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Introduction

Le multimédia joue un rôle croissant dans la société contemporaine. Grâce à la puissance

de calcul des processeurs actuels, il est possible de gérer de plus en plus de données. Les utili-

sateurs des nouvelles technologies de l’information et de la communication peuvent maintenant

consulter et transmettre non seulement des textes, mais aussi des images, des sons, ou encore

des séquences vidéo. Ces différents média peuvent contenir des données synthétiques (gra-

phique dans le cas d’un dessin, animation dans le cas d’une vidéo) ou naturelles (photo dans le

cas d’une image, film dans le cas d’une vidéo).

La quantité d’informations disponibles étant de plus en plus importante, il est nécessaire de

disposer d’outils performants permettant l’indexation, la recherche, puis la visualisation des in-

formations. En effet, «trop d’information tue l’information». Les utilisateurs souhaitent consul-

ter uniquement l’information qui les intéresse à un instant choisi. Dans le cadre de cette thèse de

doctorat, nous considérons uniquement le problème del’indexation de données multimédia.

Une fois le processus d’indexation effectué, il est alors possible de rechercher l’information per-

tinente en fournissant des critères de recherche appropriés, puis de la visualiser d’une manière

adéquate (affichage textuel pour un texte, affichage graphique pour une image ou une vidéo,

émission sonore pour un son,etc.).

L’indexation de données multimédia fait l’objet de nombreux travaux de recherche. De

nombreux numéros spéciaux réalisés par des revues scientifiques [Lit95, Pen96, Pan96, Nga98,

Bim99,Wol99b,Man00,Jia01,Dje02b,Dje02a] se sont consacrés à ce problème. Dans le cadre

de cette thèse nous nous limiterons àl’indexation de séquences vidéo. Les séquences vidéo

sont composées d’une suite d’images qui peut être accompagnée d’une piste audio. L’essentiel

de nos travaux concernera l’indexation de séquences vidéo principalement basée sur l’analyse

des images la composant. L’indexation de données sonores ne sera que partiellement étudiée et

nous n’aborderons pas le thème de l’indexation de données textuelles.

On distingue habituellement deux types de système d’indexation de séquences vidéo. Il

existe d’une partles systèmes dits génériquesqui permettent d’obtenir une classification des

1
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différentes séquences vidéo disponibles sans prendre en compte des informations de nature

contextuelle. Ces systèmes permettent, par exemple, de classer les différentes séquences vidéo

en fonction de la scène (intérieure ou extérieure), de la caméra (statique ou en mouvement),etc..

D’autre part,les systèmes dits spécifiquesne permettent d’indexer qu’un type bien particulier

de séquences vidéo, comme par exemple les journaux télévisés, les vidéos de surveillance, les

événements sportifs tels que les matchs de football ou de tennis,etc.. Dans ce cas,l’indexa-

tion est contextuellecar basée sur uneproblématique précise, et le résultat obtenu répond

aux attentes des utilisateurs qui peuvent par exemple vouloir visualiser la météo présentée à la

télévision le 20 décembre 1999, ou bien vérifier si des intrusions ont eu lieu dans l’usine le

week-end dernier, ou encore voir les moments importants du dernier match de la Coupe Da-

vis. Les systèmes spécifiques, même si leur utilisation est limitée à un type de séquence vidéo,

permettent cependant de répondre à de nombreuses demandes de la part d’utilisateurs de sys-

tèmes d’indexation vidéo. Notre travail portera donc sur des systèmes spécifiques à un type de

séquences vidéo.

Il est également possible de classer les systèmes d’indexation vidéo selon qu’ils fonc-

tionnent entemps réel ou non. Nous employons ici le terme «temps réel» au sens large et

nous limitons son sens au traitement des données à une fréquence similaire à celle de l’acqui-

sition. C’est ainsi que dans le cas de séquences vidéo, on parle souvent de systèmes temps réel

lorsque le traitement est effectué en moins de 40 millisecondes par image alors que la séquence

est acquise à une fréquence de 25 images par seconde. Certaines applications ne nécessitent pas

toujours la contrainte de temps réel, par exemple pour indexer le fonds des séquences télévisées

de l’INA (Institut National de l’Audiovisuel). Dans notre cas, nous considérons cependant cet

objectif de temps réel comme une contrainte forte car les applications visées nécessitent une

réactivité très importante du système d’indexation vidéo.

Les systèmes spécifiques d’indexation vidéo dépendent donc fortement du contexte défini

au préalable. L’indexation des séquences vidéo peut être vue comme une classification binaire

de l’ensemble des images. Soit la suite d’images correspond à l’événement prédéfini, soit elle

n’y correspond pas. Le problème revient alors à ladétection d’événements prédéfinis dans

des séquences vidéo, ou de scénarios comme dans [Nag88]. L’outil idéal dans le domaine

de l’indexation selon une problématique donnée serait un logiciel qui fonctionnerait en deux

étapes. Après une phase d’apprentissage des séquences vidéo correspondant ou non à l’événe-

ment prédéfini, une étape de reconnaissance permettrait de classer chaque suite d’images en

deux classes : celles qui correspondent à l’événement prédéfini et celles qui n’y correspondent

pas. Cette étape de reconnaissance serait bien sûr basée sur le processus d’apprentissage ef-

fectué dans un premier temps. Cependant, la réalisation d’un tel système d’apprentissage et de
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reconnaissance relève encore aujourd’hui de l’utopie et l’état de la recherche dans le domaine

de l’indexation vidéo ne permet pas la création d’un tel logiciel.

Dans le cadre de nos travaux, nous proposons une approche plus modeste qui consiste en la

proposition d’une architecture et d’un ensemble d’outilspermettant decréer des systèmes

d’indexation spécifiques. Cependant, afin de pouvoir s’adapter à de nombreux contextes diffé-

rents, l’architecture et les outils se doivent d’êtreles plus génériques possibles. La spécificité

intervient alors uniquement lors de la réalisation du système final qui respecte l’architecture

générique et intègre les différents outils proposés. Mais pour cela, il est nécessaire que les ou-

tils utilisés respectent les contraintes de l’application. Nous avons donc recenséun ensemble

de contraintesnotéesCi qui nous paraissent importantes dans un système d’indexation vidéo

quelconque :

Crapidité : le traitement doit s’effectuer entemps réelsur une architecture informatique standard

(de type micro-ordinateur PC) ;

Ccouleur : les images analysées sont stockées encouleur, ce qui implique un coût supplémentaire

par rapport à des séquences en niveaux de gris ;

Cillumination : les conditions d’éclairage peuvent varier du fait d’une acquisition en intérieur ou en

extérieur et des différentes sources de lumière rencontrées, et de ce fait des changements

d’illumination peuvent apparaître dans les images ;

Cmouvement : les images analysées peuvent cependant contenir desmouvements importants(ca-

méra mobile, facteur de zoom élevé,etc.) ou non (caméra fixe, facteur de zoom faible,

etc.) et les paramètres d’acquisition (translation, rotation, zoom de la caméra) sont le plus

souvent inconnus ;

Ccompression : les séquences vidéo à traiter peuvent êtrenon-compressées ou compressées(dans

ce dernier cas nous considérons les normes Motion-JPEG ou MPEG [Che93]).

Selon les cas, toutes ou partie de ces contraintes devront être prises en compte pour indexer les

séquences vidéo.

Une fois la séquence vidéo indexée, deux cas de figure se présentent : pour chaque suite

d’images considérée, soit elle correspond à l’événement prédéfini, soit elle n’y correspond pas.

L’information est généralement intéressante uniquement dans le premier cas (sauf lorsqu’on

cherche «l’événement contraire»). Selon les cas, il peut alors être nécessaire de la transmettre à

l’utilisateur. La transmission de séquences vidéo fait partie du domaine de lacommunication

de données multimédiafaisant l’objet de travaux de recherches spécifiques que nous n’abor-

derons pas ici. Nous nous limiterons à choisir et intégrer les moyens de communication les plus

adéquats selon l’application visée.
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FIG. 1 – Schéma d’une architecture générique pour les systèmes d’indexation vidéo.

Dans ce mémoire, nous proposons l’architecture illustrée par la figure 1 car elle prend en

compte les différents média contenus dans une vidéo :

– la bande son que nous proposons d’analyser après avoir extrait un certain nombre de types

d’intervenants fonction de l’application ;

– le texte qui apparaît ici sous forme d’incrustation dans les images et qui doit donc être

extrait avant d’être reconnu ;

– les images qui dans leur ensemble peuvent être regroupées en séquences plus homogènes

(les différents plans) ;

– de plus l’interprétation de la séquence est réalisée après extraction des objets en mouve-

ment et analyse de la scène ;

– la reconnaissance d’un événement prédéfini doit reposer sur les 3 types d’information

ainsi extraits (il serait évidemment souhaitable qu’un conflit entre les différentes sources

conduise à remettre en cause les résultats précédents).

Cette architecture, que nous avons voulue la plus générique possible, permet la mise en place

de systèmes d’indexation vidéo spécifiques, tels ceux demandés par l’entrepriseAtos Origin .

Comme le montre la figure 1, la mise en place d’un tel système nécessite de résoudre des
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problèmes très variés qui présentent tous des difficultés. Nous avons choisi de n’aborder au

cours de cette thèse qu’une partie des problèmes recensés. Ainsi, nous nous limiterons aux

problèmes représentés en pointillés dans la figure. Ils concernent la segmentation temporelle,

l’extraction des objets, la structuration du fond, et enfin le suivi des objets. Ces problèmes seront

abordés respectivement dans les parties I, II et III.

Plus précisément, ce mémoire s’organisera de la façon suivante. Dans unepremière partie

nous aborderons le problème de lasegmentation temporelledes séquences vidéo. Nous assi-

milons ce problème à celui de la détection des changements de plans. Ce domaine faisant l’objet

de nombreux travaux, nous présenterons tout d’abord une classification possible de l’ensemble

des méthodes, ainsi que les états de l’art publiés dans la littérature. Ensuite, nous proposerons

une approche rapide et robuste aux conditions d’éclairage, permettant de traiter des séquences

vidéo compressées ou non. Une fois les différents plans identifiés, il sera alors possible de les

analyser plus en détail.

L’analyse des différentes images d’un plan peut être focalisée soit sur la scène soit sur les

objets présents dans la scène. Dans laseconde partiede ce mémoire, nous proposerons une

étude de l’arrière-plan de la scènelors de laquelle sera notamment abordé le problème de la

séparation des objets et du fond. Nous proposerons une approche multirésolution permettant un

traitement rapide même si la caméra est en mouvement. Nous présenterons aussi nos travaux

concernant la structuration du fond, obtenue par une détection des lignes présentes dans l’image.

L’étude de l’arrière-plan de la scène permettra donc, d’une part, de séparer les objets du fond

(et de ce fait pourra servir d’initialisation à des algorithmes de suivi d’objet), et d’autre part,

d’obtenir un modèle ou une structure de l’arrière-plan, donnant ainsi la possibilité de replacer

les positions des objets suivis dans la scène pour effectuer ensuite une interprétation.

Après avoir étudié l’arrière-plan, nous aborderons dans unetroisième partie le problème du

suivi d’objet . Selon le type d’objet à suivre (rigide ou non-rigide) et la possibilité d’effectuer

un apprentissage ou non, nous proposerons différentes méthodes reposant notamment sur les

chaînes de Markov cachées et les contours actifs.

Enfin, dans unequatrième et dernière partie, nous présenterons les différents contextes

pour lesquels nous avons réalisé des systèmes d’indexation spécifiques, qui sont basés sur l’ar-

chitecture et les outils proposés ici. Troisapplications seront décrites. La première concerne

un système de détection de buts dans des matchs de football, tandis que les deux suivantes ré-

pondent aux demandes d’Atos Origin qui a financé cette thèse sous forme de contrat CIFRE.

Plus précisément, les deux systèmes concernent, d’une part, l’obtention de statistiques de fré-

quentation d’un site et, d’autre part, la vidéosurveillance d’une salle informatique sécurisée.



Première partie

Segmentation temporelle
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La segmentation temporellepeut être considérée comme l’une des premières étapes néces-

saires à l’indexation de séquences vidéo. La plupart du temps, cette segmentation est obtenue

pardétection des changements de plans. Une fois les différents plans de la séquence obtenus,

il est alors possible de les analyser indépendamment les uns des autres avec des outils adéquats.

Ainsi, l’arrière-plan de la scène et les objets en mouvement peuvent être étudiés, de manière

indépendante sur chaque sous-séquence, par les outils présentés respectivement dans les parties

II et III.

Dans cette partie nous dresserons tout d’abord un panorama des méthodes de détection des

changements de plans (chapitre 1). Le nombre de méthodes présentées dans la littérature est

important. Nous les avons étudiées sous l’angle des contraintes énoncées dans l’introduction de

notre mémoire. Nous verrons qu’aucune ne répond totalement à notre problématique. Nous nous

attacherons à développer une méthode originale (chapitre 2) qui privilégie les aspects suivants :

Crapidité, Ccouleur, Cillumination, Cmouvement, Ccompression.



Chapitre 1

Panorama des méthodes de détection des

changements de plans

La détection des changements de plans permet de segmenter dans le domaine temporel une

séquence vidéo. Chaque plan obtenu peut alors être analysé avec différents outils comme ceux

présentés dans les parties II et III. La détection des changements de plans se doit donc d’être

rapide et précise, puisqu’elle apparaît comme un prétraitement.

Dans ce chapitre nous dresserons unpanorama des différentes méthodes publiées dans la

littérature . Tout d’abord nous donnerons une définition du changement de plans et nous présen-

terons les différentes formes qu’il peut prendre. Nous décrirons ensuite les différentes mesures

permettant d’évaluer la qualité des méthodes de détection d’un changement de plans. Puis nous

proposerons une classification des différentes méthodes et donnerons les grands principes de

chaque type d’approches. Enfin, nous examinerons les états de l’art abordant ce domaine. Il

nous semble plus intéressant de présenter ces états de l’art plutôt que de réaliser une bibliogra-

phie qui ne pourrait qu’être non exhaustive dans le cadre d’un mémoire de thèse. En effet, nous

avons recensé plus de 300 articles rien que dans le domaine de la détection des changements de

plans.

1.1 Description des changements de plans

Un plan est défini comme une suite d’images issues d’une acquisition continue d’une ca-

méra donnée. Ainsi, toutes les images d’un plan ont été acquises avec la même caméra. Le plan

est souvent l’unité temporelle la plus petite pour une séquence vidéo si l’on ne prend pas en

8
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compte l’image pour laquelle la notion de temps a disparu. On utilise souvent le terme "scène"

pour définir un ensemble d’un ou plusieurs plans filmés successivement et représentant le même

environnement.

Chaque plan est séparé du précédent et du suivant par unetransition . On distingue deux

types de transitions : les transitions brusques et les transitions progressives. Lors d’une tran-

sition brusque (appeléecut), la dernière image du premier plan est directement suivie par la

première image du second plan. Aucun effet n’est inséré entre les deux plans, comme le montre

la figure 1.1. Dans le cas où les deux plans sont connectés en utilisant un effet particulier, on

parle de transition progressive. Différents types de transitions peuvent être utilisés. Les plus

connus sont le fondu et le volet. On distingue le fondu du noir vers un plan, d’un plan vers le

noir, ou d’un plan vers un autre plan. Au cours d’un fondu, le niveau de chaque pixel des images

intermédiaires (appartenant à la transition progressive) est calculé en fonction des niveaux des

pixels de la dernière image du premier plan et de la première image du second plan. La propor-

tion varie au cours de la transition de 0 à 1 pour la première image du second plan et de 1 à 0

pour la dernière image du premier plan. Lors d’un volet, chaque pixel des images intermédiaires

a un niveau égal à celui du pixel de mêmes coordonnées spatiales soit dans la dernière image

du premier plan soit dans la première image du second plan. Les images appartenant à un volet

vont donc contenir de plus en plus de pixels extraits de la première image du second plan et de

moins en moins de pixels extraits de la dernière image du premier plan. Les figures 1.2 et 1.3

donnent respectivement un exemple de fondu et de volet.

FIG. 1.1 – Exemple d’une transition brusque.

FIG. 1.2 – Exemple d’une transition progressive de type fondu.
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FIG. 1.3 – Exemple d’une transition progressive de type volet.

Les différentes méthodes se proposent de détecter ces différents changements. Pour compa-

rer ces différentes méthodes, il est nécessaire de disposer de mesures pour évaluer leur qualité

respective.

1.2 Evaluation de la qualité des méthodes proposées

Différentes mesures existent pour évaluer cette qualité. La plus utilisée restele taux de

reconnaissancede détection des changements, pour lequel on rencontre pourtant différentes

définitions. Des travaux ont été effectués pour définir des mesures standards et pour discuter

les mesures existantes [Gar96,Eic00,Ham95,Rui99]. Parmi toutes ces mesures, les mesures de

précision et de rappel sont les plus communes. Le terme deprécision désigne le rapport entre

le nombre de changements correctement détectés et le nombre de changements détectés (détec-

tions correctes ou fausses). La mesure derappel est le rapport entre le nombre de changements

correctement détectés et le nombre de changements réellement présents dans la séquence. Ces

deux mesures permettent de comparer différentes méthodes. La plupart des méthodes reposent

sur un ensemble de paramètres que l’expert fixe empiriquement dans une phase de mise au

point, en fonction d’un ensemble de tests. La variation de ces paramètres de la méthode permet

de faire évoluer les mesures rappel et précision. On peut analyser les graphiques donnant la

valeur de la précision en fonction du rappel. Un exemple est donné dans la figure 1.4. On juge

souvent que la méthode A est considérée comme meilleure que la méthode B.

Bien que le taux de reconnaissance reste le critère le plus utilisé pour évaluer la qualité

d’une méthode, d’autres mesures peuvent être employées. Ainsi, il est possible de prendre en

comptele nombre de paramètres ou seuils à fixerpour une méthode donnée et les possibilités

d’apprentissage de ces paramètres. Plusieurs auteurs proposent une procédure d’apprentissage

afin d’utiliser une valeur de seuil appropriée [Ard00,Dre99]. Cependant la plupart des méthodes

de détection des changements de plans utilisent des paramètres ou seuils fixés de manière empi-

rique. Ces seuils constituent des paramétrages spécifiques au type de séquences vidéo analysées,
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FIG. 1.4 – Exemple de graphiques donnant le rappel et la précision de 2 méthodes.

et ne permettent donc pas une acquisition de données non contrainte ni une méthode générique,

c’est-à-dire indépendante du domaine des séquences vidéo traitées. La qualité des méthodes

peut alors être évaluée selon le caractère adaptatif ou non de ces seuils.

Enfin un autre critère à prendre en compte concernela complexité algorithmique des mé-

thodes. Ce critère est de la plus haute importance lorsque la segmentation temporelle doit s’ef-

fectuer en temps réel sur du matériel informatique standard. Dans ce cas, le temps de calcul

dépend en effet directement de la complexité algorithmique. Quelques articles dans la litté-

rature proposent d’utiliser ce critère pour comparer un ensemble de méthodes, limité [Dai95]

ou relativement exhaustif [Lef02e,Lef02f]. Précisons tout d’abord les notations employées. En

considérant deux fonctionsf et g, nous définissons la relationf = O(g) quand est vérifiée la

propriété suivante :

lim
x→∞

f(x)

g(x)
= 1 (1.1)

Nous exprimerons la complexité en fonction deP, N , etB qui représentent respectivement le

nombre de pixels dans une image, le nombre de classes dans un histogramme, et le nombre de

blocs dans une image.

Les différents critères présentés ici permettent de comparer les méthodes. Nous avons pour

notre part établi une classification hiérarchique des méthodes tout d’abord selon le type de

séquences vidéo (compressées ou non) et ensuite suivant le type d’informations utilisées pour

réaliser la segmentation.
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1.3 Classification des méthodes

La plupart des méthodes proposées pour résoudre le problème de la détection des change-

ments de plans fonctionnent en deux étapes : le calcul d’une mesure de dissimilarité entre deux

trames successives d’une séquence vidéo, puis la comparaison de la valeur obtenue avec un

seuil, afin de déterminer ou non la présence d’un changement de plans. Suivant ce principe, la

détection d’un changement de plans est effective si la condition suivante est respectée :

d(It, It−1) > S (1.2)

Nous rappelons queIt représente l’image de la séquence vidéo obtenue à l’instantt, d une

distance, etS un seuil. Dans le cas d’image en niveaux de gris, on note le domaineI = [1, X]×
[1, Y ] ⊂ N×N dans lequel est défini la fonctionI. Une définition similaire est donnée pour des

images en couleur.

Afin de mieux appréhender ce domaine de détection des changements de plans, il est né-

cessaire de classer les différentes méthodes en plusieurs catégories. La première famille de

méthodes concerne celles travaillant sur des séquences vidéo non-compressées. Dans ce cas,

on dispose des valeurs (en niveaux de gris ou en couleur) des pixels composant les différentes

images de la séquence vidéo. La seconde famille de méthodes rassemble les méthodes dédiées

aux séquences vidéo compressées. Ces méthodes considèrent la plupart du temps des standards

de compression vidéo [Che93], tels que le MPEG [LeG91] et le MJPEG (ou Motion-JPEG). Ce

dernier, même s’il n’est pas un standard proprement dit, est associé à une compression indé-

pendante de chaque trame de la séquence selon le standard JPEG [Wal91]. Dans cette section

nous proposons une classification des méthodes pour chaque type de séquences vidéo (non-

compressées et compressées). Davantage d’informations sur la compression sont fournies dans

les ouvrages de Watkinson [Wat01] d’une part, et de Barlaud et Labit [Bar02] d’autre part.

1.3.1 Séquences vidéo non-compressées

La plupart des méthodes de détection des changements de plans sont basées sur l’utilisation

de séquences vidéo non-compressées. Nous proposons ici une classification des différentes mé-

thodes selon le type ou la forme des informations utilisées. Les méthodes peuvent être basées

sur les pixels, les histogrammes, un découpage en blocs, des caractéristiques robustes extraites

dans l’image, une information liée au mouvement ou encore une combinaison de ces différentes

approches.
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Méthodes basées sur les pixels

Les premières méthodes comparent deux images successives en utilisant directement les

informations despixels. Ainsi, différentes mesures plus ou moins robustes ont été progressive-

ment proposées tout le long des recherches, parmi lesquelles on peut citer :

– la différence de l’énergie (mesurée par la somme des carrés des intensités) des deux

images,

– la somme des différences absolues terme à terme pour des images en niveaux de gris ou

en couleur,

– l’énergie des différences normalisées.

Il est également possible de déterminer, dans un premier temps, pour chaque couple de pixels

appartenant aux deux images si leurs intensités sont proches ou non. La mesure de différence

est alors obtenue, dans un second temps, en comptant le nombre de couples ayant des inten-

sités éloignées. Des approches plus évoluées ont également été proposées. Ainsi, l’analyse de

l’évolution de l’intensité de chaque pixel au cours du temps peut permettre d’étiqueter le pixel

en question selon différentes classes : constant, changement brusque, changement linéaire, ou

sans étiquette. Un changement est alors détecté en comptant le nombre de pixels ayant une éti-

quette donnée. Finalement, l’évolution des dérivées temporelles des intensités des pixels peut

aussi être utilisée comme critère de détection. La complexité de ces méthodes varie deO(P)

àO(6P) pour des images en niveaux de gris. Ce type de méthode, quoique simple, s’est avéré

peu robuste au bruit et aux mouvements présents dans la séquence.

Méthodes basées sur les histogrammes

Afin de pallier au manque de robustesse des méthodes basées sur les pixels, certains auteurs

ont proposé d’utiliser des statistiques plus globales, leshistogrammes. De la même manière

que dans les approches à base de pixels, il est possible de calculer la différence terme à terme

en considérant les classes de l’histogramme afin de comparer deux images successives. Cette

différence peut être calculée en considérant les images en niveaux de gris ou en couleur, dans

un espace relativement limité (par exemple 2 bits pour chaque composante couleur) ou dans

l’espace original. Dans le cas d’images couleur, la mesure de distance entre deux images peut

être calculée comme la plus grande des différences entre deux histogrammes de même cou-

leur. D’autres mesures de distance peuvent être utilisées, telles que la mesure de similarité du

cosinus, la distance quadratique, le test duχ2, l’entropie croisée, la divergence, la distance de

Kullback-Liebler ou encore la distance de Bhattacharya. La statistique de Kolmogorov-Smirnov

peut aussi être employée en utilisant des histogrammes cumulatifs. Dans le cas d’images cou-
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leur, il est possible de favoriser certaines composantes apportant plus ou moins d’informations

dans l’image. Le choix des coefficients pondérateurs peut être effectué empiriquement, propor-

tionnellement à la luminance, ou encore après une étape d’apprentissage. Il est enfin possible de

calculer l’intersection entre deux histogrammes de deux images successives. Plus celle-ci sera

faible, plus la probabilité d’être en présence d’un changement de plans sera importante. Le test

le plus employé pour ce type de méthode est le suivant [Nag91] :

N∑
n=1

C∑
c=1

|H(It, n, c)−H(It−1, n, c)| > S (1.3)

Dans le cas des images en niveaux de gris, la complexité des méthodes à base d’histogramme

varie deO(2N ) àO(11N ) auquel il faut ajouterO(P) pour la construction de l’histogramme.

Le principal défaut de ce type de méthode est leur caractère purement global.

Méthodes basées sur les blocs

L’analyse des groupes d’images successives, dans la détection des changements de plans,

peut aussi être effectuée à un niveau intermédiaire entre le niveau local (les pixels) et le niveau

global (les histogrammes). Les méthodes entrant dans cette catégorie analysent l’image par

blocs. De cette façon, il est possible de comparer deux images en mesurant les différences

pour chaque paire de blocsvia un calcul de la moyenne et de l’écart-type des intensités pour

chaque bloc. Une fois chaque paire de blocs étiquetée selon leur similarité, la détection dépend

du nombre de paires de blocs différents. Il est aussi possible de calculer entre deux blocs le

taux de vraisemblance de Yakimovsky ou la statistique de Freund pour mesurer leur similarité.

Certaines approches à base d’histogrammes ont été appliquées à un traitement de l’image par

blocs. Dans ce cas, on calcule pour chaque bloc son histogramme et on le compare avec celui du

bloc correspondant dans l’image précédente. En considérant l’ensemble des blocs ou seulement

ceux dont la différence avec le bloc précédent est la plus faible, il est possible de mesurer la

similarité entre deux images successives. La formule suivante donne un exemple de détecteur de

changements de plans, relativement similaire à [Swa93], basé sur une analyse des histogrammes

calculés sur les blocs de l’image :

B∑
b=1

N∑
n=1

C∑
c=1

∣∣H(Ib
t , n, c)−H(Ib

t−1, n, c)
∣∣ > S (1.4)

Ce type de méthode est un bon compromis entre les approches purement locales et les approches

globales, justifiant une complexité algorithmique variant entreO(P + 5B) et O(10P) selon
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la méthode employée. Certains auteurs ont cependant proposé des méthodes basées sur des

caractéristiques plus robustes que la moyenne ou l’écart-type d’un bloc.

Méthodes basées sur des caractéristiques robustes

Les méthodes basées sur descaractéristiques robustes calculées sur les trames de la sé-

quence vidéo sont supposées offrir de meilleurs taux de détection des changements de plans.

Elles sont également caractérisées par des complexités plus élevées. Les caractéristiques utili-

sées pour détecter les changements de plans peuvent être les moments calculés sur l’image, les

contours extraits de l’image, des points caractéristiques obtenus par l’utilisation de la transfor-

mée de Hough, des mesures statistiques. Nous plaçons aussi dans cette catégorie les approches

bayésiennes, celles basées sur l’utilisation de chaînes de Markov cachées, ainsi que celles qui

modélisent explicitement les différentes transitions. Certains auteurs proposent d’effectuer une

Analyse en Composantes Principales (ACP), d’autres une décomposition en valeurs singulières.

Les approches que nous avons étudiées sont caractérisées par des complexités algorithmiques

deO(3P +N ) àO(27P + 3N ) (pour la méthode décrite dans [Yu97]). Les différentes carac-

téristiques utilisées par les méthodes de cette catégorie sont de nature uniquement spatiale.

Méthodes basées sur le mouvement

Comme les séquences vidéo fournissent également une information de nature temporelle,

certains auteurs ont proposé d’utiliser les informations demouvementprésentes dans la sé-

quence. En effet, le mouvement apparent des pixels est généralement continu au cours du temps.

Il peut donc être utilisé comme critère pour la détection d’un changement de plans. Ainsi, il est

possible d’estimer dans chaque image le mouvement global qui peut par exemple être dû au

mouvement de la caméra effectuant l’acquisition des images, puis de comparer ces informa-

tions dans les images successives. Deux trames successives d’une séquence vidéo caractérisées

par des mouvements globaux différents peuvent être assimilées aux limites d’un plan. Des ap-

proches basées sur la technique bien connue deblock matching(utilisée notamment dans le

codage MPEG) ont aussi été proposées : pour chaque bloc dans une image donnée, on re-

cherche la position de coïncidence optimale dans l’image suivante. Si le nombre de recherches

infructueuses est trop élevé, un changement de plans est détecté. De même, il est possible de

calculer le flux optique pour chaque image et de comparer les résultats obtenus. Ces différentes

méthodes, quoique plus adaptées à la nature temporelle des séquences vidéo, sont souvent ca-

ractérisées par des complexités algorithmiques élevées [Bou99], rendant alors impossible une

exécution en temps réel. Lorsque le temps de calcul n’est pas une contrainte à respecter, il est
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aussi possible de combiner différentes approches.

Combinaison de méthodes

Cette dernière catégorie de méthodes travaillant sur des séquences vidéo non-compressées

s’accompagne de temps de calcul importants. L’intérêt de ces méthodes réside dans le fait

qu’en combinant différentes approchesplus simples, on peut obtenir de meilleurs résultats

puisqu’on dispose des avantages des différentes approches [Qué99], comme par exemple une

approche basée sur les pixels et une approche basée sur les histogrammes. Les différentes tech-

niques sont soit exécutées successivement avec des seuils de tolérance de plus en plus élevés,

soit simultanément en définissant une règle de fusion des décisions obtenues, par exemple un

"ET" ou un "OU". La complexité mesurée pour ce type de méthodes varie deO(3P + 3N ) à

O(26P + 5N ).

Les différentes méthodes décrites précédemment sont liées à une analyse des séquences

vidéo non-compressées. Dans le cas de séquences vidéo compressées, d’autres méthodes spéci-

fiques ont été proposées.

1.3.2 Séquences vidéo compressées

Les méthodes travaillant sur des séquences vidéo compressées supposent généralement une

compression vidéo suivant les normes MJPEG ou MPEG. Après avoir présenté brièvement ces

deux normes, nous décrirons les différentes méthodes dédiées aux données compressées en

suivant une classification en trois parties : les méthodes liées aux coefficients issus de la TCD,

celles basées sur les vecteurs de mouvement, et enfin les autres approches.

La normeMJPEG ou Motion-JPEG est un standard de compression qui consiste en l’adap-

tation pour la vidéo du JPEG, dédié à la compression des images. Dans une séquence vidéo MJ-

PEG, chaque trame est compressée en suivant le standard JPEG (Joint Picture Expert Group).

Cette compression est basée principalement sur la Transformée en Cosinus Discrète (TCD).

D’autres traitements sont aussi effectués, comme une étape de quantification ou un codage de

Huffman. Afin d’appliquer la TCD sur une image donnée, l’image est partitionnée en blocs de

8 × 8 pixels. Une fois la TCD calculée pour un bloc, 64 valeurs sont obtenues. La première

représente l’information de basse-fréquence et est appelée coefficient DC. Les 63 restantes sont

nommées coefficients AC. Dans le cas d’images couleur, les informations de luminance et de

chrominance doivent être traitées. L’œil humain étant plus sensible aux changements de lu-

minance que de chrominance, ces données ne sont pas compressées de la même manière. La
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plupart du temps, la résolution de la luminance est quatre fois plus fine que celle de la chromi-

nance. Les images sont alors compressées dans l’espace YCbCr, utilisant un ratio de4 : 1 : 1.

Plusieurs standardsMPEG (Motion Picture Expert Group) existent pour la compression

vidéo. La plupart des méthodes de détection des changements de plans travaillant sur des sé-

quences vidéo compressées selon une norme MPEG supposent que la norme utilisée est le

MPEG-1. Dans ce cas, une séquence vidéo est composée d’un ensemble de groupes d’images

(GOP). Un GOP peut contenir trois types de trames appelées I, P, et B. Les trames I (intra-

coded) sont compressées de la même manière que les trames MJPEG ou les images JPEG.

Les trames P (forward-predicted) sont codées par prédiction avant, c’est-à-dire en utilisant

les trames I et P précédentes et un processus de compensation de mouvement. Les trames B

(bidirectionnally-predicted) sont codées par prédiction bidirectionnelle (souvent appelée inter-

polation) en utilisant les trames I et P les plus proches dans les deux sens (précédent et suivant).

L’information de mouvement n’est donc présente que dans les trames P et B d’une séquence vi-

déo MPEG. Les trames vidéo MPEG contiennent différents types de macroblocs :intracoded,

forward-predicted, backward-predicted, et bidirectionnally-predicted. Les macroblocksintra-

codedsuivent le schéma de compression basé sur la TCD. Les macroblocksforward-predicted

et backward-predictedcontiennent chacun un vecteur de mouvement, tandis que les macro-

blocsbidirectionnally-predicteden contiennent deux. Un macrobloc est ditskippedlorsqu’il a

un vecteur de mouvement nul. Les trames I ne sont composées que de macroblocsintracoded

et ne contiennent pas d’information de mouvement. Les trames P contiennent des macroblocs

intracodedet forward-predicted. Enfin, les trames B contiennent tous les types de macroblocs.

Méthodes basées sur les coefficients de la TCD

Puisque les informations contenues dans les séquences vidéo MJPEG ou MPEG sont codées

par lescoefficients DC et AC(relatifs à une notation anglo-saxonne) issus de la TCD, certains

auteurs ont proposé de détecter les changements de plans par analyse de ces coefficients dans

les trames successives [Zha95a]. Ainsi, il est possible de calculer le produit scalaire entre deux

vecteurs de caractéristiques, chaque vecteur étant composé des coefficients DC d’une image

donnée. Si le produit scalaire est faible, une analyse des histogrammes couleur peut alors être

effectuée pour confirmer la présence d’un changement. Une autre approche consiste en la com-

paraison bloc-à-bloc de deux images successives, toujoursvia l’analyse des coefficients de la

TCD. Le nombre de paires de blocs différents permet de déterminer si un changement de plans

est présent ou non. Le traitement précédent peut être acceléré en ne prenant en compte que les

coefficients DC au lieu de l’ensemble des coefficients (DC et AC).
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En utilisant uniquement les coefficents DC, il est aussi possible de construire des histo-

grammes basés sur une représentation faible résolution des images. Les méthodes à base d’his-

togrammes présentées dans la section précédente peuvent alors s’appliquer. Les histogrammes

peuvent être calculés à partir de l’image globale, ou alors sur chaque ligne ou chaque colonne

de l’image. D’autres mesures, telles que la moyenne et la variance de l’intensité des images,

peuvent être calculées à partir des coefficients DC et utilisées pour détecter les changements de

plans. Comme dans le cas des histogrammes, ces mesures peuvent être calculées sur l’image

globale ou alors selon les directions horizontale et verticale. Dans le cas de séquences MPEG,

les coefficents DC ne sont disponibles que dans les trames I. Certains auteurs ont proposé d’es-

timer ces coefficients dans les autres types de trames (P et B), permettant ainsi une analyse

plus précise puisque toutes les trames de la séquence sont alors considérées. D’autres proposent

d’analyser les images dans un autre espace de représentation, soit de dimension plus faible,

soit de nature spatio-temporelle. Dans ce dernier cas la détection d’un changement de plans

est assimilée à la détection d’une ligne verticale ou oblique dans la nouvelle image obtenue.

Finalement, d’autres auteurs proposent d’utiliser différents outils mathématiques comme les

B-splines, les ondelettes, ou la transformée de Radon pour détecter les transitions présentes

dans les séquences vidéo compressées. La complexité de ce type de méthodes varie deO(3B)

àO(6P + 19B). Pour celles basées sur les histogrammes (qui nécessitent un coût d’au moins

O(B) pour le calcul de l’histogramme), la complexité maximale rencontrée dans la littérature est

deO(18N ). Toutes ces méthodes sont limitées à l’utilisation de l’information spatiale conte-

nue dans les séquences vidéo. Dans le cas de séquences codées selon la norme MPEG, des

informations temporelles sont aussi disponibles et peuvent de ce fait être utilisées.

Méthodes basées sur les vecteurs de mouvement

Ainsi, des approches basées sur l’utilisation devecteurs de mouvementont été proposées

dans la littérature [Kob98]. Contrairement au cas de données non-compressées, l’extraction des

informations de mouvement ne s’accompagne pas ici de temps de calcul importants puisque

celles-ci sont déjà incluses dans le codage MPEG des séquences vidéo. La plupart des ap-

proches appartenant à cette catégorie associent la présence ou non d’un changement de plans

à la quantité de tel ou tel type de macroblocs. Ainsi, si la proportion de macroblocs liés à une

prédiction (avant, arrière, ou bidirectionnelle) est faible par rapport au nombre total de macro-

blocs de l’image, un changement de plans est détecté. Il est possible d’effectuer des analyses

différentes pour les différents types de trames. Dans le cas des trames B, on pourra par exemple

calculer le maximum entre le nombre de macroblocs de typeforward-predictedet le nombre

de macroblocs de typebackward-predicted, puis comparer la valeur obtenue avec un seuil. Cer-
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taines approches détectent des changements de plans dans une trameIt par analyse des trames

voisinesIt′ avect′ ∈ V∆(t) oùV∆(t) désigne un voisinage det de diamètre∆. De nombreuses

heuristiques basées sur l’analyse des types de macroblocs présents dans les trames de la sé-

quence vidéo ont été proposées. En ce qui concerne les approches basées sur les vecteurs de

mouvement, les trames I ne sont pas analysées puisqu’elles ne contiennent pas d’information

temporelle. Certains auteurs proposent donc d’estimer les vecteurs de mouvement dans ces

images afin d’analyser toutes les trames d’une séquence vidéo. Il est possible de combiner cette

analyse des informations de mouvement contenues dans les macroblocs avec l’information liée

à la TCD, c’est-à-dire les coefficients DC et AC. Les différentes approches décrites ci-dessus

se caractérisent par des complexités allant deO(B) àO(P + 2N + 4B). D’autres approches ne

peuvent entrer ni dans la catégorie des méthodes basées sur les coefficients de la TCD, ni dans

celle des méthodes basées sur les informations de mouvement.

Autres méthodes

Nous définissons alors une dernière catégorie regroupant lesautres méthodestravaillant sur

des séquences vidéo compressées. Parmi ces approches, on peut citer des approches utilisant la

quantification vectorielle, la combinaison de différentes approches comme on l’a déjà vu dans

le cas de séquences vidéo non-compressées, la taille de codage des différentes trames car la

présence d’un changement de plans est directement liée à l’espace mémoire nécessaire pour

coder la trame analysée, des informations de contour estimées avec ou sans décompression

des trames, des opérations morphologiques, une décomposition en sous-bandes, des vecteurs

de caractéristiques, des réseaux de neurones,etc.. Pour les approches que nous avons étudiées,

nous notons des complexités comprises entreO(4B) (pour la méthode décrite dans [Fen96]) et

O(12N + 27B).

Comme on peut le constater, le nombre de méthodes de détection des changements de plans,

que ce soit dans le domaine non-compressé ou compressé, est pour le moins important. Dresser

un état de l’art exhaustif dans le cadre de ce mémoire n’est pas notre objectif. Les complexités

des différentes catégories de méthodes présentées ici sont rassemblées dans le tableau 1.1 page

20. Les deux colonnes de droite représentent les complexités des méthodes caractérisées par les

coûts les plus faibles (coût min) et les coûts les plus élevés (coût max). Plusieurs auteurs ont

aussi proposé un état de l’art du domaine de la détection des changements de plans. Nous allons

les retrouver dans la section suivante. Nous avons par ailleurs réalisé deux états de l’art respec-

tivement dans le domaine non-compressé [Lef02f] et dans le domaine compressé [Lef02e].
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Classe de méthodes Compression Complexité algorithmique
coût min coût max

Pixels non O(P) O(6P)
Histogrammes non O(2N ) O(11N )
Blocs non O(P + 5B) O(10P)
Caractéristiques non O(3P +N ) O(27P + 3N )
Mouvement non O(20P) O(105P)
Combinaison d’approches non O(3P + 3N ) O(26P + 5N )
Coefficients de la TCD oui O(3B) O(6P + 19B)
Vecteurs de mouvement oui O(B) O(P + 2N + 4B)
Autres oui O(4B) O(12N + 27B)

TAB . 1.1 – Complexité des différentes méthodes de détection des changements de plans.

1.4 Description des états de l’art

Plusieurs états de l’art ont déjà été publiés dans la littérature. Aucun n’est exhaustif mais il

est cependant possible d’avoir un aperçu global du domaine en se référant à plusieurs d’entre

eux. Certains ont pour objectif de référencer l’ensemble des méthodes élaborées, d’autres se

proposent de comparer expérimentalement les différentes approches, et enfin les derniers se

focalisent sur un type particulier de méthodes.

