codage de l'image d'erreurLe 
odage de l'image d'erreur réutilise les travaux de [Nguyen 95℄, mais sans utiliserl'aspe
t de 
odage par régions d'intérêt. Il s'agit d'un 
odage par transformée, quanti�
ationet 
odage entropique.Le transformation utilisée est une transformation par ondelettes biorthogonales 7�9[Antonini et al. 90℄. Ces ban
s de �ltre sont généralement 
onsidérés 
omme les plus per-formants, et sont notamment meilleurs que les ondelettes orthogonale [Daube
hies 88℄,
ar ils sont symétriques, don
 à phase linéaire, 
e qui est une propriété importante pourdes signaux de type image. Nous avons utilisé 3 niveaux de dé
omposition et des paquetsd'ondelettes (redé
omposition des sous-bandes de hautes fréquen
es).La quanti�
ation est une quanti�
ation s
alaire uniforme dans 
haque sous-bande. La
ontribution de 
haque sous-bande à l'erreur totale subit une pondération psy
hovisuelle[Girod 92℄ prenant en 
ompte la sensibilité du système visuel humain aux fréquen
es spa-tiales [Vandendorpe 91℄. Le 
hoix des quanti�
ateurs est optimisé et permet une régulationen débit ou en distortion 
omme dans [Ram
handran et al. 94℄ : on 
onsidère pour 
haquesous-bande (au nombre de n) un ensemble de k quanti�
ateurs possibles. L'algorithmetrouve alors une 
ombinaison de quanti�
ateurs qui optimise le débit sous une 
ontrainte de
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Fig. 4.7 � Séquen
e �Miss Ameri
a�. Comparaison du 
oût de 
odage de la segmentationen mode intra- et en mode inter- image.distortion (ou l'inverse). Il s'agit d'un algorithme rapide qui trouve quasiment la meilleure
ombinaison parmi les kn 
ombinaisons possibles, mais ave
 une 
omplexité pro
he de n:k.Les indi
es de quanti�
ation subissent ensuite un 
odage entropique, sous-bande parsous-bande, selon un modèle probabiliste d'ordre 0. Au 
odage de Hu�man [Hu�man 51℄,nous avons préféré le 
odage arithmétique [Rissanen 76℄ [Witten et al. 87℄ [Langdon etRissanen 81℄ qui donne des résultats légèrement meilleurs. L'implantation utilisée est 
ellede [Nelson et Gailly 92℄.4.4 Modes de 
odage interpolatif et 
odage hiérar
hiqueCette se
tion montre 
omment on peut faire varier les informations de mouvement etde segmentation transmises, pour obtenir des s
hémas de 
odage di�érents. Cette idée peutavoir deux appli
ations :� On peut transformer le s
héma de 
odage interpolatif dé
rit pré
édemment pour enfaire un s
héma de 
odage hiérar
hique à 3 niveaux.� On peut 
onsidérer 
es 3 niveaux 
omme des modes d'interpolation indépendants.L'image d'erreur transmise dépend alors du mode d'interpolation 
hoisi.
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Fig. 4.8 � Séquen
e �Interview�. Comparaison du 
oût de 
odage de la segmentation enmode intra- et en mode inter- image.4.4.1 Interpolation par 
ompensation bidire
tionnelle de mouvementCe s
héma est le plus simple puisqu'il suppose la transmission de toutes les informationsné
essaires à l'interpolation entre le 
odeur et le dé
odeur. La segmentation de l'image It àinterpoler est transmise, ainsi que les mouvements des régions vers les images de référen
eb��Rt!t1 et b�+Rt!t2 .4.4.2 Interpolation par prédi
tion bidire
tionnelle de segmentationDans 
e mode, 
e n'est plus l'image qui est interpolée, mais sa segmentation. Le butest le même que dans [Meyer 96℄, mais à la di�éren
e de 
es travaux qui utilisent deste
hniques purement morphologiques, nous disposons des mouvements des régions, 
e quiva nous aider fortement.Le 
odeur transmet toujours b��Rt!t1 et b�+Rt!t2 , mais plus la segmentation de It. Celle-
iest alors re
onstruite au mieux par le dé
odeur. Pour 
ela, il su�t de faire 
omme pour laprédi
tion des frontières dans l'algorithme de suivi temporel, en tenant 
ompte de l'a�e
ta-tion des frontières aux régions. Le dé
odeur peut soit appliquer les mouvements [b��Rt!t1 ℄�1à la segmentation de It1 , soit appliquer les mouvements [b�+Rt!t2 ℄�1 à la segmentation de It2 .Le dé
odeur obtient ainsi des frontières dé
onne
tées pour l'image It, exa
tement
omme l'algorithme de suivi temporel après les phases de prédi
tion et d'ajustement a�ne
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Fig. 4.9 � Séquen
e �Flower Garden�. Comparaison du 
oût de 
odage de la segmentationen mode intra- et en mode inter- image.des frontières. On peut don
 appliquer le même algorithme de re-
réation des points mul-tiples. Ce mode d'interpolation ressemble au 
odage inter de segmentation présenté plushaut. Mais il est plus adapté à l'interpolation, puisque les segmentations sont transmisesdans le même ordre que les images : pour un gop de type 1B par exemple, la transmissionse fait dans l'ordre IPB au lieu de IBP.4.4.3 Interpolation par prédi
tion du mouvement (interpolation pure)Dans 
e mode, ni la segmentation, ni les mouvements ne sont transmis pour les imagesde type B. Il faut don
 re
onstruire 
es mouvements à partir des mouvements transmis pourles images de type P, à savoir b��Rt2!t1 . Il existe des 
ontraintes permettant de 
ommen
erà résoudre 
e problème : la 
omposition des mouvements servant à l'interpolation doit êtreégale au mouvement servant à la prédi
tion de l'image P. Cela se traduit par les équationssuivantes : 8t; t1 < t < t2; b��Rt!t1 Æ [b�+Rt!t2 ℄�1 = b��Rt2!t1Une autre série d'équations est né
essaire à la résolution du problème. Nous avons
hoisi de 
onsidérer que le mouvement des objets entre les images de référen
e est à vitesse
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Fig. 4.10 � Séquen
e �Tennis�. Comparaison du 
oût de 
odage de la segmentation enmode intra- et en mode inter- image.
onstante, 
e qui nous permet d'é
rire que8t; t1 < t � t2; b��Rt!t�1 = �0ave
 �0 une 
onstante.Ainsi on obtient l'équation �t2�t10 = b��Rt2!t1Nous montrons 
omment la résoudre analytiquement dans un 
as simple à l'annexe B,se
tion B.6. Dans le 
as général, il faut re
ourir à une méthode numérique de résolution.Ensuite on obtient simplement les mouvements né
essaires à l'interpolation par :b��Rt!t1 = �t�t10 et b�+Rt!t2 = �t�t20Une fois 
es mouvements 
onnus, il faut en
ore appliquer le même algorithme que dansla se
tion pré
édente pour obtenir la segmentation de l'image It.4.5 Interpolation pureDans 
ette se
tion, nous envisageons l'appli
ation de notre algorithme d'interpolationtemporelle aux problèmes de l'interpolation d'images dans le 
as de pertes lors de la trans-mission, et pour une di�usion multipoints. L'interpolation pure est en fait identique au



Interpolation pure 153mode d'interpolation appelé �Interpolation par Prédi
tion du Mouvement� dans la se
tionpré
édente. Mais dans 
es appli
ations, l'image interpolée ne sert pas 
omme prédi
tionpour un 
odage e�
a
e, mais elle est montrée dire
tement à l'utilisateur du système. Ilimporte don
 que ses 
ara
téristiques visuelles soient les meilleures possibles.

Fig. 4.11 � Exemple de faux 
ontours. Séquen
e �Flower Garden�, image 19 prédite par
ompensation de mouvement bidire
tionnelle. Le défaut prin
ipal est visible à droite del'arbre, dans le 
iel.Or il existe un défaut dans les images interpolées par 
ompensation de mouvementbidire
tionnelle prenant en 
ompte les o

ultations. Il s'agit de faux 
ontours parasites
ausés par une légère impré
ision des frontières dans la segmentation. Sur la �gure 4.11, onpeut par exemple remarquer dans le 
iel, à droite de l'arbre, un 
ontour issu du tron
. Enfait, la segmentation ne peut jamais être parfaite 
ar il n'y a pas de séparation nette entreobjets de la s
ène. En e�et, tout système d'a
quisition d'images e�e
tue un pré-�ltrageavant l'é
hantillonnage en pixels. Il peut être dû au système optique ou au système 

dqui moyenne la lumière in
idente sur des surfa
es non pon
tuelles. Ce �ltrage a pour e�etde lisser les 
ontours entre objets.Pour supprimer 
es faux 
ontours, nous avons érodé les masques des régions dans lessegmentations des images de référen
e. Les tests pt1 2 Rt1 et pt2 2 Rt2 e�e
tués dansl'algorithme original, sont rempla
és par pt1 2 ÆRt1 et pt2 2 ÆRt2 , ave
 ÆR l'érodée de R. Lataille de l'élément stru
turant à utiliser dépend des 
ara
téristiques du pré-�ltrage.Le fait d'éroder les masques des régions augmente le nombre de pixels non prédi
tibles.Ceux-
i se trouvent le long des frontières entre régions. Ils sont don
 interpolés spatiale-ment, 
omme expliqué pré
édemment.



154 Interpolation temporelleRemarquons qu'en dépit du faux 
ontour, l'image 4.11 a un aspe
t visuel globalementa

eptable, même si la segmentation présente un défaut important. Sur la �gure 3.33, on
onstate qu'un mor
eau du 
iel est ratta
hé à l'arbre. Sur l'image interpolée, 
e défaut estquasiment invisible 
ar le mor
eau de 
iel en question est peu texturé.4.6 RésultatsDans les résultats qui suivent, nous avons en
odé toutes les séquen
es ave
 une qualité
onstante. Ce sont don
 les débits que nous 
omparons. L'intérêt de 
ette appro
he est quenos 
omparaisons sont indépendantes du di�
ile problème de l'allo
ation de débit entretypes d'images I, P ou B.4.6.1 Comparaison des interpolations bilinéaire et bi
ubiqueLa �gure 4.12 montre une 
omparaison les interpolations bilinéaire et bi
ubique. Cettedernière est meilleure, ainsi que dans les autres séquen
es. Mais 
omme elle est plus 
om-plexe, il s'agit de trouver un 
ompromis. Pour les images de type P, le gain est moinsévident 
ar il est masqué par les grandes erreurs de prédi
tion dans les zones dé
ouvertes.4.6.2 Comparaison de l'interpolation ave
 