– Ainsi, Ahangeret al. [Aha96] discutent des besoins et des architectures globales pour

l’indexation vidéo. Quelques méthodes de segmentation, principalement liées au domaine

non-compressé, sont présentées dans ce cadre. Idriset al. [Idr97] traitent de l’indexation

d’images et de vidéos, dans les domaines compressé et non-compressé. Les caractéris-

tiques liées aux images et les algorithmes de traitement des vidéos utiles pour l’indexa-

tion sont décrits. La détection des changements de plans est un des traitements des vidéos

nécessaire pour caractériser une séquence vidéo. Brunelliet al. [Bru99] présentent aussi

l’indexation vidéo, et décrivent en particulier les algorithmes de détection des change-

ments de plans, concernant principalement des séquences vidéo non-compressées. Ai-

grain et al. [Aig96] proposent une revue des techniques pour l’analyse du contenu des

vidéos. La détection des changements de plans dans des données compressées et non-

compressées est l’une de ces techniques. Koprinskaet al. [Kop01] effectuent une revue

dans les deux domaines des algorithmes pour la détection des changements de plans et

la reconnaissance des opérations de la caméra (translation, rotation, zoom,etc.). Lien-

hart [Lie01] présente les différents types de changements de plans et propose quelques

méthodes de détection. La présentation des méthodes ne se base pas sur une classification

en méthodes pour des vidéos compressées ou non compressées car l’auteur considère que



1.4. Description des états de l’art 21

la plupart des méthodes travaillant sur des données non-compressées peuvent être adap-

tées au domaine compressé après décompression partielle. Jianget al. [Jia98] présentent

une revue des méthodes classées en trois catégories : les vidéos non-compressées, les

vidéos compressées, et les modèles.

– Plusieurs états de l’art ne comparent qu’un panel limité d’algorithmes en se basant sur

une implémentation personnelle de l’auteur. Boreczkyet al. [Bor96] comparent la per-

formance de cinq algorithmes (certains traitant des vidéos non-compressées tandis que

d’autres sont dédiés à des vidéos compressées) en utilisant une méthodologie d’évalua-

tion commune. Lienhart [Lie99] compare quelques méthodes et caractérise leur capacité à

déterminer correctement le type des changements de plans qui ont été détectés. Dailianas

et al. [Dai95] comparent plusieurs algorithmes de segmentation dédiés à des séquences

vidéo non-compressées. Quelques détails sont donnés quant à la complexité algorith-

mique des méthodes évaluées. Yusoffet al. [Yus00] comparent plusieurs méthodes liées

à des vidéos non-compressées et proposent des versions améliorées en utilisant un seuil

adaptatif.

– Finalement, quelques articles proposent des revues ne concernant qu’un type de méthodes

bien particulier. Ainsi ceux de Gargiet al. [Gar96, Gar00] sont dédiés aux méthodes

de segmentation temporelle basées respectivement sur des histogrammes couleur et sur

les informations de mouvement. Mandalet al. [Man99] se concentrent sur les méthodes

travaillant dans le domaine compressé.

Malgré le nombre important de méthodes se proposant de résoudre le problème de la dé-

tection des changements de plans, il nous a semblé qu’aucune d’entre elles n’était totalement

adaptée à notre problématique en respectant les contraintesCi énoncées en page 3. Nous ver-

rons donc dans le chapitre suivant comment nous proposons [Lef00b,Lef01d] une solution à ce

problème.



Chapitre 2

Détection adaptative de changement de

plans :

Choix de l’espace TSL

Lors du chapitre précédent nous avons dressé un panorama des méthodes de détection des

changements de plans proposées dans la littérature. Chacune de ces méthodes possède des avan-

tages et des inconvénients mais aucune d’entre elles ne nous a semblé répondre aux différentes

contraintes que nous nous posions, c’est-à-dire celles énoncées en page 3. Aussi proposons-nous

ici une nouvelle méthode [Lef00b,Lef01d]permettant un traitement temps réel des séquences

compressées ou non d’images couleur, robuste aux mouvements importants et aux changements

d’illumination.

Dans ce chapitre, nous commencerons par énoncer plus en détail notre problématique. Puis

nous effectuerons quelques rappels sur les différents moyens de représenter la couleur dans des

images en indiquant les différents espaces de représentation. Nous décrirons notamment l’es-

pace couleur TSL sur lequel notre méthode de détection des changements de plans est basée.

Afin de minimiser le temps de calcul nécessaire à l’algorithme, nous proposons de diminuer

la résolution spatiale des images. Deux approches peuvent être utilisées, selon que les don-

nées sont compressées ou non. Afin d’accroître la robustesse de la méthode dans le cas de

mouvements importants, nous proposons d’utiliser une approche différente des méthodes clas-

siques. En effet, alors que celles-ci consistent généralement à calculer une mesure de similarité

entre deux images successives puis à comparer la valeur obtenue avec un seuil fixéa priori,

notre approche ne compare pas directement la mesure de distance mais étudie plutôt l’évolution

temporelle de cette mesure. De plus le seuil fixe classique est remplacé par un seuil adaptatif

22
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permettant une autoadaptation de la méthode à n’importe quel type de séquence vidéo. Enfin

des résultats montrant l’efficacité de la méthode seront présentés.

2.1 Problématique

Lors du choix ou de l’élaboration d’une méthode de détection de changement de plans, il

est nécessaire de prendre en compte lecontextedans lequel celle-ci sera employée même si

l’on souhaite, le plus souvent, disposer d’une méthode aussi générale que possible. Ainsi, la

sélection d’une méthode sera guidée par la compression ou non des séquences, la nature des

images qui peuvent être en niveaux de gris ou en couleur, les contraintes imposées quant au

temps d’exécution (le temps réel n’est pas toujours nécessaire), ou encore la nature même des

séquences vidéo. Ainsi, une méthode qui permet la détection des changements de plans dans

des documentaires pourra ne pas être adaptée à la détection des transitions dans des retransmis-

sions sportives. En effet, certains contenus de séquence vidéo sont caractérisés par de faibles

mouvements alors que l’on peut observer dans d’autres des déplacements importants.

La détection des changements de plans permet une segmentation temporelle des séquences

vidéo et différents algorithmes seront appliqués sur les images afin d’interpréter leur contenu

en fonction de la sous-séquence. Puique l’objectif de cette thèse est de proposer une architec-

ture et des outils génériques pour l’indexation contextuelle de séquences vidéo de différents

types, il est nécessaire que la méthode de détection des changements de plans utilisée permette

d’analyser correctement des séquences vidéo les plus variées. Nous nous plaçons donc dans le

cas où les informations contenues dans la séquence vidéo sont représentées en couleur. La mé-

thode s’appliqueraa fortiori sur des séquences en niveaux de gris. De plus, aucune contrainte

n’est imposée quant à l’acquisition des images. Plus précisément, cela signifie que la caméra

effectuant l’acquisition peut être fixe ou mobile, en intérieur ou en extérieur. La méthode à

utiliser doit donc, d’une part gérer des séquences où le mouvement peut être aussi bien faible

qu’important, et d’autre part assurer une robustesse aux changements d’illumination. De plus,

les séquences à traiter peuvent être compressées ou non. Finalement, puisque l’indexation des

séquences vidéo doit être réalisée en temps réel, il est évident que la détection des changements

de plans, considérée comme la première étape du traitement global, doit l’être aussi.

Les différentes contraintes à prendre en compte lors de la détection des changements de

plans sont donc celles énoncées précédemment :Crapidité, Ccouleur, Cillumination, Cmouvement, Ccompression.

Les méthodes décrites dans le chapitre précédent permettent de gérer tel ou tel cas mais ne

sont pas adaptées à une situation où les cinq contraintes énumérées ci-dessus seraient réalisées.
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Nous proposons ici une nouvelle méthode [Lef00b, Lef01d] plus adaptée à une telle situation.

Puisque la méthode proposée est basée sur la couleur, il est bon de faire quelques rappels sur

les différentes représentations possibles de la couleur et ceci d’autant plus que la couleur sera

aussi utilisée dans les parties ultérieures de la thèse.

2.2 Représentation de la couleur

La couleur est une notion complexe et sa perception par l’homme a fait l’objet de nombreux

travaux de recherche depuis ceux de Newton il y a plus de trois siècles. Le but de cette section

n’est évidemment pas de faire un état de l’art sur ces travaux mais plutôt de présenter brièvement

les différents espaces de représentation couleur que l’on peut utiliser dans le cadre de l’analyse

des images et des séquences d’images et qui permettront de justifier les choix que nous avons

faits. D’autres travaux sont consacrés à une étude plus détaillée de la théorie de la couleur ou des

espaces de représentation couleur, on peut citer en particulier les thèses de Carron [Car95] sur

la segmentation d’image dans l’espace TSL, de Vandenbroucke [Van00] sur la définition d’un

espace couleur hybride, et la thèse d’état de Bonnardot [Bon01] qui traite notamment d’une

étude analytique du système visuel humain. Changet al. ont dressé récemment un panorama

des utilisations de la couleur dans le domaine de la segmentation d’images [Cha01a].

2.2.1 Rappels sur les espaces couleur

Le codage de la couleur dans des images numériques peut être effectué en utilisant différents

espaces de représentation, appelés traditionnellement espaces couleur. Nous présentons ici les

principaux espaces définis dans la littérature. Les formules de conversion d’un espace couleur à

l’autre sont notamment présentées dans [Van00,For98,Poy99]. Cependant, ces formules sont à

considérer avec précaution. En effet, de nombreux auteurs ont proposé leurs propres systèmes

de représentation de la couleur et souvent des notations similaires recouvrent des définitions dif-

férentes qui ne sont pas toujours précisées. Il est donc difficile d’énoncer une définition unique

d’un espace couleur donné.

Espaces proposés par la CIE

L’espaceRGB proposé par la CIE (Commission Internationale de l’Éclairage) est très certai-

nement le système de représentation couleur le plus fréquemment utilisé. Chaque couleur est dé-

finie par une combinaison de trois couleurs primaires : Rouge (R), Vert (G), et Bleu (B). Dans cet
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espace, le noir et le blanc sont représentés respectivement par les triplets(R = 0, G = 0, B = 0)

et (R = 255, G = 255, B = 255) si l’on considère le cas d’images numériques couleur codées

sur 24 bits. Il est important de noter que d’autres espaces de représentation RGB ont été défi-

nis, notamment par la Federal Communication Commission (FCC) pour le standard de télévi-

sion NTSC (National Television Standards Committee) ou par l’European Broadcasting Union

(EBU) pour le standard PAL (Phase Alternation by Line).

Un processus de normalisation des composantes du vecteur couleur permet de réduire l’in-

fluence de la luminance. L’espace couleur RGB normalisé est notérgb. Dans cet espace, les

différentes composantes ne représentent plus qu’une information de chrominance car les com-

posantes sont liées par la contrainter + g + b = 1.

La CIE a aussi défini un autre espace de représentation basé sur des primaires. Il s’agit de

l’espaceXYZ dans lequel la composante Y représente la luminance (c.f. [Van00]) et les deux

autres composantes des informations additionnelles relatives à la chrominance.

De même qu’avec l’espace RGB, il est possible de définir un espace XYZ normalisé. Cet

espace est notéxyz avecx + y + z = 1.

Espaces luminance-chrominance

En se basant sur les espaces XYZ et xyz, on peut obtenir l’espaceYUV généralement utilisé

dans les codages des séquences au format MPEG. La composante Y est commune à l’espace

XYZ et représente donc toujours la luminance, tandis que les composantes U et V contiennent

les informations de chrominance.

La CIE a défini également des espaces appelésL ∗u∗v∗ etL ∗a∗b∗ fréquemment utilisés dans

la littérature. La composante L∗ représente ici la luminance tandis que les couples (u∗,v∗) et

(a∗,b∗) permettent de modéliser la chrominance.

Espaces dans le domaine de l’imprimerie

Dans le domaine de l’imprimerie, l’espaceCMY est souvent utilisé. Cet espace, "complé-

mentaire" de RGB, considère les trois couleurs Cyan (C), Magenta (M), et Jaune (Y), calculées

comme les complémentaires de Rouge, Vert, et Bleu.

Il est aussi possible d’utiliser une représentation quadrichromatiqueCMYK , où la compo-

sante additionnelle K représente le noir.
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Espaces dans le domaine télévisuel

Pour les usages du monde télévisuel, plusieurs systèmes ont été définis. Le standard NTSC

est basé sur le systèmeY′I ′Q′ de la FCC.

Le standard PAL utilise quant à lui le systèmeY′U′V′ de l’EBU, relativement similaire au

précédent.

Kodak a aussi proposé son propre système, appeléYCC ouYC1C2.

Espaces perceptuels

En se basant fréquemment sur les notions de luminance-chrominance, de nombreux auteurs

ont proposé dans la littérature des espaces représentant l’information couleur sous forme de lu-

minance, chroma, et teinte ou encore d’intensité, saturation, et teinte. Ainsi, l’espaceC∗huvsuv

est défini à l’aide de l’espace L∗u∗v∗.

De même, la représentationC∗hab définie uniquement par deux composantes liées respec-

tivement à l’intensité et à la teinte (donc sans information de saturation) est basée sur l’espace

L∗a∗b∗.

Travis [Tra91] définit l’espaceTSL (Teinte, Saturation, Luminance). Les composantes L, S,

et T sont calculées successivement à partir des composantes de l’espace RGB car T n’est définie

que pour des valeurs non-nulles de S et de L, tandis que S n’est définie que pour des valeurs

non-nulles de L.

Gonzalez et Woods [Gon92b] définissent quant à eux l’espaceTSI en utilisant des formu-

lations différentes des trois composantes. Comme dans l’espace précédent, T est définie si et

seulement si S et I sont non nulles, et S est définie si et seulement si I est non nulle.

De nombreuses autres formulations d’espaces basées sur la teinte, la saturation et la lumi-

nance sont proposées dans la littérature. Pour un panorama étendu, le lecteur pourra se référer

à [Car95] ou à [Van00].

2.2.2 TSL : Une représentation naturelle et robuste

Parmi les différents espaces de représentation de la couleur présentés précédemment, cer-

tains ont pour but de modéliser au mieux le système de la vision humaine. On peut citer par

exemple les espaces TSL ou TSI.

Nous avons fait le choix d’utiliser ces espaces lors de nos travaux. Les différents algorithmes
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proposés dans le cadre de cette thèse sont basés sur l’espace TSL de Travis [Tra91]. Avant de

définir cet espace, nous introduisons les notationsI(x, y, minRGB) et I(x, y, maxRGB) définies

comme suit :

I(x, y, minRGB) = min(I(x, y, R), I(x, y, G), I(x, y, B)) (2.1)

I(x, y, maxRGB) = max(I(x, y, R), I(x, y, G), I(x, y, B)) (2.2)

Les coordonnées dans l’espace TSL s’expriment en fonction des coordonnées dans l’espace

RGB par :

I(x, y, L) = I(x, y, maxRGB) (2.3)

Si I(x, y, L) est nul, la saturation et la teinte sont indéfinies. Dans le cas contraire, on a :

I(x, y, L) 6= 0 et I(x, y, S) =
I(x, y, L)− I(x, y, minRGB)

I(x, y, L)
(2.4)

Si I(x, y, S) est nul, la teinte est indéfinie. Sinon, la teinte est calculée en radians comme :

I(x, y, T ) =



π
3
(5 + I(x, y, B′)) si I(x, y, R) ≥ I(x, y, B) ≥ I(x, y, G)

π
3
(1− I(x, y, G′)) si I(x, y, R) ≥ I(x, y, G) ≥ I(x, y, B)

π
3
(1 + I(x, y, R′)) si I(x, y, G) ≥ I(x, y, R) ≥ I(x, y, B)

π
3
(3− I(x, y, B′)) si I(x, y, G) ≥ I(x, y, B) ≥ I(x, y, R)

π
3
(3 + I(x, y, G′)) si I(x, y, B) ≥ I(x, y, G) ≥ I(x, y, R)

π
3
(5− I(x, y, R′)) si I(x, y, B) ≥ I(x, y, R) ≥ I(x, y, G)

(2.5)

avecI(x, y, R′), I(x, y, G′), I(x, y, B′) calculés par les équations suivantes :

I(x, y, R′) =
I(x, y, maxRGB)− I(x, y, R)

I(x, y, maxRGB)− I(x, y, minRGB)
(2.6)

I(x, y, G′) =
I(x, y, maxRGB)− I(x, y, G)

I(x, y, maxRGB)− I(x, y, minRGB)
(2.7)

I(x, y, B′) =
I(x, y, maxRGB)− I(x, y, B)

I(x, y, maxRGB)− I(x, y, minRGB)
(2.8)
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qui peuvent également s’écrire :

I(x, y, R′) =
I(x, y, L)− I(x, y, R)

I(x, y, S)× I(x, y, L)
(2.9)

I(x, y, G′) =
I(x, y, L)− I(x, y, G)

I(x, y, S)× I(x, y, L)
(2.10)

I(x, y, B′) =
I(x, y, L)− I(x, y, B)

I(x, y, S)× I(x, y, L)
(2.11)

Nous avons préféré cet espace à l’espace TSI défini par Gonzalez et Woods [Gon92b]. En

effet, la conversion depuis RGB vers TSI s’accompagne d’un coût de calcul plus élevé, pour

des résultats équivalents.

D’après [Car95], il est possible d’interpréter les différentes composantes comme suit :

Teinte : représente la couleur perçue (rouge, jaune, vert,etc.),

Saturation : mesure la pureté de la couleur (par exemple pour une teinte rouge, le rose se

caractérise par une saturation plus faible que le rouge, tandis que le noir, le blanc, et le

gris sont caractérisés par une saturation nulle),

Luminance : représente le niveau de gris, de "sombre" pour une valeur faible à "clair" pour

une valeur élevée.

La figure 2.1 illustre ces différents concepts. La saturation et la luminance sont toutes deux

représentées sur une échelle linéaire tandis que la teinte est modélisée par un angle. Elle fait

donc l’objet d’une considération particulière lors des calculs de différentes mesures statistiques

telles que la moyenne ou l’amplitude de variation.

Nous avons choisi d’utiliser la définition donnée dans [Mar00] et reprise dans [Cie01] pour

FIG. 2.1 – Représentation visuelle de l’espace TSL : le disque modélise la teinte, tandis que le
carré modélise la saturation (direction horizontale) et la luminance (direction verticale).
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le calcul de la moyennēθ d’un ensemble d’angles{θi}i∈[1,Θ] qui s’obtient par la formule :

θ̄ =


Arctan

 Θ∑
i=1

sin(θi)

Θ∑
i=1

cos(θi)

 si
Θ∑

i=1

cos(θi) ≥ 0,

Arctan

 Θ∑
i=1

sin(θi)

Θ∑
i=1

cos(θi)

+ π sinon

(2.12)

Dans [Mar00, Cie01] est donné également un algorithme permettant le calcul de l’ampli-

tude de variation de l’ensemble{θi}i∈[1,Θ]. Cette méthode nécessite un tri croissant préalable

de tous les angles considérés, et est donc caractérisée par une complexité algorithmique re-

lativement élevée. Nous proposons ici une méthode applicable dans le cas où l’angle moyen

θ̄ a déjà été calculé. Cette méthode nécessite, en plus de la moyenne, la connaissance des

angles minimum et maximum dans l’intervalle de longueur2π choisi, respectivement notés

θmin et θmax. Si la moyenne est comprise dans l’intervalle limité par les deux angles, c’est-à-

dire si θmin ≤ θ̄ ≤ θmax, alors l’amplitude de variation est égale àθmax − θmin. Dans le cas

contraire, l’angle complémentaire doit être considéré et l’amplitude de variation est égale à

2π − (θmax− θmin). Si on a choisi des mesures d’angles comprises entre 0 et2π, l’amplitude de

variationA({θi}i∈[1,Θ]) est définie par :

A({θi}i∈[1,Θ]) =


max
i∈[1,Θ]

(θi)− min
i∈[1,Θ]

(θi) si min
i∈[1,Θ]

(θi) ≤ θ̄ ≤ max
i∈[1,Θ]

(θi),

2π − ( max
i∈[1,Θ]

(θi)− min
i∈[1,Θ]

(θi)) sinon
(2.13)

L’espace TSL a l’avantage de permettre l’élaboration de méthodesrobustes aux change-

ments d’illumination . En effet, puisqu’il sépare les composantes de luminance (L) et de chro-

minance (T et S), il est possible de ne considérer que la teinte (T) et la saturation (S) afin de

diminuer la sensibilité aux changements d’illumination. Certains algorithmes présentés dans ce

mémoire sont basés sur l’espace TS, sous-espace de l’espace TSL. La robustesse aux change-

ments d’illumination est ainsi accrue en donnant plus de considération aux composantes T et S

qu’à la composante L. Cependant, comme le précise Carron [Car95],la teinte n’est significa-

tive que si la saturation est élevée. Les méthodes d’analyse basées sur la teinte des pixels

doivent donc vérifier que ceux-ci ne sont pas achromatiques.

De plus, on peut considérer que les représentations d’une image initiale (en considérant

l’espace RGB) à différentes résolutions sont obtenues par moyennages successifs des valeurs de

plusieurs pixels, c’est-à-dire qu’à la résolutionr les valeurs sont calculées comme la moyenne
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dek valeurs présentes à la résolutionr − 1, à partir d’une image originale avecr = 0. Dans

ce cas, la plage de valeurs pour les 3 composantes R, G, et B sera de plus en plus restreinte

et l’écart-type de plus en plus faible. En calculant respectivement les composantes L et S par

les équations (2.3) et (2.4), on observe pour les plages de valeurs et écart-types associés à ces

composantes des phénomènes similaires à ceux observés pour l’espace RGB. La teinte, quant à

elle, se caractérise par une plage de valeur et un écart-type indépendants de la résolution. Cette

propriété sera prouvée dans la section 3.3.1 où l’on abordera plus en détail la multirésolution.

La teinte étant moins sensible aux artefacts dus à des moyennages successifs des valeurs des

pixels, elle sera donc à favoriser dans le cas desméthodes multirésolution.

Comparé aux autres espaces de représentation de la couleur, l’espace TSL présente diffé-

rents avantages : modélisation de la vision humaine, robustesse aux changements d’illumina-

tion, robustesse aux moyennages successifs dans le cas de méthodes multirésolution. La teinte

(T) est la composante la plus intéressante mais elle doit être analysée avec précaution. D’une

part sa fiabilité dépend du niveau de saturation, et d’autre part sa nature mathématique (il s’agit

d’un angle) nécessite l’utilisation de mesures statistiques spécifiques.

Nous proposons ici l’utilisation d’une partie de la représentation TSL (plus précisément les

composantes T et S) qui permet l’élaboration de méthodes robustes aux changements d’illu-

mination. Afin de traiter des séquences compressées ou non-compressées en temps réel, nous

proposons de plus de diminuer tout d’abord la résolution spatiale des images.

2.3 Diminution de la résolution spatiale

Nous sommes concerné par l’analyse en temps réel de séquences vidéo. La détection des

changements de plans, première étape de l’analyse, doit donc s’effectuer elle aussi en temps

réel. Pour cela, nous proposons de diminuer la résolution spatiale des images à analyser. Ainsi,

le nombre de pixels à traiter sera moins élevé, diminuant alors le nombre de calculs nécessaires.

La détection des changements de plans peut être effectuée sur des séquences vidéo com-

pressées ou non. Seule la méthode utilisée pour diminuer la résolution spatiale dépend du type

de séquences analysées. Le cas de données non-compressées et celui des données compressées

seront donc présentés successivement. Dans les deux cas nous nous ramenons à des images de

superficie 64 fois inférieure à celles des images originales.



2.3. Diminution de la résolution spatiale 31

2.3.1 Données non-compressées

Dans le cas de séquences vidéo non-compressées, chaque pixel est caractérisé par une valeur

pour chaque composante couleur de la représentation utilisée. Le but de l’étape décrite ici est

de représenter chaque image par un nombre de pixels inférieur à celui d’origine.

Nous proposons donc de créer à partir de chaque image originale (contenantX × Y pixels)

une nouvelle image composée deX ′ × Y ′ pixels. On poseX ′ = X
8

etY ′ = Y
8

.

Pour chaque bloc8× 8 (64 pixels) et pour chaque composante couleur, la moyenne du bloc

est calculée. Les valeurs obtenues permettent de caractériser les nouveaux pixels de l’image à

faible résolution. Le procédé de calcul peut donc être formulé comme suit :

I ′t(x
′, y′, c) =

1

64

8x′∑
x=8(x′−1)+1

8y′∑
y=8(y′−1)+1

It(x, y, c) (2.14)

où I ′t représente l’image à faible résolution (de tailleX ′ × Y ′) obtenue à partir de la trameIt

(de tailleX × Y ).

2.3.2 Données compressées

Dans le cas de séquences vidéo compressées, il est possible de construire des images à faible

résolution en évitant une décompression complète des données. En effet, dans les séquences vi-

déo compressées selon les normes M-JPEG, MPEG-1 ou MPEG-2, les coefficients obtenus par

l’application de la TCD sur chaque bloc de l’image peuvent être utilisés. Nous ne considérons

ici que les trames codées sans information de mouvement, c’est-à-dire toutes les trames des

séquences vidéo M-JPEG ainsi que les trames I des séquences vidéo MPEG. Ces trames com-

pressées ne contiennent plus des pixels mais des coefficients DC et AC. Elles seront notéesİt

et non plusIt.

Chaque bloc8 × 8 (64 pixels) est caractérisé par un coefficient DC, représentant l’infor-

mation de basse-fréquence, et 63 coefficients AC. Les coefficients DC des différents blocs de

l’image peuvent être utilisés pour générer l’imageI ′ à faible résolution, de la manière suivante :

I ′t(x
′, y′, c) =

1

8
İ

b(x′,y′)
t (0, 0, c) (2.15)

où b(x′, y′) représente un bloc de coordonnées spatiales(x′, y′) (définies à l’échelle des blocs)

et İb
t (0, 0, c) le premier coefficient (position(0, 0)) du blocb, c’est-à-dire le coefficient DC, en

considérant la composante couleurc de l’image compresséėIt de coefficients.
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Certains auteurs ont proposé des techniques pour extraire des images à faible résolution à

partir des trames P et B de séquences vidéo MPEG, par exemple Yeo et Liu [Yeo95] et Song et

Yeo [Son98] pour le cas de séquences vidéo MPEG-1 et MPEG-2 respectivement. Plus généra-

lement, l’analyse ou le traitement d’images ou de séquences vidéo dans le domaine compressé

fait l’objet de nombreuses études [Cha95,Smi93,Sea96,Men96,Kob97,Smi95,She98,Ach98].

2.4 Evolution temporelle d’une mesure de distance

Comme il est décrit dans le chapitre I, la plupart des méthodes de détection des changements

de plans se basent sur la comparaison à un seuilS d’une mesure de dissimilaritéd calculée entre

deux images successives (c.f. équation (1.2)). Le seuil utilisé doit souvent être fixé de manière

empirique, et dépend du domaine vidéo étudié (sport, bulletin d’informations,etc.) ou du type

de plans présents dans la séquence. Ainsi, un plan éloigné, où les objets en mouvement sont

petits, sera caractérisé par une valeurd relativement faible tandis qu’un plan proche ou serré, où

les objets en mouvement occupent une portion importante de l’image, sera caractérisé par une

valeurd plus élevée. Le seuilS devra donc être ajusté en conséquence afin d’éviter les fausses

détections ou l’absence de détection. Comme certaines séquences vidéo, notamment les retrans-

missions télévisées d’événements sportifs, contiennent des plans éloignés et des plans proches,

il est nécessaire d’utiliser une méthode plus générale qui puisse s’adapter à ces différents types

de plans. Nous proposons donc d’introduireun seuil adaptatif, notéSd, qui dépend du temps.

La valeur du seuil est mise à jour pour chaque nouvelle image de la séquence, suivant la formule

suivante :

Sd(t) = αSd
Sd(t− 1) + (1− αSd

)d(It, It−1) (2.16)

où Sd(t) représente la valeur du seuilSd à l’instant t. De cette façon, il s’adapte automati-

quement avec une certaine inertie (représentée par le coefficientαSd
) au contenu de la vidéo

étudiée, sa valeur étant modifiée en fonction des valeurs ded(It, It−1). Le paramètreαSd
a une

influence directe sur les mesures de précision et de rappel.

L’utilisation directe d’une mesured entre deux images successives est très sensible au bruit

et au mouvement présent dans la séquence étudiée. L’introduction d’un seuil adaptatif permet de

limiter cette sensibilité dans une certaine mesure, mais évidemment pas dans sa totalité. Nous

proposons donc de considérer une mesure relative et non une mesure absolue. Cette mesure re-

lative, notéed′, permet d’accroître la robustesse au bruit et aux mouvements importants présents
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dans la séquence, et est définie par :

d′(It) = |d(It, It−1)− d(It−1, It−2)| (2.17)

Contrairement à la mesured, la mesured′ est définie de manière relative et son ordre de

grandeur dépend donc moins du type de plan ou de vidéo étudié. Afin de détecter un changement

de plans, cette mesure peut donc être comparée à un seuilSd′ fixé empiriquement au début de

la séquence. La valeur deSd′ pourra évoluer en fonction du type de vidéo ou de plan analysé.

Nous avons justifié ici l’intérêt d’utiliser la variation d’une mesure de distance calculée

entre deux images successives plutôt que la mesure de distance elle-même. Nous présentons

maintenant la mesure de distanced utilisée ainsi que l’algorithme de détection des transitions

brusques ou progressives.

2.4.1 Définition de la mesure de distance utilisée

L’espace couleur TSL a été choisi et plus précisément le sous-espace composé de T et de

S. La non prise en compte de la composante L permet d’accroître la robustesse aux change-

ments d’illumination, fréquemment rencontrés lors de séquences vidéo représentant des scènes

d’extérieur.

Pour chaque image réduite de la séquence vidéo, chaque pixel n’est donc caractérisé que par

deux valeurs invariantes à l’illumination : sa teinte T et sa saturation S. Cette nouvelle réduction

de la taille des données participe à satisfaire la contrainte de temps réelCrapidité imposée.

La différence entre deux images est mesurée par la distanced définie par :

dk(It1 , It2) =
X∑

x=1

Y∑
y=1

(It1(x, y)	 It2(x, y))k (2.18)

aveck ∈ [0, 2], la convention00 = 0 et	 un opérateur algébrique défini par l’équation (2.19).

La valeur dek nous permet de donner plus ou moins d’importance à la différence entre chaque

couple de pixels issus de deux images successives. Si on choisitk = 0, une faible différence

entre deux pixels consécutifs dans le domaine temporel aura la même influence qu’une forte

différence, contrairement au cask = 2 qui augmente l’influence des plus grandes différences
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entre deux pixels. L’opérateur	 utilisé pour comparer deux pixels est défini par :

It1(x, y)	 It2(x, y) = αT,S(It1(x, y, T )− It2(x, y, T )) (mod 2π)

+ (1− αT,S) |It1(x, y, S)− It2(x, y, S)|
(2.19)

oùαT,S est un coefficient permettant de donner plus ou moins d’influence aux composantes T et

S. En effet, dans le cas de pixels achromatiques, il est important de ne pas donner d’importance

à la composante T qui n’est alors pas fiable.

La mesure de distanced, quoique relativement simple, permet d’estimer correctement la

différence entre deux images en assurant une invariance à l’illumination. L’utilisation d’une

mesure de distance plus complexe pourrait apporter une quantité d’information supplémentaire

mais engendrerait également un surcoût en terme de temps de calcul.

Les mesuresd et d′ peuvent alors être utilisées afin de détecter des changements de plans,

qu’ils soient brusques ou progressifs.

2.4.2 Détection d’un changement de plans

Comme il a été précisé dans la section 1.1, un changement de plans peut être brusque ou

progressif. En considérantune transition progressive comme une transition brusque dont

les effets sont étalés sur plusieurs images, nous proposons ici une approche permettant de

détecter les transitions brusques ou progressives de manière relativement similaire.

Pour détecter un changement brusque, nous comparons directement la valeurd′ avec un seuil

Sd′. En effet, si la valeur ded′ est élevée, c’est-à-dire si la différence absolue entred(It, It−1)

et d(It−1, It−2) est significative, alors l’évolution du contenu de la séquence entre les images

It−2 et It−1 n’est pas cohérente avec celle observée entre les imagesIt−1 et It. Un changement

brusque existe donc à l’instantt− 1.

Si aucun changement brusque n’a été détecté, il est encore possible de se trouver en présence

d’une transition progressive. La valeurd′ ne peut être utilisée directement dans le cas d’une tran-

sition progressive puisqu’elle ne reflète l’évolution de la mesure de distanced qu’à un instant

donné. Il est donc nécessaire de cumuler les valeursd′ obtenues pour toutes les trames compo-

sant une transition progressive afin d’obtenir une mesure qui sera du même ordre de grandeur

que la valeur du seuil considéré dans le cas d’une transition brusque. La détection des transitions

progressives s’effectue donc en deux étapes successives.

La première étape consiste en la détection des trames susceptibles d’être les frontières
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d’une transition progressive. Pour détecter celles-ci, nous analysons l’évolution de la mesure

de distanced et nous comparons à chaque instantt la valeurd(It, It−1) avec le seuil adaptatif

Sd(t) défini par l’équation (2.16). L’utilisation de ce seuil adaptatif nous permet de gérer tout

type de situation (plan proche ou éloigné, mouvement important ou pas,etc.). Si la condition

d(It1 , It1−1) > Sd(t1) est vérifiée, alors il est possible qu’une transition soit présente dans la sé-

quence à partir de l’instantt1. L’instantt2 de fin de cette transition correspondrait à la première

trame vérifiant la conditiond(It2 , It2−1) < Sd(t2) avect2 > t1.

Une fois les frontièrest1 et t2 d’une possible transition déterminées, il est nécessaire d’ana-

lyser les tramest de cet intervalle de temps. Pour cela, nous calculons la valeur cumulée ded′

sur l’ensemble des trames[t1, t2] notéed′cumul(t1, t2) :

d′cumul(t1, t2) =

t2∑
t=t1

d′(It) (2.20)

La comparaison ded′cumul(t1, t2) avec le seuilSd′ permet alors de valider ou non la présence

d’un changement progressif entre les tramesIt1 et It2 .

Nous avons résumé tout le processus de détection d’un changement de plans dans l’algo-

rithme 1 page 36.

La méthode décrite ici a été testée sur différentes séquences vidéo afin de vérifier son effi-

cacité. Les résultats obtenus sont détaillés dans la section suivante.

2.5 Résultats

La méthode proposée ici a été testée sur des séquences vidéo de différents domaines. Afin de

souligner ses capacités, nous présentons ici des résultats obtenus à partir de retransmissions de

matchs de football. En effet, les séquences analysées sont caractérisées par des plans proches ou

éloignés, un grand nombre d’effets différents utilisés, une variation importante des mouvements

de la caméra et des objets présents dans la scène, des changements d’illumination fréquents liés

au système d’éclairage, et enfin une certaine homogénéité des images de la séquence vidéo

(même si elles appartiennent à différents plans) puisque l’on observe dans la plupart des images

une couleur prédominante (le vert). La détection est plus difficile dans ce contexte. De plus, un

ensemble de tests nous a permis de vérifier expérimentalement que les résultats obtenus avec

cette méthode étaient meilleurs que ceux obtenus avec d’autres méthodes de la littérature.

Les images présentées ici sont issues de séquences télévisées acquises à une fréquence de
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Algorithme 1: Détection d’un changement de plans dans l’espace TSL.

Entrée : Séquence vidéo compressée ou non, et contenantT trames codées en RGB
ParamètresαT,S, αSd

, Sd′, etk

Sortie : Positions des transitions brusques et progressives

Parcours de la séquence vidéo
pour t← 1 à T faire

Diminution de la résolution spatiale
si Séquence vidéo compresséealors

Calcul deI ′t(x
′, y′, c) ∀x′ ∈ [1, X ′],∀y′ ∈ [1, Y ′],∀c ∈ [1, 3] par l’équation

(2.15)

sinon
Calcul deI ′t(x

′, y′, c) ∀x′ ∈ [1, X ′],∀y′ ∈ [1, Y ′],∀c ∈ [1, 3] par l’équation
(2.14)

Changement d’espace couleur
Transformation depuis l’espace RGB vers le sous-espace TS
Calcul des mesures de distance
Calcul deSd(t) par l’équation (2.16)
Calcul ded(It, It−1) par les équations (2.18) et (2.19)
Calcul ded′(It) par l’équation (2.17)
Recherche d’une transition brusque
si d′(It) > Sd′ alors

Détection d’une transition brusque
d′cumul(t)← 0

Recherche d’une transition progressive
sinon sid(It, It−1) > Sd(t) alors

d′cumul(t)← d′cumul(t− 1) + d′(It)

sinon sid′cumul(t) > Sd′ alors
Détection d’une transition progressive
d′cumul(t)← 0

sinon
Fausse alerte
d′cumul(t)← 0
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25 Hz et leur taille est de160 × 120 pixels. Après l’étape de réduction, les images à traiter

contiennent20 × 15 pixels, comme le montre la figure 2.2. Les séquences vidéo contiennent

différents effets (cut, volet, fondu, mais aussi certains effets combinant volet et fondu). Elles

incluent aussi du bruit dû au mouvement global de la caméra, aux objets en mouvement, ainsi

qu’aux effets d’illumination. Pour cette taille d’images (160 × 120 pixels), le temps de calcul

nécessaire est égal à 4 millisecondes par image. Cette mesure a été obtenue sur une architecture

PC Pentium 4 candencé à 1700 MHz.

La figure 2.3 montre l’évolution des mesuresd, d′, etd′cumul pour des séquences vidéo conte-

nant différents types de transition. Les paramètres utilisés sont décrits dans le tableau 2.1.

Comme il est expliqué en 1.2, la qualité d’une méthode de détection de changements de

plans peut être évaluée grâce aux mesures de rappel et de précision. Des tests effectués sur une

vingtaine de séquences composées chacune de 500 images et contenant chacune entre un et trois

changements de plans (brusques ou progressifs) ont permis d’obtenir les mesures de rappel et

de précision présentées dans le tableau 2.2. La valeur faible de rappel obtenue dans le cas des

transitions progressives peut être expliquée par la limite effective de l’approche proposée ici.

Celle-ci est en effet sensible au mouvement présent dans la séquence. Ce mouvement apparent

peut être provoqué par une accéleration brusque de la caméra ou par le mouvement d’un objet

occupant quasiment toute l’image dans un plan rapproché.

FIG. 2.2 – Réduction de la résolution spatiale d’une image par un facteur 64 : image originale
(à gauche) et image réduite (à droite).

Paramètre Description Valeur
αT,S Influence de la teinte et de la saturation 0.3
αSd

Inertie du seuil adaptatifSd 0.25
Sd′ Seuil invariant utilisé pour la détection 10
k Influence de la différence	 entre deux pixels 1

TAB . 2.1 – Paramètres utilisés lors de la détection des changements de plans.
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FIG. 2.3 – Evolution temporelle des mesuresd (envert), d′ (enrouge), etd′cumul (enbleu) pour
des séquences contenant des transitions brusques (à gauche) ou progressives (à droite) indiquées
par les flèches.

Type de changement Rappel Précision
Transitions brusques 100 % 100 %

Transitions progressives 54 % 100 %
Transitions quelconques 82 % 100 %

TAB . 2.2 – Qualité de la détection de changements de plans.

Finalement, nous avons évalué la complexité théorique de l’approche proposée en utilisant

les notations introduites dans le chapitre 1. La mesure obtenue est égale àO(3P + 27B). Plus

précisément, la réduction de l’image (dans le cas de données non compressées), le changement

d’espace de représentation couleur, et le calcul de la mesured(It1 , It2) requièrent respectivement

3P +3B, 16B, et8B opérations. Si l’on compare avec les différentes méthodes présentées dans

l’état de l’art (chapitre 1, et plus particulièrement le tableau 1.1), la complexité obtenue ici est

relativement faible pour un résultat pour le moins satisfaisant.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous cherchions à résoudre le problème de la détection des changements

de plans en considérant les contraintes décrites en page 3.

Afin de satisfaire la contrainteCrapidité tout en considérant la contrainteCcouleur, nous avons

proposé de diminuer la quantité de données à traiter, par réduction du nombre de pixels des

images et du nombre de composantes couleur utilisées. Nous avons choisi effectivement de re-

présenter les pixels par 2 paramètres de chrominance (les composantes T et S), ce qui permet

de gérer efficacement la contrainteCillumination. La diminution du nombre de pixels des images

est quant à elle indépendante de la nature des séquences vidéo, ce qui nous permet de gérer la
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contrainteCcompression. L’aspectCmouvementest important à prendre en compte car il peut générer

un grand nombre d’erreurs lors de la détection. Pour considérer cette contrainte tout en limitant

le taux d’erreur, nous avons introduit d’une part un seuil adaptatif, et d’autre part une façon ori-

ginale d’utiliser les mesures de dissimilarité entre images. Plus précisément, nous nous basons

sur l’étude des variations des mesures de dissimilarité et non sur les mesures elles-mêmes.

Une fois la séquence vidéo découpée en plans, il est alors possible d’étudier le contenu des

images constituant le plan en question. Nous considérons l’arrière-plan de la scène et les objets

en mouvement présents dans la scène. Nous nous proposons dans la partie suivanted’étudier

l’arrière-plan de la scène.



Deuxième partie

Etude de l’arrière-plan de la scène
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Après avoir segmenté une séquence vidéo en plans, chaque plan peut ensuite être analysé

indépendamment des autres. Le contenu des différentes images peut être classé en deux parties

décrivant la scène observée : l’arrière-plan et les objets en mouvement.

Dans cette partie, nous étudieronsl’arrière-plan de la scène. Pour cela, nous proposerons

tout d’abord (chapitre 3) de résoudre le problème de laséparation des objets et du fond(c’est-

à-dire l’arrière-plan). Le résultat obtenu permet d’une part l’obtention des positions des objets

dans l’image. D’autre part, l’analyse des images pour leur interprétation nécessite de mettre en

évidence la structuration du fond qui permettra de se référencer dans l’espace. Lastructuration

du fond sera abordée dans un second temps (chapitre 4). Elle permettra notamment un change-

ment de repère des positions des objets depuis l’espace 2-D de l’image vers l’espace de la scène

réelle.



Chapitre 3

Séparation des objets et du fond

Après la détection de changements de plans, il est possible d’étudier le contenu des images

d’un plan. Cette étude peut concerner soit l’arrière-plan, soit les objets en mouvement présents

dans la scène. L’étude de l’arrière-plan permet de résoudre différents problèmes. Parmi eux,

celui de laséparation des objets et du fondsera abordé dans ce chapitre. Ce problème est

posé dans de nombreuses applications, telles que le suivi d’objet, l’interprétation du contenu des

images et des séquences d’images, ou encore la compression. En effet, la norme de compression

MPEG-4 décrit une scène par les différents objets qui la composent et par son arrière-plan

[Has98,Sik97,Zha95b].

Après avoir justifié l’importance de la séparation des objets et du fond, nous présenterons

les approches traditionnellement utilisées pour résoudre ce problème. Deux types d’approches

existent, selon l’état de la caméra effectuant l’acquisition (statique ou dynamique). Nous pro-

poserons une approche multirésolution permettant de résoudre ce problème [Lef02i].

3.1 Problématique

La séparation du fond et des objets permet une meilleure interprétation du contenu des

images. En effet, une fois la segmentation en deux parties (objets et fond) effectuée, il est alors

possible d’analyser plus finement chacune de ces parties. D’une part, les pixels correspondant

à l’arrière-plan peuvent être étudiés afin d’obtenir un modèle de l’espace, c’est-à-dire des in-

formations permettant de générer un modèle de la structure de la scène ou de l’environnement.

D’autre part, les parties de l’image correspondant aux objets peuvent être traitées avec des al-

gorithmes adéquats, comme les algorithmes de suivi d’objet (c.f. partie III). Ces algorithmes,

même s’ils sont performants, nécessitent le plus souvent une étape d’initialisation des positions
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des objets dans la première image de la séquence (ou plus précisément du plan). Dans le cas

d’un système automatique d’indexation de séquences vidéo, une saisie manuelle des positions

initiales des objets par l’utilisateur est bien évidemment à proscrire. L’obtention automatique de

ces positions est donc nécessaire. Elle peut être réalisée grâce à l’utilisation du résultat de la sé-

paration du fond et des objets. C’est d’ailleurs l’utilisation principale de ce type d’algorithme :

la séparation du fond et des objets permet l’initialisation des positions des objets dans la

première image d’un plan, tandis que les positions dans les images suivantes sont obtenues par

utilisation d’un algorithme de suivi d’objet. Nous nous limitons donc au cas où tous les objets

sont présents dans la scène avant d’être suivis, et nous ne considérons pas les objets pouvant

apparaître au cours du plan.

Le domaine (notéI) de définition des images d’une séquence vidéo peut être décomposé la

plupart du temps en deux parties complémentaires : la scène ou l’environnement qui est repré-

senté par l’arrière-plan, et les objets mobiles présents dans la scène. En notantR le domaine

occupé par les objets, nous pouvons définirR = {IR le domaine occupé par l’arrière-plan de

la scène.

La détection des objets et celle de l’arrière-plan sont donc deux problèmes complé-

mentaireset il est possible de déterminer les pixels de l’image appartenant à l’une de ces deux

parties par recherche des pixels de la partie complémentaire.

Dans le cadre de la détection d’événements dans des séquences vidéo, les images analysées

présentent souvent un partitionnement non équitable de l’arrière-plan et des objets. En effet,

l’arrière-plan occupe fréquemmentune partie du champ de vision plus importanteque les

objets en mouvement présents dans la scène, ce qui se traduit paraire(R) � aire(R). Cela

permet une meilleure interprétation des actions effectuées par les différents objets dans leur

environnement. Nous aborderons donc ici le problème de la séparation du fond et des objets

dans ce type d’images. Les objets considérés ne doivent pas être prépondérants dans l’image.

Nous ne traiterons pas par exemple le cas des images de visage où le visage occupe quasiment

toute l’image.

L’intégration d’une méthode de séparation du fond et des objets dans un système d’indexa-

tion de séquences vidéo impose certaines contraintes. Ainsi, les images analysées seront des

images couleur acquises avec une caméra qui peut être en mouvement et peut représenter des

scènes soit d’intérieur soit d’extérieur. Dans ce dernier cas, les changements d’illumination

sont fréquents, et la méthode devra donc être caractérisée par une certaine robustesse à ce type

d’artefact. Finalement, l’exécution devra être effectuée en temps réel sur une architecture infor-

matique standard, ce qui signifie que la complexité algorithmique de la méthode devra être rela-

tivement faible. Nous considérons donc ici les contraintesCrapidité, Ccouleur, Cillumination, Cmouvement.
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Le problème de la séparation du fond et des objets fait l’objet de différentes méthodes. Ces

approches sont souvent adaptées à des séquences acquises avec une caméra fixe (statique) ou en

mouvement (dynamique). Nous présentons les principales techniques dans la prochaine section.

3.2 Approches classiques

Nous présentons les techniques les plus couramment utilisées en considérant d’abord le cas

d’une caméra statique, puis celui d’une caméra dynamique.

3.2.1 Caméra statique

Dans le cas où la caméra effectuant l’acquisition est fixe, la séparation du fond et des objets

peut être obtenue par différentes techniques de faible complexité algorithmique. Ces techniques

sont basées sur la comparaison des images successives de la séquence. Plus précisément, la

cohérence de l’intensité ou de la couleur d’un pixel au cours du temps influe directement sur la

classification qu’on lui donne : fond ou objet.

Ainsi, une première approche suppose que l’arrière-plan est connu initialementvia la dispo-

nibilité d’une image de référenceIref. Cette image représente uniquement la scène, aucun objet

n’étant présent. Pour une image donnéeIt, la classification d’un pixelPt(x, y) en objet ou en

fond résulte de la comparaison avec l’image de référence :

Pt(x, y) classé en

objet si|It(x, y)− Iref(x, y)| > S,

fond sinon
(3.1)

S étant un seuil de tolérance à fixer empiriquement ou après apprentissage. Différents auteurs

[Ros98, Sah88] ont proposé des méthodes pour choisir la valeur du seuilS. La figure 3.1 page

45 montre le résultat obtenu avec cette méthode.

Cependant, il est possible dans certains cas qu’aucune image de référence ne soit disponible.

La séparation des objets et du fond s’effectue alors par comparaison d’images successives, en

considérant un intervalle de temps∆t plus ou moins important. La classification d’un pixel est

alors donnée par :

Pt(x, y) classé en

objet si|It(x, y)− It−∆t(x, y)| > S,

fond sinon
(3.2)
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FIG. 3.1 – Séparation du fond et des objets par comparaison avec une image de référence :
image analysée (à gauche), image de référence (au centre), et résultat (à droite).

FIG. 3.2 – Séparation du fond et des objets par comparaison d’images successives : image
analysée (à gauche), image précédente (au centre), et résultat (à droite).

De même que pour la méthode précédente, nous illustrons cette technique par la figure 3.2.

Les deux techniques décrites précédemment considèrent un modèle figé de l’arrière-plan.

Ce modèle est insuffisant dans certains cas tels que les changements d’illumination au cours

de la journée ou encore l’arrêt durable d’un objet initialement en mouvement. Afin de gérer ce

type de situation, des modèles plus robustes ont été proposés. Ces modèles sont dits adaptatifs et

évoluent au cours du temps pour intégrer les éléments nouveaux. Ainsi Stauffer et Grimson pro-

posent dans [Sta99] de modéliser chaque niveau d’un pixel comme un mélange de gaussiennes

afin de le classer en objet ou en fond, tandis que Elgammalet al. [Elg00] préfèrent utiliser un

modèle non-paramétrique. Younget al.comparent dans [You99] différents modèles statistiques

pour résoudre ce problème.

Une autre approche consiste en l’ajout d’un post-traitement à l’une des deux techniques dé-

crites par les équations (3.1) et (3.2). Ainsi, Martinset al. [Mar99] intègrent des filtres et opéra-

tions de morphologie mathématique afin d’améliorer le résultat. La méthode obtenue s’exécute

en temps réel sur une architecture standard.

Finalement, la séparation des objets et du fond peut aussi être obtenue en considérant la

scène en 3-D et non plus en 2-D. Il est dans ce cas nécessaire de considérer un capteur sup-
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plémentaire, comme un matériel de profondeur [Gor99] ou un système de plusieurs camé-

ras [Iva00]. Nous n’aborderons pas ce type d’approches dans notre étude.

Les principaux travaux menés dans le cadre de la séparation du fond et des objets se sont

focalisés sur les séquences vidéo acquises à l’aide d’une caméra statique. Si la caméra effectuant

l’acquisition des images est en mouvement, d’autres techniques doivent être employées.

3.2.2 Caméra dynamique

Dans le cas d’une caméra statique, certaines des méthodes décrites permettent de satisfaire

trois des quatre contraintes énoncées dans la section 3.1 :Crapidité, Ccouleur, etCillumination. La der-

nière contrainteCmouvement, quant à elle, n’a fait l’objet que d’un nombre limité d’études. La

séparation des objets et du fond dans le cas d’une caméra dynamique est le plus souvent obte-

nue par l’utilisation de la méthode que nous décrivons ici.

La méthode est composée de trois étapes successives : estimation du mouvement de la ca-

méra, compensation de ce mouvement, et utilisation d’une approche pour caméra statique.

Tout d’abord, il est nécessaire d’estimer le mouvement de la caméra, ce qui revient à es-

timer le mouvement global observé dans la séquence. De nombreuses méthodes permettent

de résoudre ce problème. On pourra par exemple se référer aux travaux d’Odobez et Bou-

themy [Odo95] dans le cas de séquences vidéo non-compressées ou à ceux de Tanet al.[Tan00]

dans le cas de séquences vidéo compressées. On trouvera dans [Kon00] et dans [Wan02] une

présentation détaillée des modèles et estimateurs de mouvement. On pourra également se référer

à l’ouvrage de Tziritas et Labit [Tzi94].

Une fois le mouvement de la caméra estimé, une technique de compensation du mouve-

ment doit être utilisée [Ell99,Son00,Zhe02]. La compensation du mouvement permet d’annuler

les effets dans l’image du mouvement de la caméra. Les images obtenues peuvent donc être

considérées comme acquises avec une caméra fixe [Beu02].

La dernière étape consiste alors en l’utilisation d’une méthode pour caméra fixe, telle que

celles présentées dans la section précédente. Là encore, la qualité du résultat peut être améliorée

en utilisant un modèle plus robuste ou en ajoutant des post-traitements.

Parmi ces trois étapes, la dernière peut être exécutée en temps réel. Les deux premières,

quant à elles, nécessitent un nombre important de calculs qui empêche une exécution en temps

réel sur une architecture informatique standard. En effet, l’estimation et la compensation de

mouvement sont deux traitements connus pour leur complexité algorithmique. Même si les

différentes méthodes présentées dans la littérature pour gérer le cas d’une caméra dynamique
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satisfont aux contraintesCcouleur, Cillumination, etCmouvement, elles ne peuvent satisfaire à la dernière

contrainteCrapidité. Aucune méthode ne permet donc de satisfaire toutes les contraintes énoncées

dans la section 3.1.

Partant de cette constatation, nous proposons dans les sections suivantes une approche per-

mettant de résoudre ce problème. Puisque l’information de mouvement ne peut être traitée en

temps réel, nous avons choisi de ne pas la prendre en compte. La méthode que nous présentons

dans ce chapitre est donc basée sur l’analyse d’une seule image. Elle pourrait également être uti-

lisée dans le cadre de la séparation du fond et des objets dans des images fixes, où le modèle de

l’arrière-plan ne peut être amélioré au cours du temps et où aucune information de mouvement

n’est disponible. Nous nous limitons ici au cas d’images non-compressées, contrairement aux

travaux de Lamarre et Clark [Lam02] qui proposent d’analyser directement des images JPEG.

3.3 Une approche multirésolution

Nous proposons ici une solution [Lef02i] au problème posé, qui respecte les contraintes

énoncées. La méthode est, de plus, robuste aux changements d’illumination et permet ainsi une

analyse correcte des images représentant des scènes d’extérieur.

Afin de justifier l’utilisation d’une approche multirésolution, considérons que l’imageI re-

présentant la scène est étudiée par un observateur donné. On peut remarquer que la distance

d entre l’observateur et l’image influe directement sur sa capacité à visualiser les détails pré-

sents dans l’image. La figure 3.3 page 48 illustre ce principe. Si l’observateur est suffisamment

éloigné de l’image, il ne distinguera dans celle-ci que l’arrière-plan, puisque nous considérons

toujours que l’arrière-plan occupe la partie la plus importante de l’image, comparativement aux

objets présents dans la scène. Plus l’observateur est proche de l’image, plus il est capable de

distinguer les objets de manière précise.

Le constat énoncé précédemment peut être vérifié de manière plus formelle. Pour cela,

conservons les notationsI, R, et R représentant les domaines respectivement occupés par

l’image, la scène, et les objets. Ceux-ci dépendent de la distanced et seront donc notés plus

précisémentId,Rd, etRd. Affinons de plus la définition deRd par la propriété suivante. Quand

une régionRd a une aire inférieure àε, on redéfinitRd comme l’ensemble∅. ε représente donc

l’aire en dessous de laquelle une région ne peut plus être distinguée par l’oeil humain. D’après

les définitions deR etR, nous avons :

Id = Rd ∪Rd ∀d ∈ R+ (3.3)
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∞
d

Rd

Id

observateur

FIG. 3.3 – Vue d’une image par un observateur fixe à différentes distancesd.

soit :

aire(Id) = aire(Rd) + aire(Rd) ∀d ∈ R+ (3.4)

d’une part, et :

aire(Rd)� aire(Rd) ∀d ∈ R+ (3.5)

d’autre part. En considérant les deux équations précédentes, on peut traduire l’éloignement de

l’observateur à la scène par :

lim
d→∞

aire(Rd) + lim
d→∞

aire(Rd) = lim
d→∞

aire(Id) (3.6)

lim
d→∞

aire(Rd)

aire(Id)
+ lim

d→∞

aire(Rd)

aire(Id)
= 1 (3.7)

En considérant les propriétés formulées précédemment, nous avons alors :

lim
d→∞

aire(Rd)

aire(Id)
= 0 (3.8)

et

lim
d→∞

aire(Rd)

aire(Id)
= 1 (3.9)

En effet, nous pouvons affirmer que :

∃d0 / ∀d > d0 Rd = ∅ et Rd = Id (3.10)
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Cette réflexion nous amène à proposer ici une approche multirésolution. En considérant

une image originaleI
0
, il est possible de diminuer fortement sa résolution pour obtenir une

image à très faible résolutionI
rmax

. Aucun objet n’est plus perceptible dans cette image qui n’est

composée que de l’arrière-plan. Un modèle du fond peut donc être calculé à partir de cette

image. En augmentant la résolutionr de manière itérative, il est alors possible de comparer les

différentes régions de l’imageI
r

avec le modèle de l’arrière-plan suivant un critère donné. Cette

comparaison permet de déterminer si chaque région correspond ou non à l’arrière-plan.

Dans cette section, nous donnerons quelques rappels sur la multirésolution et notamment

sur son implication dans la segmentation d’images. Nous décrirons ensuite le principe de seg-

mentation utilisé. Le critère de comparaison d’une région avec le modèle de l’arrière-plan sera

également présenté. Finalement des résultats obtenus sur des images représentant des scènes

d’extérieur seront analysés.

3.3.1 Quelques rappels sur la multirésolution

Le principe de multirésolution permet d’analyser des données à un degré de précision plus

ou moins fin selon le résultat attendu. De plus, une analyse multirésolution a généralement

l’avantage de limiter le nombre de calculs nécessaires par rapport à son homologue monoréso-

lution [Ros84]. L’inconvénient principal est lié à la difficulté du choix des résolutions initiale et

finale de l’analyse.

Dans le domaine de la segmentation d’images, de nombreuses approches basées sur une

analyse multirésolution ont été proposées, concernant des images en niveaux de gris mais aussi

des images en couleur [Liu94]. Ces approches suivent généralement un schémacoarse-to-fine,

dont le principe est le suivant. Tout d’abord l’image est analysée à une résolution grossière afin

d’obtenir un résultat initial. Le résultat est ensuite affiné itérativement à mesure que la précision

de la résolution augmente.

La représentation multirésolution d’une image peut être obtenue de différentes manières.

Ainsi, une transformée en ondelettes [Mal89,Mey92] peut être utilisée, comme dans les travaux

[Kop99, Ram97, Wan01]. Cependant ce type d’approche se caractérise par un temps de calcul

important qui ne permet pas d’envisager une exécution en temps réel. Nous lui avons donc

préféré une décomposition pyramidale, comme dans les travaux de Comer et Delp [Com95] ou

l’ouvrage de Jolion et Rosenfeld [Jol93]. La décomposition pyramidale d’une image est illustrée

dans la figure 3.4.

Dans une représentation pyramidale de l’image, on doit préciser le mode de calcul de la
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FIG. 3.4 – Représentation pyramidale d’une image.

valeur de chaque pixel d’une image à la résolutionr + 1 à partir des valeurs d’un ensemble

particulier de pixels à la résolutionr. A partir d’une image originale à laquelle on associe la

résolutionr = 0, on obtient finalement une image à faible résolution caractérisée parr = rmax.

Nous avons caractérisé précédemment la teinte T comme une composante plus robuste que

la saturation S ou la luminance L dans le cas d’approches multirésolution (c.f. section 2.2.2).

A l’aide des notations introduites précédemment, nous donnons ici une justification de ce que

nous avons annoncé. Pour cela, nous considérons la représentation de l’image à différentes

résolutions comme une suite(I
r
)r∈N définie telle que :

∃ r0 ∈ N / ∀r > r0 I
r

= I (3.11)

En notantĪ(c) la valeur moyenne des pixels deI en considérant la composante couleurc, on a

alors les propriétés suivantes pour chaque pointM de l’imageI :

lim
r→∞

I
r
(M, R) = Ī(R) (3.12)

lim
r→∞

I
r
(M, G) = Ī(G) (3.13)

lim
r→∞

I
r
(M, B) = Ī(B) (3.14)

En calculant en un pointM les composantes L et S à l’aide des équations (2.3) et (2.4), on peut

affirmer que :

lim
r→∞

I
r
(M, L) = lim

r→∞
max

(
I
r
(M, R), I

r
(M, G), I

r
(M, B)

)
= max

(
lim
r→∞

I
r
(M, R), lim

r→∞
I
r
(M, G), lim

r→∞
I
r
(M, B)

)
= max

(
Ī(R), Ī(G), Ī(B)

)
= Ī(L) (3.15)
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et pour les pixels vérifiantI
r
(M, L) 6= 0 :

lim
r→∞

I
r
(M, S) = lim

r→∞

I
r
(M, L)−min

(
I
r
(M, R), I

r
(M, G), I

r
(M, B)

)
I
r
(M, L)

= 1−
min

(
lim
r→∞

I
r
(M, R), lim

r→∞
I
r
(M, G), lim

r→∞
I
r
(M, B)

)
lim
r→∞

I
r
(M, L)

= 1−
min

(
Ī(R), Ī(G), Ī(B)

)
Ī(L)

= Ī(S) (3.16)

La teinte, quant à elle, se caractérise par des valeurs indépendantes de la résolution. En effet,

l’équation (2.5) ne permet pas de déterminer la valeurĪ(T ) de la limite lim
r→∞

I
r
(M, T ). La teinte

est moins sensible aux artefacts dus à des moyennages successifs des valeurs des pixels, et sera

donc à favoriser dans le cas desméthodes multirésolution.

Ayant décrit la représentation multirésolution utilisée (décomposition pyramidale), nous

présentons maintenant le principe de segmentation de notre approche.

3.3.2 Principe de segmentation

La séparation du fond et des objets s’effectue en quatre étapes successives : création de la

représentation multirésolution, estimation du modèle de l’arrière-plan, segmentation itérative

des images aux différentes résolutions, et enfin segmentation finale.

La première étape consiste en la création de la représentation multirésolution de l’image

(figure 3.4). Afin de calculer la valeur d’un pixelP (x, y) à la résolutionr + 1 à partir d’un en-

semble dep2 pixels à la résolutionr, nous utilisons la valeur moyenne des pixels de l’ensemble

en question :

I
r+1

(x, y, c) =
1

p2

px∑
x′=p(x−1)+1

py∑
y′=p(y−1)+1

I
r
(x′, y′, c) (3.17)

La taille de l’image dépend alors de la résolution, et on aX
r

= X
pr et Y

r
= Y

pr . La moyenne a

été préférée à d’autres mesures nécessitant des calculs plus importants, comme par exemple la

valeur médiane. Le calcul est effectué itérativement jusqu’à obtenir la résolution vouluermax.

Il est alors possible de modéliser l’arrière-plan avant de réaliser le processus de segmen-

tation. Comme il a été précisé auparavant, nous considérons que l’arrière-plan peut être mo-
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délisé par l’imageI
rmax

, sommet de la pyramide. Cette considération n’est bien sûr valable que

si l’arrière-plan occupe une partie importante de l’image, s’il diffère suffisamment des objets

présents dans la scène, et s’il est assez homogène.

La segmentation peut ensuite être effectuée et améliorée de manière itérative depuis la ré-

solutionrmax− 1 jusqu’à la résolution initialer = 0, base de la pyramide. A une résolution

donnéer′ avecrmax > r′ > 0, l’image I
r′

doit être analysée. Cette image est comparable à

l’image initiale I
0

qui aurait été découpée enK = (K0)
rmax−r′ régions, avecK0 une constante

dont la valeur pourrait être en toute logique égale àp2. Chacune de ces régions est alors com-

parée avec le modèle de l’arrière-plan en utilisant une conditionQ que nous préciserons par

la suite. Si l’appariement de la région avec le modèle de l’arrière-plan est correct, on effectue

ensuite un second test pour vérifier la cohérence de la région étudiée. Si le contenu de la région

est homogène, on l’étiquette alors comme représentant le fond ou l’arrière-plan. Dans ce cas

la région n’est plus analysée à de meilleures résolutions. A l’opposé, une région sans étiquette

sera analysée plus en détail à la résolutionr′ − 1.

Cette segmentation est effectuée si nécessaire jusqu’à la résolution initialer = 0. Dans

le cas d’applications nécessitant une segmentation très précise, les régions correspondant aux

objets peuvent être analysées par la suite afin d’affiner les contours des objets. Au contraire, si

la précision des contours des objets n’est pas nécessaire (comme dans le cas de l’initialisation

d’un algorithme de suivi d’objet), le processus peut être arrêté à une résolutionrfinal avecrmax >

rfinal ≥ 0. Dans ce cas, nous considérons que les régions sans étiquette à la résolution courante

rfinal représentent les objets.

Afin d’améliorer la qualité du modèle de l’arrière-plan, il est possible de recalculer celui-ci

au cours du processus de segmentation. Dans ce cas, le modèle obtenu à la résolutionrmax ne

représente que l’état initial de l’arrière-plan. A mesure que la résolution devient plus fine, les

résultats sont plus précis, et il est possible d’obtenir un modèle de l’arrière-plan plus fiable en ne

considérant que les parties de l’image déjà étiquetées comme le fond. En effet, supposons que

le processus a été réalisé depuis la résolutionrmax où le modèle de l’arrière-plan a été estimé

jusqu’à la résolutionr′, soit en utilisant un nombrermax− r′ d’itérations. Chaque pixel à la

résolutionr′ a été étiqueté comme fond ou objet. Le modèle de l’arrière-plan peut donc être

amélioré, c’est pourquoi nous le caractérisons d’évolutif. Le nouveau modèle obtenu peut alors

être utilisé pour étiqueter les pixels de l’image à la résolutionr′ − 1.

Les caractéristiques de la méthode présentée (telles que le temps de calcul nécessaire ou la

relative sensibilité ou robustesse aux changements d’illumination) dépendent bien évidemment

du critère utilisé lors de l’appariement d’une région avec le modèle de l’arrière-plan. Le choix
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de ce critère va donc maintenant être présenté et justifié.

3.3.3 Choix du critère de décision

Afin de comparer et d’apparier une région de l’image à la résolutionr avec le modèle de

l’arrière-plan, il est nécessaire d’utiliser un critère de décision. Ce critère doit permettre à la mé-

thode de segmentation une robustesse aux changements d’illumination sans pour autant ajouter

un surcoût de calcul important, la méthode devant s’exécuter en temps réel. De plus, ce critère

sera lié à la couleur puisque la segmentation intervient sur des images en couleur.

Contrairement à Vandenbrouckeet al.qui proposent dans [Van98] d’utiliser un espace cou-

leur hybride en sélectionnant les composantes couleurs les plus discriminantes dans une image

donnée, nous avons fait le choix de n’utiliser qu’une seule composante couleur pour effectuer

la segmentation, ce qui nous permet de limiter le temps de calcul. Puisqu’on souhaite limiter

la sensibilité aux changements d’illumination, certaines composantes ou certains espaces sont

proscrits. Ainsi, les composantes de luminance ou d’intensité (comme Y dans YUV, L dans

TSL, I dans TSI) sont directement liées aux conditions d’éclairement et ne doivent pas être

prises en compte. De même, certains espaces sont plus sensibles à la lumière, tels que RGB

ou CMY. De plus, la composante sélectionnée doit être caractérisée par une faible sensibilité

aux moyennages successifs, nécessaires ici pour construire la représentation multirésolution

de l’image. De ce fait, l’utilisation de la composante S de TSL doit être évitée. Au contraire,

la composante T permet une robustesse aux changements d’illumination et aux moyennages

successifs.

Le second critère à prendre en compte concerne le temps de calcul nécessaire pour comparer

une région donnée avec l’arrière-plan. Puisque la méthode doit s’exécuter en temps réel, celui-

ci doit être le plus faible possible. De ce fait, nous proposons de limiter le critère couleur à

une seule valeur. Ainsi la comparaison d’une région au modèle de l’arrière-plan se traduira

par la comparaison entre deux valeurs scalaires. Différentes mesures peuvent être calculées

pour modéliser le contenu d’une région ou de l’arrière-plan. Parmi elles, nous avons choisi de

calculer la moyenne des valeurs des pixels de la région. Cette mesure a été préférée à d’autres

(telles que la médiane ou la variance) afin de diminuer le temps de calcul nécessaire.

En utilisant la moyenne des teintes des pixels, il est possible d’obtenir une seule valeur,

notéeϕ, pour une région donnée ou pour le modèle de l’arrière-plan. En utilisant l’équation
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(2.12), on obtient :

ϕ(I) =


Arctan

 X∑
x=1

Y∑
y=1

sin(I(x,y,T ))

X∑
x=1

Y∑
y=1

cos(I(x,y,T ))

 si
X∑

x=1

Y∑
y=1

cos(I(x, y, T )) ≥ 0,

Arctan

 X∑
x=1

Y∑
y=1

sin(I(x,y,T ))

X∑
x=1

Y∑
y=1

cos(I(x,y,T ))

+ π sinon

(3.18)

L’appariement, à la résolutionr, d’une régionk de l’image notéeI
r

k avec le modèle de

l’arrière-plan estimé à la résolution précédente dans la pyramide et notéϕ

(
I

r+1

fond

)
s’effectue

en calculant la mesureδ sur les moyennes respectives des teintes :

δ

(
ϕ
(
I
r

k
)

, ϕ

(
I

r+1

fond

))
= min


∣∣∣∣ϕ(Ir k

)
− ϕ

(
I

r+1

fond

)∣∣∣∣ ,

2π −
∣∣∣∣ϕ(Ir k

)
− ϕ

(
I

r+1

fond

)∣∣∣∣
 (3.19)

Une fois la mesureδ calculée entre le modèle d’une région donnée et le modèle de l’arrière-

plan, elle est comparée à un seuilS1 afin d’effectuer ou non la reconnaissance. Si la condition

δ

(
ϕ
(
I
r

k
)

, ϕ

(
I

r+1

fond

))
< S1 est vérifiée, alors la régionI

r

k est considérée comme l’arrière-

plan. Cette condition, que nous notonsQ, est donc définie en fonction deϕ, δ, etS1.

Il a été précédemment mentionné un test de vérification d’homogénéité effectué sur les

régions semblables à l’arrière-plan. Ce test est nécessaire afin d’éviter les artefacts liés à l’uti-

lisation de la moyenne. En effet, si une région est composée de deux pixels ayant des teintes

opposées, la moyenne ne reflétera pas correctement le contenu de la région. Nous analysons

donc la cohérence de chaque région appariée avec l’arrière-plan. Pour cela, plusieurs mesures

de dispersion sont disponibles, comme la variance ou l’amplitude de variation. C’est cette der-

nière mesure qui est utilisée pour évaluer ici la cohérence d’une région : plus la plage de valeurs

d’une région est faible, plus celle-ci est homogène. Pour calculer cette plage de valeurs angu-

laires, nous n’utilisons pas la méthode donnée dans [Mar00, Cie01] mais l’approche originale

présentée dans la section 2.2.2. Une fois la plage de valeurs calculée pour une régionI
r

k par

l’équation (2.13), nous comparons cette mesure de dispersion avec un second seuilS2. Une

plage inférieure au seuil assure l’homogénéité de la région concernée. Celle-ci est alors éti-

quetée en fond ou arrière-plan. Dans le cas contraire, l’hétérogénéité de la région candidate à

l’étiquetage implique son rejet.

L’algorithme 2 récapitule les différentes étapes de notre méthode.
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Algorithme 2: Approche multirésolution pour la séparation du fond et des objets.

Entrée : ImageI
0

à la résolution originaler = 0

Paramètresrmax, rfinal, p2, K0, S1, etS2

Sortie : Etiquetage des différents pixels en "fond" ou "objet"

Création de la pyramide

Estimation du modèle de l’arrière-planϕ

(
I

rmax

fond

)
= ϕ

(
I

rmax

)
r ← rmax− 1
tant que r ≥ rfinal faire

Mise à jour optionnelle du modèle de l’arrière-plan
Création de nouvelles régions à partir de celles restantes au niveaur + 1
pour chaque régionI

r

k faire

Calcul deϕ
(
I
r

k
)

si δ
(

ϕ
(
I
r

k
)

, ϕ

(
I

r+1

fond

))
< S1 alors

Estimation de l’homogénéité deI
r

k

si I
r

k est homogènealors

EtiqueterI
r

k en "arrière-plan"

Nouvelle estimation du modèle de l’arrière-planϕ
(
I
r

fond
)

r ← r − 1

Etiqueter les régions restantes en "objet"

Nous avons décrit précédemment la méthode de séparation du fond et des objets. Elle a été

testée sur différentes images afin de vérifier son efficacité et sa rapidité.

3.3.4 Résultats

Le choix de la teinte comme critère pour représenter les régions ou l’arrière-plan a été

précédemment justifié de manière théorique. Des expériences pratiques ont été menées afin de

déterminer si ce choix était le plus adéquat. Ces expériences ont pris en compte les différents

espaces présentés dans la section 2.2. En comparant les résultats obtenus sur différentes images,

il s’avère que la teinte T de l’espace TSL est la composante couleur donnant les meilleurs

résultats de segmentation. Le choix théorique a donc été validé expérimentalement.

La méthode présentée ici a été testée sur des images d’extérieur, où l’illumination n’est pas
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constante. La figure 3.5 montre les résultats obtenus sur des images extraites d’une séquence

vidéo représentant un match de football, où les tailles des objets varient considérablement. Les

objets sont correctement détectés, indépendamment de l’aire qu’ils occupent dans l’image. Les

temps de calcul observés dépendent de la taille de l’image et du nombre de régions étudiées.

Ils varient de 30 à 350 millisecondes pour des images caractérisées par un fond plus ou moins

complexe et une taille comprise entre192× 128 pixels et704× 576 pixels. Ces mesures ont été

obtenues en considérant une architecture PC Pentium 4 candencé à 1700 MHz.

La segmentation a été obtenue en utilisant les paramètres présentés dans le tableau 3.1. La

structure de la pyramide est régulière, nous avons doncp2 etK0 égaux à 4.

Le processus de segmentation est itératif. La figure 3.6 illustre la diminution progressive de

la résolution pour obtenir le modèle initial de l’arrière-plan, tandis que la figure 3.7 présente

le résultat de la segmentation aux différentes résolutions. On peut observer que le choix de la

résolution finalerfinal influe directement sur la précision du résultat. Cependant, même en consi-

dérant une résolution finale similaire à la résolution originale (i.e. rfinal = 0), les contours des

objets détectés resteront grossiers et parallèles aux côtés de l’image. Puisque nous considérons

la séparation des objets et du fond comme une étape intermédiaire (dont le but est de permettre

l’initialisation d’algorithmes de suivi d’objets) et non comme un but en soi, la précision obtenue

est néanmoins suffisante et permet de localiser les objets sans en connaître la forme exacte. Elle

répond correctement au problème posé de l’initialisation d’un suivi d’objet.

La méthode présentée considère qu’à une faible résolution, les données observées, représen-

tant le fond, sont homogènes. Elle ne permet donc pas de traiter des images caractérisées par un

fond non-uniforme (figure 3.8). De plus, l’utilisation de la teinte pour modéliser l’arrière-plan

suppose que l’image analysée n’est pas achromatique.

FIG. 3.5 – Résultats obtenus en considérant des objets de différentes tailles. Les régions étique-
tées comme "objet" sont représentées plus claires que le reste de l’image.
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Paramètre Description Valeur
rmax Nombre de couches de la pyramide 7
rfinal Résolution du résultat final 5
p2 Nombre de pixels utilisé à la résolutionr

pour générer un pixel à la résolutionr + 1 4
K0 Constante influant sur le nombre de régions 4
S1 Seuil utilisé lors de l’appariement π/9
S2 Seuil utilisé lors du test d’homogénéité π/9

TAB . 3.1 – Paramètres utilisés lors de la séparation du fond et des objets par approche multiré-
solution.

FIG. 3.6 – Représentation d’une image à différentes résolutions, de la résolution originaler = 0
(à gauche) àr = rmax = 5 (à droite).

FIG. 3.7 – Résultat obtenu aux différentes résolutions, derfinal = rmax− 1 = 4 (à droite) à
rfinal = 0 (à gauche).

FIG. 3.8 – Exemple d’une image caractérisée par un fond non-uniforme.

3.4 Conclusion

Le problème abordé dans ce chapitre était celui de la séparation du fond (ou arrière-plan) et

des objets (en mouvement) présents dans la scène. Ce problème a une importance majeure dans



3.4. Conclusion 58

de nombreuses applications telles que la compression (notamment MPEG-4), l’interprétation

du contenu des images et vidéos, ou encore le suivi d’objet. La séparation des objets et du

fond permet notamment d’initialiser automatiquement les positions des objets dans la première

image de la séquence.

Afin de résoudre ce problème tout en prenant en compte les contraintesCrapidité, Ccouleur,

Cillumination, Cmouvement, nous avons proposé une approche originale basée sur une analyse mul-

tirésolution d’une seule image. En effet, nous avons montré qu’à une faible résolution, seul

l’arrière-plan était observable dans l’image. Plus la résolution augmente, plus nous pouvons

distinguer les objets présents dans la scène. Afin de considérer dans le même temps les deux

contraintesCmouvementet Crapidité, nous avons proposé de ne pas utiliser l’information de mouve-

ment. De même, nous n’avons considéré qu’une seule composante couleur lors de l’analyse de

l’image pour respecter les contraintesCcouleur et Crapidité. Plus précisément, nous avons choisi la

composante T de l’espace TSL. Ainsi nous pouvons gérer l’aspectCillumination.

Dans l’architecture que nous proposons pour l’indexation de séquences vidéo, un autre pro-

blème relatif à l’étude de l’arrière-plan doit être résolu. Il s’agit de la structuration du fond qui

est abordée dans le prochain chapitre.



Chapitre 4

Structuration du fond

L’étude de l’arrière-plan peut aider à résoudre différents problèmes. Parmi eux, celui de

la séparation du fond et des objets a été traité dans le chapitre précédent. Dans ce chapitre,

nous aborderons un autre problème, celui de lastructuration du fond . Une fois la structure de

l’arrière-plan obtenue, il est alors possible d’effectuer un changement de repère pour référencer

les positions des objets suivis, depuis l’espace de l’image vers l’espace (réel) de la scène ou de

l’environnement. Les positions des différents objets dans la scène étant connues, le contenu des

images peut finalement être interprété.

Dans ce chapitre, nous commencerons par expliquer l’approche adoptée pour obtenir un mo-

dèle de la structure de l’arrière-plan. Parmi les primitives pouvant être extraites d’une image,

nous avons choisi d’utiliser les lignes pour représenter la structure de l’arrière-plan. Deux fa-

milles de méthodes peuvent être utilisées pour détecter les lignes présentes dans une image : les

approches locales et les approches globales. Nous illustrerons chacune de ces familles par une

méthode représentative. Nous proposons ensuite une approche originale permettant de résoudre

le problème posé en respectant les différentes contraintes.

4.1 Problématique

Afin de comprendre et d’interpréter le contenu d’une séquence vidéo, l’approche utilisée

consiste le plus souvent en l’analyse des différents objets composant la scène et de leurs posi-

tions relatives à un instant donné. Ces objets peuvent être séparés de l’arrière-plan (c.f. chapitre

3) puis suivis dans la séquence vidéo en utilisant des méthodes appropriées (c.f. chapitres 5

à 7). Les algorithmes de suivi d’objet permettent d’obtenir la position 2-D(xO, yO) d’un ob-

jet O dans l’image. L’information obtenue est donc limitée aux deux variablesxO et yO avec

59
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1 ≤ xO ≤ X et 1 ≤ yO ≤ Y . Or cette information ne permet pas d’interpréter précisément

et de manière fiable le contenu de la séquence vidéo. En effet, il serait pour cela nécessaire de

disposer de la position 2-D ou 3-D de l’objetO relativement à un repère de la scène. Cette nou-

velle information permettrait de repositionner l’objet par rapport à l’arrière-plan de la scène, et

donc par rapport à son environnement. L’interprétation du contenu d’une séquence vidéo n’est

donc possible que si l’on dispose d’un modèle permettant un passage des positions des objets

dans l’espace de l’image vers l’espace de la scène, c’est-à-dire un espace représentant le monde

réel. Nous proposons d’assimiler ce problème à celui de la modélisation de la structure de

l’arrière-plan de la scène. Si la structure de l’arrière-plan de la scène (donc de l’environnement)

est connu, nous disposons d’une information supplémentaire pour interpréter correctement les

positions des différents objets à un instant donné.

Nous cherchons ici des outils génériques permettant l’extraction de la structure de l’arrière-

plan. Puisque le modèle de la structure du fond sera utilisé pour interpréter en temps réel le

contenu de la séquence vidéo, il est donc nécessaire ici aussi de prendre en compte la contrainte

de temps réelCrapidité pour résoudre ce problème. De plus, nous ne devons pas perdre de vue que

les séquences vidéo à analyser sont composées d’images couleur (contrainteCcouleur), pouvant

présenter des changements d’illumination (contrainteCillumination). Afin d’effectuer la structu-

ration du fond tout en respectant les différentes contraintes énoncées, plusieurs primitives ou

caractéristiques extraites d’une image peuvent être utilisées.

Par exemple il est possible de se focaliser sur les parties homogènes ou alors sur des zones

non-homogènes de l’image. Dans le premier cas, les primitives utilisées sont des régions, et

les caractéristiques peuvent être par exemple liées à la texture. L’utilisation des régions pour

modéliser la structure du fond présente deux inconvénients : le manque de précision et le temps

de calcul induit par le calcul des différentes caractéristiques. Dans le second cas, les primi-

tives peuvent être des discontinuités présentes dans l’image. Parmi ces discontinuités, on dis-

tingue notamment les points caractéristiques, les contours, ou plus particulièrement les contours

rectilignes. Les points caractéristiques, quoique pouvant être extraits rapidement d’une image,

présentent un certain manque de robustesse. En effet, un point caractéristique utilisé pour mo-

déliser la structure de l’arrière-plan peut faire l’objet d’une occlusion temporaire par un objet en

mouvement. Il ne sera plus possible alors d’obtenir une structure correcte de l’arrière-plan, et

donc d’interpréter le contenu de la séquence vidéo. Afin d’augmenter la robustesse aux phéno-

mènes d’occlusion, il est possible de considérer un plus grand nombre de points caractéristiques

mais cela se traduit par une augmentation notable du temps de calcul. A l’opposé, les contours

sont souvent nombreux dans une image. Un modèle de structure de l’arrière-plan basé sur les

contours de l’image serait donc beaucoup moins sensible aux occlusions induites par les ob-
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jets présents dans la scène. Le nombre de contours détectés dans une image pouvant être très

élevé, l’utilisation de cette primitive pose deux problèmes principaux : la complexité du modèle

de structure obtenu, et le temps de calcul nécessaire pour calculer le modèle. Finalement les

contours rectilignes nous ont semblé un bon compromis puisqu’ils garantissent une précision

importante, une robustesse aux occlusions, une structuration du fond basée sur un modèle rela-

tivement simple. De plus, selon la méthode utilisée, leur extraction peut être obtenue en temps

réel.