oe�
ients �xes ou variablesLes �gures 4.13 et 4.14 montrent une 
omparaison entre interpolation ave
 
oe�
ients�xes et 
oe�
ients variables. Contrairement à notre étude théorique de la se
tion 4.2.4, 
esont les 
oe�
ients variables qui donnent de meilleurs résultats sur 
ette séquen
e et surles autres que nous avons testées. Cela est probablement dû à l'hypothèse que nous avonsfaite selon laquelle les varian
es des erreurs provenant des deux images de référen
e sontégales, 
e qui est faux en pratique, puisque l'on peut s'attendre à une erreur d'autant plusgrande que l'image de référen
e est plus éloignée.4.6.3 Comparaison des interpolations basée régions et blo
sLa �gure 4.15 montre une 
omparaison entre notre s
héma de 
odage interpolatif et unautre s
héma où tout est identique, sauf la 
ompensation de mouvement qui est e�e
tuéepar blo
s, 
omme dans mpeg. On remarque que la prédi
tion des images de type B estnettement meilleure, mais l'amélioration pour les images P est plus faible. Cela s'expliquepar le fait que les images P 
on
entrent toute l'erreur 
ausée par les zones dé
ouvertes(eqm entre 500 et 800). Don
 toute amélioration dans les zones prédi
tibles (de l'ordre de50 en eqm) sera masquée par 
es erreurs.Il s'agit d'une 
omparaison à haut débit. Pour d'autres débits, on se reportera autableau 4.5.
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Fig. 4.12 � Séquen
e �Flower Garden�. Comparaison des interpolations bilinéaire et bi
u-bique. Stru
ture de gop 3B, psnr 35. En haut : eqm de prédi
tion. En bas : 
oût du 
odagede l'image d'erreur.
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Fig. 4.13 � Séquen
e �Flower Garden�. Comparaison de l'interpolation ave
 des 
oe�
ients�xes ou variables. Stru
ture de gop 2B, psnr 35. En haut : eqm de prédi
tion. En bas :
oût du 
odage de l'image d'erreur.
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Fig. 4.14 � Séquen
e �Flower Garden�. Comparaison de l'interpolation ave
 des 
oe�
ients�xes ou variables. Stru
ture de gop 3B, psnr 35. En haut : eqm de prédi
tion. En bas
oût du 
odage de l'image d'erreur.
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Fig. 4.15 � Séquen
e �Flower Garden�. Comparaison de l'interpolation par blo
k-mat
hinget de l'interpolation basée régions. Stru
ture de gop 3B, psnr 35. En haut : eqm de pré-di
tion. En bas : 
oût du 
odage de l'image d'erreur.
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ompensation du mouvementPSNR par blo
s par régions25 0,1207 0,177830 0,6714 0,543035 1,4453 1,1749Tab. 4.5 � Comparaison des 
ompensations de mouvement par blo
s et par régions. Débitmoyen pour le 
odage de l'image d'erreur, sur les images 2 à 12. Séquen
e �Flower Garden�
odée ave
 des psnr de 25, 30 et 35 dB. Stru
ture de gop 3B.1er gopnÆ d'image P 1B 2B 3B2 P 1,03187 B 0,575142 B 0,7491 B 0,9581913 P 1,08868 P 1,32827 B 0,76482 B 0,8276044 P 1,22618 B 0,488589 P 1,5509 B 0,7772255 P 1,06463 P 1,42145 B 0,764631 P 1,820226 P 1,29806 B 0,639441 B 0,7509 B 1,059047 P 1,20393 P 1,65706 P 1,85279 B 1,092858 P 1,14323 B 0,502415 B 0,674763 B 0,9353699 P 1,20649 P 1,42221 B 0,696828 P 1,9203110 P 1,13404 B 0,631581 P 1,74077 B 1,0905811 P 1,2724 P 1,61918 B 1,05412 B 1,2908612 P 1,57401 B 0,768797 B 1,08348 B 1,15658moyenne 1,2039 1,0049 1,0621 1,17532ème gopnÆ d'image P 1B 2B 3B14 P 1,3438 B 0,857528 B 1,00791 B 1,0578115 P 1,158 P 1,70724 B 0,759233 B 1,0559216 P 1,21766 B 0,529593 P 1,84295 B 1,0033617 P 1,35156 P 1,7241 B 1,10402 P 2,0329118 P 1,47732 B 0,895218 B 1,15014 B 1,3389719 P 1,59399 P 1,84427 P 1,9724 B 1,3891620 P 1,49579 B 0,704687 B 1,04692 B 1,0757121 P 1,09134 P 1,65014 B 0,78518 P 2,0766622 P 1,25687 B 0,461316 P 1,86605 B 0,92078623 P 1,17562 P 1,55592 B 0,822869 B 1,0908624 P 1,4276 B 0,81321 B 1,12382 B 1,17874moyenne 1,3263 1,1585 1,2256 1,2928Tab. 4.6 � Comparaison des stru
tures de gop. Débit né
essaire au 
odage de l'imaged'erreur. Séquen
e �Flower Garden� 
odée ave
 un psnr de 35 dB. Les images 1, 13 et 25sont 
odées en mode intra-image et ne sont don
 pas in
luses dans 
ette 
omparaison.



160 Interpolation temporelle4.6.4 Comparaison des 
ompensations de mouvement monodire
tion-nelle et bidire
tionnelleLes tableaux 4.6, 4.7 et 4.8 
omparent les 4 stru
tures de gop 
lassiques. Ils démontrentl'intérêt de la 
ompensation de mouvement bidire
tionnelle, et 
e d'autant plus que l'onaugmente le nombre d'images de type B, sauf sur la séquen
e �Flower Garden� à haut débit.Mais 
omme règle générale, on observe que l'interpolation est d'autant plus intéressanteque l'on travaille à bas débit. Stru
tures de gopPSNR IP 1B 2B 3B25 0,3186 0,1949 0,1791 0,177930 0,6856 0,4991 0,4958 0,543035 1,2039 1,0049 1,0621 1,1753Tab. 4.7 � Comparaison des stru
tures de gop. Débit moyen né
essaire au 
odage del'image d'erreur pour les images 2 à 12. Séquen
e �Flower Garden� 
odée ave
 des psnrde 25, 30 et 35 dB. Stru
tures de gopPSNR IP 1B 2B 3B25 0,0609 0,0592 0,0359 0,024130 0,3504 0,2871 0,2191 0,187335 0,7722 0,6580 0,6127 0,5282Tab. 4.8 � Comparaison des stru
tures de gop. Débit moyen né
essaire au 
odage del'image d'erreur pour les images 2 à 11. Séquen
e �Tennis� 
odée ave
 des psnr de 25, 30et 35 dB.4.7 Con
lusion partielleDans 
e 
hapitre, nous avons véri�é que le 
odage interpolatif est e�e
tivement meilleurqu'un 
odage prédi
tif 
ausal. Ce résultat était 
onnu pour le blo
k-mat
hing, mais nousl'avons établi pour notre algorithme d'interpolation basé régions.Nous avons aussi montré 
omment utiliser notre stru
ture de représentation pour in-terpoler les segmentations des images. Ce
i nous permet d'appliquer notre te
hnique à ladi�usion multipoints et à la restitution d'images manquantes par suite d'erreurs de trans-mission.



Con
lusion générale et perspe
tivesLe travail que nous venons de présenter apporte sa 
ontribution au di�
ile problème dela segmentation d'une séquen
e d'images en objets vidéo, dans le 
adre d'appli
ations auxtélé
ommuni
ations ou plus généralement dans le domaine du multimédia. Les s
hémas de
odage innovants qui en dé
oulent apportent des améliorations signi�
atives par rapportà l'existant.Résumé des travaux e�e
tués, 
ontributionsLes 
ontributions de 
ette thèse portent prin
ipalement sur les points suivants :� Nous avons e�e
tué un examen approfondi des modélisations du mouvement dans uneséquen
e animée, en nous intéressant plus parti
ulièrement aux problèmes de la priseen 
ompte des dis
ontinuités spatiales du mouvement et de sa 
ontinuité temporelle,dans la perspe
tive d'un suivi temporel. Nous avons 
on
lu que la modélisation parrégions était la plus à même de répondre à nos besoins.� Nous avons dé�ni une représentation propre de la partition de l'image en régions.Il s'agit d'une représentation basée 
ontours, de plus haut niveau que la représen-tation basée pixels la plus habituelle. De plus, elle 
onstitue une amélioration de lareprésentation par 
ontours fermés utilisée dans d'autres travaux antérieurs :? elle est non redondante puisque basée sur des frontières ouvertes ;? elle permet de traiter de façon plus satisfaisante le problème des o

ultationsentre objets de la s
ène, et 
e plus e�
a
ement puisque le temps de 
al
ulné
essaire est environ divisé par 2.� Un algorithme de suivi temporel, spé
i�que à 
ette représentation, a été développé. Ilopère un suivi des frontières entre objets par un mé
anisme de prédi
tion/ajustement.Les deux 
ara
téristiques essentielles en sont :? une bonne stabilité temporelle de la segmentation, grâ
e à quelques hypothèsesassez fortes faites sur les mouvements des objets? une grande pré
ision des frontières des objets obtenus, grâ
e à un ajustementselon un modèle de 
ontours a
tifs.161