Nous utiliserons donc les contours rectilignes pour modéliser la structure de l’arrière-plan

d’une scène. Par abus de langage, nous utiliserons dans ce chapitre le terme delignes pour

désigner ces contours rectilignes. Outre les différentes qualités enoncées précédemment, les

lignes permettent notamment de modéliser la plupart des environnements artificiels, c’est-à-dire

créés par l’homme. Plus précisément, les lignes horizontales et verticales sont bien adaptées à la

modélisation des constructions humaines. Les figures 4.1 et 4.2 illustrent le bien-fondé de notre

approche pour des scènes d’intérieur et d’extérieur respectivement : les lignes détectées dans

l’image peuvent être mises en correspondance avec le modèle de la scène connua priori. Il est

ensuite possible de connaître la position réelle d’un objet à partir de sa position dans l’image.

FIG. 4.1 – Modélisation par des lignes de la structure d’une scène intérieure.

FIG. 4.2 – Modélisation par des lignes de la structure d’une scène extérieure.

Le problème de structuration du fond peut alors être vu comme un problème de détection de

lignes, pouvant potentiellement être restreint à la détection des lignes horizontales ou verticales.
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Comme nous l’avons énoncé précédemment, deux familles de méthodes permettent de résoudre

ce problème : les approches locales et les approches globales. Dans la prochaine section, nous

illustrons chacune de ces approches par une méthode représentative.

4.2 Approches locales et globales pour la détection de lignes

La détection de lignes est un problème classique de traitement d’images et a été étudié

depuis de nombreuses années. La plupart des méthodes proposées peuvent être regroupées en

deux familles distinctes selon que l’on considère une analyse au niveau local ou au niveau

global. Nous avons préféré illustrer chacune de ces familles par une méthode caractéristique

plutôt que de dresser ici un panorama plus exhaustif tel celui de Jeusse [Jeu02].

Afin d’illustrer ces deux familles d’approches, nous détaillons deux méthodes représenta-

tives [Gon92b]. La méthode connue sous le nom d’edge linkingillustrera le cas des approches

locales, et la transformée de Hough celui des approches globales.

4.2.1 Une méthode locale : l’approcheedge linking

Les pixels de contour étant caractérisés par de fortes valeurs de gradient, les informations

du gradient (estimé par exemple à l’aide de l’opérateur de Sobel [Sob90]) peuvent être utilisées

pour détecter des lignes dans une image. Ainsi, l’approcheedge linkingse base sur le module

noté‖∇I‖ et la direction notée∠ (∇I) du gradient, calculés en chaque pixel afin d’extraire les

lignes présentes dans l’image. Les conditions pour qu’un pixelP (x, y) appartienne à une ligne

sont les suivantes : le pixel doit être associé à une valeur élevée du module de gradient, et il

doit exister dans son voisinage un autre pointP ′(x′, y′) où le gradient est caractérisé par des

modules et directions similaires. Ces deux conditions peuvent être exprimées sous la forme :

‖∇I(x, y)‖ > S1 (4.1)

∃P ′(x′, y′) ∈ V(P (x, y)) tel que

{
|∠ (∇I(x, y))− ∠ (∇I(x′, y′))| < S2

|‖∇I(x, y)‖ − ‖∇I(x′, y′)‖| < S3

(4.2)

oùV(P ) représente le voisinage du pixelP etS1, S2, etS3 des seuils fixés empiriquement.
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4.2.2 Une méthode globale : la transformée de Hough

Au lieu de traiter directement les images en niveaux de gris, certaines approches utilisent

en entrée les images de contour. Dans ce cas, le problème n’est plus de chercher les contours

rectilignes dans l’image mais de chercher, parmi les contours, ceux qui sont rectilignes. Parmi

les approches proposées pour résoudre ce problème, la transformée de Hough est probablement

la plus connue [Hou62]. Il s’agit d’une méthode globale basée sur une représentation paramé-

trique des formes recherchées. La transformée consiste en un passage de l’espace de l’image

vers un espace de paramètres.

Dans cette méthode, chaque pixel appartenant à un contour vote pour un ensemble de lignes

représentées dans un espace paramétrique. Plus précisément, l’espace de représentation(ρ, θ)

est utilisé pour représenter l’espace des droites (c.f. figure 4.3). Les votes sont accumulés dans

un tableau (appelé accumulateur) où chaque case est associée à une ligne physique donnée.

Finalement, les lignes caractérisées par le plus grand nombre de votes sont considérées. Cette

condition se traduit par exemple par la comparaison avec un seuil fixéS qui peut être défini pro-

portionnellement à la taille de l’image. Lorsque l’on souhaite détecter les segments de droites,

un post-traitement est nécessaire.
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FIG. 4.3 – Représentation d’une droite par un couple(ρ, θ).

Si, dans un contexte particulier (par exemple des images issues d’unmeetingd’athlétisme

représentant une piste de 100 mètres), nous souhaitons ne conserver qu’un nombre donnéL de

lignes dans l’image, nous ne considérons que celles caractérisées par(ρ, θ) associées auxL plus

grandes valeursA(ρ, θ) de l’accumulateurA.

Les inconvénients principaux de cette approche concernent la complexité algorithmique très

élevée, le choix du nombre de droites à conserver ou la valeur du seuil à fixer.

La transformée de Hough a donc fait l’objet de nombreuses améliorations. Parmi celles-ci,

notons les travaux de Shpilman et Brailovsky [Shp99] qui proposent d’utiliser deux accumu-

lateurs monodimensionnels au lieu de l’accumulateurA. La complexité algorithmique de cette
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méthode est donc bien plus faible que pour la tranformée de Hough originale.

Après avoir illustré les deux familles de méthodes de détection de lignes par deux ap-

proches caractéristiques parmi les plus courantes, la technique d’edge linkinget la transformée

de Hough, nous pouvons remarquer que les approches locales se caractérisent par de faibles

temps de calcul mais également par un manque de cohérence au niveau global de l’image. Au

contraire, les approches globales fournissent généralement de meilleurs résultats, au détriment

de la complexité algorithmique. Afin d’obtenir des résultats de qualité tout en conservant un

temps de calcul faible, nous proposons donc dans la section suivante une méthode originale,

basée sur l’utilisation d’un accumulateur local tout en tenant compte de plusieurs niveaux de

cohérence.

4.3 Un accumulateur pour une détection semi-locale

Les méthodes purement locales ou globales ne permettent pas, en général, d’associer qualité

des résultats et faible temps de calcul. Nous proposons ici une méthode semi-locale basée sur

l’utilisation d’un accumulateur [Lef02c]. La rapidité est assurée par le caractère local de l’étude,

tandis que l’accumulateur permet une fusion de points de vue, ce qui fournit un résultat de

meilleure qualité.

Deux niveaux d’étude sont considérés successivement. Pour cela, nous divisons l’image en

un nombreB de blocs disjoints. La première étape consiste à analyser les différents pixels à

l’échelle d’un blocb. Une recherche des segments de lignes, basée sur l’utilisation d’un accu-

mulateur, est effectuée dans chaque bloc de l’image en considérant des directions prédéfinies.

La seconde étape permet de s’affranchir du caractère purement local de l’approche. En effet,

à l’aide d’une étape de filtrage, nous pouvons assurer la cohérence des résultats à un niveau

plus global, le niveau semi-local. La méthode que nous détaillons ici permet de détecter des

lignes horizontales ou verticales, mais elle peut facilement être adaptée à d’autres directions. On

abordera également le choix des paramètres de l’algorithme dans le but de détecter des lignes

caractérisées par des directions différentes des directions horizontale et verticale. Finalement

quelques résultats illustreront les qualités de la méthode.

4.3.1 Analyse d’un bloc

Puisque nous souhaitons extraire les lignes d’une image pour interpréter le contenu des

images en temps réel, le temps de calcul de la méthode à adopter est un critère important. Nous
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proposons donc d’analyser l’image d’entrée au niveau local. En outre, la méthode que nous

proposons retient le principe de l’accumulation d’indices sur laquelle repose la transformée de

Hough. De ce fait, elle présente les mêmes avantages en ce qui concerne la qualité des résultats

tout en évitant les inconvénients inhérents à l’approche globale.

Nous considérons que la détection de contours a déjà été effectuée (par exemple par seuillage

du gradient calculé avec l’opérateur de Sobel [Sob90]) et qu’il en résulte une image binaire de

contoursIcontours. Dans le cas d’images couleur, des méthodes de détection de contours spéci-

fiques peuvent être utilisées [Fan01]. Parmi celles-ci, certaines considèrent l’espace TSL dont

les principaux intérêts ont été donnés dans la section 2.2.2. On peut ainsi citer les travaux de

Carron et Lambert [Car94].

Nous considérons l’imageIcontourscomme un ensemble de blocs disjoints. Chaque bloc est

composé deXbloc×Ybloc pixels. Pour chaque blocb, un accumulateur localAb est créé et analysé

pour déterminer la présence et l’orientation d’un potentiel segment de ligne. Au sein de chaque

bloc, nous proposons de définir un nombreKh de zones ou régions horizontales et un nombre

Kv de zones ou régions verticales. Ces régions, notéesRb
k, peuvent être disjointes ou alors se

chevaucher. La figure 4.4 illustre la création de ces régions avec des valeurs deKh etKv toutes

deux égales à 3, ce qui a pour résultat la création de 3 régions se chevauchant, dans chaque

direction. Dans un bloc donnéb, on considère un nombre de régionsRb
k égal àKh + Kv, où

k appartient à l’intervalle[1, Kh + Kv]. L’accumulateur localAb est associé à ces différentes

régions et contient un compteurAb(k) par régionRb
k. Il est ainsi composé deKh+Kv compteurs,

notés
{
Ab(1), . . . , Ab(Kh + Kv)

}
.

FIG. 4.4 – Disposition de régionsRb
k correspondant à des lignes verticales (à gauche) et des

lignes horizontales (à droite).

Nous ne considérons ici que les lignes horizontales et verticales. Celles-ci ont montré leur

intérêt dans la modélisation de la scène, notamment quand la nature de l’arrière-plan est artifi-

cielle (construite par l’homme). Nous rappelons cependant que la méthode peut être facilement

adaptée à d’autres directions.
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L’accumulateur est utilisé pour stocker les informations contenues dans l’image de contour

Icontours. Chaque pixelP (x, y) de contour dans le blocb vote pour des lignes particulièresvia le

compteur associé dans l’accumulateur. Plus précisément, le pixel concerné votera pour au moins

deux régionsRb
k du blocb, une dans chaque direction. Le vote dépend uniquement de la position

spatiale du pixel, et conduit à l’incrémentation du compteur associé dans l’accumulateur. Il peut

être formulé par :

Ab(k)← Ab(k) + 1 si P (x, y) ∈ Rb
k (4.3)

Les valeurs contenues dans l’accumateur sont normalisées par rapport à la taille de chaque

région afin de ne pas favoriser les zones les plus étendues.

Une fois que tous les pixels du blocb ont été parcourus, la dernière étape de l’algorithme

consiste en l’analyse des compteurs de l’accumulateur. On cherche alors le compteur caractérisé

par la valeur la plus élevée. Si cette valeur est inférieure à un seuilS, nous considérons que le

nombre de votes pour la région associée n’est pas suffisant. La décision est alors qu’aucune ligne

n’a été détectée dans le bloc. Dans le cas contraire, la ligne détectéeRb
k′ est celle caractérisée

par le compteurAb(k′) le plus élevé :

k′ = arg max
k∈[1,Kh+Kv]

A(k)≥S

(A(k)) (4.4)

L’approche décrite ici est basée sur une analyse purement locale des valeurs des pixels, en

utilisant un jeu de paramètresλ = {Xbloc, Ybloc, Kh, Kv, S}. La cohérence des résultats obtenus

dans des blocs voisins n’est pas garantie. Nous proposons donc d’utiliser en post-traitement, une

étape de filtrage, afin d’introduire un second niveau d’observation et d’améliorer la cohérence

des résultats.

4.3.2 Etude de la cohérence

L’approche locale décrite précédemment se base sur l’analyse de blocs deXbloc×Ybloc pixels,

avecXbloc� X et Ybloc� Y . Nous avons choisi dans la pratique une taille de bloc très faible

par rapport à la taille de l’image. Il n’est pas sûr que des segments de lignes détectés dans des

blocs voisins soient cohérents. Nous avons donc introduit une étape de filtrage décrite ici, et qui

permet d’améliorer la robustesse de l’approche proposée précédemment.

Chaque bloc contenant un segment de ligne est comparé à ses voisins pour déterminer si la

direction de la ligne détectée est cohérente avec le voisinage. Plus précisément, nous analysons

les paires de blocsbibj construites en prenant des blocs voisins deb et symétriques par rapport
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à b. La figure 4.5 montre des exemples de paires de blocs voisinsb1b5, b2b6 et b3b7 dans le cas

où une ligne horizontale a été détectée dansb. Dans ce cas précis, la ligne horizontale détectée

dansb ne sera conservée que si l’une des trois conditions suivantes est respectée :

– les blocsb1 et b5 contiennent tous deux des lignes horizontales,

– les blocsb2 et b6 contiennent tous deux des lignes horizontales,

– les blocsb3 et b7 contiennent tous deux des lignes horizontales.

La vérification dans le cas d’une ligne verticale suit un principe similaire. Enfin, il est possible

de réaliser des filtres plus avancés en utilisant cette procédure dans un voisinage étendu deb.

b1 b8 b7

b2 b b6

b3 b4 b5

FIG. 4.5 – Paires de blocs voisinsb1b5, b2b6, etb3b7 utilisés dans le filtrage d’un blocb contenant
une ligne horizontale.

Le filtrage permet d’améliorer la cohérence des segments de lignes verticaux ou horizontaux

détectés au moyen de l’accumulateur local. Il est aussi possible d’adapter cette approche à la

détection de lignes caractérisées par d’autres directions.

4.3.3 Extension à d’autres directions

Nous n’avons considéré précédemment que les lignes horizontales et verticales (de direc-

tionsθ respectivement égales à0 ou π, etπ/2 ou 3π/2), puisqu’elles permettent de modéliser

l’arrière-plan de scènes artificielles. La direction de ce type de lignes peut plus généralement

être notéeλπ/2 avecλ ∈ N.

La méthode peut cependant être adaptée facilement à d’autres directionsθ = απ/ω avec

α, ω ∈ N. En effet, chaque nouvelle directionθ à considérer doit faire l’objet de la création

d’une région associéeRb
k dans chaque blocb. Cependant, si l’on considère des blocs de petite

taille (Xbloc et Ybloc faibles), il est difficile de définir précisément la directionθ. Il est alors

conseillé d’utiliser des blocs plus larges.

L’algorithme 3 page 68 présente la détection de lignes dans le cas général (directions quel-

conques définies par des régionsRb
k).
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Algorithme 3: Détection de lignes par accumulateur local.

Entrée : Image binaire de contoursIcontours

ParamètresXbloc, Ybloc, Kh, Kv, etS
Sortie : Image binaire de lignesIlignes de même taille queIcontours

Initialisation
Initialisation de l’imageIlignes à zéro
Analyse locale des différents blocs de l’image
pour b← 1 à B faire

Initialisation de l’accumulateurAb à zéro
Remplissage de l’accumulateurAb

pour x← 1 à Xbloc faire
pour y ← 1 à Ybloc faire

si Ib
contours(x, y) = 1 alors
pour k ← 1 à K faire

si P (x, y) ∈ Rb
k alors

Ab(k)← Ab(k) + 1

Analyse de l’accumulateurAb

Obtention du compteur maximalk′

si Ab(k′) ≥ S alors
Afficher la régionRb

k dans l’imageIlignes

Vérification de la cohérence
pour b← 1 à B faire

si b contient une lignealors
Déterminer les paires de blocs voisins selon la direction de la ligne détectée
si b n’est pas cohérent avec ses voisinsalors

Eliminer de l’imageIlignes la ligne détectée dansb

Les résultats obtenus avec cette méthode vont maintenant être commentés.

4.3.4 Résultats

Nous avons testé notre méthode sur des images binaires de contours. Les contours ont été

obtenus en utilisant le gradient calculé par l’opérateur de Sobel [Sob90] sur des images en

niveaux de gris, comme le montre la figure 4.6.

Nous cherchons les lignes présentes dans une image afin d’effectuer un recalage avec un
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FIG. 4.6 – Image originale en niveaux de gris (à gauche) et image binaire de contours calculée
par l’opérateur de Sobel (à droite).

modèle de la scène connua priori. Cependant, la détection de lignes peut servir dans de nom-

breux domaines tels l’interprétation d’images satellites, la compréhension de la structure d’un

document,etc. Nous devons donc adapter le processus à l’application envisagée. Pour cela nous

considérons deux cas extrêmes :

– dans le premier cas, on cherchera à obtenir un résultat aussi précis que possible, en s’as-

surant que les segments de lignes détectés soient complètement présents dans l’image

d’entrée, c’est-à-dire qu’aucun pixel ne manquera dans le segment concerné ; le nombre

de lignes détectées sera alors réduit ;

– dans le second cas, le but est d’obtenir les lignes présentes dans l’image d’entrée en

considérant une certaine tolérance au bruit ajouté par la détection de contours.

Pour traiter ces différents cas de figure, nous devons choisir des paramètres adéquats.

Dans les résultats présentés ci-dessous, nous utilisons les deux jeux de paramètres décrits

dans le tableau 4.1. Ces paramètres ne dépendant pas du type d’image analysée mais plutôt du

type de résultat souhaité. Les paramètresXbloc, Kh et Ybloc, Kv sont choisis selon la précision

spatiale et la tolérance directionnelle (angulaire) souhaitées. Le seuil de toléranceS est lié au

bruit admis dans le segment de ligne, et permet de compenser en partie le bruit ajouté par l’étape

de détection de contours. Quand on ne désire pas tolérer le moindre bruit dans le segment

de ligne, on doit alors utiliser le jeu de paramètresλ2. Celui-ci est particulièrement adapté

au premier cas décrit dans le paragraphe précédent. Dans ce cas, les régions (qu’elles soient

verticales ou horizontales) ne se chevauchent pas. Les paramètresKh, Kv et S peuvent être

diminués afin d’obtenir un traitement plus tolérant, donnant par exemple le jeu de paramètresλ1.

Celui-ci est adapté au second cas décrit dans le paragraphe précédent. Les résultats présentent

pour une même image l’utilisation des deux jeux de paramètresλ1 etλ2.

La figure 4.7 montre les résultats de l’approche proposée ici en utilisant les deux jeux dif-

férents de paramètresλ1 etλ2. On peut vérifier que l’utilisation deλ1 permet d’obtenir plus de

segments de lignes mais la position spatiale de ces segments est moins précise qu’en utilisant
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Paramètre Description λ1 λ2

Xbloc Largeur d’un bloc 8 8
Ybloc Hauteur d’un bloc 8 8
Kh Nombre de régions horizontales 3 8
Kv Nombre de régions verticales 3 8
S Nombre de votes requis 5 8

TAB . 4.1 – Description des deux jeux de paramètres utilisés pour obtenir les résultats présentés
dans les figures 4.7 et 4.10.

FIG. 4.7 – Résultats de la méthode par accumulateur local sans (cadre de gauche) et avec (cadre
de droite) la vérification de cohérence. Dans chaque cas, les jeux de paramètresλ1 (image de
gauche) etλ2 (image de droite) ont été utilisés.

l’autre jeu de paramètres. Au contraire, quand les images sont traitées avecλ2, la précision des

résultats est améliorée mais le nombre de segments de lignes est réduit. Doncλ1 ouλ2 sera plus

ou moins adapté selon le contexte de l’application. De plus, on peut voir sur la partie gauche

de la figure 4.7 que la cohérence des segments de lignes détectés dans des blocs voisins n’est

pas assurée. Il est donc nécessaire d’appliquer l’étape de filtrage afin de vérifier la cohérence

des résultats obtenus. La partie droite de la figure 4.7 montre les résultats obtenus avec les deux

jeux de paramètres en considérant l’étape de filtrage décrite par la figure 4.5.

En considérant les jeux de paramètresλ1 et λ2, l’image de la figure 4.6 de taille256 × 256

pixels, et une architecture PC Pentium 4 candencé à 1700 Mhz, le temps de calcul nécessaire

est égal à 5 millisecondes. Plus la taille des blocs (définie parXbloc et Ybloc) est importante,

plus le temps de calcul requis sera faible, mais moins précis sera le résultat. Afin d’obtenir une

précision constante tout en faisant varier la taille des blocs, il est nécessaire de faire également

varier le nombre de régionsKh et Kv. Nous avons ainsi observé que les temps de calcul obte-

nus étaient constants si les rapportsXbloc
Kv

et Ybloc
Kh

restaient également constants. Néanmoins les

longueurs des segments obtenus ne sont pas identiques.

Afin de valider l’approche proposée, nous l’avons comparée à différentes méthodes de la
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littérature [Gon92b], notamment celles présentées dans la section 4.2. La comparaison aurait

évidemment pu être étendue à un ensemble plus complet de méthodes de la littérature, soit

locales [Shp99], soit globales [Kas99]. Nous avons utilisé dans notre protocole de comparaison,

outre les techniques présentées dans la section 4.2 et celle que nous avons introduite dans ce

chapitre, deux autres approches.

La première consiste en l’utilisation de masques unidirectionnels pour détecter des lignes

horizontales ou verticales. Ces masques sont définis respectivement par :

Mhorizontal =

−1 −1 −1

2 2 2

−1 −1 −1

 et Mvertical =

−1 2 −1

−1 2 −1

−1 2 −1

 (4.5)

Le résultat de la convolution de l’image avec les masques est une image contenant soit des lignes

horizontales, soit des lignes verticales. Afin d’obtenir les lignes dans les deux directions, il est

nécessaire de combiner ces deux images. En notantIcombinaisonl’image obtenue, cette méthode

peut s’écrire sous la forme :

Icombinaison= (Mhorizontal∗ I) ∨ (Mvertical ∗ I) (4.6)

où∗ dénote l’opérateur de convolution.

La seconde, proposée par Frei et Chen [Fre77], consiste tout d’abord à convoluer l’image

avec un ensemble de 9 masques orthogonaux. Les différents masques permettent de caractériser

l’état d’un pixel selon la réponse impulsionnelle obtenue. Pour cela, les masques sont regroupés

en trois catégories permettant de caractériser un pixel comme un point moyen, un point de

contour, ou un point de ligne.

La figure 4.8 illustre les résultats de la détection de lignes effectuée en utilisant la méthode

edge linkingdécrite dans la section 4.2.1, les masques orthogonaux de Frei et Chen, et finale-

ment la combinaison de masques horizontaux et verticaux. Comme le montre cette figure, la

compression des informations n’est pas assez importante pour permettre une compréhension

aisée de la scène. En effet, de nombreux points de contours isolés sont conservés, et l’image

résultante ne consiste pas uniquement en un ensemble de segments de lignes. Ce type de résul-

tat est cependant nécessaire pour réaliser une modélisation correcte de la scène à l’aide d’une

détection de lignes.

Nous avons aussi comparé l’approche par accumulateur local avec une méthode utilisant la

transformée de Hough. Cette comparaison se justifie par le fait que l’approche proposée peut

être vue comme une adaptation rapide et locale de la transformée de Hough. Le résultat obtenu
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à l’aide de la transformée de Hough, tiré de [Kal96], et basé sur l’utilisation de XHoughTool,

est présenté dans la figure 4.9. Les lignes sont correctement détectées mais nous pouvons ob-

server que deux lignes sont manquantes. Nous avons également comparé les temps de calcul

nécessaires aux deux techniques. L’approche que nous proposons ici est de l’ordre de 1500 fois

plus rapide que la transformée de Hough.

FIG. 4.8 – Lignes détectées par la méthodeedge linking(à gauche), l’utilisation des masques
orthogonaux de Frei et Chen (au centre), et la combinaison de masques horizontaux et verticaux
(à droite).

FIG. 4.9 – Image originale de contours (à gauche) et résultat obtenu par la transformée de Hough
(à droite) en utilisant XHoughTool comme présenté dans [Kal96].

FIG. 4.10 – Résultats de la méthode par accumulateur local sans (cadre de gauche) et avec (cadre
de droite) la vérification de cohérence. Dans chaque cas, les jeux de paramètresλ1 (image de
gauche) etλ2 (image de droite) ont été utilisés.
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La figure 4.10 illustre les résultats obtenus avec l’accumulateur local en considérant les

ensembles de paramètresλ1 et λ2. Il est ici possible de conserver uniquement les segments de

lignes présents dans l’image d’entrée lorsqu’on effectue la détection de lignes avec une certaine

tolérance (en utilisantλ1). λ2 est particulièrement adapté lorsque la détection de lignes a pour

but de modéliser des scènes artificielles, composées la plupart du temps de lignes verticales.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons traité le problème de la structuration du fond. Celle-ci permet

de modéliser la scène afin de pouvoir ensuite interpréter les positions des objets en mouvement

à un instant donné. Nous avons choisi d’utiliser les lignes (contours rectilignes) verticales ou

horizontales comme primitives pour représenter la structure de l’arrière-plan. Celles-ci sont

particulièrement adaptées à des environnements artificiels, c’est-à-dire construits par l’homme

(c.f. figures 4.1 et 4.2). Le problème que nous avions à résoudre peut donc être assimilé à

un problème de détection de lignes (horizontales et verticales) dans une image. Nous devions

également prendre en compte les contraintesCrapidité, Ccouleur, Cillumination.

Afin de respecter au mieux la contrainteCrapidité, nous nous sommes orienté vers une ap-

proche locale. Nous souhaitions cependant obtenir des résultats aussi bons qu’avec des ap-

proches globales. Nous avons donc retenu le principe de l’accumulation d’indices sur laquelle

repose la transformée de Hough. De plus, pour éviter les défauts d’une approche purement lo-

cale, nous avons introduit une étape de vérification de la cohérence des résultats à un niveau

semi-local. La méthode que nous proposons s’applique sur des images de contour. Afin de res-

pecter les contraintesCcouleur et Cillumination, il est nécessaire d’utiliser une méthode de détection

de contours adaptée.

Nous avons traité dans cette partie le problème de l’étude de l’arrière-plan de la scène. Pour

cela, nous avons abordé d’une part la séparation du fond et des objets, et d’autre part la struc-

turation du fond. Nous rappelons que la séparation du fond et des objets permet l’initialisation

d’algorithmes de suivi d’objet, tandis que la structuration du fond permet un changement d’es-

pace de représentation spatiale, depuis l’espace de l’image (virtuel) vers l’espace de la scène

(réél). Dans la partie suivante, nous abordons le problème de l’étude des objets de la scène. Ce

problème est plus connu sous le nom de suivi d’objet.



Troisième partie

Suivi des objets
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Lorsque la séquence vidéo a été décomposée en plans (c.f. partie I), il est possible d’analy-

ser le contenu de chaque plan afin d’interpréter la séquence vidéo. Les images d’un plan sont

généralement composées d’une scène (représentée par son arrière-plan) et de différents objets

en mouvement présents dans la scène. Dans la partie II, nous avons étudié l’arrière-plan de la

scène. Cette étude a permis, d’une part, de séparer le fond et les objets (c.f. chapitre 3), et d’autre

part, de modéliser la structure de l’arrière-plan de la scène (c.f. chapitre 4). Dans cette partie,

nous étudierons les objets en mouvement présents dans la scène. Plus précisément, nous abor-

derons le problème du suivi d’objet, qui peut être énoncé comme la détermination de la position

d’un objet à l’instantt connaissant sa position à l’instantt − 1. Dans la première image d’un

plan (t = 1), le suivi n’est pas possible car la position précédente de l’objet est inconnue. On

utilisera dans ce cas les résultats du chapitre 3 sur la séparation des objets et du fond qui nous

donnent les positions des objets dans une image. Les algorithmes de suivi d’objet permettant

d’obtenir la position dans l’image d’un objet à l’instantt, il est alors possible d’interpréter le

contenu de la scène en combinant cette information avec la structure connue de l’arrière-plan,

et que l’on peut modéliser par l’approche décrite dans le chapitre 4.

Le suivi d’objet a suscité de nombreux travaux. Nous le considérons comme une étape pour

la détection d’événements dans des séquences vidéo, et non comme un but en soi. Aussi nous

semble-t-il hors de propos de dresser ici un état de l’art des méthodes existantes. On pourra se

référer aux articles de Cedras et Shah [Ced95] et de Mitiche et Bouthemy [Mit96]. De plus,

plusieurs thèses abordant ce problème fournissent des éléments d’état de l’art [Deu97, Bré97,

Cas98,Lac00,Ham01].

Afin d’intégrer un algorithme de suivi d’objet dans un système d’analyse vidéo, nous devons

ici aussi tenir compte des aspectsCrapidité, Ccouleur, Cillumination, Cmouvementmais également de :

Cvariabilité : les objets suivis peuvent être de différentes natures (donc de différentes tailles, de

différentes formes,etc.).

L’algorithme optimal serait donc celui permettant de suivre des objets de différentes natures en

temps réel dans des images couleur acquises avec une caméra en mouvement où les change-

ments d’illumination sont fréquents. La mise en place d’un algorithme unique pour résoudre ce

problème nous semblant pour le moins difficile, nous nous proposons plutôt d’utiliser différents

algorithmes suivant la nature de l’objet suivi. Plus précisément, nous avons déterminé quatre

classes d’objets : les objets rigides pouvant faire l’objet d’un apprentissage, les objets rigides

pour lesquels on ne dispose pas de données permettant leur apprentissage, les objets de taille

trop faible pour être appris, et les objets non-rigides. Cette partie sera donc composée de trois

chapitres consacrés au suivi de ces différents types d’objets. Nous n’aborderons pas ici le cas

des objets rigides pour lesquels on ne dispose pas de données permettant leur apprentissage.
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Dans le chapitre 5, nous traitons le problème du suivi d’objet rigide avec apprentissage. Pour

cela, nous allons utiliser les chaînes de Markov cachées multidimensionnelles pour modéliser

l’objet à suivre. Après un apprentissage effectué avec l’algorithme GHOSP, l’étape de suivi est

modélisée comme un problème relatif aux chaînes de Markov cachées. Ce peut être le problème

de l’évaluation, ou celui de la recherche du meilleur chemin d’états. L’algorithme Forward et

l’algorithme de Viterbi sont donc respectivement employés et conduisent à deux méthodes de

suivi d’objet.

Les objets rigides ne peuvent pas toujours faire l’objet d’un apprentissage préalable au suivi.

En effet, on ne dispose pas dans certains cas (par exemple si la taille de l’objet est relativement

faible) d’une quantité suffisante d’informations concernant l’objet pour pouvoir effectuer un

apprentissage robuste. Nous proposons donc dans le chapitre 6 des méthodes adaptées au suivi

d’objets de petite taille, sans apprentissage préalable.

Enfin, nous aborderons le cas des objets non-rigides dans le chapitre 7. Afin de modéli-

ser ce type d’objet, nous utilisons un outil approprié : les contours actifs ousnakes. Cet outil,

quoique bien adapté aux objets non-rigides, présente un inconvénient majeur : sa forte com-

plexité algorithmique. Nos travaux dans ce domaine ont porté sur la diminution du temps de

calcul nécessaire aux algorithmes basés sur les contours actifs. Il en résulte une méthode rapide

de suivi par contours actifs.



Chapitre 5

Suivi d’objet rigide avec apprentissage

Lorsque les objets à suivre ont une nature rigide, il est possible de les modéliser. Cette mo-

délisation est obtenue par une étape d’apprentissage pouvant être effectuée en ligne ou hors

ligne. Le suivi réalisé en ligne consiste alors en la recherche et la reconnaissance de l’objet

(par l’utilisation de son modèle créé lors de l’apprentissage) dans les différentes images de la

séquence. Cette recherche n’est généralement effectuée que dans une partie de l’image, définie

de manière contextuelle en fonction du mouvement et de la position de l’objet dans les images

précédentes. Dans ce chapitre, nous proposons d’utiliser les chaînes de Markov cachées mul-

tidimensionnelles à processus indépendants (notées CMC-MD/I) comme outil pour modéliser

l’objet à suivre. L’étape d’apprentissage permettra de construire des CMC-MD/I modélisant

l’objet rigide. L’étape de suivi consistera en la recherche de l’objet dans les images successives

par utilisation des CMC-MD/I générées lors de l’apprentissage [Lef02b].

Le plan de ce chapitre est donc le suivant. Tout d’abord nous présenterons la probléma-

tique associée au suivi d’objet rigide. Puis nous détaillerons l’outil utilisé, les CMC-MD/I. Plus

précisément, après avoir introduit les chaînes de Markov cachées (notées CMC) et décrit les

principaux problèmes liés à ces outils, nous présenterons les CMC-MD/I qui sont une extension

des CMC au cas multidimensionnel. De plus nous dresserons un bref panorama des travaux

utilisant ces outils en analyse d’images. Le problème de l’apprentissage sera en outre abordé

et l’algorithme utilisé, appelé GHOSP, sera notamment décrit. Les deux principaux problèmes

associés aux CMC sont liés à l’évaluation de l’adéquation du modèle à l’observation et à la

détermination du meilleur chemin d’états. Ces deux problèmes peuvent être respectivement ré-

solus par l’algorithme Forward et l’algorithme de Viterbi. Nous proposons donc ensuite de ra-

mener la recherche de l’objet appris dans les images à ces deux problèmes. Deux méthodes de

suivi, basées respectivement sur l’algorithme Forward et sur l’algorithme de Viterbi, découlent
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de ce principe et seront décrites dans les sections suivantes. Une adaptation de ces méthodes à

la détection de l’objet dans une image sera ensuite étudiée. Elle est valable même lorsqu’aucune

information de mouvement n’est présente. Finalement, nous comparerons le suivi d’objet par

CMC-MD/I avec une approche classique de la littérature, basée sur letemplate matching.

5.1 Problématique

Un objet caractérisé par une nature rigide présente des apparences assez similaires dans les

différentes images d’une séquence vidéo. En effet, sa forme n’étant pas modifiée, sa représenta-

tion dans l’image est généralement identique tout au long d’une séquence. Les deux principales

raisons d’une modification de l’apparence de l’objet dans l’image sont liées au changement

d’éclairage de l’objet par des sources lumineuses et à la rotation 3-D de l’objet dans la scène.

Dans de nombreuses applications, la rotation de la représentation de l’objet entre deux images

s’effectue en première approximation dans le plan de l’image, comme par exemple dans le cas

du suivi de véhicules pour l’analyse de trafic routier. Dans d’autres applications, la nature de

l’objet permet d’assimiler un mouvement 3-D à une rotation 2-D. Ainsi, lors du suivi de balles

dans des retransmissions sportives, la nature sphérique de l’objet suivi permet de ne considérer

un mouvement rotationnel que dans le plan de l’image. Dans ce chapitre, nous supposerons

que les rotations de l’objet suivi ne sont effectuées qu’en 2-D, ou alors qu’elles peuvent être

approximées par des rotations apparentes en 2-D.

Il est donc possible d’apprendre l’objet, de le modéliser, dans un premier temps pour le

reconnaître et le suivre par la suite dans une séquence. L’apprentissage s’effectue à partir de

plusieurs images représentant l’objet à apprendre. Afin d’obtenir un modèle robuste aux chan-

gements d’illumination et aux rotations 2-D de l’objet, plusieurs images seront utilisées lors

de l’étape d’apprentissage. Ces images représenteront l’objet dans différentes positions et sous

différentes conditions d’éclairage.

L’apprentissage de l’objet à suivre permet d’obtenir un modèle de l’objet. Ce modèle est

alors utilisé lors du suivi dans les différentes images. Le suivi consiste donc dans ce cas à

rechercher une forme associée au modèle, en employant les informations disponiblesa priori

sur la position et le mouvement de l’objet, plutôt qu’à détecter des objets en mouvement dans

la séquence. Nous avons choisi de résoudre ce problème de reconnaissance des formes à l’aide

des chaînes de Markov cachées.

Les chaînes de Markov cachées (CMC) sont des outils mathématiques permettant de modé-

liser des phénomènes physiques connus par des variables aléatoires représentant les états d’un
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processus stochastique discret. Dans le domaine de l’analyse d’images, la partie observable de

la chaîne correspond aux données présentes dans l’image (intensité, gradient,etc.). Les CMC

sont bien adaptées aux phénomènes monodimensionnels, aux phénomènes temporels. Elles sont

fréquemment utilisées dans le domaine du suivi d’objet pour modéliser le mouvement de l’objet

en fonction du temps. Les CMC sont alors employées comme un outil pour estimer ou prédire

le mouvement. Une fois le mouvement estimé, la position de l’objet peut être affinée en utilisant

un traitement supplémentaire.

Dans ce chapitre, nous proposons d’utiliser les CMC pour le suivi d’objet dans un cadre ré-

solument différent des approches traditionnelles de la littérature. En effet, nous décomposons le

problème du suivi d’objet en deux problèmes distincts devant être résolus successivement pour

chaque image : la prédiction d’une position approximative de l’objet, et la recherche de la po-

sition exacte de l’objet. Contrairement aux autres approches basées sur les CMC, la prédiction

de la position approximative de l’objet est obtenue non pas à l’aide des CMC, mais en utilisant

un estimateur de mouvement relativement simple. La recherche de la position exacte de l’objet

dans l’image courante est ensuite limitée dans une zone construite autour de la position prédite

de l’objet. Cette recherche, qui peut être considérée comme une étape de détection d’objet dans

une zone limitée de l’image, est effectuée en utilisant les CMC. Contrairement aux approches

traditionnelles utilisant les CMC, nous employons les CMC pour modéliser la variation spatiale

des intensités des pixels dans une image donnée (c’est-à-dire les caractéristiques spatiales de

l’objet telles que la couleur, la texture, ou la forme) et non pour modéliser la variation tempo-

relle des pixels des objets dans les images successives (c’est-à-dire le mouvement des objets).

L’architecture choisie pour la CMC est une architecture ergodique contrairement à celle gauche-

droite utilisée pour les modèles temporels. Afin de gérer des images couleurs, nous utilisons en

outre un modèle Markovien particulier, les chaînes de Markov cachées multidimensionnelles à

processus indépendants, introduites par Brouard dans sa thèse [Bro99].

5.2 Les chaînes de Markov cachées multidimensionnelles

Dans cette section, nous débuterons par une introduction aux chaînes de Markov cachées

(CMC) en précisant les notations utilisées. Afin de traiter des données multidimensionnelles,

nous utilisons un modèle markovien particulier : les chaînes de Markov cachées multidimen-

sionnelles [Bro99] que nous décrirons en insistant sur la différence avec les chaînes de Markov

cachées classiques.
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5.2.1 Les chaînes de Markov cachées

Les chaînes de Markov cachées sont des outils statistiques fréquemment utilisés en recon-

naissance des formes. Une introduction relativement complète de ces outils et de leurs appli-

cations peut être consultée dans le tutorial de Rabiner [Rab89]. Nous nous limiterons ici à une

brève présentation de ces outils.

Une chaîne de Markov cachée est définie comme un ensemble de deux variables aléatoires

permettant de représenter les états d’un processus stochastique discret. La première, appelée la

partie cachée, définit un automate tandis que la seconde, appelée la partie visible ou observable,

définit comment un état donné de l’automate génère un symbole donné.

Une CMC est caractérisée par :

– S : l’ensemble des états cachés de la CMC (de cardinalitéN ),

S = {s1, s2, . . . , sN} (5.1)

– V : l’ensemble des symboles générables par la CMC (de cardinalitéM ),

V = {v1, v2, . . . , vM} (5.2)

– B : la matrice(N ×M) de distribution des probabilités de génération des symboles,

B = {bj(vk)} j∈[1,N ]
k∈[1,M ]

(5.3)

où bj(vk) désigne la probabilité que la CMC qui se trouve dans l’étatsj génère le sym-

bole vk, ce qui donne à l’instantt (en notantot l’observation etqt l’état à un instantt

quelconque) :

∀j ∈ [1, N ] ∀k ∈ [1, M ] bjk = bj(vk) = P (ot = vk | qt = sj) (5.4)

– A : la matrice de distribution des probabilités de transition entre les états,

A = {aij}i,j∈[1,N ] (5.5)

avec :

∀i ∈ [1, N ] ∀j ∈ [1, N ] aij = P (qt+1 = sj | qt = si) (5.6)
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– Π : le vecteur de distribution des probabilités de l’état initial,

Π = {πi}i∈[1,N ] (5.7)

oùπi est la probabilité que la CMC soit dans l’étatsi à l’instant initial :

∀i ∈ [1, N ] πi = P (q1 = si) (5.8)

En utilisant ces notations, une CMC peut alors être modélisée par le tripletλ = (A, B, Π).

5.2.2 Principaux problèmes liés aux CMC

Lors de l’utilisation des CMC, trois problèmes principaux doivent être résolus. Ils concernent

respectivement :

– l’évaluation de l’adéquation du modèle à l’observation ;

– la détermination du meilleur chemin d’états ;

– l’apprentissage (supervisé ou non) du modèle associé au phénomène étudié.

Le problème de l’évaluation consiste à déterminer la probabilité qu’une CMCλ génère une

observationO, soitP (O | λ). Afin de résoudre ce problème, plusieurs méthodes sont possibles.

La plus courante est une méthode itérative, l’algorithme Forward [Rab89].

Etant données une observationO et une CMCλ, un autre problème est de déterminer le

chemin d’étatsQ le plus probablement suivi par la CMCλ lorsqu’elle engendre l’observation

O. L’algorithme de Viterbi [Vit67] permet de réaliser cette recherche. La similitude entre deux

observations peut être mesurée en comparant les deux meilleurs chemins d’états associés.

Le troisième problème à résoudre est celui de l’apprentissage. Il peut être réalisé de manière

supervisée ou non. Dans le premier cas, on suppose que l’architecture (c’est-à-dire le nombre

d’étatsN et les liens entre états) de la CMC optimale est connuea priori ainsi qu’un ensemble

d’observations associées au processus. Le résultat attendu est une CMCλ caractérisée par la

plus forte probabilité d’engendrer les observations.λ constitue un modèle du processus. Ce

problème est résolu par l’algorithme de Baum-Welch [Bau67]. Dans le cas non supervisé, le but

est de déterminer la CMCλ ayant la plus forte probabilité d’engendrer les observations, sans

aucune autre informationa priori que l’ensemble d’observations. Pour résoudre ce problème,

nous utiliserons l’algorithme GHOSP (Genetic Hybrid Optimization & Search of Parameters)

introduit par Brouard dans sa thèse [Bro99].
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5.2.3 Extension au cas multidimensionnel

Nous avons décrit précédemment les chaînes de Markov cachées et les problèmes qui leur

sont associés. Ces outils statistiques sont particulièrement adaptés pour modéliser des phéno-

mènes physiques 1-D. Dans notre cas, un parcours des pixels de l’image selon une règle pré-

définie est nécessaire pour obtenir une représentation 1-D de l’image. Lorsque chaque pixel est

caractérisé par plusieurs valeurs (comme dans le cas des images couleur), la nature multidimen-

sionnelle des données nécessite un traitement particulier. Dans la littérature, chaque symbole est

généralement associé à une région dans l’espace multidimensionnel, ce qui nécessite une clas-

sification ou une segmentation préalable des données et implique de plus la perte de l’aspect

complémentaire fourni par l’ensemble des différentes composantes. Afin d’éviter ces limita-

tions, et d’utiliser des données à plusieurs composantes sans définir de symboles globaux, nous

avons fait le choix d’utiliser des CMC multidimensionnelles, pour lesquelles la distribution

des symboles est définie pour chaque dimension. Ce type d’approche a été proposé indépen-

damment par Yanget al. [Yan94] et par Brouard [Bro99]. Nous utiliserons ici la modélisation

introduite dans [Bro99] sous l’appelation chaînes de Markov cachées multidimensionnelles à

processus indépendants.

Dans cette approche, on considère qu’à un instant donnét la CMC génèreR symboles dif-

férents (avecR = 3 dans le cas d’images couleur) et non plus un seul symbole. Ici chacune des

composantes peut être de nature différente des autres et aucune normalisation n’est nécessaire.

L’observation décrit ici l’évolution deR processus, ce qui signifie que nous disposons de dif-

férents aspects d’un même phénomène. Le processus observé étant unique, on fait l’hypothèse

que lesR processus partagent les mêmes états avec les mêmes transitions, ce qui signifie dans

le modèle que le phénomène n’est caractérisé que par une seule matriceA. Par contre, les sym-

boles sont spécifiques à chaque processus, ce qui amène à définir plusieurs matricesB (une pour

chacun des processus observables simultanément). La définition de la CMC-MD/I est donc plus

complète que celle d’une CMC classique. En effet, elle contient les éléments supplémentaires

suivants :

– R : le nombre de processus gérés par la CMC-MD/I ;

– V r : l’ensemble (de cardinalitéM r) des symboles associés au processusPr ;

– Br : la matrice de distribution des probabilités de génération des symboles associés au

processusPr ;

– V : l’ensemble (de cardinalitéR) des dictionnaires de symbolesV r associés à chaque

processus ;

– B : l’ensemble (de cardinalitéR) des matricesBr de distribution des probabilités de

génération des symboles associés à chaque processus.
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Une modification des algorithmes utilisés pour résoudre les différents problèmes liés aux

CMC (évaluation, détermination du chemin d’états, apprentissage supervisé ou non) a donc été

proposée dans [Bro99] pour s’adapter aux spécificités des CMC-MD/I.

5.2.4 Les CMC et l’analyse d’images

Les chaînes de Markov cachées sont fréquemment utilisées dans le domaine d’analyse de la

parole. Leur emploi en analyse d’images est plus rare sauf dans le domaine de la reconnaissance

de l’écrit où les codages utilisés permettent l’utilisation de chaînes [EY99]. Aaset al.présentent

dans [Aas99] différentes applications des chaînes de Markov cachées, telles que la reconnais-

sance du texte, la vision industrielle, la classification d’images IRM, ou encore la détection de

véhicules dans une application de surveillance. Brouardet al. [Bro98] proposent une méthode

de segmentation d’images basée sur les chaînes de Markov cachées. Caelliet al. [Cae01] ap-

pliquent les chaînes de Markov cachées au problème de la génération et du suivi de frontières

dans des images aériennes. Taoet al. [Tao99] utilisent les chaînes de Markov cachées pour

modéliser leur problème de suivi d’objets multiples.

Le caractère monodimensionnel des chaînes de Markov cachées amène de nombreux cher-

cheurs à proposer leurs propres modèles Markoviens. Ainsi, Gong [Gon92a] introduit la notion

de VAHMM (Visual Augmented Hidden Markov Models)afin de prédire les mouvements de

véhicules dans un aéroport. Rigollet al.présentent dans [Rig00] les P2HMM(Pseudo 2-D Hid-

den Markov Models)qui, utilisés conjointement avec des filtres de Kalman, permettent de suivre

des personnes dans des scènes intérieures ou extérieures. Wilson et Bobick [Wil99] définissent

des PHMM(Parametric Hidden Markov Models)linéaires et non-linéaires utilisés dans une ap-

plication de reconnaissance de gestes. Buiet al. décrivent dans [Bui01] des AHMM(Abstract

Hidden Markov Models)pour suivre et prédire les trajectoires de personnes dans des scènes

intérieures.

Nous avons pensé pouvoir utiliser de manière originale le concept en analyse d’images.

D’une part, nous utilisons les CMC pour modéliser la variation spatiale et non la variation tem-

porelle des informations. D’autre part, les CMC-MD/I, utilisées pour gérer des données multidi-

mensionnelles telles que les images couleur, permettent de modéliser l’évolution d’un processus

caractérisé par des symboles spécifiques mais partageant les mêmes états et les mêmes transi-

tions.

Dans la section suivante, nous abordons le problème de l’apprentissage.
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5.3 Apprentissage par l’algorithme GHOSP

L’efficacité du suivi dépend directement de la qualité de l’apprentissage. Afin d’assurer une

bonne qualité d’apprentissage, nous avons choisi de ne pas considérer de contrainte de temps

de calculCrapidité pour ce procédé, et l’apprentissage est effectué hors ligne. Cet apprentissage

n’est effectué qu’une seule fois par objet. Le modèle de l’objet obtenu peut alors être utilisé

dans différentes séquences vidéo pour effectuer l’étape de suivi.

Le but de l’étape d’apprentissage est de fournir une CMC représentant au mieux cet objet.

Pour cela, nous faisons appel à l’algorithme GHOSP. Dans un premier temps il sera décrit. Nous

détaillerons également les prétraitements effectués sur les images d’apprentissage et qui sont

nécessaires pour utiliser l’algorithme GHOSP. Nous décrirons ensuite les différentes étapes du

processus d’apprentissage. Finalement, nous verrons à l’aide d’un exemple comment les images

d’apprentissage sont traitées et quels sont les paramètres de GHOSP utilisés.

5.3.1 L’algorithme GHOSP

L’algorithme GHOSP (Genetic Hybrid Optimization & Search of Parameters) [Bro97] ré-

sulte de l’hybridation d’un algorithme génétique [Hol75] et de l’algorithme de Baum-Welch

[Bau67] permettant l’optimisation d’une CMC.

Les algorithmes génétiques sont connus pour leurs capacités en apprentissage qui leur per-

mettent notamment de s’adapter à différents environnements et de s’échapper de minima locaux.

L’algorithme de Baum-Welch [Bau67] est un algorithme d’optimisation de type gradient. En

particulier, il a une tendance à se laisser piéger par des optima locaux. L’utilisation simultanée

des algorithmes génétiques et de l’algorithme de Baum-Welch permet de s’adapter à différents

environnements et de s’échapper de minima locaux. On améliore ainsi la CMC qui représente

le mieux une observation.

Dans le cas des CMC, le génotype traduit le tripletλ = (A, B, Π). La qualité d’un individu

est liée à la probabilité (évaluée par l’algorithme Forward) que la CMC puisse engendrer l’ob-

servation. La figure 5.1 résume comment les deux algorithmes AG et BW interagissent. Dans

une première étape, l’utilisation de l’algorithme de Baum-Welch permet une première optimi-

sation de la chaîne. Dans ce cadre, les gènes, les chromosomes, la fonction d’évaluation, et les

opérateurs de croisement et de mutation sont définis de la manière suivante :

– les gènes sont définis dans l’espace des probabilités ; un chromosome correspond simple-

ment à la réorganisation sous forme d’un vecteur, des coefficients contenus dansA, B, et
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Π ;

– l’évaluation est effectuée par l’algorithme Forward (meilleur est l’individu, plus élevé est

le taux de vraisemblance de l’observation) ;

– le croisement consiste en la combinaison de deux individus selon certaines contraintes

(puisque les matrices des CMC sont stochastiques), ces contraintes s’appliquent aussi à

l’opérateur de mutation ; plus précisément, après croisement ou mutation, chaque individu

est normalisé, afin de rendre les matricesA, B, et Π stochastiques ; de plus, lors de la

génération aléatoire de la population initiale, le nombre d’états des individus peut varier

entre des bornes prédéterminées ; le croisement doit donc permettre d’obtenir un codage

cohérent avec la structure d’une CMC.

Génération de
la population

Optimisation avec
l’algorithme de
Baum-Welch

Calcul de la
qualité de
l’individu

Sélection
des parents

CroisementMutationRégénération

- -

?

���

6

-

?

FIG. 5.1 – Hybridation des algorithmes génétiques et de l’algorithme de Baum-Welch : l’algo-
rithme GHOSP.

L’utilisation de l’algorithme génétique conduit à une architecture de CMC. Cette approche

peut être vue comme une évolution Lamarckienne où les individus sont capables de modifier

leurs gènes durant leur vie (par l’algorithme de Baum-Welch) et de transmettre leurs gènes

modifiés à leur descendance [Gre91]. L’algorithme est désigné sous le nom de GHOSP par

Brouard [Bro97].

5.3.2 Prétraitement des images d’apprentissage

L’image est une représentation particulière de l’objet qui doit être suivi. Pour faciliter l’uti-

lisation de l’algorithme GHOSP, nous avons choisi de n’avoir qu’un faible nombreM r de sym-

boles dans la CMC pour créer une séquence d’observations associée à l’image et qui sera traitée

par les CMC.
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Les images utilisées lors de l’étape d’apprentissage sont des images couleur codées dans

l’espace couleur RGB. Elles peuvent donc être décomposées en 3 images en niveaux de gris, une

pour chaque composante couleur (Rouge, Vert, et Bleu). Chaque pixel des images en niveaux de

gris est caractérisé par une valeur entièren appartenant à l’intervalle[0, N − 1], avecN = 256.

En notantbxc la partie entière dex, l’échantillonnage est effectué de la manière suivante :

n′ =

⌊
n · M

r − 1

N

⌋
(5.9)

où n′, N , etM r correspondent respectivement au symbole obtenu, au nombre de valeurs den

possibles, et au nombre de symboles associés au processusPr.

Après avoir effectué cet échantillonnage, nous disposons d’observations multidimension-

nelles. Chaque observation peut se représenter par trois vecteurs (de tailles identiques) ou sé-

quences de points. Chacune des séquences correspond à une composante couleur et chaque

point représente donc l’intensité d’un pixel pour une composante couleur donnée. D’autre part

une image correspond à un ensemble 2-D de données multidimensionnelles alors qu’une obser-

vation est représentée par une séquence 1-D de données multidimensionnelles. Une technique

de parcours de l’image doit être utilisée pour obtenir une séquence 1-D à partir d’une image

2-D. Nous avons étudié expérimentalement différents parcours plus ou moins complexes. Il en

résulte que l’apport fourni par l’utilisation de parcours complexes tels que celui de Peano, qui a

été utilisé dans de nombreux travaux [Ste83,See97,Gio97], est relativement faible.

5.3.3 Processus d’apprentissage

A l’issue de ce prétraitement nous disposons d’une observation associée à chaque image

et il est possible de générer une CMC-MD/I appropriée. Le résultat obtenu consiste en une

matriceA, une matriceΠ, et un ensemble de trois matricesBr. Afin de résoudre un problème

lié au manque de données dans le corpus d’apprentissage, la présence de valeurs nulles dans les

matricesBr, nous utilisons une technique présentée dans [Lev83]. Après addition d’une faible

constante(ε = 0, 1) à chacun des termes de ces trois matrices, une normalisation est opérée afin

de conserver la propriété de stochasticité de ces matrices.

Evidemment, les données utilisées en entrée de l’algorithme d’apprentissage ne sont pas is-

sues d’une seule image représentant l’objet à suivre. Afin d’obtenir une qualité d’apprentissage

aussi élevée que possible, nous utilisons un ensemble d’images contenant l’objet à suivre dans

différentes positions et tailles, sous différents points de vue et conditions d’éclairage.

Ainsi, l’algorithme GHOSP peut fournir une CMC-MD/I plus générique qui représentera
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plus fidèlement l’objet à suivre. En considérant l’exemple du suivi de ballon dans un match de

football, des exemples d’images d’apprentissage utilisées sont donnés dans la figure 5.2.

FIG. 5.2 – Images utilisées lors de la phase d’apprentissage. De gauche à droite (à différentes
échelles), les images sont composées respectivement de34× 34, 26× 26, et15× 15 pixels.

Les paramètres utilisés par l’algorithme GHOSP sont décrits dans le tableau 5.1. Ils per-

mettent d’obtenir un apprentissage automatique d’un objet (ici un ballon de football) à partir

des données d’apprentissage. Comme nous l’avons souligné, la dimension est liée à l’utilisation

d’images couleur. La simplicité des images conduit à un nombre relativement faible d’états. Le

nombre de symboles est le même pour chaque composante couleur, chacune d’entre elles étant

considérée avec la même importance et analysée de la même manière. La taille de la population

représente le nombre de solutions explorées par l’AG à chaque itération, tandis que le nombre

de parents correspond au nombre de meilleures solutions utilisées comme point de départ pour

l’exploration suivante. La méthode est relativement robuste à un changement de la valeur de ces

paramètres.

Paramètre Valeur
Nombre d’états minimum 4
Nombre d’états maximum 6
Nombre de symboles 11
Nombre d’itérations de l’algorithme de Baum-Welch 3
Taille de la population dans l’algorithme génétique 100
Nombre de parents dans la population 90
Nombre d’itérations de l’algorithme génétique 80
Nombre de dimensions 3

TAB . 5.1 – Paramètres de l’algorithme d’apprentissage GHOSP.

Après avoir étudié la phase d’apprentissage, deux autres problèmes peuvent être abordés :

l’évaluation de l’adéquation du modèle à l’observation et à la détermination du meilleur che-

min d’états. Ces deux problèmes peuvent être résolus respectivement par l’algorithme Forward

et l’algorithme de Viterbi. Nous proposons dans ce chapitre de modéliser le problème du suivi
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d’objet se basant sur chacun de ces deux aspects. Dans les deux sections suivantes, nous présen-

tons donc deux méthodes de suivi d’objet basées d’une part sur l’algorithme Forward et d’autre

part sur l’algorithme de Viterbi.

5.4 Suivi basé sur l’algorithme Forward

Le suivi d’objet rigide comporte ici deux étapes : la prédiction d’une position approximative

à l’aide d’un estimateur de mouvement simple, puis la recherche de la position exacte de l’objet

en utilisant la CMC-MD/I générée lors de l’étape d’apprentissage.

On peut considérer la probabilité avec laquelle une CMCλ génère une observationO, soit

P (O | λ). Ce problème peut être résolu à l’aide de l’algorithme Forward [Rab89]. Dans cette

section, nous développons cette approche.

La méthode proposée consiste en trois étapes réalisées de manière itérative pour chaque

image. Il est tout d’abord nécessaire de déterminer si l’objet a été perdu ou non. Une position

approximative de l’objet est ensuite prédite. Finalement, la recherche de la position exacte de

l’objet est effectuée.

5.4.1 Détermination de l’état de l’objet suivi

La première étape de l’algorithme consiste à vérifier si à l’instantt l’objet a été perdu ou non.

Pour cela, nous analysons les résultats de l’algorithme Forward pour une imageIt en fonction

des résultats obtenus à l’imageIt−1.

La zone analysée dans la trameIt est découpée en plusieurs fenêtresfi(It) de tailleXfenêtre×
Yfenêtre. L’algorithme Forward [Rab89] est appliqué sur chaque fenêtrefi(It) en considérant la

CMC-MD/I générée lors de l’apprentissage. Il fournit un score globalPi(It). On définit alors

un indicepi(It) que le contenu de la fenêtrefi(It) soit généré par la CMC. Si on considérait

que les indicespi(It) étaient identiques, on obtiendrait :

pi(It) ≈ e
ln(Pi(It))

R×Xfenêtre×Yfenêtre (5.10)

oùR est la dimension de la CMC-MD/I. L’indicepi(It) peut être considéré comme une norma-

lisation par rapport à la taille et la dimension de l’observation. Plus la valeur depi(It) est élevée,

mieux la fenêtrefi(It) représente l’objet et plus elle a de chances de contenir l’objet suivi.
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Dans une image, nous cherchons donc la fenêtrefmax(It) de plus fort indicepmax(It) :

pmax(It) = max
i

pi(It) (5.11)

Idéalement, la valeurpmax(It) devrait être proche de 1 et tous les indicespi(It) éloignés de

cette valeur seraient associés à des fenêtres ne contenant pas l’objet à suivre. Cependant la

représentation de l’objet par une image numérique s’accompagne d’erreurs liées à la qualité

de l’acquisition (bruit, sensibilité au mouvement,etc.). Le processus doit donc considérer une

certaine tolérance à ces erreurs. Ainsi, dans une image donnéeIt, l’indice de référence (noté

pref(It)) ne sera pas considéré comme égal à 1, mais comme égal à l’indice associé à la fenêtre

contenant l’objet dans la trame précédente, soitpmax(It−1).

A partir de cette mesure, il est possible de définir un intervalle[sinf(It), ssup(It)] en dehors

duquel on considère que les indices n’assurent pas la présence de l’objet suivi :

sinf(It) = αinf × pmax(It−1) ; ssup(It) = αsup× pmax(It−1) (5.12)

oùαinf etαsupsont deux coefficients permettant de qualifier la tolérance aux erreurs. Ces valeurs

sont actuellement définies de manière empirique mais elles pourraient être obtenues par appren-

tissage hors ligne ou analyse de l’erreur en ligne. Cet intervalle sera utilisé pour déterminer si

un objet a été perdu.

Le traitement de la première imageI1 diffère du traitement des autres images puisqu’il

est impossible de se baser sur les informations contenues dans les images précédentes pour

déterminer l’intervalle[sinf(It), ssup(It)]. Dans ce cas, cinq fenêtres sont créées autour de la

position initiale de l’objet, comme le montre la figure 5.3.

FIG. 5.3 – Fenêtres utilisées pour déterminerpmax(I1) sur la première imageI1. La positiona
de l’objetb est considérée comme connue. Les 5 fenêtres sont représentées par les symbolesc
àg.

Actuellement, la taille de ces fenêtres est constante tout au long de la séquence d’images. On
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peut remarquer qu’une des fenêtres recouvre partiellement chacune des 4 autres. Pour chaque

fenêtrefi(I1), nous calculons l’indice associépi(I1). Nous sélectionnons ensuite l’indice maxi-

malpmax(I1) afin de définir l’intervalle[sinf(I2), ssup(I2)].

5.4.2 Prédiction d’une position approximative

Le positionnement des fenêtres repose sur une étape de prédiction de position. Cette étape

est nécessaire pour éviter la perte d’un objet en déplacement ou une recherche trop coûteuse

(car initialisée depuis une position erronée). Nous utilisons ici une méthode basée sur un modèle

simple de mouvement afin de limiter le temps de calcul. De plus, le résultat obtenu n’est pas

considéré comme définitif mais est utilisé comme initialisation pour le processus de recherche

ultérieur.

Le modèle utilisé est donc basé sur les positions de l’objet dans les deux fenêtres précé-

dentes : {
xt = xt−1 + c (xt−1 − xt−2)

yt = yt−1 + c (yt−1 − yt−2)
(5.13)

La position(xt, yt) est alors utilisée lors de l’étape de recherche de la position décrite plus loin.

L’hypothèse de vitesse constante se traduit parc = 1. Dans le cas où l’objet n’aurait pas été

trouvé (notamment si sa vitesse n’est pas constante), plusieurs cas sont envisagés : soit une

décélération (c = 1
2
), soit une accéleration (c = 2). Finalement, il est aussi possible que l’objet

se soit arrêté. Ce mouvement nul entre les deux dernières images se traduit parc = 0.

Si l’objet est perdu dans tous les cas, on suppose qu’un phénomène d’occlusion temporaire

est en cours et sa position estimée reste inchangée. Si le phénomène d’occlusion persiste sur

un certain nombre d’images, le processus de suivi est arrêté et il est nécessaire d’effectuer à

nouveau une détection des objets.

5.4.3 Recherche de la position exacte

En utilisant un de ces modèles de mouvement, nous obtenons une prédiction de la position

approximative de l’objet à partir des images obtenues aux instantst−1 et t−2. La recherche de

la position exacte de l’objet est limitée à une fenêtre locale dont le centre est situé à la position

(xt, yt).

Nous souhaitons utiliser l’algorithme Forward. Cet algorithme fournit un score qui permet

de déterminer si l’objet est représenté ou non par l’observation analysée, mais ne permet pas
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de localiser précisément l’objet dans une fenêtre. Nous avons développé une technique en deux

étapes où l’algorithme Forward est appliqué sur des observations associées à chacune des sous-

fenêtres considérées. Nous utilisons la notationfi(It) introduite précédemment pour représenter

les différentes sous-fenêtres analysées dans la trameIt de la séquence vidéo.

Plus précisément, la fenêtre de recherche est divisée en 64 sous-fenêtres de dimension

Xfenêtre× Yfenêtre pixels. Ensuite chaque sous-fenêtre est transformée en observation multidi-

mensionnelle composée de trois composantes contenant un nombreXfenêtre× Yfenêtrede valeurs.

On obtient donc 64 chaînes d’observations.

La deuxième étape consiste à utiliser les observations pour déterminer la position exacte

de l’objet. Pour cela on applique à chaque chaîne d’observations l’algorithme Forward dans

sa version multidimensionnelle. Dans le but de s’assurer de l’indépendance des probabilités à

la taille et à la dimension des observations, on utilise les valeurspi(It) définies par l’équation

(5.10) page 88. Cela permet notamment de gérer le cas où la taille des fenêtres d’analysefi(It)

et celle des images du corpus d’apprentissage sont différentes. Parmi les fenêtres caractérisées

par une valeurpi(It) comprise dans l’intervalle[sinf, ssup], on ne conserve que celles associées

aux quatre valeurspi(It) les plus élevées. Si aucune valeurpi(It) n’appartient à l’intervalle

défini par[sinf, ssup], on considère que l’objet recherché n’a pas été trouvé et la recherche de la

position exacte est initialisée à partir d’une autre estimation de la position. Si une seule valeur

pi(It) appartient à l’intervalle[sinf, ssup], la position exacte de l’objet est déterminée comme le

centre de la fenêtre pour laquelle cette valeurpi(It) a été obtenue. Enfin, si plusieurs valeurs

pi(It) sont comprises entre les deux seuils, la positionC de l’objet est calculée comme une

combinaison linéaire des centres des fenêtres pour lesquelles les valeurspi(It) ont été obtenues :

C(It) =

∑
i

pi(It)ci(It)∑
i

pi(It)
(5.14)

où ci(It) représente le centre de la fenêtrefi(It) associée à l’indicepi(It).

5.4.4 Résultats

La méthode présentée dans cette section a été testée sur des séquences d’images issues de

retransmissions télévisées de matchs de football. Le but est de suivre le ballon sur toute la durée

d’un plan. La plupart des tests ont été réalisés sur des séquences contenant plus d’une centaine

d’images, comme le montre la figure 5.4. Les temps de calcul nécessaires sont de l’ordre de 80

millisecondes par image en considérant une architecture PC Pentium 4 candencé à 1700 MHz.
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Même si la méthode utilise un modèle simple de mouvement à vitesse constante, les objets

se déplaçant selon un mouvement non linéaire peuvent être suivis de manière précise, comme

le montre la figure 5.5.

L’occlusion est un des problèmes les plus importants dans le domaine du suivi d’objet. Notre

méthode est capable de suivre des objets temporairement cachés. Un exemple d’occlusion est

présenté en figure 5.6.

En cas de présence dans la scène d’objets similaires à l’objet suivi, la méthode peut manquer

de robustesse. Dans la figure 5.7, le ballon et la chaussette du joueur sont relativement similaires,

et la position obtenue est donc incorrecte. Une étape de vérification basée sur des méthodes

morphologiques serait nécessaire pour résoudre ce problème.

La méthode est également incapable de réaliser le suivi correctement lorsque la taille de

l’objet à suivre est trop faible. Dans ce cas, des méthodes adaptées doivent être utilisées. Elles

feront l’objet du chapitre 6.

Dans cette section, nous avons présenté une méthode de suivi par évaluation d’une CMC

à l’aide de l’algorithme Forward. Au vu des résultats obtenus et des limitations de la méthode

présentée dans cette section, l’utilisation d’une méthode plus complexe semble justifiée. Nous

avons tenté de modéliser le suivi d’objet comme un problème de recherche du meilleur chemin

d’états en utilisant l’algorithme de Viterbi.

FIG. 5.4 – Suivi d’un objet dans une séquence contenant plus de 100 images. La première image
contient la position initiale de l’objet. Les autres images sont extraites à intervalles réguliers de
la séquence vidéo.

FIG. 5.5 – Suivi d’un objet avec un mouvement non linéaire.
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FIG. 5.6 – Suivi d’un objet en présence de phénomènes d’occlusion.

FIG. 5.7 – Suivi incorrect d’un objet dans une scène contenant des objets similaires.

5.5 Suivi basé sur l’algorithme de Viterbi

Outre le problème de l’évaluation, un problème classique lié aux chaînes de Markov cachées

est la détermination du meilleur chemin d’états. Etant données une observationO et une CMC

λ, on peut déterminer le chemin d’étatsQ le plus probablement suivi par la CMCλ lorsqu’elle

engendre l’observationO. Cette recherche peut être réalisée en utilisant l’algorithme de Viterbi

[Vit67]. Nous proposons dans cette section de modéliser la recherche locale de la position exacte

de l’objet par ce problème de recherche du chemin d’états.

Cette méthode nécessite un traitement supplémentaire lors de l’apprentissage. Pour le suivi,

elle est composée, de même que la méthode précédente, de trois étapes réalisées de manière

itérative pour chaque image. Après avoir obtenu une estimation de la position de l’objet, l’al-

gorithme de Viterbi est utilisé pour calculer des chemins d’états. La dernière étape consiste en

l’analyse des chemins d’états obtenus pour déterminer la position exacte de l’objet. Finalement,

quelques résultats illustreront l’approche proposée.

5.5.1 Traitement supplémentaire lors de l’apprentissage

L’apprentissage décrit dans la section 5.3 a conduit à fabriquer une CMC-MD/I. Ici nous

souhaitons modéliser un objet par la CMC-MD/I mais également par la suite des chemins d’états

associés à l’observation.
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Pour cela, nous appliquons l’algorithme de Viterbi sur les observations utilisées pour l’ap-

prentissage en considérant la CMC-MD/I générée par l’algorithme GHOSP. L’algorithme de

Viterbi nous fournit des chemins d’étatsQ(Iapp) de référence pour chaque imageIapp du corpus

d’apprentissage. Ces chemins d’états sont considérés comme des modèles de l’objet appris et

seront utilisés lors de l’étape de suivi.

5.5.2 Prédiction d’une position approximative

Afin d’initialiser la recherche de l’objet suivi dans une zone particulière de l’image, nous

calculons comme précédemment une estimation de la position de l’objet. La fenêtre de re-

cherche est alors centrée sur la position prédite de l’objet. Cependant, elle ne sera pas divisée

ici en sous-fenêtres.

5.5.3 Calcul du chemin d’états

Afin de déterminer la position exacte de l’objet dans la fenêtre de recherche, il est nécessaire

d’obtenir le chemin d’états pour cette fenêtre. La partie de l’image analysée est transformée

en observation contenant trois composantes. L’algorithme de Viterbi est ensuite appliqué sur

l’observation afin d’obtenir le chemin d’étatsQ représentant la fenêtre de recherche.

5.5.4 Analyse du chemin d’états

Il est ensuite possible de chercher les occurrences de chaque chemin d’étatsQ(Iapp), défini

comme un modèle de l’objet, dans ce chemin d’étatsQ généré par l’algorithme de Viterbi. Ces

occurrences vont être utilisées pour déterminer la position de l’objet suivi.

Les chemins d’étatsQ(Iapp) etQ doivent être comparés. On définit une zoneQ′ de la même

taille que les modèlesQ(Iapp) et on décale cette zone le long du chemin d’étatsQ obtenu à partir

de la fenêtre de recherche, afin de couvrir toutes les positions possibles.

Il est alors possible de comparer les chemins d’étatsQ′ etQ(Iapp) en calculant une distance

d’édition entre les deux séquences d’états. Nous avons choisi d’utiliser l’algorithme de Wagner

et Fischer [Wag74]. Les coûts de substitution, d’insertion, et de suppression ont été fixés à 0 ou

1. On obtient une mesure de dissimilarité entre deux chaînes, deux chemins d’états dans notre

cas. Cet algorithme permet de comparer deux chaînes de longueur différente. Nous aurions donc

pu l’utiliser pour comparer le chemin d’étatsQ avec chaque chemin d’états de référenceQ(Iapp).
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Cependant le résultat obtenu aurait consisté en une mesure de distance ne nous permettant pas

de localiser précisément l’objet suivi. C’est pourquoi nous comparonsQ′ et Q(Iapp), et si la

mesure obtenue est inférieure à un seuil proportionnel à la longueur deQ(Iapp), une occurrence

possible deQ(Iapp) est trouvée dansQ.

Si le nombre d’occurrences possibles de chemin d’étatsQ(Iapp) (considérant toutes les

imagesIapp du corpus d’apprentissage) est inférieur à un seuilSapp, on considère le nombre

d’états représentant l’objet dans l’image comme insuffisant. Le seuilSapp permet de quanti-

fier la tolérance que l’on souhaite imposer au processus, et de déterminer le compromis désiré

entre rappel et précision. Si le nombre d’occurrences est supérieur au seuilSapp, on considère

que l’objet a été trouvé dans la zone de recherche. Une analyse spatiale est alors effectuée afin

d’obtenir la position exacte de l’objet. Cette position est déterminée comme le barycentre des

positions des occurrences du modèle de l’objet dans le chemin d’états associé à l’image analy-

sée. La position spatiale de l’objet suivi est finalement obtenue en effectuant la transformation

depuis l’espace 1-D du chemin d’états vers l’espace 2-D de la zone de recherche.

5.5.5 Résultats

La méthode présentée dans cette section a été testée sur les mêmes séquences d’images que

la méthode décrite dans la section précédente. Il est également possible de suivre le ballon sur

une séquence contenant plus de 100 images comme le montre la figure 5.8.

La méthode est capable de gérer les phénomènes d’occlusion temporaire. Un exemple de

suivi dans ces circonstances est donné en figure 5.9.

Les limites de la méthode sont relativement similaires à celles de la méthode présentée dans

la section précédente. Ainsi, si plusieurs objets aux caractéristiques similaires sont présents dans

la scène, le suivi peut échouer (figure 5.10).

Comme le montrent les différents résultats illustrés ici, les deux approches présentées dans

FIG. 5.8 – Suivi d’un objet dans une séquence contenant plus de 100 images.
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FIG. 5.9 – Suivi d’un objet en présence de phénomènes d’occlusion.

FIG. 5.10 – Suivi incorrect d’un objet dans une scène contenant des objets aux caractéristiques
similaires.

ce chapitre fournissent des résultats relativement similaires. Elles sont toutes deux capables de

suivre des objets dans des séquences vidéo composées de plus de 100 trames mais échouent

lorsque des objets aux caractéristiques similaires sont présents dans la scène. Contrairement à

nos intuitions, la seconde méthode (basée sur l’algorithme de Viterbi), quoique plus complexe,

ne permet pas d’améliorer les résultats obtenus. Par contre, elle est caractérisée par des temps

de calcul plus élevés.

5.6 Détection de l’objet appris

Dans les deux sections précédentes, nous avons utilisé le résultat de l’apprentissage pour

réaliser un suivi de l’objet appris dans une séquence vidéo. Ce suivi suppose que la position de

l’objet soit connue dans la première image. Pour cela, nous proposons une étape de détection

de l’objet à suivre, qui ne sera effectuée que sur la première image de chaque plan.

Nous présentons ici encore deux méthodes, basées respectivement sur les algorithmes For-

ward et de Viterbi. Ces deux méthodes peuvent être assimilées à des adaptations à l’analyse de

l’image complète, des méthodes de suivi précédentes.
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5.6.1 Détection basée sur l’algorithme Forward

La méthode de suivi par l’algorithme Forward est basée principalement sur le découpage

de l’image en sous-fenêtresfi de tailleXfenêtre× Yfenêtre, puis sur l’application de l’algorithme

Forward sur chaque sous-fenêtrefi. La méthode peut s’appliquer sur l’image entière. Le nombre

de fenêtres de tailleXfenêtre× Yfenêtrecréées est alors plus élevé.

Pour chaque fenêtre créée, l’algorithme Forward est appliqué à l’observation associée afin

de fournir une probabilitéP (O | λ). On ne s’intéresse qu’auxk plus élevées probabilités four-

nies par l’algorithme Forward. La valeur dek dépend du rapport entre la taille des images

du corpus d’apprentissage et la taille des fenêtres d’analyse. Plus ce rapport est élevé, plus le

nombre de fenêtres pouvant contenir l’objet sera important. Le paramètrek sera alors ajusté en

conséquence. Si on considère des sous-fenêtres dont la taille est proche de la taille des images

du corpus d’apprentissage, on peut affirmer qu’au maximum 4 fenêtres peuvent être associées

à un objet à détecter et on choisitk = 4. Dans ce cas, les 4 probabilités associées seront rela-

tivement faibles. Evidemment, il est possible qu’une unique fenêtre contienne l’objet à suivre.

La probabilité associée à cette fenêtre sera alors élevée.

Cependant, le choix d’une valeurk si faible se traduit par une sensibilité importante au

bruit. Nous choisissons donc une valeur plus élevée (k = 20 déterminé empiriquement) afin

de garantir que l’objet est représenté par certaines des fenêtresfi considérées. Il nous faut

maintenant analyser ces fenêtres pour déterminer précisément la position de l’objet. En partant

de connaissancesa priori sur la taille de l’objet, nous éliminons les ensembles connexes de

5 fenêtres ou plus parmi les fenêtres conservées, considérant que la taille de l’objet détecté est

trop élevée. Cette approche permet de ne considérer que des objets dont la taille est relativement

similaire à celle de l’objet appris. Elle est particulièrement efficace pour supprimer les grands

ensembles connexes de fenêtres. Cependant elle n’est pas aussi robuste dans le cas d’ensembles

connexes contenant un faible nombre de fenêtres.

Nous avons donc envisagé une seconde technique, plus robuste, qui effectue une analyse

locale des fenêtres associées auxk probabilités les plus élevées. Un processus de vérification

est effectué itérativement, depuis la probabilité la plus élevée jusqu’à lakième probabilité. Ce

processus s’arrête lorsqu’une fenêtre (ou observation)O associée à la probabilité concernée

vérifie la condition suivante. Dans le voisinage3 × 3 de la fenêtreO, on noteOv celle qui est

caractérisée par la probabilité la plus élevée. Puisque l’objet ne peut occuper qu’un ensemble

spatial de2 × 2 fenêtres, nous analysons le symétrique deO par rapport àOv. Si cette fenêtre

est associée à une probabilité appartenant auxk plus élevées, alors la taille de l’objet détecté ne

correspond pas à celle de l’objet appris.
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La méthode de détection présentée ici a été testée sur différentes images. Malgré l’analyse de

toute l’image, le temps de calcul reste relativement faible. Cependant, la qualité de la détection

dépend fortement de la nature de l’environnement, comme le montre la figure 5.11.

FIG. 5.11 – Détection d’un objet par l’algorithme Forward : correcte au sein d’un environnement
simple (à gauche), incorrecte au sein d’un environnement complexe (à droite).

Nous avons donc envisagé de représenter la détection d’un objet appris par un problème

plus complexe, celui de la détermination du meilleur chemin d’états, résolu par l’algorithme de

Viterbi.

5.6.2 Détection basée sur l’algorithme de Viterbi

La méthode est une adaptation de la méthode de suivi à la recherche dans une image entière.

Nous utiliserons ici les chemins d’étatsQ(Iapp) de référence. Ces chemins d’états ne sont calcu-

lés qu’une seule fois, hors ligne. Nous découpons l’image en différentes fenêtres (ou observa-

tions) et sur chacune d’entre elles nous appliquons l’algorithme de Viterbi avec la CMC-MD/I

générée lors de l’apprentissage.

Le chemin d’étatsQ associé à chaque fenêtre est alors comparé avec les chemins d’états

Q(Iapp) de référence. Contrairement à la section 5.5, les chemins d’étatsQ et Q(Iapp) sont ici

de même longueur. La comparaison, effectuée à l’aide de l’algorithme de Wagner et Fischer,

se traduit par un coût de passage d’un chemin d’états à l’autre. Pour chaque chemin d’états

Q, le nombre de distances calculées est égal au nombre d’imagesIapp présentes dans le corpus

d’apprentissage. Nous ne conservons alors pour chaque chemin d’étatsQ que celui de coût

minimal.

La recherche de la position de l’objet s’effectue comme dans le cas précédent, mais ici les

probabilités (décroissantes) sont remplacées par les mesures de distance (croissantes).

De même que dans le cas du suivi, les résultats obtenus avec cette méthode (figure 5.12)

sont relativement similaires à ceux obtenus avec la méthode basée sur l’algorithme Forward.
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Cependant le temps de calcul est ici plus important puisque chaque zone est comparée à tous

les modèles de l’objet appris, c’est-à-dire les chemins d’états de référence.

FIG. 5.12 – Détection d’un objet par l’algorithme de Viterbi : correcte au sein d’un environne-
ment simple (à gauche), incorrecte au sein d’un environnement complexe (à droite).

5.7 Comparaison avec un algorithme detemplate matching

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle manière d’utiliser les chaînes de Markov

cachées pour le suivi d’objet. En effet, les CMC ne sont pas ici utilisées pour modéliser le mou-

vement des objets au cours du temps mais plutôt la variation des pixels des objets au sein de

l’image. Les résultats obtenus avec ce type d’approche sont encourageants. Cependant il est né-

cessaire de comparer ces résultats avec ceux obtenus avec des méthodes de suivi traditionnelles,

afin de vérifier de manière pratique l’apport de notre contribution.

Afin d’évaluer l’intérêt de l’approche proposée dans ce chapitre, nous avons choisi de la

comparer avec deux techniques différentes (template matchinget template updating) reposant

sur des principes similaires. Le choix de ce type de technique s’explique par le fait que l’uti-

lisation des chaînes de Markov cachées proposée ici peut être considérée comme une méthode

pour chercher des motifs dans les images d’une séquence vidéo à partir d’un modèle appris au

préalable. Cette approche est donc en quelque sorte une méthode de typetemplate matching.

Le template matchingest une technique fréquemment utilisée dans le domaine du suivi

d’objet. Elle consiste en l’appariement d’une forme apprise au préalable (ou modèle,template,

de l’objet) avec une zone de l’image analysée. Le but est donc de trouver dans chaque image de

la séquence vidéo les zones qui correspondent le mieux au modèle considéré dans le processus

d’apprentissage. La correspondance entre une zone de l’image analysée et l’image apprise peut

être évaluée en utilisant diverses mesures de similarité. La plus simple est définie entre deux
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imagesIt1 et It2 par :

d(It1 , It2) = 1− 1

255×X × Y × C

X∑
x=1

Y∑
y=1

C∑
c=1

|It1(x, y, c)− It2(x, y, c)| (5.15)

Afin de garantir une certaine tolérance au bruit, nous considérons de plus une comparaison

avec un seuilSmin. On peut également prendre en compte l’information temporelle, puisque

le mouvement de l’objet fournit une indicationa priori sur la position présumée de l’objet.