162 Con
lusionOn peut ainsi 
onsidérer que nos obje
tifs initiaux, di
tés par l'appli
ation à l'inter-polation, ont été atteints. Mais il faut noter la grande sensibilité de 
et algorithme àla segmentation initiale de la première image de la séquen
e.� L'appli
ation de 
es résultats au problème de l'interpolation temporelle a ensuite étée�e
tuée. Nous avons dé�ni des s
hémas de 
odage interpolatif par régions, 
e quiest une originalité de notre travail. Les résultats obtenus démontrent que l'interpo-lation permet une meilleure 
ompression que les s
hémas non interpolatifs utilisés
lassiquement dans le 
odage par régions. Nous avons aussi montré 
omment :? réaliser un s
héma de 
odage hiérar
hique grâ
e à notre représentation, en trans-mettant de façon optionnelle les informations de segmentation et de mouvement.? utiliser notre algorithme d'interpolation temporelle dans un système de trans-mission multipoints. On adapte la fréquen
e d'a�
hage des images sur le termi-nal de visualisation par rapport à la fréquen
e de transmission des images, eninterpolant les images né
essaires.? remédier aux pertes éventuelles lors de la transmission, en interpolant les imagesperdues.Perspe
tivesUn 
ertain nombre de problèmes relatifs aux travaux e�e
tués restent à explorer. Nousen proposons i
i quelques uns qui 
onstituent des dire
tions de re
her
he intéressantes :� Dans le but d'assurer une stabilité temporelle maximale, la version a
tuelle de l'algo-rithme ne permet que de très faibles 
hangements du graphe de représentation ou detopologie de la segmentation. Il serait intéressant de regarder si la toléran
e de plusgrands 
hangements ne remettrait pas en 
ause la stabilité temporelle. De même ilserait intéressant de traiter le problème des nouveaux objets qui apparaissent, qu'ilsentrent dans la s
ène, qu'ils se mettent en mouvement, ou qu'ils soient dé
ouverts.� Dans la version a
tuelle de l'algorithme de suivi temporel, nous avons uniquement
onsidéré une appli
ation au 
odage et à l'interpolation. Il serait possible de l'adapterà une appli
ation pour l'analyse de séquen
es. Nous avons fait 
ertains 
hoix qu'ilfaudrait alors remettre en 
ause. Nous pensons notamment aux deux points suivants :? La re
onstru
tion des points multiples après les phases de prédi
tion et d'ajus-tement a�ne se fait uniquement sur les informations géométriques. Il seraitalors souhaitable de s'aider des informations image, par exemple en utilisant leste
hniques de fermeture de 
ontours à faible distan
e.? Par sou
i d'é
onomie, l'algorithme a
tuel ne prévoit pas possibilité de rajouterdes sommets dans l'approximation polygonale des frontières. Ce serait souhai-table, surtout pour les frontières qui se dé
ouvrent progressivement.
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tives 163� Il serait possible d'e�e
tuer un 
odage plus performant de 
ertains éléments :? Les images d'erreur pourraient être en
odées ave
 les te
hniques re
onnues
omme les plus e�
a
es a
tuellement (ezw ou ezt).? Les paramètres de mouvement des régions ayant une forte 
ohéren
e temporelle,il serait possible de les en
oder plus e�
a
ement, par un 
odage prédi
tif (dp
m,par exemple). Des résultats préliminaires montrent que l'on pourrait des
endrejusqu'à 3 bits par paramètre. Il faudrait aussi étudier l'e�et de l'erreur introduiteainsi sur la qualité des images prédites par 
ompensation de mouvement.� On pourrait exploiter la notion de tube spatio-temporel pour e�e
tuer un 
odagedes informations images. Il s'agirait de réaliser une dé
omposition fréquentielle tri-dimensionnelle, orientée par le mouvement, des images de la séquen
e. L'idée seraitde travailler région par région, sur les lignes dé�nies par les pixels d'une région auxdi�érents instants. Une di�
ulté importante de 
ette appro
he est qu'un pixel suividans le temps ne reste pas sur une position entière dans la grille d'é
hantillonnage.
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Annexe ALe �ltrage de KalmanA.1 Formalisme généralLe �ltrage de Kalman 
onsiste à estimer de façon optimale la valeur d'un ve
teurd'état 	t (espéran
e et matri
e de 
ovarian
e) sa
hant qu'à 
haque instant on disposed'un ve
teur de mesure st qui est une 
ombinaison linéaire bruitée des éléments de 	t.L'algorithme utilise aussi la dynamique du ve
teur d'état, bruitée de même. Il est optimaldans le sens où il prend en 
ompte toutes 
es informations et les 
ombine au mieux desorte à obtenir une estimation de varian
e minimale [Medit
h 69℄ [Gelb 74℄ [Papoulis 84℄.A.1.1 Équations d'évolution et d'observationLa première équation dé
rit l'évolution du ve
teur d'état : il s'agit d'un modèle devariation linéaire bruité. La deuxième équation dé
rit les mesures bruitées que l'on e�e
tuesur le système : il s'agit de 
ombinaisons linéaires des 
omposantes du ve
teur d'état.� 	t+1 = At	t + wt (dynamique bruitée du système)st = Ht	t + vt (mesures bruitées)ave
 wt et vt deux bruits blan
s indépendants tels que :� E[vt℄ = 0� E[wt℄ = 0� E[vt1vTt2 ℄ = RÆt1t2� E[wt1wTt2 ℄ = QÆt1t2� E[vtwTt ℄ = 0où Q et R sont 2 matri
es symétriques dé�nies positives. R 
ara
térise le bruit demesure et Q le bruit de modèle.