La recherche dans l’image courante est donc limitée dans un voisinage rectangulaire (de taille

∆x × ∆y) localisé autour de la position prédite de l’objet suivi. Cette prédiction est basée

sur la position de l’objet dans les précédentes images, en considérant différents modèles de

mouvement possibles.

Les paramètres utilisés sont donnés dans le tableau 5.2 oùXapp et Yapp représentent respec-

tivement la largeur et la hauteur de l’image d’apprentissageIapp.

Paramètre Description Valeur
∆x Largeur de la zone de recherche 3×Xapp

∆y Hauteur de la zone de recherche 3× Yapp

Smin Similarité minimale pour que la correspondance soit validée0.7

TAB . 5.2 – Paramètres utilisés lors du suivi d’objet par template matching.

Afin de disposer d’une méthode plus robuste aux évolutions temporelles de l’objet suivi,

nous avons également comparé notre approche avec une technique detemplate updating. Cette

dernière technique diffère dutemplate matchingpar le fait que le modèleIappde l’objet suivi est

modifié au cours de la séquence en fonction d’un critère donné. Parmi les critères régulièrement

utilisés, on peut citer un nombre d’images donné depuis la dernière modification du modèle, ou

encore une mesure d’erreur supérieure à un seuil dans le calcul de la similarité entre le modèle

et l’objet suivi [Kan02a].

Les résultats obtenus sont relativement similaires, quelle que soit la méthode utilisée. En

particulier, les approches par chaînes de Markov cachées présentées précédemment ne per-

mettent pas d’obtenir des résultats de meilleure qualité. Les limites des différentes approches

sont similaires, et liées notamment à la présence dans la scène d’objets d’aspect proche de l’ob-

jet suivi. Les temps de calcul sont, quant à eux, du même ordre de grandeur pour les différentes

approches. L’approche proposée dans ce chapitre, quoique théoriquement originale, ne permet

donc pas dans la pratique un apport, comparativement aux techniques traditionnelles.
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5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous cherchions à résoudre le problème du suivi d’objet rigide après ap-

prentissage. Pour cela, nous avons proposé d’utiliser les chaînes de Markov cachées, qui sont

des outils appropriés pour apprendre et reconnaître un motif (ici l’objet à suivre). Mais contrai-

rement aux approches classiques, nous utilisons ici les CMC pour modéliser les variations spa-

tiales des intensités des pixels dans une image donnée, et non pour modéliser les variations

temporelles (c’est-à-dire le mouvement) des objets au cours de la séquence vidéo. De plus, afin

de gérer des images couleurs, contenant des données multidimensionnelles, nous utilisons une

extension des CMC au cas multidimensionnel, appelée Chaîne de Markov Cachée Multidimen-

sionnelle à Processus Indépendants.

Lorsque les éléments à suivre ne peuvent faire l’objet d’un apprentissage, nous devons nous

tourner vers d’autres méthodes plus adaptées. Nous détaillons celles-ci dans le prochain cha-

pitre.



Chapitre 6

Suivi d’objet rigide sans apprentissage

Dans le chapitre précédent, nous avons traité le problème du suivi d’objet lorsqu’un appren-

tissage peut être effectué au préalable. Cependant il n’est pas toujours possible d’effectuer un

apprentissage de l’objet à suivre. En effet, lorsque l’on ne dispose d’aucune informationa priori

sur l’objet à suivre, ou lorsque la quantité d’informations disponible est trop faible, l’apprentis-

sage ne pourra être réalisé. Dans ce chapitre, nous proposons d’aborder ce type de problème en

nous restreignant au cas des objets de petite taille.

Après avoir présenté la problématique du suivi d’objet de petite taille et dressé un bref

panorama de la littérature dans ce domaine, nous traiterons le problème de la détection de ces

objets dans des images. Il pourra être résolu par différentes approches basées sur une analyse

globale ou locale de l’image. Nous décrirons ensuite l’aspect temporel, c’est-à-dire la méthode

de suivi. Finalement nous présenterons quelques résultats de suivi d’un ballon de football dans

des plans larges ou éloignés.

6.1 Problématique

Le problème du suivi de ce type d’objet présente quelques particularités par rapport au

problème général du suivi d’objet. Nous détaillerons ici les différentes particularités dont on

doit tenir compte.

Tout d’abord, il nous semble nécessaire de donner une définition plus formelle à la quali-

fication subjective "petite taille". Nous considérons qu’un objet est de petite taille si sa taille

(c’est-à-dire le nombre de pixels le représentant dans l’image) est trop faible pour obtenir des

mesures statistiques fiables. Dans la pratique, un objet de petite taille sera représenté dans une
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image par quelques pixels seulement (de 10 à 100 environ). Dans chaque image, nous ne dispo-

serons donc que de peu d’informations sur l’objet à suivre.

Le faible nombre de pixels représentant l’objet dans l’image peut être dû soit à la distance

importante qui le sépare de la source d’acquisition (c’est-à-dire la caméra), soit à la faible

résolution des images fournies par le système d’acquisition. Dans les deux cas, la représentation

de l’objet dans les images ne contiendra que peu (voire pas) de détails sur celui-ci. L’objet sera

plutôt caractérisé par un ensemble de pixels de couleur relativement uniforme. Cette cohérence

n’apparaît que dans le domaine spatial. En effet, la couleur de l’objet pourra varier d’une image

à l’autre et il ne sera donc pas possible de suivre un objet en se basant sur la constance de sa

couleur tout au long de la séquence.

Contrairement à l’objet de petite taille faisant l’objet du suivi, les autres objets et l’arrière-

plan de la scène pourront être observés dans l’image avec de nombreux détails. La détection

et le suivi de l’objet sera donc difficile. Des exemples d’images analysées sont donnés dans la

figure 6.1.

FIG. 6.1 – Exemple d’images analysées pour détecter et suivre un objet de petite taille (ici un
ballon).

Comme dans les chapitres précédents, la caméra effectuant l’acquisition des images est

considérée mobile. De plus, l’objet de petite taille est caractérisé par un mouvement plus dif-

ficile à prédire du fait de ses interactions avec les autres objets de la scène, comme le montre

la figure 6.2. Cette remarque est particulièrement fondée lorsque l’objet suivi est une balle de

tennis ou un ballon de football dans des séquences vidéo représentant des retransmissions télé-

visées d’événements sportifs.

Le cumul d’une caméra mobile et du faible nombre de pixels représentant l’objet entraîne

une contrainte supplémentaire (qui sera assimilée àCvariabilité) liée à la forme de l’objet. En effet,

même si l’objet est de nature rigide, son apparence dans les images successives ne pourra pas

être considérée comme constante. La figure 6.3 illustre ce constat.

Du fait de ses caractéristiques, un objet de petite taille peut facilement être assimilé à un
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FIG. 6.2 – Exemple de la trajectroire suivie par un objet de petite taille (ici un ballon) au cours
d’une séquence d’images.

FIG. 6.3 – Apparence d’un même objet de petite taille (ici un ballon) dans différentes images.

bruit présent dans l’image. Toute la difficulté du problème réside dans la distinction entre les

pixels représentant le bruit engendré par le mécanisme d’acquisition et ceux représentant les

objets de petite taille que nous cherchons effectivement à détecter et suivre.

Dans ce chapitre nous proposons une solution pour réaliser le suivi d’objet de petite taille

en temps réel dans des images couleur, en considérant les contraintes spécifiques énoncées

ci-dessus. Ces spécificités ont entraîné plusieurs chercheurs à proposer des méthodes de suivi

adaptées à ce type de suivi d’objet. Quelques-unes de ces méthodes vont être maintenant pré-

sentées.

6.2 Le suivi d’objet de petite taille dans la littérature

Le problème spécifique du suivi d’objet de petite taille peut être rattaché à d’autres pro-

blèmes pour lesquels des solutions sont connues, tel que le problème de la détection d’objets

dans des images radar. Cependant, dans ce type d’images où le but est de séparer les objets

du bruit, les caractéristiques de l’image, c’est-à-dire des objets et du bruit, sont généralement

connuesa priori.
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Ce n’est pas le cas du suivi d’objet de petite taille dans des séquences vidéo quelconques.

Nous nous limitons donc à ce problème et dressons ici un bref panorama des approches propo-

sées dans la littérature, en considérant successivement le cas d’une ou plusieurs caméras fixes,

celui d’une caméra mobile, et enfin celui d’une caméra mobile avec traitement en temps réel.

Dans le cas le plus simple, la caméra effectuant l’acquisition des images est considérée

comme fixe ou statique. Ohnoet al. [Ohn00] effectuent un suivi du ballon dans un match de

football en deux étapes. Tout d’abord, la différence entre deux images successives permet de

détecter toutes les régions mobiles. La recherche du ballon parmi ces régions repose sur l’hy-

pothèse que le ballon correspond à une région de petite taille dont la couleur ne correspond pas

à celle d’un joueur. Liptonet al. [Lip98] analysent des séquences d’images en niveaux de gris

en considérant deux types d’objets (humains ou véhicules). Là encore, la différence entre deux

images successives ou avec une image de référence permet d’isoler les régions candidates. Une

mise en relation de modèles par comparaison des apparences des régions dans les images suc-

cessives est ensuite effectuée. Pingaliet al. [Pin98] se proposent de suivre une balle de tennis

dans des séquences vidéo couleur. La détection des régions mobiles est toujours effectuée par

différence entre deux images successives mais un post-traitement (fermeture morphologique)

est nécessaire. Ensuite, la balle est distinguée des joueurs par analyse de couleur, en consi-

dérant la couleur de la balle (jaune) par des valeurs de teinte et de saturation spécifiques dans

l’espace TSL. Finalement, Davieset al.[Dav98] utilisent des ondelettes et des filtres de Kalman

pour suivre des objets dans des séquences d’images infrarouges en niveaux de gris.

En considérant la caméra mobile et non plus fixe, on augmente la complexité du problème.

Cohenet al. [Coh98] analysent des images acquises par une caméra embarquée sur un avion

et compensent le mouvement de cette caméra entre les différentes images. Les régions mo-

biles sont composées des pixels dont le mouvement n’est pas cohérent avec le mouvement glo-

bal, c’est-à-dire celui de la caméra. En supposant une apparence relativement constante durant

quelques images, chaque objet est alors suivi à l’aide d’un modèle dynamique, c’est-à-dire gé-

néré sans apprentissage, qui lui est associé. Deux approches ( [Seo97] et [Gon95b]) concernent

le suivi du ballon dans des retransmissions de matchs de football. Dans les deux cas, le suivi

s’effectue en trois étapes. La première étape consiste à supprimer le fond, c’est-à-dire la pelouse,

par recherche des pixels caractérisés par la couleur la plus fréquente dans l’image [Seo97] ou

la couleur verte [Gon95b]. Il est ensuite possible de déterminer la position de l’occurrence du

ballon dans une image, soit partemplate matching[Seo97], soit par recherche de régions circu-

laires de couleur blanche [Gon95b]. Le suivi dans les différentes images est basé finalement sur

l’utilisation de filtres de Kalman [Seo97] ou sur la recherche dans une zone localisée autour de

la position précédente [Gon95b].
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Enfin, il est possible de suivre des petits objets dans une scène dynamique (caméra mo-

bile) en temps réel. Ainsi, Sandersonet al. [San99] traitent le problème de la détection et du

suivi de navires en haute mer. Un modèle fréquentiel de l’arrière-plan, c’est-à-dire la mer, est

obtenu en utilisant une transformée de Fourier rapide (FFT). En supprimant les fréquences as-

sociées à l’arrière-plan, puis en effectuant la transformée inverse, il est possible de supprimer

l’arrière-plan. Les différentes régions détectées sont alors décrites par leur taille et leur centre

de gravité. Ces informations sont enfin utilisées pour effectuer le suivi des objets dans les diffé-

rentes images.

Parmi les méthodes de la littérature présentées ici, aucune ne permet de résoudre le problème

du suivi d’objet de petite taille en respectant toutes les contraintes énoncées : les contraintes

généralesCmouvement, Ccouleur, Crapidité, Cillumination, ainsi que des contraintes spécifiques relatives

aux nombreux objets présents dans la scène, à l’adaptabilité de la méthode à différents objets,

etc.

Afin de résoudre le problème posé, nous l’avons divisé en deux sous-problèmes : celui de la

détection des objets de petite taille dans une image donnée, et celui du suivi de ces objets dans

les différentes images de la séquence.

Nous avons étudié le premier problème en cherchant tout d’abord une solution basée sur

l’analyse globale de l’image. Nous avons tenté de supprimer les détails (dont les objets de petite

taille) d’une image puis de comparer le résultat avec l’image originale. La différence entre les

deux images permet de localiser les objets de petite taille. Cependant, cette approche originale

ne permet pas de traiter la contrainteCrapidité.

Nous avons alors dû envisager une analyse locale de l’image, connue pour être générale-

ment plus rapide que les analyses globales. Pour cela, la répartition des couleurs des pixels

est mesurée localement. Il est donc possible d’effectuer localement une segmentation en deux

classes (détails et autres régions)via l’utilisation d’histogrammes. Cette approche, décrite dans

la section 6.4, permet de respecter les différentes contraintes énoncées.

Il est finalement possible de résoudre le problème du suivi à l’aide des solutions proposées

pour le problème de la détection en fusionnant les résultats obtenus sur les différentes images.

L’approche utilisée sera décrite dans la section 6.5.
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6.3 Détection des objets par analyse globale de l’image

Les objets de petite taille sont représentés dans les images par des détails. La détection des

objets peut alors s’effectuer au travers d’une recherche des détails dans l’image.

Ce problème peut être assimilé au problème de séparation du fond et des objets : ici nous

cherchons à séparer les zones de détails des autres zones. En reprenant les notations introduites

dans la section 3.1, nous notonsI le domaine sur lequel est définie l’image etR le domaine des

détails de l’image. La partie complémentaireR = {IR représente alors les zones qui ne sont

pas considérées comme des détails. Dans la section 3.3, nous avons montré que nous pouvions

séparerR etR à l’aide d’une analyse multirésolution. Nous utilisons ici cette même approche

multirésolution pour détecter les objets de petite taille.

6.3.1 Principe

La suppression des détails présents dans une image s’effectue par changements successifs

de résolution. Dans cette méthode multirésolution, l’image peut donc être représentée par une

pyramide dont la base serait l’image originale. Deux étapes sont nécessaires pour supprimer

les détails. Dans un premier temps, la résolution de l’image est diminuée jusqu’à atteindre la

résolutionrmax. Cette diminution a pour effet de supprimer les détails, notamment les objets

de petite taille. Dans un second temps, le processus inverse est réalisé et la résolution est aug-

mentée jusqu’à obtenir une image de taille identique à l’image originale. Il est alors possible de

comparer les deux images en calculant leur différence.

Différentes techniques peuvent être utilisées pour effectuer les changements de résolution.

Lorsque la résolution décroît, chaque nouveau pixel est caractérisé à partir des caractéristiques

d’un ensemble de pixels de l’image à la résolution précédente. Nous utilisons la moyenne de

l’ensemble pour générer la nouvelle valeur. Lorsque la résolution augmente, un ensemble de

pixels est créé à partir d’un seul pixel de l’image à la résolution précédente. Nous utilisons,

dans ce cas, une recopie des pixels d’origine pour générer les nouvelles valeurs. Nous avons

respectivement préféré la moyenne et la recopie à la médiane et l’interpolation du fait de leur

plus faible coût de calcul. De plus, nous avons vérifié expérimentalement que les mesures plus

complexes (médiane et interpolation) n’apportaient pas de meilleurs résultats.

Le traitement précédent permet la suppression des détails présents dans l’image. Les objets

de petite taille ne sont alors plus représentés dans l’image obtenue. Afin de localiser ces objets,

une différence entre l’image originale et l’image filtrée est donc effectuée. La différence obtenue

pour chaque pixel est finalement comparée à un seuil de toléranceSdiff . Une valeur de différence
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supérieure au seuil correspond à la disparition d’un détail à la position analysée. Il est ainsi

possible d’étiqueter les différents pixels de l’image de différence en "détail" (pouvant appartenir

aux objets de petite taille) ou "autre région".

A l’issue du traitement nous disposons d’une image binaire. Les objets de petite taille étant

composés des pixels étiquetés comme "détail", une analyse de l’image binaire est alors effectuée

pour déterminer la position exacte de ces objets. Cette analyse consiste en la recherche, dans une

fenêtre de taille prédéfinieN ×N , des régions ou ensembles de pixels de détail connexes dont

la taille (c’est-à-dire le nombre de pixels appartenant à la région) est comprise dans un intervalle

fixé selon l’objet recherché. Afin d’éviter les régions appartenant à des fenêtres voisines, nous ne

considérons pas les régions appartenant à plusieurs fenêtres. Les fenêtres utilisées pour l’analyse

se chevauchent donc pour ne pas perdre de région pouvant correspondre à un objet de petite

taille. Le décalage utilisé est égal àN
2

.

6.3.2 Résultats

Afin de valider l’approche proposée, nous avons effectué des tests sur des images couleur

RGB issues de retransmissions télévisées de matchs de football. Le petit objet considéré est ici

le ballon. Les paramètres utilisés ont été déterminés expérimentalement et sont donnés dans le

tableau 6.1.

Paramètre Valeur
Nombre de pixels minimum de l’objet recherché 10
Nombre de pixels maximum de l’objet recherché 70
Taille N ×N de la fenêtre analysée 50× 50
Hauteur de la pyramidermax 4
Seuil de différenceSdiff 60

TAB . 6.1 – Paramètres utilisés pour la détection globale de petits objets (ballon dans un match
de football).

La figure 6.5 illustre les résultats obtenus en considérant l’image originale donnée dans la

figure 6.4. La colonne de gauche représente les résultats obtenus à l’aide de la moyenne et de la

recopie tandis que la colonne de droite montre l’utilisation de la médiane et de l’interpolation.

Les différentes lignes, quant à elles, illustrent le nombre de changements de résolutions effec-

tués. Il est possible de noter que plus ce nombre (qui est équivalent à la hauteur de la pyramide)

est important, plus la qualité de la détection est importante. Cependant, le temps de calcul étant

proportionnel au nombre d’opérations effectuées, cette amélioration de la qualité s’accompagne

d’un temps de calcul plus important. En considérant le jeu de paramètres décrit dans le tableau
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6.1 et une architecture PC Pentium 4 candencé à 1700 MHz, le temps de calcul requis est égal

à 65 millisecondes pour une image de taille384× 288 pixels.

FIG. 6.4 – Exemple d’image utilisée pour la détection des objets de petite taille.

FIG. 6.5 – Détection des objets de petite taille par approche globale : les changements successifs
de résolution sont effectués en considérant la moyenne et la recopie (à gauche) ou la médiane et
l’interpolation (à droite), pour une hauteur de pyramide variant dermax = 2 (en haut) àrmax = 5
(en bas).

Afin de supprimer les détails présents dans les images, nous avons également mené des

expériences basées sur l’utilisation d’opérateurs de granulométrie (ouverture et fermeture mor-

phologiques). Les résultats obtenus, quoiqu’également intéressants, n’étaient pas suffisants pour

accepter le surcoût nécessaire en temps de calcul.

D’après les résultats obtenus, cette méthode globale ne permet pas de respecter la contrainte

Crapidité. Nous avons donc envisagé une approche locale pour résoudre le problème dans un laps

de temps plus court.
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6.4 Détection des objets par analyse locale de l’image

Nous avons vu précédemment une approche globale pour résoudre le problème de la détec-

tion des objets de petite taille dans une image. Cette approche donne des résultats intéressants

mais ne permet pas de respecter la contrainteCrapidité. Nous avons alors cherché une solution

basée sur une analyse plus locale de l’image. Plus précisément, ici les objets de petite taille

ne sont pas détectés à la suite d’une suppression globale des détails de l’image originale mais

directement par une segmentation locale basée sur une répartition des couleurs des pixels.

6.4.1 Principe

La segmentation est effectuée sur des fenêtres de tailleN × N décalées deN
2

afin de dé-

tecter tous les objets de petite taille présents dans la scène. En observant les histogrammes des

images associées à chaque composante couleur, nous remarquons la présence d’une gaussienne

représentant l’arrière-plan de la scène ou les objets de taille importante. Les valeurs des pixels

correspondant aux détails, quant à elles, sont réparties de manière plus uniforme sur la plage

disponible.

Pour chaque composante couleur, un seuil proportionnel à la valeur maximale dans l’his-

togramme est donc calculé. En notantHmax la valeur maximale de l’histogramme, ce seuil est

défini comme étant égal àα × Hmax et est utilisé pour binariser l’image correspondante. Le

résultat final est obtenu par fusion des résultats associés à chacune des trois composantes cou-

leurs.

L’image binaire obtenue est alors analysée d’une manière similaire à celle utilisée dans la

méthode précédente. Les régions retenues respectent deux conditions. D’une part, elles sont

strictement contenues dans la fenêtre considérée. D’autre part, leur taille est comprise dans un

intervalle prédéfini en fonction du type d’objet recherché.

6.4.2 Résultats

Afin d’évaluer l’apport de cette approche locale, nous avons utilisé le même ensemble de

tests que précédemment. Les paramètres communs avec l’approche précédente sont également

identiques (c.f. tableau 6.2).

Les résultats obtenus, illustrés par les figures 6.6 et 6.7, montrent l’efficacité de la méthode

proposée dans cette section. Les temps de calcul, quant à eux, sont relativement faibles puisque
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Paramètre Valeur
Nombre de pixels minimum de l’objet recherché 10
Nombre de pixels maximum de l’objet recherché 70
Taille N ×N de la fenêtre analysée 50× 50
Coefficientα utilisé pour l’analyse des histogrammes 0.025

TAB . 6.2 – Paramètres utilisés pour la détection locale de petits objets.

nous les avons estimés à une durée de l’ordre de 15 à 30 millisecondes par image. Nous consi-

dérons ici encore une architecture PC Pentium 4 candencé à 1700 MHz. A l’aide d’une analyse

locale, nous pouvons donc résoudre le premier problème posé en prenant notamment en compte

la contrainteCrapidité.

FIG. 6.6 – Détection des objets de petite taille par segmentation locale dans une scène simple :
images originales (en haut) et résultats (en bas).

FIG. 6.7 – Détection des objets de petite taille par segmentation locale dans une scène plus
complexe : images originales (en haut) et résultats (en bas).

De même que pour la méthode globale décrite dans la section précédente, nous n’avons pas

abordé ici l’évaluation quantitative de la qualité des méthodes en termes de précision et rappel.

En effet, ces deux méthodes de détection ont pour but, non pas de détecter les objets de petite

taille sans erreur, mais de fournir des candidats potentiels (qui pourront être éliminés par la

suite) pour l’étape de suivi. Cette étape fait l’objet de la prochaine section.
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6.5 Suivi de l’objet sur plusieurs images

Après avoir détecté les objets de petite taille dans une image, nous devons maintenant réali-

ser leur suivi dans la séquence vidéo. Ce problème difficile va notamment permettre de séparer

les régions qui sont réellement des objets de petite taille des régions qui correspondent au bruit

présent dans les images. Le but est donc double : suivre les objets d’une image à l’autre, et

éliminer les candidats obtenus qui correspondent au bruit.

6.5.1 Principe

Afin de suivre ces objets tout au long d’une séquence vidéo, il est possible de fusionner les

résultats obtenus par la détection des objets sur les différentes images de la séquence analysée.

Cependant, il n’est pas toujours possible de prédire la trajectoire d’un objet de petite taille

lorsque la source d’acquisition est elle-même en mouvement. Nous n’effectuerons donc pas

ici d’estimation de mouvement de l’objet suivi ni de prédiction de sa position dans les trames

suivantes de la séquence vidéo.

La détection des objets dans une imageIt nous fournit des régions candidates que nous no-

teronsRi(It) aveci l’indice du candidat dans la listeL(It) des candidats détectés dans l’image

It. Chaque candidatRi(It) peut être représenté par un vecteur de caractéristiques :

Ri =

(
ci

fi

)
(6.1)

où ci etfi sont la position et la forme de la régionRi.

Le suivi, quant à lui, doit permettre de connaître la position d’un objetO tout au long de

la séquence. Dans une image donnéeIt, l’objet O sera associé à une des régionsRi(It). Nous

pouvons alors définir le prédicatΦ qui associe deux régions de deux images différentes si elles

correspondent au même objetO :

Φ(Ri(It1), Rj(It2)) =

vrai siRi(It1) etRj(It2) représentent le même objetO

faux sinon
(6.2)
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Deux régionsRi(It1) etRj(It2) représentent le même objetO si elles vérifient :
aire(fi) ≈ aire(fj)

‖ci − cj‖ < ∆s

(i, j) = arg min
i∈L(It1 )
j∈L(It2 )

‖ci − cj‖
(6.3)

La technique utilisée pour suivre un petit objet consiste à mettre en relation les régions dé-

tectées d’une image à l’autre, c’est-à-dire déterminer les régionsRi(It−1) et Rj(It) telles que

le prédicatΦ(Ri(It−1), Rj(It)) soit vrai. L’objet suivi sera validé si plusieurs images consé-

cutives contiennent une occurrence de celui-ci. Cette hypothèse se justifie par le fait que le

résultat obtenu par le processus de détection des objets de petite taille consiste en de nom-

breux candidats parmi lesquels l’objet recherché et d’autres régions relatives au bruit. Or ces

dernières régions ne seront pas détectées dans toutes les images, contrairement à l’objet que

l’on cherche à suivre. Nous pouvons ainsi éliminer des régions candidates les régions corres-

pondant au bruit. Le processus de mise en relation est alors le suivant. Pour chaque région

détectéeRj(It), nous cherchons (dans un voisinage de taille fixée) la régionRi(It−1) qui vérifie

le prédicatΦ(Ri(It−1), Rj(It)), c’est-à-dire l’occurrence de l’objet concerné parmi les résultats

obtenus sur l’image précédente, en considérant l’équation (6.3).

Nous associons à chaque objet un poids qui représente le nombre d’images dans lesquelles

il apparaît. A chaque instant, l’objet de plus fort poids correspond, selon notre hypothèse, à

l’objet suivi.

Lorsqu’une régionRi(It) ne peut être appariée avec les résultatsRj obtenus sur un nombre

d’images donné∆t, nous ne prenons plus en compte l’objetO correspondant. Cela nous permet

de gérer correctement les occlusions temporaires des objets à suivre. De plus, lorsque le nombre

d’occurrences de l’objet suivi au cours du temps s’accroît, la confiance donnée au résultat est

plus importante. Nous limitons alors la détection des objets à une zone de l’image centrée

autour de cette position de l’objet suivi dans l’image précédente. Le temps de calcul se trouve

ainsi diminué.

6.5.2 Résultats

Nous considérons ici que la détection des objets a été obtenue par l’approche locale décrite

dans la section 6.4. Cette approche a évidemment été préférée à la première solution étudiée

(analyse globale) car elle respecte toutes les contraintes formulées, et tout particulièrement la
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contrainteCrapidité.

La figure 6.8 illustre le résultat obtenu sur un extrait d’une séquence d’images. La ligne

horizontale associée à chaque région représente le nombre d’apparitions de l’objet dans les dif-

férentes images. L’objet à suivre correspond bien à la région la plus fréquente dans la séquence

à un instant donné.

FIG. 6.8 – Suivi des objets de petite taille dans les images successives d’une séquence vidéo :
images originales (en haut) et résultats (en bas).

Les paramètres utilisés pour obtenir le résultat précédent sont donnés dans le tableau 6.3.

Paramètre Description Valeur
∆t Nombre d’images considérées pour le suivi 4
∆s Déplacement maximal (en pixels) d’un objet

suivi entre deux images consécutives 15

TAB . 6.3 – Paramètres utilisés pour la détection et le suivi de petits objets.

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons traité le problème du suivi d’objets de petite taille. Nous

étions à la recherche d’une solution considérant les différentes contraintes imposées :Ccouleur,

Cmouvement, Crapidité, Cvariabilité, scène complexe, mouvement non-linéaire,etc.

Afin de prendre en compte la contrainteCmouvement, nous avons choisi de ne pas effectuer

d’estimation de mouvement, puisque celui-ci peut être non-linéaire. Nous avons déterminé

les caractéristiques des objets à suivre, ce qui nous a permis de gérer plus facilement l’as-

pectCvariabilité. Pour résoudre le problème posé, nous l’avons tout d’abord modélisé comme un

problème de séparation du fond et des objets en considérant que, dans ce cas, les objets étaient

de petite taille et que toutes les autres régions pouvaient être assimilées à l’arrière-plan. Nous
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avons donc cherché à réutiliser les concepts et solutions énoncés dans le chapitre 3 et nous

avons proposé une approche multirésolution pour résoudre le problème. Les résultats obtenus

ne permettant pas de considérer avec exactitude la contrainteCrapidité, nous avons ensuite proposé

une solution par analyse locale de l’image, qui consiste à segmenter localement l’image pour y

détecter les objets de petite taille. La solution obtenue permet de respecter toutes les contraintes

formulées.

Cependant, lorsque l’objet à suivre est non-rigide, la solution proposée ici n’est pas adaptée.

Ce nouveau problème sera abordé dans le prochain chapitre.



Chapitre 7

Suivi d’objet non-rigide par contours

actifs

Dans les chapitres précédents, nous avons traité le problème du suivi d’objet rigide, que ce

soit avec ou sans apprentissage. Dans ce chapitre, nous abordons le problème du suivi d’objet

non-rigide. Pour cela, nous proposons d’utiliser les contours actifs, ousnakes, particulièrement

adaptés pour segmenter des objets non-rigides. Les algorithmes utilisant les contours actifs sont

souvent caractérisés par des temps de calcul importants, rendant impossible un suivi des objets

en temps réel. Nos travaux ont donc principalement porté sur l’amélioration de la complexité

algorithmique de ces outils [Lef00a,Lef01b,Lef02d].

Après avoir présenté la problématique du suivi d’objet non-rigide, nous expliquerons com-

ment les contours actifs peuvent être utilisés pour suivre des objets dans des séquences vidéo.

Pour cela, nous présenterons différents modèles et implémentations de contours actifs. Nous dé-

taillerons aussi quelques méthodes de suivi par contours actifs publiées dans la littérature. Dans

un second temps, nous décrirons la méthode de suivi proposée. Celle-ci est composée de deux

étapes effectuées sur chaque image : l’initialisation du contour actif puis sa déformation en uti-

lisant des énergies données. Une extension de la méthode au cas du suivi d’objets multiples sera

ensuite présentée. Afin de diminuer le temps de calcul nécesssaire, nous proposons d’analyser

les images suivant une approche multirésolution. Finalement des résultats seront présentés afin

de montrer l’intérêt de notre contribution.

116
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7.1 Problématique

Les méthodes de suivi d’objet rigide se basent sur la recherche d’un même motif dans des

images successives. Les objets non-rigides (comme les corps humains), de par leur nature dé-

formable, ne peuvent être suivis avec les mêmes outils. Il est donc nécessaire d’utiliser des

approches appropriées, tels les modèles déformables ou les contours actifs. Les modèles dé-

formables [Jai98b] sont particulièrement intéressants lorsque l’on peut modéliser la forme de

l’objet que l’on cherche à suivre. Dans le cas contraire, on utilisera plutôt les contours actifs.

Les contours actifs sont notamment utilisés en segmentation d’image et en suivi d’objet [Bla99].

Nous cherchons des outils les plus génériques possibles pour permettre la mise en place de sys-

tèmes d’indexation spécifiques. Nous avons donc choisi d’utiliser les contours actifs plutôt que

les modèles déformables pour suivre les objets non-rigides.

Différents modèles de contours actifs ont été proposés dans la littérature. Ainsi, on doit à

Kasset al. [Kas88] les travaux originaux dans ce domaine. Le modèle utilisé, appelésnakes,

a cependant montré différentes limites, liées notamment à l’initialisation, au paramétrage, et

à l’impossibilité de changement de topologie dusnake. Certains auteurs ont donc proposé

d’autres modèles. Parmi eux, les contours géodésiques [Par00] (de la famille des approches

level set[Set96,Set99]), préconisés actuellement dans la littérature, permettent de gérer des to-

pologies quelconques, mais se traduisent par des temps de calcul importants. D’après Aubert et

Blanc-Féraud [Aub99], lessnakeset les contours géodésiques peuvent être considérés dans une

certaine mesure comme équivalents.

Puisque nous souhaitons effectuer le suivi des objets non-rigides en temps réel, nous avons

préféré lessnakesaux autres approches, plus puissantes mais aussi plus coûteuses en temps de

calcul. Cependant, lessnakesprésentent différentes limites que nous précisons :

initialisation : afin d’obtenir un résultat correct, il est souvent nécessaire d’initialiser lesnake

proche du contour de l’objet recherché,

paramétrage : le modèle desnakecomporte de nombreux paramètres, souvent difficiles à

régler,

topologie : lessnakesne permettent pas un changement de topologie (comme une scission si

le contour regroupe deux objets),

temps de calcul :même si lessnakessont moins coûteux en ressources que les approches par

level set, ils restent néanmoins difficiles à exécuter en temps réel.

Nous avons développé une technique desnakespour effectuer un suivi d’objet non-rigide

en temps réel et envisagé une méthode de scission. Nous présenterons tout d’abord une intro-

duction aux contours actifs et décrirons leur utilisation pour le suivi d’objet.
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7.2 Contours actifs et suivi d’objet

Les contours actifs ont été introduits par Kasset al. [Kas88] et font l’objet de nombreux tra-

vaux récents [Bla99]. Dans cette section, nous présenterons les principaux modèles de contours

actifs. Nous détaillerons ensuite les différentes énergies utilisées. Enfin, nous dresserons un bref

panorama des méthodes de suivi d’objet basées sur les contours actifs.

7.2.1 Modèles de contour actif

Un contour actif peut être représenté sous la forme d’une courbe, fermée ou non, et évoluant

dans le temps :
v : [0, 1] −→ R2

s 7−→ v(s) = [x(s), y(s)]
(7.1)

On confondra ici la courbe et sa représentation paramétrique. La courbe est déformée de ma-

nière itérative afin de minimiser une fonctionnelle d’énergie. Cette fonction peut être définie

dans le domaine continu comme :

E(v) =

∫ 1

0

[αintEint(v(s)) + αextEext(v(s))] ds (7.2)

où Eint et Eext représentent les énergies internes et externes. Les coefficientsαint et αext sont

utilisés pour donner plus ou moins d’influence à chaque énergie.

Plusieurs approches ont été proposées pour l’implémentation du modèle de contour actif :

le calcul variationnel [Kas88], la programmation dynamique [Ami90], ou encore l’algorithme

greedy [Wil92]. Dans une étude comparative [Den95], il a été montré que l’algorithme greedy

est plus rapide (d’un facteur 10 à 80) que les méthodes par calcul variationnel ou programmation

dynamique.

Nous utilisons donc cette approche, qui consiste en une implémentation discrète et locale

du modèle de contour actif. La définition, dans le domaine discret, de la fonction d’énergie du

snakeest alors la suivante :

E =
m∑

i=1

E(V (i)) (7.3)

oùV représente le contour actif discret etV (i) son ièmepoint. Ce contour actif est constitué par

un nombrem de points. Le principe de la méthode est de faire évoluer itérativement les points

du contour actifV . Nous utilisons la notationV γ pour représenter le contour actifV à l’itération

γ.
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En chaque pointV (i) de ce contour, la fonction d’énergieE(V γ(i)) est calculée pour tous

les pointsMj appartenant au voisinage deV (i), soitMj ∈ V(V (i)). Le pointMj′ caractérisé par

l’énergie minimale, alors notéV γ+1(i), remplace le pointV γ(i) si E(Mj′) < E(V γ(i)). Dans

le cas contraire, le point de contour n’est pas modifiéV γ+1(i) = V γ(i). Ce principe traduit

l’effet d’une force dont la direction est
−−−−−−−−−→
V γ(i)V γ+1(i). L’énergie pour un pointV (i) est donnée

par :

E(V (i)) = αintEint(V (i)) + αextEext(V (i)) (7.4)

Ce processus itératif de déformation est effectué pour chaque point de la courbe, jusqu’à

convergence en utilisant un critère d’arrêt donné. A ce sujet, Wonget al. [Won98] proposent

une revue critique des critères d’arrêt existants. Le critère que nous utilisons repose sur la com-

paraison du contour obtenu à l’itérationγ avec celui obtenu à l’itérationγ − 1. Si les deux

contours sont identiques, le processus s’arrête.

7.2.2 Définition des énergies

Dans les équations (7.2) à (7.4), le modèle de contour actif est basé sur le calcul en chaque

point d’une énergieE, composée d’une énergie interneEint et d’une énergie externeEext. Nous

détaillons ici le calcul de ces deux énergies, composées elles-mêmes de différentes énergies.

Chacune de ces énergies est liée à une force, dont le comportement permettra de comprendre

l’intérêt et l’influence de l’énergie dans l’évolution du contour actif. Parmi les énergies que nous

avons considérées, certaines (Econt, Ecour, et Egrad) sont issues de la littérature [Kas88], tandis

que d’autres sont plus originales (Ecoul) ou adaptées de la littérature [Coh91] à notre problème

(Eball).

L’énergie interne représente les propriétés physiques du contour, et n’est donc pas liée au

contenu de l’image. Elle est calculée souvent comme la somme de trois énergies :

Eint = αcontEcont + αcourEcour + αballEball (7.5)

où Econt, Eball, et Ecour définissent respectivement les énergies de continuité, de ballon, et de

courbure. Les coefficients permettent le paramétrage dusnake.

La force associée à l’énergie de continuité influe sur le rayon de courbure du contour en

conduisant les points du contour à se positionner de manière à être équidistants. La forme d’un

contour fermé tend alors vers un cercle. L’énergieEcont(M(j)) est définie comme :

Econt(M(j)) =
∣∣V − V (i− 1)M(j)

∣∣ (7.6)



7.2. Contours actifs et suivi d’objet 120

où AB représente la longueur du segment[AB] et V la distance moyenne entre deux points

successifs du contour. Cette dernière est calculée à chaque itération du contour.

La seconde force interne, associée à l’énergie de courbure, a pour but d’éviter que le contour

ne contienne des points isolés qui ne seraient pas cohérents avec la forme globale et régulière

supposée du contour. Elle peut s’exprimer de la manière suivante :

Ecour(M(j)) =
V (i− 1)M(j) + M(j)V (i + 1)

V (i− 1)V (i + 1)
(7.7)

La dernière force interne utilisée a été introduite par Cohen [Coh91] sous le nom de force

ballon. Puisqu’unsnakecomposé uniquement des deux premières énergies aurait tendance à

se contracter, cette nouvelle force lui permet de compenser l’effet des deux premières forces.

L’énergie est définie comme le produit scalaire de deux vecteurs :

Eball(M(j)) =
−−→
N(i) ·

−−−−−−→
V (i)M(j) (7.8)

où
−−→
N(i) représente le vecteur normal extérieur au contour V au pointV (i).

L’énergie externe permet d’associer le contour actif au contenu de l’image. De même que

l’énergie interne, l’énergie externe est composée de plusieurs énergies, chacune associée à une

force :

Eext = αgradEgrad+ αcoulEcoul (7.9)

où Egrad et Ecoul sont deux énergies liées respectivement aux informations de gradient et de

couleur.

La première force externe est basée sur le gradient∇I calculé sur l’image couleurI. Elle a

pour but de fixer le contour sur les contours réels des objets de l’image. Nous avons choisi d’es-

timer le gradient d’une image couleur par la somme des gradients calculés sur les différentes

composantes en utilisant l’opérateur de Sobel [Sob90]. Afin d’éliminer la plupart des contours

non significatifs et de limiter la sensibilité au bruit, le résultat obtenu est ensuite seuillé. L’éner-

gieEgrad est donc définie par :

Egrad(Mj) =

−‖∇I(Mj)‖ si ‖∇I(Mj)‖ > Sgrad,

0 sinon
(7.10)

où ‖∇I(Mj)‖ représente le module du gradient dans l’imageI au pointMj. Comme il a été

précisé dans la section 4.3.1, il est possible d’utiliser pour cela différentes méthodes adaptées

aux images couleur [Car94].
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La seconde force externe permet ausnakede rester sur les frontières de l’objet suivi. Pour

cela, elle est définie en utilisant des informationsa priori sur les couleurs présentes dans

l’arrière-plan de l’image. En particulier, il est possible de calculer la couleur moyenne de

l’arrière-plan. L’énergieEcoul est ici définie en chaque point de l’image comme la différence

entre la couleur du point en question et la couleur moyenne du fond. Afin de limiter la sen-

sibilité au bruit, la valeur obtenue est seuillée. La définition de l’énergie liée à la couleur de

l’arrière-plan est donc la suivante :

Ecoul(Mj) =

‖I(Mj)− Ifond‖ si ‖I(Mj)− Ifond‖ > Scoul,

0 sinon
(7.11)

oùIfond représente la couleur de l’arrière-plan. Le seuil utilisé pour limiter la sensibilité au bruit

est notéScoul.

Pour une description plus complète des différentes énergies utilisées habituellement dans les

contours actifs et de leur interprétation, on pourra se référer à [Dav00]. Le choix des coefficients

utilisés pour pondérer les différentes énergies est généralement effectué de manière empirique.

Davatzikos et Prince proposent dans [Dav99] une étude sur l’influence de ces coefficients dans

l’obtention de solutions qui seraient des minimaux locaux et non globaux. Vincent et Rousselle

décrivent dans [Vin02] des techniques permettant de déterminer les coefficients optimaux. Nous

n’aborderons pas ce problème dans le cadre de cette thèse.

7.2.3 Suivi d’objet par contours actifs

Lessnakessont particulièrement adaptés pour le suivi d’objet non-rigide. Nous dressons ici

un bref panorama de ces méthodes proposées dans la littérature.

Les premiers travaux utilisant lessnakespour le suivi d’objet sont ceux de Kasset al.

[Kas88] et ceux de Leymarie et Levine [Ley93], qui utilisent lesnakefinal de l’image pré-

cédente commesnakeinitial sur l’image courante. Afin de gérer des mouvements importants

ou des fréquences de trame faibles, Terzopoulos et Szeliski [Ter92] et Peterfreund [Pet99]

proposent d’utiliser un filtre de Kalman pour estimer le mouvement. Dellandreaet al. pré-

sentent dans [Del00] une technique similaire pour des séquences d’images médicales. Vieren

et al. [Vie95] placent unsnakeglobal sur les bords de l’image afin de détecter et de suivre les

nouveaux objets entrant dans la scène. A l’opposé, Ge et Tian [Ge02] initialisent lessnakespar

les centres de divergence détectés dans l’image. Lessnakess’agrandissent alors pour se fixer sur

les contours des différents objets présents dans les images. Lorsque l’arrière-plan est complexe,
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certains auteurs ont ajouté un nouveau terme d’énergie, comme l’énergie de texture introduite

par Delagneset al. [Del95] ou le terme d’erreur de compensation de mouvement utilisé par

Pardas et Sayrol [Par01]. Venegas-Martinez introduit dans sa thèse [VM01] une méthode de

suivi qui combine les résultats d’une segmentation des images par front de propagation avec les

informations relatives à la compensation du mouvement entre deux images successives. Lam et

Yuen [Lam98] proposent une modification de la formulation de l’énergie. La méthode de suivi

obtenue donne alors de meilleurs résultats que celle basée sur l’algorithme greedy de Williams

et Shah [Wil92]. Ronfard [Ron94] intègre dans la définition des forces des attributs de région

obtenus par des statistiques locales. Chesneaud [Che00] utilise également des techniques sta-

tistiques afin de disposer d’une méthode de suivi robuste, même en l’absence de contour net

entre les objets et le fond. Bonnetet al. [Bon95, Bon97] utilisent des statistiques robustes pour

définir leur modèle de contour actif (appelésnake robuste). Leur modèle comprend, outre des

classiques énergies intra-trames, des énergies inter-trames permettant de prendre en compte les

informations spatio-temporelles de la séquence d’images. Rendon Mancha [Ren02] intègre des

techniques de morphologie mathématique au modèle de contour actif. Une modélisation radiale

du contour a été proposée par Denzler et Nieman dans [Den99] et par Chenet al.dans [Che01a]

afin d’éviter des croisements dans le contour et de réduire le problème de minimisation d’éner-

gie depuis le plan image 2-D vers un espace 1-D. Comme de nombreux auteurs ont proposé des

énergies basées sur les caractéristiques des objets suivis, Marques [Mar98] a étudié le lien entre

ces énergies et les énergies basées sur le contenu de l’image. Il en résulte la possibilité d’estimer

des énergies liées à l’image par des énergies liées aux caractéristiques des objets. Finalement,

l’ouvrage de Blake et Isard [Bla99] propose différentes méthodes de suivi, notamment en temps

réel.

Dans cette section nous avons présenté le modèle de contours actifs utilisé, les différents

termes d’énergie employés, ainsi que mentionné quelques méthodes de suivi par contour actif.

Nous allons maintenant décrire les mises en œuvre rapides ainsi que les solutions techniques

que nous proposons.

7.3 Méthode de suivi

Le but de la méthode présentée est de suivre des objets non-rigides en temps réel dans des

images couleur acquises avec une caméra en mouvement. Afin de minimiser le temps de calcul,

nous avons été amené à faire différents choix qui différencient notre contribution des approches

de la littérature. Tout d’abord, nous choisissons de n’appliquer aucun prétraitement avant la

déformation du contour actif, contrairement à la plupart des méthodes présentées dans la littéra-
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ture [Van97]. Ensuite, aucune compensation du mouvemement de la caméra n’est effectuée. De

plus, nous n’estimons pas non plus le mouvement des différents objets suivis. Enfin, le calcul

du gradient est limité à une zone restreinte autour de la position initiale de l’objet suivi.

L’approche que nous avons proposée [Lef00a, Lef01b] est composée de deux étapes réali-

sées successivement sur chaque trame de la séquence vidéo. Tout d’abord lesnakeest initialisé

en utilisant le résultat obtenu à l’image précédente. Il est ensuite déformé en utilisant les éner-

gies décrites dans la section 7.2.2. Ces deux étapes sont décrites ci-dessous. Nous donnerons

ensuite quelques résultats préliminaires nous permettant d’illustrer les qualités et les limites de

l’approche proposée.

7.3.1 Initialisation

La première étape consiste en l’initialisation dusnakesur l’image courante. Cette initiali-

sation est effectuée là encore en deux étapes. Dans un premier temps, le rectangleR[0] à côtés

parallèles aux contours de l’image et circonscrit ausnakefinal obtenu à l’image précédente est

créé. La taille de ce rectangle est ensuite augmentée de sorte qu’il englobea priori le snake

final que nous allons obtenir pour l’image courante. Puisque nous utilisons une implémenta-

tion discrète et locale du contour actif, nous construisons lesnakeinitial en plaçant les points

le composant uniformément sur le contour du rectangle. Le nombre de points utilisé dépend

évidemment de la précision souhaitée pour le résultat.

Toutes les images d’un même plan ne sont pas considérées de la même manière. En effet, une

initialisation spécifique est nécessaire pour la première trame d’un plan, où aucune information

sur le snaken’est disponiblea priori. Dans ce cas, l’initialisation est effectuée de manière

automatique en utilisant le résultat d’une étape de séparation du fond et des objets, comme celle

décrite dans la section 3.3.

7.3.2 Déformation

Une fois lesnakeinitialisé, un processus de déformation intervient jusqu’à convergence en

utilisant les forces décrites précédemment. Il va nous permettre de déterminer la position d’un

objetOi(t) à l’instantt en se basant sur sa position précédenteOi(t− 1).

Contrairement à son emploi usuel, la force ballon est ici utilisée pour contracter lesnakeet

non le dilater. Ce choix est justifié lorsque les objets sont caractérisés par des zones hétérogènes

(gradients de forte amplitude et couleurs variées) tandis que l’arrière-plan est représenté princi-
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palement par des zones homogènes. La déformation d’un contour étant plus facile au travers de

zones homogènes qu’au travers de zones hétérogènes, une contraction du contour depuis la zone

correspondant à l’arrière-plan est plus efficace qu’un accroissement du contour depuis une zone

correspondant à l’intérieur de l’objet suivi. Ce choix nous permet, de plus, d’éviter l’estimation

de mouvement de l’objet suivi.

L’approche décrite ci-dessus a fait l’objet d’un ensemble de tests afin d’une part d’être

validée, et d’autre part de mettre en évidence ses qualités aussi bien que ses défauts.

7.3.3 Résultats préliminaires

La méthode de suivi décrite ici supporte le cas d’une caméra en mouvement. Néanmoins,

la sensibilité à l’environnement de l’objet suivi est importante. Ainsi le suivi peut échouer si

plusieurs objets mobiles ont des positions spatiales proches. En effet, on peut se trouver dans le

cas où :

∃j / Oj(t) ⊂ R[Oi(t− 1)] (7.12)

c’est-à-dire lorsque l’objet suivi est proche d’un autre objet. Lesnakeinitial englobera alors les

deux objets. Lorsque les deux objetsOi et Oj s’éloignent l’un de l’autre, le modèle de contour

actif décrit précédemment est incapable de se fixer sur un seul des objets suivis et continue à

suivre les deux objets comme un seul. De plus, ce modèle est sensible aux fortes valeurs de

gradient des pixels pouvant appartenir à l’arrière-plan (comme par exemple les lignes blanches

dans des scènes de football). Ces deux problèmes sont illustrés dans la figure 7.1.

FIG. 7.1 – Incapacité dusnakeà gérer des objets proches ou un arrière-plan contenant des pixels
de fort gradient. Le suivi d’objet peut être correct à un instant donné (à gauche) mais échouer
après des phénomènes d’occlusion, le joueur B passant ici devant le joueur A (à droite).

Il n’est donc pas possible de traiter des séquences où plusieurs centres d’intérêt d’impor-

tance égale sont en mouvement de manière concurrente. Aussi, afin de gérer le cas d’objets

multiples dans la séquence vidéo, il est nécessaire d’intégrer au modèle la possibilité d’un chan-
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gement de topologie quand les trajectoires des différents objets se croisent. Cet apport est décrit

maintenant.

7.4 Extension au cas d’objets multiples

Nous proposons une extension [Lef02d] du modèle initial de contour actif afin de résoudre

les problèmes illustrés dans la figure 7.1. Cette extension permettra également de suivre plu-

sieurs objets simultanément. Après avoir justifié la solution proposée pour répondre au pro-

blème posé, nous détaillerons l’algorithme utilisé.

7.4.1 Justifications

Formalisons le problème à résoudre ici afin d’y trouver une solution. Nous rappelons que

le but est de suivre une forme dans chaque image. NotonsFt la forme d’intérêt à l’instantt.

Celle-ci est suivie par unsnake, notéVt. Lorsqu’un phénomène d’occlusion intervient, la forme

Ft représente deux objets et non un seul (car l’un des deux est caché par l’autre). Considérons

l’occlusion totale terminée à l’instantt + 1. Nous sommes alors en présence, non plus d’une

seule formeFt+1, mais de plusieurs formes. Nous nous limiterons par la suite au cas de deux

formes disjointesF 1
t+1 et F 2

t+1, chacune représentant un objet. Le même raisonnement peut

néanmoins s’appliquer lorsque plus de deux formes sont présentes.

Les propriétés de ces deux formesF 1
t+1 etF 2

t+1 sont les suivantes :

F 1
t+1 ∩ F 2

t+1 = ∅ (7.13)

F 1
t+1 ∪ F 2

t+1 ⊆ Ft+1 (7.14)

Cependant, lesnakeVt+1, n’ayant pas connaissance de cette nouvelle information, continue de

considérer la formeFt+1 comme référentiel. C’est pourquoi le résultat illustré par la figure 7.1

est obtenu. D’après le modèle desnakeque nous utilisons, unsnakeV a pour but de suivre une

et une seule formeF . Puisque nous sommes maintenant en présence de deux formesF 1
t+1 et

F 2
t+1, nous devons utiliser deuxsnakesappropriésV 1

t+1 etV 2
t+1.

Le problème à résoudre peut alors se formuler comme la recherche de la transformationT

qui à unsnakeVt+1 modélisant une formeFt+1 associe deuxsnakesV 1
t+1 et V 2

t+1 modélisant

respectivementF 1
t+1 et F 2

t+1. D’après les équations (7.13) et (7.14), il est possible de scinder

Vt+1 en plusieurssnakesdistincts afin d’obtenirV 1
t+1 etV 2

t+1.
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Cependant, l’équation (7.13) n’est pas une égalité, ce qui signifie que certaines parties de

la formeFt+1 peuvent n’appartenir ni àF 1
t+1, ni à F 2

t+1. En effet, la formeFt+1 peut repré-

senter également l’arrière-plan visible entre les deux formes disjointesF 1
t+1 et F 2

t+1. A l’issue

du processus de scission, il est alors possible que certains contoursV i
t+1 ne modélisent aucune

des deux formes d’intérêtF 1
t+1 ou F 2

t+1. Il est nécessaire de ne pas prendre en considération

ces contours dans le processus de suivi d’objet. Pour cela, nous devons identifier les caractéris-

tiques des contoursV i
t+1 que nous noteronsQ. A l’aide de ces caractéristiques, nous pourrons

finalement décider de conserver ou non un contour donnéV dans le processus de suivi.

7.4.2 Principe

D’après le formalisme précédent, deux étapes supplémentaires dans l’algorithme de suivi

sont nécessaires : une étape de scission qui va diviser (si besoin) lesnakeen plusieurs contours et

une étape de décision qui permettra de conserver uniquement les contours intéressants. L’étape

de scission est basée ici sur les caractéristiques internes dusnake, et non pas sur ses caracté-

ristiques externes comme dans [Cho01]. Afin de limiter le temps de calcul, ces deux étapes

ne sont réalisées qu’une seule fois par image, lorsqu’un contour final a été obtenu à l’aide de

l’algorithme précédent.

L’étape de scission a pour but de diviser lesnakeen plusieurs contours. Pour cela, chaque

couple de points successifs du contour est analysé. Si la longueurV (i)V (i + 1) du segment

reliant deux points successifs du contourV (i) et V (i + 1) est supérieure à un seuilSscission

(proportionnel à la distance moyenneV entre deux points successifs du contour), le segment

[V (i)V (i + 1)] est découpé en trois nouveaux segments de longueurs égales. Ce processus est

illustré par la figure 7.2. SoientV (i1) etV (i2) les deux points intermédiaires situés entreV (i) et

V (i+1). Les trois segments créés sont[V (i)V (i1)], [V (i1)V (i2)], et[V (i2)V (i+1)]. Supposons

que la division du contour soit intervenue sur les segments[V (i)V (i + 1)], [V (j)V (j + 1)], et

[V (k)V (k + 1)] avec i < j < k (mod m) ; le snakesera alors divisé en définissant trois

contours, qui contiendront respectivement les ensemblesΞ de segments suivants :

{[V (i)V (i1)], [V (i1)V (k2)], [V (k2)V (k + 1)], [V (k + 1)V (k + 2)], . . . , [V (i− 1)V (i)]}
(7.15)

{[V (j)V (j1)], [V (j1)V (i2)], [V (i2)V (i + 1)], [V (i + 1)V (i + 2)], . . . , [V (j − 1)V (j)]}
(7.16)

{[V (k)V (k1)], [V (k1)V (j2)], [V (j2)V (j + 1)], [V (j + 1)V (j + 2)], . . . , [V (k − 1)V (k)]}
(7.17)
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FIG. 7.2 – Processus de scission (de gauche à droite) : le contour initial est analysé pour déter-
miner les segments à diviser, puis pour chaque segment concerné, deux nouveaux points sont
créés et finalement, les ensembles de segments sont réorganisés pour créer les contours finaux.

L’étape de scission permet de définir à partir d’unsnakeinitial, plusieurs nouveaux contours.

Mais l’ensemble des nouveaux contours peut contenir dessnakesqui se sont fixés sur des pixels

correspondant au bruit ou à l’arrière-plan. L’étape de scission est donc suivie par une étape de

décision dont le but est de déterminer quels sont les contours intéressants parmi ceux créés. En

nous basant sur la taille et la forme des nouveaux contours, nous décidons de supprimer les

contours vérifiant l’une des caractéristiques suivantes :

(Q1) : le contourV consiste en un seul point,

(Q2) : le contourV consiste en une ligne,

(Q3) : la surface du contourV est très faible,

(Q4) : la surface du contourV est très importante.

qui peuvent se simplifier en une caractéristique relative à l’aire du contourV :

(Q) : l’aire délimitée par le contourV notéeaire(V ) n’appartient pas à l’intervalle de défi-

nition d’unsnakevalide, soitaire(V ) /∈ [saire minimale, saire maximale] .

Nous avons décrit ici comment une étape de scission du contour actif permet de gérer les

changements de topologie, d’augmenter la robustesse du suivi, et d’assurer un suivi simultané

de plusieurs objets.

Dans la section suivante, nous présentons comment une analyse multirésolution des trames

de la séquence vidéo peut être effectuée pour limiter le temps de calcul nécessaire à l’algorithme

de suivi par contours actifs.

7.5 Analyse multirésolution des images

Afin de limiter le temps de calcul, la méthode proposée dans la section 7.3 peut être adaptée

pour analyser les trames de la séquence vidéo selon une approche multirésolution [Lef02d].
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L’analyse multirésolution n’est pas effectuée jusqu’à la résolution originale mais s’arrête lors-

qu’un critère d’arrêt robuste est vérifié. De plus, nous proposons une adaptation automatique de

certains des paramètres du modèle à la résolution à laquelle l’image est analysée.

7.5.1 Un processus multirésolution incomplet basé sur un critère

d’arrêt robuste

Plusieurs auteurs ont proposé de modéliser les contours actifs selon un cadre multirésolution

[Gra96, Ler96, Ray01]. L’évolution dusnakeest alors effectuée selon une approchecoarse-to-

fine. Le snakeest tout d’abord déformé à une résolution grossièrermax, puis le résultat obtenu

est utilisé comme lesnakeinitial déformé alors à une résolution plus fine (égale àrmax− 1). Ce

processus est répété jusqu’à ce que la résolution courante soit la résolution originale (r = 0).

Le cadre multirésolution est utilisé ici pour l’image et non pas pour lesnake. Chaque image

de la séquence vidéo est analysée à différentes résolutions, en commençant par la résolution la

plus faible, c’est-à-direr = rmax. Si la méthode précédente ne permet pas d’obtenir un contour

acceptable relativement au critère de décisionQ, l’image est alors analysée à une résolution

plus fine, soitr ← r − 1. La taille de l’image à la nouvelle résolution estp2 fois supérieure à

celle de la résolution précédente.

La définition et l’utilisation d’un critère d’arrêt lié à la qualité des résultats obtenus à une

résolution donnée, limitent ici le nombre de résolutions analysées. Ce choix est particulièrement

intéressant lorsque le contour obtenu à une résolution faible est suffisant pour traiter correcte-

ment les trames suivantes.

FIG. 7.3 – Représentation d’une image à différentes résolutions, depuisr = 0 (gauche) jusqu’à
r = 5 (droite). Les images ont été rééchantillonnées pour observer les différences de détail.

La figure 7.3 montre différentes représentations d’une image à différentes résolutions. L’al-

gorithme proposé ici est capable de traiter des images à différentes résolutions, depuis la réso-

lution originaler = 0 jusqu’à la résolution la plus faiblermax = 5. Pour la résolution la plus

faible, la taille de l’image a été réduite d’un facteur25×2 = 1024. En moyenne, le suivi est

effectué correctement tout au long de la séquence sir ≤ 3, sur des images réduites d’un facteur
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23×2 = 64. Cependant il est possible d’obtenir dans certains cas des résultats corrects avec des

résolutions plus grossières3 < r ≤ 5.

7.5.2 Robustesse des paramètres vis-à-vis des changements de résolution

Afin d’assurer la robustesse de l’algorithme face aux changements de résolution, on a fait dé-

pendre certains paramètres de la résolution de l’image. D’autres, au contraire, restent fixes tout

au long du processus d’analyse multirésolution. Ainsi, les coefficientsα pondérant les énergies

ainsi que la taille∆s du voisinage ne dépendent pas du niveau de résolution. Nous décrivons

ici les différents paramètres évoluant selon la résolution, ainsi que les fonctions d’évolution

associées.

La taille XV0 × YV0 du rectangle pour lesnakeinitial V0 ne doit évidemment pas être fixe,

puisqu’une diminution de résolution s’accompagne d’une diminution de la taille des objets dans

l’image. En conservant les notations utilisées dans ce mémoire, et en notantXV0
0

× YV0
0

la taille

du rectangle à la résolution originaler = 0, on a :

XV0
r

=

XV0
0

2r
(7.18)

YV0
r

=

YV0
0

2r
(7.19)

La même fonction d’évolution s’applique pour le nombrem de points dusnake, lui aussi

dépendant du nombre de pixels dans l’image :

m
r

=
m

2r
(7.20)

Puisque l’on considère un voisinage∆s constant alors que la taille de l’espace des don-

nées (c’est-à-dire le nombre de pixels dans l’image) est variable, le processus de déformation

convergera plus ou moins rapidement vers la solution selon la résolution utilisée. Le nombre

Γ d’itérations peut alors être réduit ou augmenté lorsque la résolution change : la valeur du

coefficientΓ
r

est donc variable selon la résolution donnéer.

Finalement, nous observons que les propriétés du calcul du gradient ne sont pas indépen-

dantes de la résolution. En effet, le moyennage successif des pixels pour obtenir une image à

plus faible résolution, entraîne également un lissage de l’image. Les pixels sont alors caractéri-

sés par des modules de gradient plus faibles. Le seuilSgrad utilisé pour la comparaison avec les
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modules de gradient des pixels doit être adapté à la résolution utilisée.

La méthode de suivi décrite dans la section 7.3, avec ses extensions liées au changement de

topologie et à l’analyse multirésolution des images, est résumée par l’algorithme 4.

La méthode de suivi présentée dans ce chapitre a été testée sur différentes séquences vi-

déo. Les résultats obtenus, permettant de caractériser son efficacité, sont décrits dans la section

suivante.

7.6 Résultats

Nous avons présenté précédemment un modèle de contour actif permettant le suivi rapide

d’objets non-rigides en mouvement dans des images couleur acquises avec une caméra en mou-

vement. Nous avons aussi introduit différentes extensions qui consistent en la gestion des chan-

gements de topologie et en l’accéleration du traitement par une analyse multirésolution des

images. Dans cette section, nous décrirons tout d’abord les différents paramètres utilisés dans

la méthode et discuterons la manière de les régler. Ensuite nous présenterons quelques résultats

obtenus avec ces paramètres sur des séquences vidéo de matchs de football, afin d’illustrer la

méthode de suivi décrite précédemment. Finalement nous commenterons les temps de calcul

obtenus.

La méthode proposée a été testée sur des séquences vidéo représentant des scènes d’exté-

rieur caractérisées par un arrière-plan relativement uniforme. La taille des images couleur est

égale à384 × 284 pixels et la fréquence d’acquisition est de 15 Hz. Afin de limiter le temps

de calcul, nous n’effectuons pas ici de conversion depuis l’espace couleur RGB vers un autre

espace de représentation.

Le snakeest composé initialement dem points à la résolution originale (r = 0). Ce para-

mètrem a une influence directe sur le résultat obtenu d’une part et le temps de calcul nécessaire

d’autre part. Lorsque l’application ne nécessite que la position de l’objet, et que la précision de

la forme de l’objet n’est pas importante, le nombre de points peut être réduit, ce qui conduit à

un temps de calcul moindre.

A la résolution initiale (r = 0), le nombre maximum d’itérations est égal à 30. Cependant,

le contour converge la plupart du temps avant ce nombre d’itérations. En effet, la convergence

a été obtenue pour plus de 70 % des images. La taille∆s du voisinage utilisé pour la recherche

locale du point minimisant la fonctionnelle d’énergie est égale à5× 5 pixels. Afin de diminuer

une nouvelle fois le temps de calcul, il est possible de réduire les valeurs deΓ et de∆s.
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Algorithme 4: Suivi d’objet non-rigide par contours actifs.

Entrée : Plan d’une séquence vidéo composé deT trames codées en RGB
Position initiale de l’objet suivi modélisé par unsnakeV0

Paramètresm, Γ, ∆s, coefficientsα, rmax, etp2

Sortie : Position de l’objet suivi dans chaque trame modélisé par unsnakeV

Initialisation
Vinitial ← V0

Parcours des images du plan
pour t← 1 à T faire

Analyse multirésolution
r ← rmax + 1
répéter

r ← r − 1
Détermination des extrémités dusnakeinitial Vinitial

Création dusnakeV le long d’un rectangle proportionnel aux extrémités deVinitial

Calcul du gradient et de‖∇I‖ sur une zone limitée autour deV
γ ← 0
Déformation itérative dusnake
répéter

Calcul de la distance moyenneV
Déplacement de chaque point dusnake
pour i← 1 à m faire

pour chaquepointM(j) voisin deV (i) vérifiantM(j) ∈ V(V (i)) faire
Calcul de l’énergieE(M(j)) par l’équation (7.4)

Recherche du point voisin minimisant l’énergie
jmin← arg min

M(j)∈V(V (i))

(E(M(j)))

si M(jmin) 6= V (i) alors V (i)←M(jmin)

Vγ ← V
γ ← γ + 1

jusqu’à γ > Γ ou Vγ = Vγ−1

Processus de changement de topologie
Recherche des segments[V (i)V (i + 1)] vérifiantV (i)V (i + 1) > Sscission

Découpage des segments[V (i)V (i + 1)] et génération des ensemblesΞ
Création des nouveauxsnakescontenant les ensemblesΞ
pour chaquenouveausnakeV ′ crééfaire

si V ′ n’est pas validealors SupprimerV ′

jusqu’à ∃V ′ ou r = 0
Afficher le contourV
Vinitial ← V
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Les coefficients utilisés pour pondérer les différentes énergies ont tous été fixés à 1. Les

résultats obtenus sont satisfaisants tout en limitant le nombre d’opérations (les multiplications

des coefficients et de l’énergie correspondante ne sont pas à effectuer). Le seuilSgradutilisé pour

le calcul du gradient est quant à lui fixé à 500 pour la résolution originale.

Le tableau 7.1 récapitule les différents paramètres nécessaires à la méthode et les valeurs

que nous avons utilisées pour ces paramètres.

Paramètre Description Valeur
m Nombre de points dusnake(pourr = 0) 16
Γ Nombre maximal d’itérations

lors de la déformation (pourr = 0) 30
Sgrad Seuil utilisé dans le calcul du gradient (pourr = 0) 500
∆s Taille du voisinage analysé

pour le calcul local de l’énergie 5× 5
αint Coefficient de l’énergie interne 1
αext Coefficient de l’énergie externe 1
αcont Coefficient de l’énergie continuité 1
αcour Coefficient de l’énergie courbure 1
αball Coefficient de l’énergie ballon 1
αgrad Coefficient de l’énergie gradient 1
αcoul Coefficient de l’énergie couleur 1
rmax Nombre de couches de la pyramide 5
p2 Nombre de pixels utilisés à la résolutionr

pour générer un pixel à la résolutionr + 1 4

TAB . 7.1 – Paramètres utilisés lors du suivi d’objet non-rigide par contours actifs.

La figure 7.4 illustre le suivi d’un objet (joueur de football) au cours d’une séquence conte-

nant 100 trames. Dans ce cas, le suivi a été effectué à la résolution originale. L’algorithme

permet de suivre un objet mobile dans un environement également mobile, sans effectuer d’es-

timation de mouvement de l’objet ni de compensation de mouvement de la caméra.

FIG. 7.4 – Suivi d’un objet non-rigide dans une séquence de 100 trames.

La figure 7.5 illustre le principe de scission. Ainsi, il est possible de suivre indépendamment
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les différents objets présents dans la scène. La répartition précise des différents points dusnake

est donnée dans la figure 7.6. Nous pouvons ainsi observer l’apport du principe de scission.

Cependant, la sensibilité du modèle de contour actif à un arrière-plan complexe (contenant des

pixels caractérisés par des valeurs de gradient élevées) reste forte.

FIG. 7.5 – Intérêt de l’étape de scission dans le cas d’objets proches. Les deux objets mobiles
ont des trajectoires croisées (l’occlusion intervient dans la seconde image). L’étape de scission
permet d’obtenir des contours corrects après l’occlusion (image de droite).

FIG. 7.6 – Répartion précise des points dusnakeavant l’exécution de la procédure de scission.

L’analyse multirésolution décrite dans la section 7.5 est illustrée dans la figure 7.7. La ré-

solution utilisée est égale à 4, ce qui résulte en une taille d’image 256 fois inférieure à la taille

originale. On peut observer le manque de précision de la forme dusnake, qui est due à la faible

résolution à laquelle l’image est analysée.

Le temps de calcul de la méthode de suivi proposée est d’environ 35 millisecondes par

image. L’architecture utilisée est toujours un PC Pentium 4 cadencé à 1700 MHz. Il est donc

possible de suivre en temps réel des objets en mouvement dans une scène en mouvement, en

utilisant des informations de gradient et de couleur.

Contrairement aux justifications théoriques, l’analyse monorésolution s’effectue quasiment

aussi rapidement que l’analyse multirésolution (l’écart n’est que de quelques millisecondes).
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FIG. 7.7 – Suivi d’objet non-rigide dans un cadre multirésolution. Les images ont été analysées
à une résolution 256 fois inférieure à la résolution originale.

Cela est dû en partie au temps nécessaire pour créer la représentation multirésolution de l’image.

Ce traitement peut être évité si l’on analyse des séquences vidéo compressées (comme celles

au format MPEG ou M-JPEG). Dans ce cas, les coefficients DC peuvent être utilisés direc-

tement (sans décompression) pour obtenir des images à faible résolution. La décompression

complète des trames de la séquence vidéo n’est alors pas nécessaire si l’algorithme converge à

faible résolution. Cependant, après avoir analysé le temps nécessaire pour construire la repré-

sentation multirésolution de l’image, il s’avère que celui-ci reste faible (de l’ordre de quelques

millisecondes). L’absence de différence dans les temps de calcul des images monorésolution et

multirésolution se justifie donc par une raison différente.

On peut remarquer que l’observation des temps de calcul similaires pour les analyses mo-

norésolution et multirésolution est due au fait que l’algorithme de suivi a déjà été optimisé (par

exemple le gradient n’est calculé qu’une seule fois par image, et sur une zone limitée autour du

snakeinitial) et est déjà caractérisé par une complexité algorithmique faible.

7.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons traité le problème du suivi d’objet non-rigide. Ce type d’objet

ne peut être suivi avec les méthodes dédiées aux objets rigides décrites dans les chapitres 5 et

6, et nécessite d’utiliser un outil adapté. C’est pourquoi notre choix s’est porté sur lessnakes

introduits dans [Kas88]. Quoiqu’efficaces, lessnakesprésentent différents inconvénients liés à

l’initialisation, aux nombreux paramètres, au changement possible de topologie, et au temps de

calcul. Dans ce chapitre, notre contribution a donc consisté à résoudre les différents problèmes

posés par lessnakes, afin d’obtenir une méthode de suivi d’objet non-rigide par contours actifs

respectant les différentes contraintes énoncées précédemment.

Afin de limiter la sensibilité du modèle à l’initialisation, nous avons proposé une approche

originale qui consiste à intialiser lesnakesous la forme d’un rectangle, puis à le réduire au-
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tour de l’objet suivi. De ce fait, le suivi est robuste aux conditions d’initialisation. Pour gérer

les changements de topologie, nous avons introduit un processus de scission, ce qui permet de

suivre des objets même s’ils sont proches les uns des autres. Finalement, la contrainte la plus

difficile à prendre en compte dans le cas dessnakesestCrapidité. Pour résoudre le problème tout

en prenant en compte cette contrainte, nous avons combiné différentes techniques d’optimisa-

tion : calcul du gradient une seule fois par image et sur une zone limitée de celle-ci, absence

de filtrage ou de prétraitement global, absence d’estimation de mouvement de l’objet suivi, ab-

sence d’estimation et de compensation du mouvement de la caméra, analyse multirésolution des

images,etc..

Dans cette partie nous avons traité le problème du suivi d’objet en s’intéressant à trois

classes d’objet : les objets rigides qui peuvent être appris (chapitre 5), les objets rigides de

petite taille qui ne peuvent pas être appris (chapitre 6), et enfin les objets non-rigides (chapitre

7). Ces trois types d’objets peuvent respectivement être suivis à l’aide de méthodes basées sur

les chaînes de Markov cachées ou letemplate matching, la recherche des détails dans l’image,

et les contours actifs. Après avoir effectué un découpage de la séquence en plans (partie I),

l’analyse combinée de l’arrière-plan (partie II) et des objets (partie III) permet de fournir les

informations nécessaires à l’interprétation du contenu de la séquence (c.f. figure 1 page 4). A

l’aide de cette interprétation, il est ensuite possible de détecter des événements prédéfinis. Les

différents outils génériques décrits précédemment peuvent donc être intégrés dans des systèmes

spécifiques d’indexation vidéo. Nous présentons dans la partie suivante trois systèmes différents

d’indexation vidéo, basés sur une source vidéo contrôlée ou non.
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Dans les parties précédentes, nous avons identifié les différents problèmes à résoudre pour

mettre en place un système d’indexation vidéo. Pour chacun des problèmes présentés, nous

avons donné quelques points d’entrée dans la littérature et proposé des méthodes performantes

permettant d’obtenir le résultat souhaité, en prenant en compte les différentes contraintes énon-

cées. Ces outils se caractérisent notamment par leur généricité : ils peuvent être utilisés dans

différentes applications et ne dépendent pas d’un contexte donné. De même, l’architecture pro-

posée peut être utilisée sans modification pour réaliser différents systèmes d’indexation spéci-

fiques, chacun répondant à un besoin précis. Nos travaux peuvent donc être comparés à ceux de

Amer [Ame02], Carrive [Car00], ou encore Haering [Hae00] qui proposent également des ar-

chitectures et des outils pour la mise en place de systèmes permettant la détection d’événements

dans des séquences vidéo.

L’architecture et les outils proposés précédemment ont été validés expérimentalement. Pour

cela, nous avons réalisé plusieurs systèmes d’indexation vidéo que nous avons regroupés en

deux catégories. La première catégorie, présentée dans le chapitre 8 concerne les systèmes ana-

lysant des séquences vidéo acquises par une source non-contrôlée (typiquement une séquence

télévisée). Nous illustrerons ce cas par un système temps réel de détection des buts inscrits dans

un match de football. La seconde catégorie, illustrée dans le chapitre 9, correspond au cas d’une

source contrôlée, comme par exemple une caméra numérique ou une webcam dont on connait

et maîtrise les différents réglages. Ce cas sera illustré par deux applications, faisant toutes deux

suite aux demandes de l’entreprise Atos Origin ayant financé cette thèse au travers d’un contrat

CIFRE. La première application est liée à l’obtention de statistiques relatives à la fréquenta-

tion d’un site. Le but de cette application est d’évaluer l’interêt commercial du site en question

afin de mettre en place (ou non) un distributeur automatique de billets. La seconde application

concerne la vidéosurveillance d’une salle informatique sécurisée. Le problème à résoudre ici

consiste en la détection de deux événements prédéfinis : "le nombre de personnes entrant sur le

site est supérieur au nombre autorisé", et "la zone d’intervention est différente de celle prévue".



Chapitre 8

Cas d’une source vidéo non-contrôlée :

Détection de buts dans des matchs de

football

La première application que nous présentons dans cette partie illustre le cas d’une séquence

vidéo non-contrôlée, c’est-à-dire acquise à l’aide d’une ou plusieurs sources dont les caracté-

ristiques nous sont inconnues. Afin d’illustrer ce cas de figure, nous avons choisi d’analyser des

séquences vidéo issues de retransmissions télévisées. Plus précisément, l’objectif ici consiste en

la détection, en temps réel, de courtes périodes du film pendant lesquelles un but est inscrit lors

d’un match de football. Le système d’indexation vidéo nécessaire s’inspire donc directement de

l’architecture décrite au début de ce mémoire et utilise les différents outils qui ont été présentés.

Dans ce chapitre, nous décrirons tout d’abord plus précisément le problème à résoudre.

L’analyse de séquences vidéo de football, ou plus généralement de sport, a suscité récemment

l’intérêt de nombre de chercheurs de la communauté. C’est pourquoi nous dresserons un pano-

rama des systèmes décrits dans la littérature. Ce panorama nous permettra notamment de situer

notre contribution vis-à-vis des travaux existants. Nous introduirons alors l’architecture du sys-

tème d’indexation vidéo que nous proposons pour résoudre le problème donné. Les différents

outils d’analyse d’images utilisés ici ont déjà fait l’objet d’une description dans les chapitres

précédents. Par ailleurs, les séquences vidéo télévisées comportent en outre une bande son, qui

a également été analysée. Cette analyse fera l’objet d’une section particulière.
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8.1 Problématique

Le sport occupe une place de plus en plus importante dans les média, notamment la té-

lévision. La durée et la fréquence des retransmissions télévisées d’événements sportifs sont

en constante augmentation. Cependant, le public se considère souvent comme "noyé" sous

le nombre d’images diffusées, puisque qu’il n’est intéressé que par une faible portion de ces

images. Ainsi, de nombreux téléspectateurs souhaiteraient ne voir que les moments importants

(ou moments clé) d’une rencontre sportive. D’où la diffusion quasi-systématique, à la fin de la

rencontre concernée, d’un résumé constitué des moments principaux. Dans le cas d’un match de

football, ces moments sont principalement ceux des buts inscrits lors de la rencontre. Ce résumé

n’est disponible qu’à la fin de la rencontre et il n’est donc pas permis aux intéressés de visua-

liser les moments importants à l’instant où ceux-ci se déroulent. Pourtant, les technologies de

diffusion de contenu vidéo permettraient à l’heure actuelle, ou pour certaines permettront bien-

tôt, de diffuser aux utilisateurs, et sur différents canaux, les extraits les plus pertinents d’une

retransmission télévisée. Ainsi les destinataires de ces messages vidéo sont ou seront capables

de les recevoirvia la télévision, Internet, la téléphonie mobile (avec l’UMTS),etc. Certaines

propositions commerciales sont faites actuellement dans ce sens. Mais la sélection des extraits

est effectuée manuellement. Le problème que nous traitons ici consiste donc en la détection,

en temps réel, d’événements prédéfinis (comme des buts inscrits lors de matchs de football).

Ce problème résolu, il serait alors possible, grâce aux technologies énoncées précédemment, de

transmettre les extraits pertinents (ici les portions de séquences vidéo correspondant aux buts)

aux personnes interessées. La figure 8.1 illustre le principe exposé ici.

L’application que nous considérons dans ce chapitre consiste donc en la détection, en temps

réel, des buts inscrits dans des matchs de football, par analyse des séquences vidéo issues des

retransmissions télévisées. Le problème s’inscrit dans l’analyse de séquences vidéo sportives,

champ d’application ayant fait l’objet de différents travaux publiés dans la littérature. Nous

dressons donc un panorama de ces travaux, afin notamment de mieux situer notre contribution.

8.2 Panorama de l’analyse de séquences vidéo sportives

De nombreux scientifiques se sont intéressés à la compréhension et l’interprétation automa-

tique d’événements sportifs. Pour cela, une analyse des images et/ou du son est le plus souvent

nécessaire, les données à traiter pouvant être issues de retransmissions télévisées ou d’acquisi-

tions spécifiques. Nous dressons ici un panorama des différents travaux dans la littérature, en

détaillant successivement les approches générales (notamment le projet européen ASSAVID),
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FIG. 8.1 – Principe de la détection et de la transmission d’extraits pertinents à différents utilisa-
teurs.

puis celles dédiées au football, et enfin celles relatives à d’autres sports de balle.

8.2.1 Approches générales

L’analyse de séquences vidéo sportives fait l’objet de plus en plus d’études. Ainsi, le projet

européen ASSAVID [Ass00] a pour but d’annoter automatiquement des séquences vidéo spor-

tives. Dans ce cadre, de nombreux travaux ont été publiés [Che02b, Kou02, Mes02, Che02a,

Ass01, Ass02, Kit01, Che02c, Che01b]. La périodicité des mouvements présents dans la sé-

quence vidéo est analysée pour déterminer le type de contenu des images [Che02b] : sprint,

aviron, course de fond,etc.. Cette classification des images en différents sports peut égale-

ment être obtenue par analyse couleur [Kou02]. Il est aussi possible de considérer les infor-

mations relatives à la texture, voire de combiner différentes caractéristiques, pour résoudre ce

problème [Mes02]. L’annotation des séquences peut provenir d’une reconnaissance du texte in-

crusté dans les images [Che02a]. Le système global d’annotation automatique a notamment été

présenté dans [Ass01,Ass02].

Agbinya et Rees [Agb99, Ree98] ont également proposé un système d’annotation de sé-

quences vidéo sportives. L’utilisation de différentes caractéristiques (telles que la couleur ou

le mouvement) au sein d’un même outil permet un suivi d’objets multiples. Celui-ci fournit

quant à lui les informations nécessaires pour aider un utilisateur à annoter semi-manuellement

les séquences vidéo.
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Des travaux ont également été effectués pour détecter les plans "ralentis" dans des retrans-

missions télévisées. Koblaet al. [Kob99, Kob00] détectent ce type de plan en utilisant les vec-

teurs de mouvement contenus dans les séquences MPEG. Leur but est de déterminer si une sé-

quence vidéo donnée représente une retransmission sportive ou non. Panet al. [Pan01] utilisent

quant à eux les ralentis pour localiser les moments intéressants dans une séquence sportive.

Leur approche est basée sur des chaînes de Markov cachées en considérant des caractéristiques

liées à la différence pixel-à-pixel entre deux trames successives et à la distribution des couleurs

dans les trames.

Les techniques précédentes sont adaptées à différents types de sport et n’en concernent pas

un en particulier. Nous présentons donc maintenant les techniques publiées dans la littérature

et spécifiques à un sport donné, en traitant le cas du football dans un premier temps, puis celui

plus général des autres sports de balle.

8.2.2 Le domaine du football

Le football est très certainement le sport faisant l’objet du plus grand nombre d’études dans

le domaine du traitement de l’information [Pen98]. Des laboratoires tels que celui d’Intel ont

réalisé des études [Haz01, Sal01] pour montrer les débouchés commerciaux possibles dans ce

domaine.