166 Le �ltrage de KalmanA.1.2 Équations de �ltrage et de prédi
tionConnaissant la mesure st (et toutes les mesures antérieures), le problème est alors detrouver le meilleur estimateur� de 	t : il est noté 	t=t et s'appelle estimateur a posteriori. Notons Pt=t sa matri
e de
ovarian
e.� de 	t+1 : il est noté 	t+1=t et s'appelle estimateur a priori. Notons Pt+1=t sa matri
ede 
ovarian
e.On dé�nit par ailleurs Kt, appelé gain de Kalman qui pondère l'apport de l'innova-tion st�Ht	t=t�1 (di�éren
e entre l'observation et l'estimée a priori de 
ette observation)par rapport à la prédi
tion pré
édente 	t=t�1.Ces quantités sont données par les équations suivantes :8<: Kt = Pt=t�1HTt (R +HtPt=t�1HTt )�1	t=t = 	t=t�1 +Kt(st �Ht	t=t�1)Pt=t = (I �KtHt)Pt=t�1 (équations de �ltrage)� 	t+1=t = At	t=tPt+1=t = AtPt=tATt +Q (équations de prédi
tion)A.1.3 InitialisationIl faut aussi fournir le ve
teur d'état initial 	0 = 	0=�1 et sa matri
e de 
ovarian
e P0 =P0=�1.A.2 Appli
ation au �ltrage des paramètres de mouvementA.2.1 Ve
teurs d'état et d'observationLes di�érents paramètres du mouvement d'une région sont �ltrés indépendamment.Le modèle d'évolution du système est un mouvement à a

élération 
onstante. Si l'unquel
onque des paramètres de mouvement (t+x , t+y , �+, k+, a+, b+, 
+, d+ : : : ) à l'instant test noté  t, on ne pose pas ... t = 0, mais 
ette dérivée est modélisée par un bruit gaussien
entré en 0.Le ve
teur d'état est 	t = 0�  t_ t� t 1A :Les di�érents paramètres de mouvement sont �ltrés de façon indépendante : autant de�ltres que �+R a de 
omposantes fon
tionnent en parallèle. Une autre possibilité aurait été



Appli
ation au �ltrage des paramètres de mouvement 167de regrouper tous les paramètres du modèle de mouvement et leurs dérivées dans un mêmeve
teur d'état. Nous l'avons é
artée pour des raisons de simpli
ité opératoire.Le ve
teur d'observation est st = ( t)
ar  t est la seule sortie du système que l'on peut mesurer (estimation du mouvement).Les variables _ t et � t sont 
onsidérées 
omme non observables.A.2.2 Équations d'évolution et d'observation� At est 
onstante au 
ours du temps et vaut A = 24 1 1 1=20 1 10 0 1 35� Ht est 
onstante au 
ours du temps et vaut H = � 1 0 0 �� wt et vt deux bruits gaussiens de matri
es de 
ovarian
e Q et R.A.2.3 InitialisationLe �ltre ne démarre pas à t = 0 mais à partir de t = 2. [Meyer 92℄ a montré que� Q = �2w 24 T 5=20 T 4=8 T 3=6T 4=8 T 3=3 T 2=2T 3=6 T 2=2 T 35, T étant la période d'a
quisition des images. Ilsu�t don
 de fournir une seule varian
e �w pour 
haque paramètre �ltré.� 	2 = 0B�  232 2�2 1+ 12 0T 2�2 1+ 0T 2 1CA� P2 = 264 �2v 32T �2v 1T 2�2v32T �2v T 33 �2w + 132T 2�2v 9T 240 �2w + 6T 3�2v1T 2�2v 9T 240 �2w + 6T 3�2v 23T30 �2w + 6T 4�2v 375
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Annexe BSur les modèles paramétriques demouvementB.1 Hiérar
hie des modèlesCette se
tion reprend la hiérar
hie des modèles de mouvement paramétriques dé�niedans [Ni
olas 92℄. Il s'agit de modèles du mouvement apparent entre deux images It1et It2 , appli
ables sur le support d'une région. Nous 
onsidérons tant�t des modèles detransformation plane : � : ������ R2 �! R2�xy� 7�! �x0y0�tant�t des modèles de 
hamps de dépla
ement 2D :
 : ������ R2 �! R2�xy� 7�! �dxdy�
e qui est équivalent à une petite modi�
ation près des paramètres.Modèle nul (0 paramètres) � = ~0 � dxdy � = � 00 �Une région suit 
e modèle quand elle n'est pas en mouvement (fond immobile parexemple). Utiliser 
e modèle revient à déte
ter les zones de It2 qui sont identiquesdans It1 et à faire un rafraî
hissement 
onditionnel. Ce modèle est utilisé quand letemps de 
ompression/dé
ompression doit être très faible.



170 Sur les modèles paramétriques de mouvementModèle 
onstant (2 paramètres) � = [tx; ty℄� dxdy � = � txty �Ce modèle prend en 
ompte les régions qui ont un mouvement de translation uni-forme. C'est 
elui qui est utilisé dans la norme mpeg [Le Gall 91℄ [Le Gall 92℄, enasso
iation ave
 une segmentation en blo
s. Cependant, mpeg se limite à (tx; ty) 2 ZZ2ou à (2tx; 2ty) 2 ZZ2, alors qu'i
i, (tx; ty) 2 IR2 et la quanti�
ation est faite ultérieu-rement.Modèle a�ne simpli�é (4 paramètres) � = [tx; ty; k;�℄� dxdy � = � txty �+ � k ��� k �� x� xCy � yC �Le point C est le 
entre de référen
e du mouvement. Ses 
oordonnées ne font paspartie des paramètres du modèle 
ar il ne s'agit pas de paramètres indépendants (voirla se
tion suivante B.2).Ce modèle prend en 
ompte les régions qui ont un mouvement de translation, derotation, ou qui subissent une homothétie. C'est l'un de 
eux qui ont été utilisésdans 
ette étude, 
ar il réalise un bon 
ompromis entre la ri
hesse de des
ription dumouvement des modèles plus 
omplexes et le 
oût de 
odage.Le paramètre � est appelé �angle de rotation�, k est appelé �paramètre de diver-gen
e� et � = 1+k, un �rapport d'homothétie�. Ce
i est faux en toute rigueur, mais
es appellations sont justi�ées par une approximation au 1er ordre d'une matri
e Mreprésentant une 
omposition de rotation et d'homothétie :M = � 
os � � sin �sin � 
os � � � � 00 � � = � � 
os � �� sin �� sin � � 
os � �En e�et, quand � et k sont faibles (petit mouvement), les approximations suivantessont justi�ées : 8<: 
os � � 1sin � � �� � 1Ainsi, la matri
e de notre modèle qui vaut M � I2 a pour approximation � k ��� k �.Toutefois, 
ette approximation ne restreint pas la généralité du modèle : si l'on veutreprésenter exa
tement la rotation d'angle �0 et l'homothétie de rapport �0, il su�tde prendre � � = �0 
os �0� = �0 sin �0Modèle a�ne (6 paramètres) � = [tx; ty; a; b; 
; d℄� dxdy � = � txty �+ � a b
 d �� x� xCy � yC �



In�uen
e du dépla
ement du 
entre du mouvement 171Ce modèle rajoute au pré
édent des déformations 
omme les a�nités et les 
isaille-ments.Modèle homographique (8 paramètres) � = [Nxx; Nxy; Nyx; Nyy; Nx; Ny;Dx;Dy℄� dxdy � =  Nxx(x�xC)+Nxy(y�yC)+NxDx(x�xC)+Dy(y�yC)+1Nyx(x�xC)+Nyy(y�yC )+NyDx(x�xC)+Dy(y�yC)+1 !Ce modèle est 
apable de dé
rire exa
tement tout mouvement d'un objet 3D planprojeté sur la rétine de la 
améra. Il est don
 intéressant pour des s
ènes 
ompor-tant des objets arti�
iels plans (immeubles, routes, ...). Il a l'in
onvénient de ne pass'ins
rire parfaitement dans la hiérar
hie. Il n'a don
 pas été envisagé par [Ni
olas92℄.Modèle quadratique (12 paramètres) � = [tx; ty; a1; a2; a3; a4; a5; b1; b2; b3; b4; b5℄� dxdy � = � txty �+ � a1 a2b1 b2 �� x� xCy � yC �+ � a3 a4b3 b4 �� (x� xC)2(y � yC)2 �+ � a5b5 � (x� xC)(y � yC)Ce modèle est identique au modèle a�ne ave
 des termes supplémentaires du se
onddegré. Il est rarement utilisé 
ar les termes quadratiques sont di�
iles à estimer.Dans les se
tions qui suivent, nous prendront 
omme exemple le modèle a�ne, sa
hantqu'il est fa
ile de généraliser au modèle a�ne simpli�é.B.2 In�uen
e du dépla
ement du 
entre du mouvementLe point C est le point dont le ve
teur de dépla
ement vaut � txty �. Changer de pointde référen
e ne 
hange pas les paramètres de la matri
e � a b
 d � mais a une in�uen
esur les paramètres de translation � txty �. Si l'on veut passer de C à C 0, il faut e�e
tuer le
hangement suivant :� dxdy � = � tx � a(xC0 � xC)� b(yC0 � yC)ty � 
(xC0 � xC)� d(yC0 � yC) �+ � a b
 d �� x� xC0y � yC0 �B.3 CompositionSoit trois images et des mouvements �1 et �2 entre 
ouples d'images 
onsé
utives.On 
her
he à 
al
uler le mouvement entre les images extrêmes, qui est le mouvement
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ertains travaux, les auteurs se 
ontentent d'additionner lesparamètres des modèles. Il s'agit d'une approximation qui n'est valable que pour des petitsmouvements. Pour l'interpolation ave
 des images de référen
e éloignées, nous pouvons êtreamenés à 
omposer un grand nombre de mouvements, qui dont le résultat est de grandeamplitude. En toute rigueur, nous devons don
 
omposer les transformations planes quisous-tendent 
es mouvements. Soit p un point, p0 = �1(p) et p00 = �2(p0) :�1 : p0 =M1p+ t1�2 : p00 =M2p0 + t2Il faut 
al
uler la 
omposition �3 = �2 Æ�1. Pour simpli�er, nous avons supposer queles 
entres de 
eux mouvements sont les mêmes, mais dans le 
as 
ontraire, il su�t justed'e�e
tuer une 
hangement de 
entre, 
omme montré dans la se
tion pré
édente B.2). Ona alors : p00 =M2M1p+M2t1 + t2qui est aussi un mouvement a�ne de paramètres M3 =M2M1 et t3 =M2t1 + t2.B.4 InversionSoit un mouvement � de paramètre (M; t) :� : p0 =Mp+ tSi la matri
e M est inversible, on a M�1(p0 � t) = p don
 le mouvement inverse ��1a pour paramètres (M�1;�M�1t).B.5 Stru
ture de groupeSi l'on 
onsidère l'ensemble des mouvements a�nes possibles, privé des mouvementsnon inversibles, et qu'on le munit de l'opération de 
omposition, on obtient don
 un groupe.B.6 Ra
ine 
arréeSoit �0 = (M0; t0) modèle a�ne simpli�é. Le problème est de trouver � = (M; t) telque � Æ� = �0. Soit p un point, p0 = �(p) et p00 = �(p0) = �0(p).
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ine 
arrée 173p0 = Mp+ tp00 = Mp0 + tp00 = M(Mp+ t) + t= M2p+ (M + I2)tOn pro
ède par identi�
ation ave
 p00 =M0p+ t0. OrM2 = �k2 � �2 2k��2k� k2 � �2�Il faut don
 résoudre le système d'équations� k2 � �2 = k02k� = �0En substituant � = �0=2k dans (1), on obtient 4k4�4k2k0��20 = 0 qui est une équationbi-
arrée. On pose K = k2 et K � 0, et on a l'équation 4K2�4Kk0��20 = 0, 
e qui donneK = k0 �pk20 + �202 et K � 0on ne retient que la ra
ine positive et �nalement( k = qk0+pk20+�202� = �02kPour un modèle a�ne on arrive à une équation de degré 8 qui peut se réduire de mêmeà une équation de degré 4, mais 
'est la limite de 
e que l'on peut résoudre analytiquement.Au delà, il faut avoir re
ours à des méthodes numériques de résolution.
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RésuméLe 
adre général de 
ette étude est le traitement numérique du signal, appliqué aux séquen
esd'images, pour des appli
ations multimédia. Ce travail est divisé en deux 
ontributions prin
i-pales : un algorithme de segmentation d'images en objets vidéo en mouvement, et une méthoded'interpolation temporelle opérant sur 
es objets.La segmentation de la séquen
e est e�e
tuée par un algorithme de suivi temporel. Un algorithmede segmentation spatio-temporelle est utilisé initialement pour obtenir des régions dans la premièreimage de la séquen
e. Cette partition est ensuite suivie par une te
hnique de 
ontours a
tifs, quiopère sur une nouvelle représentation de la segmentation, 
omposée des frontières ouvertes séparantles régions. L'algorithme estime à la fois le mouvement des frontières et 
elui des régions. Il est
apable de suivre plusieurs objets simultanément et de traiter les o

ultations entre eux. Desrésultats, obtenus sur des séquen
es d'images réelles, montrent que 
et algorithme permet unebonne stabilité temporelle de la segmentation et une bonne pré
ision des frontières.Le but de l'algorithme d'interpolation est de re
onstruire des images intermédiaires entre deuximages de la séquen
e. Il s'agit d'un algorithme de faible 
omplexité qui peut être utilisé à la �nd'une 
haîne 
odeur/dé
odeur. L'interpolation est 
ompensée en mouvement et utilise le mouve-ment des régions, estimé pendant la phase de suivi. Il est aussi basé objets, dans le sens où ilutilise la segmentation pour prédire 
orre
tement les zones d'o

ultation. Cet algorithme peut êtreutilisé pour trois appli
ations di�érentes : le 
odage interpolatif (où des images de la séquen
e sontprédites par interpolation), l'adaptation de la fréquen
e de la séquen
e à la fréquen
e d'a�
hagedu terminal de visualisation dans une transmission multipoints et la re
onstru
tion d'images man-quantes (où l'on 
al
ule des images non observées). Des résultats expérimentaux pour la premièreappli
ation montrent que pour une qualité de re
onstru
tion donnée, la taux de 
ompression moyensur un groupe d'images est plus élevé en utilisant l'interpolation qu'ave
 une prédi
tion 
ausale.Mots 
lés : analyse du mouvement et segmentation, suivi temporel, interpolation temporelle,
ontours a
tifs, mpeg, 
ompression, objets vidéo.Abstra
tThe general �eld of this study is digital signal pro
essing applied to image sequen
es for multimediaappli
ations. This work is divided into two main 
ontributions: an algorithm to segment imagesinto moving video obje
ts and a temporal interpolation method working with those obje
ts.The segmentation of the sequen
e is performed with a temporal tra
king algorithm. A spatio-temporal segmentation algorithm is used to obtain initial regions in the �rst image of the sequen
e.This partition is then tra
ked with an a
tive 
ontours te
hnique, whi
h operates on a novel seg-mentation representation 
omposed of open boundaries between regions. The algorithm estimatesboth the motion of boundaries and the motion of regions. It is also able to tra
k multiple ob-je
ts simultaneously and to handle o

ultations between them. Results obtained on real imagesequen
es show that this algorithm a
hieves a good temporal stability of the segmentation and a
orre
t a

ura
y of the boundaries.The goal of the interpolation algorithm is to re
onstru
t frames between two images in asequen
e. It is a low-
omplexity algorithm whi
h 
an be used at the end of an obje
t-based
oder/de
oder 
hain. The interpolation is motion-
ompensated, and uses the motion of regions,estimated during the tra
king. It is also obje
t-based in the sense that the segmentation is usedto a

urately predi
t o

ultation areas. This algorithm 
an be used in three di�erent appli
ations:interpolative 
oding (where known images are predi
ted by interpolation), adaptation of the frame-rate to the terminal display in a multi
ast transmission and re
onstru
tion of missing frames (whereadditional frames are 
omputed). Experimental results for the �rst appli
ation show that for agiven re
onstru
tion quality, the average 
ompression is higher when using interpolation than witha 
ausal predi
tion.Keywords: motion analysis and segmentation, temporal tra
king, temporal interpolation,a
tive 
ontours, mpeg, 
ompression, video obje
ts.