Parmi les premiers travaux publiés dans la littérature, le système proposé par Gonget

al. [Gon95a, Gon95b] permet de classifier les différentes périodes de jeu. Pour cela, le terrain

est extrait par recherche de la plus grande composante connexe verte puis les lignes blanches

sont obtenues par détection de contours et appariement à un modèle. Une technique deblock

matchingpermet alors de calculer les mouvements des différents blocs de pixels tandis que des

informations couleur sont utilisées pour suivre le ballon et les joueurs. De manière indépen-

dante, mais dans la même conférence, Yowet al. [Yow95] ont présenté un système similaire.

Le mouvement de la caméra est estimé puis compensé, ce qui permet par la suite d’obtenir

une représentation panoramique de la scène (appelée mosaïque). Le ballon est suivi partem-

plate matchingtandis que les poteaux sont localisés par détection des lignes verticales. Xuet

al. [Xu01b, Xu01a] ont proposé plus récemment un système dont le but est de fournir des in-

formations quant à la structure d’un match de football. En déterminant dans l’image la taille

de la pelouse et son orientation, il est possible de reconnaître le type de plan (proche ou éloi-

gné) et de déterminer s’il s’agit d’un moment de jeu ou non. Kim et Yang [Kim01a] proposent

d’utiliser des réseaux de neurones pour reconnaître les différentes actions se déroulant pendant

un match. Une première étape leur permet d’extraire les lignes et les joueurs à l’aide d’un en-
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semble d’heuristiques. Les positions des joueurs sont alors replacées dans un modèle du terrain

via l’utilisation de mosaïques. La classification par le réseau de neurones des différentes actions

est basée sur les positions des différents joueurs dans la scène.

Les chercheurs du laboratoire Postech ont également abordé ce sujet. Ainsi, une méthode

permettant d’obtenir les trajectoires des différents joueurs est proposée dans [Seo97]. La pe-

louse est extraite par combinaison des informations de couleur et de connexité. Les joueurs sont

suivis partemplate matchinget filtre de Kalman et sont différenciés par analyse des distributions

verticales des différentes composantes couleur. Le ballon est quant à lui recherché localement

autour des joueurs. La création d’un modèle du terrain et d’une mosaïque de la scène permet

finalement d’obtenir les positions (et les trajectoires) des différents joueurs dans la scène. Les

techniques de mosaïques ont notamment été étudiées dans [Kim00a, Kim01b] tandis que les

autres travaux se sont focalisés sur l’obtention de la position 3-D du ballon, soit à l’aide d’une

caméra [Kim98a,Kim98b], soit à l’aide de plusieurs caméras [Kim00b]. Enfin, plus récemment,

les occlusions ont été prises en compte dans le processus de suivi [Ok02].

Vandenbroucke [Van00] a proposé une méthode de segmentation et de classification couleur

qu’il a ensuite combinée avec dessnakespour suivre les différents joueurs dans la séquence.

Misu et al. [Mis02] proposent une technique de suivi en combinant différentes informations

liées à la couleur, la texture, et au mouvement des objets. Le processus de fusion des diffé-

rentes caractéristiques permet notamment de gérer les phénomènes d’occlusion. Zhao et Neva-

tia [Zha02] utilisent un modèle 3-D pour suivre les joueurs de football et déterminer leur état

(arrêt, marche, course,etc). A l’aide du modèle 3-D, il est également possible de générer des

vues virtuelles des joueurs suivis. Figueroa [Fig98] considère le cas de caméras fixes placées

de manière à couvrir toutes les positions possibles des joueurs sur le terrain. Une étape de seg-

mentation lui permet d’extraire les différents joueurs de l’image. Le suivi est ensuite effectué

entre chaque image en modélisant chaque joueur dans une image donnée par un nœud dans un

graphe. Le problème revient alors à rechercher le plus court chemin entre deux noeuds dans ce

graphe.

Taki et al. [Tak96, Tak99, Tak00], considérant également un ensemble de caméras statiques

disposées tout autour du terrain, extraient tout d’abord les lignes et les joueurs. Le mouve-

ment de chaque joueur est ensuite utilisé pour générer une région, appeléedominant region,

pour chaque joueur. Cette région peut être considérée comme la zone d’influence d’un joueur,

et représente toutes les positions que ce joueur est susceptible d’atteindre d’abord (avant les

autres joueurs). La segmentation du terrain en zones d’influence obtenue peut être alors utilisée

pour améliorer les stratégies des équipes. Les chercheurs d’Osaka ont développé une méthode

permettant de suivre les joueurs par analyse couleur (même en cas d’occlusion) ainsi que le



8.2. Panorama de l’analyse de séquences vidéo sportives 143

ballon et de calculer leurs positions respectives dans l’espace 3-D à l’aide d’un modèle du

terrain. Ils ont considéré successivement le cas d’une caméra statique [Ohn99, Ohn00] puis

dynamique [Yam02].

Reid s’est quant à lui focalisé sur le suivi du ballon et l’estimation de la position 3-D de

celui-ci. Différentes approches ont été proposées, selon que l’on dispose de deux séquences

vidéo [Rei96] ou bien d’une seule [Rei98] en utilisant dans ce dernier cas l’ombre de l’objet

suivi. Tsudaet al. [Tsu01] proposent un système de vision active où le but est de disposer

d’une caméra capable de suivre le ballon de manière autonome. Les chercheurs de l’université

de Bari proposent de détecter le ballon en utilisant soit une transformée de Hough pour les

formes circulaires [D’O02], soit un classifieur SVM (Support Vector Machine) [Anc02]. La

localisation du ballon dans l’espace peut quant à elle être obtenue en utilisant les positions des

poteaux [Bra01]. Les mouvements de la caméra (translation, rotation, zoom) sont directement

liés à la position 3-D estimée du ballon dans les images.

Ekin et Tekalp proposent de détecter des buts par un système à base de règles [Eki02] ba-

sées sur la comparaison des positions et des trajectoires des différents objets. Kurokawaet

al. [Kur99] utilisent trois concepts différents (action, interaction, et événement) afin de retrou-

ver des moments spécifiques durant un match de football. A partir d’une séquence vidéo acquise

à l’aide d’une caméra statique, et d’un ensemble de connaissancesa priori sur le football, des

chercheurs de Saarbrücken proposent un système appelé SOCCER pour générer une descrip-

tion en langage naturel de chaque scène d’un match complétée d’une représentation graphique

de l’action [And88, And94, RS88]. Le langage naturel peut également être transcrit oralement

par synthèse vocale [And01]. Un autre système d’analyse, nommé ADMIRE, a été proposé

dans [Wou98, dP97, Hee97]. Dans ce dernier, les auteurs insistent notamment sur le fait que

la sémantique est associée aux caractéristiques afin d’effectuer une recherche basée sur des

concepts et non sur des caractéristiques. Petkovic et Jonker proposent dans [Pet00] un modèle

permettant de modéliser les événements dans des séquences vidéo et considèrent les quatre

couches d’informations suivantes (du plus bas-niveau au plus haut-niveau) : les pixels, les ca-

ractéristiques, les objets, et les événements. Ainsi, il est possible de détecter des événements

particuliers (comme des buts) en définissant les états et les interactions entre objets appropriés.

Teraguchiet al. [Ter02] proposent un système pour l’indexation semi-manuelle d’événements

dans des séquences vidéo de football. Celuic-ci permet notamment à un utilisateur expérimenté

d’annoter une séquence vidéo d’une duréeD en un temps égal à1, 5D.

Il est également possible de générer des séquences virtuelles, ou de synthèse. Nous pouvons

citer ici les travaux de Carlson [Car98] ou ceux de Bebie et Bieri [Beb98,Beb00]. Ces derniers

utilisent successivement des étapes de calibration des caméras (deux sont considérées), de suivi
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des lignes, d’extraction de la zone de jeu, de reconstruction des trajectoires de la balle et des

joueurs pour générer des vues virtuelles 3-D de la scène. Inamoto et Saito [Ina02], à partir d’une

séquence vidéo acquise au moyen de deux caméras statiques, reconstruisent artificiellement une

troisième vue associée à une caméra virtuelle. Plus précisément, ils effectuent une détection

des différents objets (joueurs et ballon) dans chaque couple d’images et un appariement afin

d’obtenir une correspondance géométrique. Les poteaux et la pelouse sont reconstruits avec

une approche similaire, tandis que les gradins sont générés par une technique de mosaïque.

Ohta présente dans [Oht02] un système permettant, à partir de plusieurs caméras placées autour

d’un stade, de générer une vue 3-D et virtuelle de la scène analysée. Iwaseet al. [Iwa95,Mat98]

génèrent une vue de synthèse de la scène depuis n’importe quel joueur présent sur le terrain

de football. Pour cela, les paramètres de la caméra sont tout d’abord extraits en se basant sur

les lignes blanches du terrain, puis les positions réelles des joueurs sont obtenues. L’utilisateur

peut finalement choisir un quelconque joueur sur le terrain et générer la vue virtuelle depuis ce

joueur.

8.2.3 Et les autres sports de balle ?

Le football n’est cependant pas le seul sport de balle concerné par des travaux scientifiques

de la communauté. Ainsi, les chercheurs de l’IRIT ont proposé un système [Gur96] permettant

d’obtenir différentes informations concernant un match de rugby telles que les déplacements

des différents joueurs à partir de séquences télévisées. Le système propose également des fonc-

tionnalités de réalité augmentée.

Pers et Kovacic s’intéressent au handball et présentent dans [Per00, Per01] une méthode

de suivi des joueurs à l’aide de deux caméras fixes situées au-dessus du terrain. Ils insistent

notamment sur l’évaluation de leur algorithme en collaboration avec la communauté scientifique

sportive.

Le base-ball fait également l’objet de différentes études [Kaw98,Rui00]. Dans [Rui00], les

auteurs n’utilisent que les données sonores (afin d’obtenir un traitement plus rapide) et com-

binent différents outils (tels qu’un classifieur Bayesien, lesSupport Vector Machines, et les

K plus proches voisins) afin de localiser les moments importants. Sung et Chun [Sun02] ap-

pliquent une technique de reconnaissance de texte incrusté dans des retransmissions télévisées

coréennes de base-ball. Ainsi, lorsqu’une vitesse de balle est affichée en miles par heure dans

la séquence originale, elle est convertie en kilomètres par heure et est à son tour incrustée dans

les images diffusées.

L’analyse des données audio est aussi principalement utilisée par Changet al. [Cha96] pour
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détecter certains types d’événements (ici destouchdown) dans des matchs de football améri-

cain. Les informations visuelles (détection des lignes et des poteaux) sont alors utilisées pour

confirmer les résultats obtenus. L’analyse vidéo peut également être combinée au traitement du

langage naturel pour interpréter le contenu de la séquence, comme le montrent les travaux de

Lazarescuet al. [Laz98, Laz99], toujours dans le domaine du football américain. Miyauchiet

al. [Miy02b] utilisent quant à eux le canal textuel (présent notamment dans les retransmissions

télévisées sportives aux Etats-Unis et au Japon) pour localiser les événements importants, puis

le canal audio pour effectuer une vérification, et enfin le canal vidéo pour associer l’événement

à une séquence d’images donnée. Mais les travaux majeurs dans ce domaine restent ceux de

Intille et Bobick [Int94, Int95, Bob95, Int97, Int99, Int01] qui vont du suivi des objets dans un

monde restreint à la reconnaissance des actions dans un match par un système multi-agent.

D’autres chercheurs ont travaillé dans le domaine du basket-ball. Ainsi, Nepalet al. ont

proposé dans [Nep01] un système capable de détecter les paniers inscrits dans un match de

basket-ball. Tanet al. [Tan00,Sau97] détectent certains événements importants en calculant des

caractéristiques (telles que le mouvement de la caméra) directement depuis la séquence vidéo

compressée au format MPEG. Leur système, basé également sur des connaissancesa priori,

permet de plus de séparer les plans rapprochés des plans larges. Xuet al. [Xu02] reconnaissent

les différentes séquences de jeu d’un match à l’aide de chaînes de Markov cachées (une chaîne

pour chaque événement à reconnaître) en utilisant l’information de mouvement présente dans la

séquence. Zhouet al. [Zho00b] proposent une approche à base de règles. Mannet al. [Man02]

utilisent une approche par programmation dynamique pour obtenir la trajectoire du ballon.

Le tennis fait fait également l’objet d’un certain nombre d’études. Ainsi, Sudhiret al.

[Sud98] définissent un modèle du court de tennis et effectuent un suivi des joueurs pour conver-

tir les positions (qui sont des informations de bas-niveau) en données plus sémantiques corres-

pondant aux différents événements détectés. En se basant sur la structure temporelle (connuea

priori ) d’une retransmission télévisée d’un match de tennis, Zhong et Chang [Zho01b,Zho01a]

présentent un système capable de détecter les différentes périodes de jeu. Les scènes de service

sont repérées à l’aide d’un filtrage adaptatif couleur, suivi d’une segmentation et d’une détec-

tion de contours. Les traitements suivants concernent le suivi des joueurs et l’analyse de leurs

trajectoires. Les différentes étapes du processus étant effectuées directement sur les données

compressées, le système fonctionne en temps réel. Les auteurs proposent d’utiliser le résultat

pour effectuer une diffusion dont le débit dépend de l’interêt de la période de jeu [Cha01b].

Petkovicet al. [Pet01] font appel aux chaînes de Markov cachées pour détecter les frappes au

cours du jeu. Le système proposé par Miyamori dans [Miy02a] permet de comprendre le com-

portement des joueurs au cours de la rencontre. Une première étape est nécessaire pour extraire
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les lignes du court et les joueurs. L’extraction du point d’impact (lorsque la raquette frappe la

balle) est ensuite obtenue par combinaison du suivi de la balle [Miy00] et de l’analyse de la

piste audio. Il est finalement possible de connaître les différents gestes effectués par les joueurs

(coup droit, revers, déplacement, smash,etc.). Les derniers travaux recensés dans le domaine du

tennis sont ceux de Pingaliet al. [Pin98, Pin99, Pin00b, Pin00a]. Le logiciel développé, connu

sous le nom deLucentVision, est actuellement utilisé dans plusieurs tournois majeurs de l’ATP

par différentes chaînes de télévision. Il permet, à partir de différentes caméras statiques placées

autour du court, de suivre en temps réel les joueurs et la balle. Les résultats obtenus sont alors

utilisés pour générer des statistiques sur la rencontre, indexer des séquences de jeu (en vue d’une

recherche dans une base de données), ou encore présenter les actions par des vues virtuelles.

Le panorama dressé dans cette section illustre la grande variété des travaux de la littérature.

Malgré cette diversité importante des approches, nous notons tout de même certaines simila-

rités. Ainsi, la plupart des méthodes proposées sont des méthodes spécifiques à l’application

envisagée et ne peuvent généralement pas être utilisées dans d’autres contextes. Elles font ap-

pel à des connaissancesa priori leur permettant de formuler un certain nombre d’hypothèses.

Au contraire, nous avons choisi dans ce mémoire une démarche résolument différente puisque

nous proposons de combiner des outils génériques (paramétrables en fonction du contexte) pour

répondre à un problème particulier.

En outre, notre contribution se situe également au niveau des contraintes respectées par le

système proposé. Nous considérons ici les contraintes énoncées en page 3 :Crapidité, Ccouleur,

Cillumination, Cmouvement, voireCcompression. Ce n’est pas le cas des approches de la littérature qui ne

considèrent que certaines de ces contraintes.

Nous souhaitons respecter les contraintes prédéfinies, et utiliser les outils génériques in-

troduits précédemment au sein d’une architecture spécifique. Dans la prochaine section, nous

détaillerons l’architecture proposée.

8.3 Architecture proposée

Dans la section précédente, nous avons dressé un panorama des travaux de la littérature

relatifs à l’analyse de séquences vidéo sportives. Cela nous a permis notamment de situer le

problème que nous traitons ici par rapport à la littérature. Parmi les contraintes spécifiques à

notre application, nous pouvons citer, notamment celles relatives à :

Csource: nous considérons unesource vidéo non-contrôlée, ce qui implique que nous ne dis-

posonsa priori que de peu d’informations sur la source vidéo télévisée utilisée, qui com-
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porte, outre un bruit relativement important, de nombreux artefacts insérés en régie :

changements de plans brusques ou progressifs, ralentis (voire arrêts sur images), texte in-

crusté dans l’image (score, temps de jeu écoulé,etc), bande son provenant de différentes

sources audio,etc.

Cmouvement: les images sont acquises à l’aide d’une ou plusieurs caméras en mouvement, et non

statiques comme dans de nombreuses approches de la littérature, et dont les paramètres

(de mouvement, de focale) nous sont également inconnus.

Crapidité : le temps de calcul doit être le plus faible possible, de façon à garantir un délai minimal

entre l’instant où l’événement important se produit et celui où l’extrait vidéo correspon-

dant peut être diffusé aux utilisateurs.

Afin de résoudre le problème présenté précédemment, nous proposons ici d’utiliser l’ar-

chitecture et les outils décrits dans les chapitres précédents de ce document : le découpage de

la séquence vidéo en plans (ou segmentation temporelle), la séparation des objets et du fond,

la modélisation de la scène, et le suivi des différents objets. Dans le contexte de cette appli-

cation, trois autres étapes nous semblent également nécessaires et seront décrites brièvement :

l’interprétation du contenu de la séquence vidéo, l’interprétation des données écrites, et l’inter-

prétation des données sonores. La figure 8.2 donne une vue d’ensemble du système d’indexation

proposé, une courte description a été donnée dans [Lef01a].

Découpage de la séquence en plans

La première étape du système d’indexation vidéo consiste en la détection des différents

changements de plans présents dans la séquence. Cette segmentation temporelle peut être réa-

lisée à l’aide des nombreuses solutions proposées dans la littérature. En considérant les diffé-

rentes contraintes à prendre en compte dans notre application, l’approche par blocs dans l’es-

pace TSL, décrite dans le chapitre 2, semble particulièrement adaptée [Lef00b,Lef01d,Lef01c].

Elle donne notamment des résultats intéressants dans le cas de plans successifs au contenu si-

milaire (par exemple des images représentant en grande partie la zone de jeu, c’est-à-dire la

pelouse) ou dans le cas de forts mouvements (qui sont fréquents dans des séquences vidéo

issues de retransmissions sportives).

Pour chaque changement de plans détecté, il est possible d’isoler le plan correspondant

en vue d’une analyse plus poussée. Ainsi, chaque plan peut être caractérisé en fonction de

différents attributs : plan rapproché ou large [Xu01b], ralenti [Kob99, Pan01] (voire arrêts sur

images), plan de synthèse, plan publicitaire,etc.
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FIG. 8.2 – Architecture permettant la détection des buts dans des matchs de football.

Séparation des objets et du fond

A l’apparition de chaque nouveau plan dans la séquence, certaines informations connues par

le système deviennent obsolètes. Ainsi, il devient inutile d’utiliser les positions des objets dans

l’image précédente pour prédire celles dans l’image courante. Nous analysons donc la première

image de chaque plan afin de déterminer les positions initiales des objets dans le plan. Cette dé-

tection peut être effectuée en utilisant l’approche multirésolution (section 3.3) [Lef02i,Lef02a],

qui est particulièrement adaptée aux séquences vidéo représentant des matchs de football. En

effet, le fond (c’est-à-dire la pelouse) étant uniforme, l’utilisation de cette méthode nous permet

de garantir un traitement en temps réel. Le résultat obtenu est alors utilisé comme initialisation

pour l’étape de suivi d’objet.

Structuration et modélisation de la scène

L’étude de l’arrière-plan consiste également en la modélisation de la scène analysée. Comme

il a été précisé dans le chapitre 4, nous proposons d’utiliser des primitives extraites des images
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(plus particulièrement des lignes, c’est-à-dire des contours rectilignes) afin de modéliser la

structure de l’arrière-plan. La scène représente ici un terrain de football, et peut donc être mo-

délisée par les limites du terrain et les poteaux. Les limites du terrain consistent principalement

en deux bandes blanches horizontales et deux bandes blanches dont l’orientation dépend de la

perspective. De même, les poteaux consistent en deux bandes blanches verticales et une bande

blanche dont l’orientation dépend de la perspective. La figure 8.3 illustre cette situation. Nous

sommes donc confronté à deux types de bandes : celles dont l’orientation est connue (ici hori-

zontale ou verticale) et celles dont l’orientation varie selon la perspective (et est donc inconnue

a priori). Afin de limiter les calculs à effectuer, nous avons fait le choix de ne considérer que

les bandes dont l’orientation est connue. Lorsque les différentes orientations (ici horizontale et

verticale) sont connues, la méthode décrite dans la section 4.3 [Lef02c] peut être utilisée puis-

qu’elle fournit comme résultat les lignes pertinentes selon un contexte donné. En considérant

que chaque bande blanche est représentée par deux lignes parallèles, nous cherchons dans un

premier temps, parmi les lignes horizontales, les deux couples de lignes parallèles correspon-

dant aux limites du terrain. Pour cela nous considérons la longueur de chaque ligne ainsi que

la distance séparant chaque couple de lignes. Une fois les deux couples de lignes correspon-

dant aux bandes horizontales du terrain détectées, nous simplifions chaque couple par une seule

ligne centrale. Nous disposons donc de deux lignesL1 et L2 dont les extrémités horizontales

sont notées(xL1
min, x

L1
max) et (xL2

min, x
L2
max). Nous nous focalisons ensuite sur la recherche de la po-

sition des poteaux dans l’image. En se basant sur les connaissancesa priori disponibles sur la

représentation du terrain dans l’image, nous analysons d’une part les lignes verticales situées

dans l’intervalle d’extrémitésxL1
min etxL2

min et d’autre part celles situées dans l’intervalle d’extré-

mitésxL1
max etxL2

max. Dans chaque cas, et afin d’isoler les lignes correspondant aux poteaux, nous

cherchons les deux couples de lignes vérifiant les propriétés suivantes :

– distances inter-lignes (ou intra-couple) inférieures à un seuil,

– distances inter-couple proches,

– et enfin extrémitésyL
min etyL

max toutes deux comprises dans l’intervalle[yL1 , yL2 ].

Les couples sont alors remplacés par des lignes uniques suivant le même procédé que précédem-

ment. Puisque nous disposons maintenant de six lignes (les deux lignes horizontales du terrain,

et les deux lignes verticales de chacun des deux poteaux), il nous est possible de reconstruire

artificiellement les autres lignes, dont l’orientation varie en fonction de la prise de vue. La figure

8.4 illustre cette reconstruction. Le processus de modélisation décrit ici nous permet d’obtenir

la structure de la scène, qui sera utilisée par la suite pour interpréter les positions des différents

objets dans la séquence vidéo analysée.
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FIG. 8.3 – Représentation des limites d’un terrain de football et des poteaux.



















FIG. 8.4 – Reconstruction des lignes obliques dans le modèle d’une scène de football à l’aide
des lignes horizontales et verticales.

Suivi des différents objets présents dans la scène

Dans une séquence vidéo représentant un match de football, différents objets d’intérêt se

déplacent dans la scène et doivent être suivis. Nous nous focalisons ici sur les acteurs du match

(joueurs et arbitres) et le ballon. Les premiers sont des objets non-rigides tandis que le ballon est

un objet rigide pouvant dans certains cas (lorsqu’il ne s’agit pas d’un plan éloigné) faire l’objet

d’un apprentissage. Nous avons donc décidé de suivre ces objets de différente nature avec des

méthodes adaptées (partie III). Les joueurs et l’arbitre, du fait de leur caractère non-rigide, sont

suivis à l’aide de la méthode basée sur lessnakes. L’initialisation sur la première image de

chaque plan est basée sur le résultat obtenu par la séparation des objets et du fond. Le ballon

est quant à lui un objet rigide. Il peut donc être suivi avec l’approche basée sur les chaînes de

Markov cachées multidimensionnelles ou simplement partemplate matching. Cependant, nous

ne pouvons utiliser cette méthode que si un apprentissage préalable du ballon est possible et

uniquement si le ballon est représenté par un nombre de pixels suffisament important dans les

images. Or, dans certains plans (notamment les plans larges ou éloignés), la faible taille du

ballon l’empêche de pouvoir être correctement suivi avec cette méthode. Dans ce cas, il est

préférable d’employer les méthodes spécifiques au suivi de petits objets. Pour chaque plan de la

séquence, un choix doit donc être effectué quant à la méthode à employer pour suivre le ballon.
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Aussi, lorsqu’un changement de plans est détecté et qu’une segmentation du fond et des objets

est effectuée, nous sélectionnons la méthode à utiliser en déterminant le type de plan analysé

(proche ou éloigné). Cette information est obtenue par analyse de la taille moyenne des objets,

en utilisant des informationsa priori sur le contenu d’une retransmission sportive.

A l’aide des différentes techniques de suivi d’objet utilisées, nous pouvons connaître dans

chaque image la position des joueurs et du ballon.

Interprétation du contenu de la séquence

En combinant les résultats des deux étapes précédentes, nous pouvons interpréter le contenu

de la séquence et obtenir une première décision quant à la détection d’un événement prédéfini

(ici un but inscrit lors d’un match de football). Pour ce faire, nous comparons la position du

ballon dans l’image avec la position d’une des deux zones de buts (définie par deux lignes ver-

ticales, les poteaux, et deux lignes obliques) si l’une d’entre elles est présente dans l’image.

Si le ballon est compris dans une zone de but, nous considérons que l’événement a de grandes

chances de s’être produit. Les positions des joueurs peuvent alors être utilisées pour vérifier

cette décision en cherchant, par exemple, si un regroupement des joueurs (c’est-à-dire des po-

sitions proches) est observé dans les images suivantes. D’autres règles peuvent également être

utilisées.

Interprétation des données écrites

L’analyse des positions des objets dans la scène nous a fourni une première décision. Nous

pouvons également analyser le texte incrusté dans la séquence vidéo pour détecter les événe-

ments prédéfinis. En effet, lorsqu’un but est inscrit, le score s’en trouve modifié et des chan-

gements dans l’une des zones de texte incrusté sont observés. Le problème de la détection

du texte incrusté dans les images ou les séquences vidéo est relativement complexe et a fait

l’objet de nombreux travaux publiés dans la littérature. Les domaines considérés peuvent être

spécifiques (comme le sport [Sun02, Che02a] ou les journaux télévisés [Sat99]) ou plus géné-

raux [Jai98a, Kim01c, Li00a, Wu99, Zho00a]. Nous avons développé une méthode simple pour

résoudre ce problème. En prenant comme hypothèse l’invariance relative des valeurs des pixels

appartenant à des zones de texte (par rapport au reste de l’image), la détection des zones de

texte est basée sur l’évolution temporelle (mesurée par la variance) des pixels dans l’image.

Afin de limiter la sensibilité de la méthode au bruit, nous travaillons sur des blocs plutôt que

sur des pixels directement. Enfin, les résultats sont également améliorés par intégration d’une

étape de détection de contours (les zones de texte étant des zones où la densité de contours
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est relativement élevée). Des exemples de résultats obtenus sont donnés dans la figure 8.5. Les

zones de texte détectées sont ensuite analysées au cours du temps pour détecter un changement

du contenu du texte incrusté. L’apparition d’un tel changement se traduit par la décision qu’un

événement a été détecté. Nous ne considérons évidemment pas les zones caractérisées par des

changements très fréquents (comme celle correspondant au temps écoulé depuis le début du

match).

FIG. 8.5 – Extraction du texte incrusté par détection de contours et analyse de l’évolution tem-
porelle des couleurs des pixels.

Interprétation des données sonores

Nous proposons en outre une troisième soure d’information permettant d’obtenir des indices

supplémentaires pour la décision. Celle-ci est basée sur l’analyse des données audio contenues

dans les retransmissions télévisées. Dans ce cadre, nous avons développé différentes techniques

de classification d’extraits audio [Lef02g, Lef02h] décrites dans la section suivante. Le résultat

obtenu consiste en un étiquetage de chaque extrait en une classe parmi 3 : la voix du commenta-

teur, le bruit de la foule, et le sifflet de l’arbitre. Chaque type d’extrait peut ensuite faire l’objet

d’une analyse plus contextuelle nous permettant de détecter un événement prédéfini.

Décision globale par fusion des décisions locales

Finalement, les décisions obtenues par les différents canaux (images, texte, audio) peuvent

être combinées dans le but de générer une décision globale. Cette combinaison peut être effec-

tuée par des règles simples (vote2/3 par exemple) mais aussi par des techniques plus sophisti-

quées telles qu’une fusion hiérarchique [Mee99] ou à base de logique floue.

Les différents outils, pour la plupart génériques, décrits précédemment peuvent donc être

combinés en respectant une architecture donnée, générique elle aussi, afin de former un système



8.4. Analyse supplémentaire des données sonores 153

spécifique d’indexation vidéo dont le but est la détection, en temps réel, des buts inscrits lors

d’un match de football.

8.4 Analyse supplémentaire des données sonores

Les séquences vidéo analysées sont issues de retransmissions télévisées. Elles contiennent,

en plus des images, une bande son qu’il est possible d’analyser. Nous aborderons dans cette

section le problème lié à l’analyse de pistes audio pour la détection d’événements (ici des buts

inscrits dans des matchs de football) [Lef02g,Lef02h].

Après avoir expliqué plus en détail le problème à résoudre et donné quelques références de

travaux similaires dans la littérature, nous présenterons un ensemble de méthodes permettant

de classer de courts extraits audio (d’une durée d’environ une seconde). Parmi celles-ci, nous

insisterons notamment sur un classifieur en deux étapes combinant l’algorithme des K-Means

avec les chaînes de Markov cachées multidimensionnelles.

8.4.1 Problématique

Le but de l’analyse décrite ici est de détecter, à partir des données audio, des événements

prédéfinis. La bande son de la séquence vidéo est ici analysée séparément des images afin de

détecter des événements particuliers.

La détection d’un but par analyse de la piste audio peut être obtenue de différentes manières.

En effet, il est possible d’effectuer une reconnaissance vocale de la voix du commentateur afin

de chercher des occurrences de mots importants dans ce contexte, tels que "but", "tir", "score",

etc.. L’analyse des bruits de la foule des spectateurs peut également fournir une information

importante. Enfin, d’un point de vue plus théorique, les connaissances disponibles sur les règles

d’un match de football peuvent amener à la recherche d’un but par la recherche de deux coups

de sifflet consécutifs de la part de l’arbitre.

Puisque la piste audio contient de nombreux signaux différents (voix du commentateur,

bruit de la foule, coup de sifflet,etc.), et que chacun de ces types de signaux peut être analysé

séparément pour fournir une information quant à la présence ou non de l’événement prédéfini,

nous proposons d’analyser les données audio en deux étapes.

La première étape consiste à découper le signal sonore en portions de courte durée et à

les classer. La durée de chaque extrait sonore est de l’ordre d’une seconde. Les classes corres-
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pondent aux différents types de son : voix du commentateur, bruit de la foule, coup de sifflet de

l’arbitre.

Il est alors possible, dans une seconde étape, d’analyser de manière contextuelle chaque

extrait sonore. Ainsi, la reconnaissance vocale sera limitée aux extraits de voix du commenta-

teur, le comptage de coups de sifflet ne sera effectué que dans les extraits correspondants, et le

volume sonore de la foule sera analysé uniquement dans les extraits adéquats.

Par manque de temps, la seconde étape n’a pu être étudiée au cours de cette thèse. Nous

ne traiterons donc par la suite que de la classification d’un extrait sonore. Après avoir décrit

quelques travaux similaires de la littérature, nous présenterons différentes méthodes qu’il est

possible d’utiliser pour segmenter des pistes audio de retransmissions de matchs de football.

8.4.2 Analyse de données audio

Nous devons tout d’abord déterminer si l’analyse des séquences audio sera effectuée glo-

balement ou localement. Dans le premier cas, le but est de classer des séquences audio com-

plètes, comme dans l’approche de Wanget al. [Wan00] pour classer des pistes audio télévisées.

Comme nous l’avons décrit précédemment, il est également possible de classer de courts seg-

ments ou extraits audio (généralement d’une durée d’une seconde) afin de détecter des événe-

ments dans des séquences audio. Il est possible de se référer dans ce cas aux travaux de Kermit

et Eide [Ker00] ou de Zhang et Kuo [Zha99], ces derniers effectuant un traitement en temps

réel.

La segmentation et la classification de données audio ont été étudiées par de nombreux cher-

cheurs. Ce problème peut être vu comme un problème de reconnaissance de formes où deux

choix doivent être effectués. Ceux-ci concernent le classifieur à utiliser et les caractéristiques

audio sur lesquelles se baser. Liet al. [Li01] ont étudié un total de 143 caractéristiques pour

déterminer leurs capacités de discrimination. Pfeifferet al.présentent dans [Pfe96] des caracté-

ristiques utilisées dans l’analyse de données audio. Woldet al.[Wol99a] analysent et comparent

des caractéristiques audio dans un but d’indexation audio basée sur le contenu. Li [Li00b] ef-

fectue des expérimentations pour comparer diverses méthodes de classification et différents

ensembles de caractéristiques. Bocchieri et Wilpon [Boc93] discutent de l’influence du nombre

de caractéristiques et de la nécessaire sélection d’une partie des caractéristiques disponibles.

Lorsque des séquences audio compressées sont analysées, il est également possible de calculer

certaines caractéristiques spécifiques, comme dans les travaux de Tzanetakis et Cook [Tza00]

avec le MPEG audio.
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Plusieurs chercheurs ont proposé d’utiliser les CMC afin d’effectuer l’analyse de données

audio. Kimber et Wilcox [Kim96] créent une CMC pour chaque locuteur ou classe acoustique.

L’apprentissage et la reconnaissance sont basés sur les algorithmes de Baum-Welch et de Vi-

terbi. Battle et Cano [Bat00] proposent, dans le cas d’un apprentissage non-supervisé, l’utilisa-

tion de CMC compétitives au lieu des CMC traditionnelles. Finalement Hirsch [Hir01] utilise

une architecture de CMC adaptative afin de traiter des signaux audio issus des télécommunica-

tions.

8.4.3 Description de quelques approches

Nous présentons ici quelques techniques que nous avons expérimentées pour classer chaque

extrait audio en deux ou trois classes parmi celles définies précédemment : voix du commenta-

teur, bruit de la foule, sifflet de l’arbitre. Ces approches [Lef02g] sont présentées dans l’ordre

croissant de leur complexité. La dernière est une approche plus personnelle et originale dont

nous préconisons l’utilisation [Lef02h].

Quelques approches simples

Avant de proposer une méthode complexe pour la segmentation audio, nous avons vérifié

que les limitations des approches les plus simples ne permettaient pas de résoudre convenable-

ment notre problème. Nous pourrons ainsi utiliser la fréquence ou l’amplitude du signal sonore

comme un élément discriminant.

La fréquence du signal peut être utilisée pour détecter les extraits audio correspondant au

sifflet de l’arbitre. En effet, celui-ci produit un son composé de deux ou trois fréquences ap-

partenant à l’intervalle[3700, 4300] Hz. Un exemple de spectrogramme représentant un extrait

de sifflet est donné dans la partie gauche de la figure 8.6. Il est aisé de distinguer les lignes

horizontales représentant les fréquences du son correspondant au sifflet. La classification en

deux classes, sifflet et autre, peut alors être effectuée en trois étapes successives. Le spectro-

gramme est seuillé afin de ne garder uniquement que les valeurs les plus significatives. Ensuite,

pour chaque fréquence, l’amplitude associée est calculée. Finalement l’extrait audio est classé

en sifflet si le nombre de lignes obtenues est égal ou supérieur à deux. La principale limite de

cette approche vient du fait que les fréquences liées au sifflet peuvent être un sous-ensemble

des fréquences liées à la voix du commentateur. De ce fait, il est possible de classer des extraits

de voix du commentateur en sifflet de l’arbitre. La partie droite de la figure 8.6 contenant le

spectrogramme d’un extrait de voix illustre ce problème.
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FIG. 8.6 – Spectogrammes de signaux audio correspondant au sifflet de l’arbitre (à gauche) et à
la voix du commentateur (à droite).

Il est également possible d’utiliser l’amplitude du signal. Celle-ci peut notamment être utile

pour classer un extrait en voix du commentateur ou en bruit de la foule. Un signal audio conte-

nant ces deux types d’extraits classés manuellement est présenté dans la figure 8.7. Nous consta-

tons que l’amplitude moyenne n’est pas égale pour les deux classes. Cette mesure peut donc

être utilisée pour effectuer la classification. Si l’amplitude moyenne est supérieure à un seuil,

l’extrait audio est classé en voix du commentateur. Sinon il est associé au bruit de la foule.

Nous considérons que les propriétés des données audio sont constantes tout au long de la sé-

quence. Il n’est alors pas nécessaire d’utiliser un seuil adaptatif mais simplement un seuil fixe

dont la valeur est fixée après apprentissage. Si nous considérons des pistes audio, provenant

de différentes retransmissions télévisées, qui se caractérisent par une grande variation de leurs

propriétés, l’apprentissage devra être effectué en ligne en considérant un corpus constitué des

premières secondes de la piste audio. Les résultats obtenus sont donnés dans le tableau 8.1. A

partir de ces résultats, nous pouvons conclure que la qualité de la méthode n’est pas suffisante

pour effectuer une classification correcte.

signal

classification

FIG. 8.7 – Signal audio (en haut) contenant des extraits classés manuellement (en bas) comme
"commentateur" (en rouge) ou "foule" (en jaune).
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Les taux de qualité présentés dans les tableaux de cette section ont été calculés en compa-

rant les résultats obtenus par les différentes méthodes de segmentation avec une segmentation

de référence obtenue manuellement par plusieurs auditeurs. Nous ne considérons ici que les

extraits audio ayant fait l’objet d’un consensus entre tous les utilisateurs. Précisons également

que les pistes audio traitées correspondent à différentes retransmissions télévisées de différents

matchs de football.

Classe Rappel Précision
Foule 77 % 50 %

Commentateur 62 % 84 %

TAB . 8.1 – Résultats d’une segmentation en deux classes basée sur l’analyse de l’amplitude du
signal.

Nous venons de montrer que l’utilisation directe d’éléments simples tels que la fréquence ou

l’amplitude ne permet pas d’obtenir des résultats satisfaisants. Nous proposons donc d’utiliser

des caractéristiques plus complexes, comme une analyse cepstrale.

Analyse cepstrale

Le cepstre est un outil fréquemment utilisé en analyse et reconnaissance de la parole. Il est

défini comme une application de trois opérateurs successifs : une transformée de Fourier, un

logarithme, et une transformée de Fourier inverse. Cette transformation permet de déterminer la

fréquence fondamentale de la parole et de séparer le signal d’excitation du signal de parole pure.

De même qu’un spectrogramme représente le spectre d’un signal, il est possible d’utiliser un

cepstrogramme qui est une représentation graphique en trois dimensions du signal audio basée

sur le calcul du cepstre. La figure 8.8 montre les projections 2-D de deux cepstrogrammes

obtenus pour des extraits de foule et de voix du commentateur.

FIG. 8.8 – Projection 2-D du cepstrogramme d’un signal audio correspondant à la foule (à
gauche) et à la voix du commentateur (à droite).
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A partir de cette figure, nous pouvons noter que la foule est représentée par une courbe

sinusoïdale, ce qui n’est pas le cas de la voix du commentateur. Deux raisons peuvent être

avancées pour expliquer ce phénomène : le son émis par la foule peut être considéré comme

un bruit, ou bien il peut être amplifié par le stade (phénomène d’écho). Il est donc possible de

segmenter ces deux types de son (foule et voix du commentateur) en se basant sur le principe

énoncé. Pour cela, nous effectuons une régression de la courbe obtenue par une sinusoïde de

même fréquence et de même phase. La différence avec la sinusoïde théorique est mesurée puis

comparée à un seuil (obtenu par une procédure d’apprentissage supervisé) pour classer l’extrait

en foule ou en voix. Les résultats obtenus sont donnés dans le tableau 8.2.

Classe Rappel Précision
Foule 72 % 96 %

Commentateur 98 % 86 %

TAB . 8.2 – Résultats d’une segmentation en deux classes basées sur une analyse cepstrale.

Il est clair que la qualité de cette dernière approche est plus élevée que celle des approches

simples décrites précédemment. Cependant, les taux de qualité ne sont pas encore satisfaisants

et la méthode décrite ici ne permet de gérer que deux classes différentes. Nous proposons alors

d’utiliser les chaînes de Markov cachées pour caractériser les extraits de chacune des classes

afin de procéder à la classification de nouveaux extraits.

Utilisation des chaînes de Markov cachées

Les méthodes décrites précédemment, basées sur l’utilisation d’une unique caractéristique,

ne permettent pas d’obtenir des résultats satisfaisants. Afin de combiner ces différentes caracté-

ristiques, il est possible d’utiliser les chaînes de Markov cachées déjà présentées dans la section

5.2. L’architecture ici employée est également ergodique, tandis que l’apprentissage et la recon-

naissance sont effectués avec les algorithmes de Baum-Welch et de Forward respectivement.

Nous voulons définir trois CMC, une pour chaque classe. Chaque extrait sera alors affecté à la

classe associée au meilleur score.

Les données d’observation que nous considérons consistent en un ensemble de caractéris-

tiques dont l’intérêt a été validé dans [Liu98]. Pour chaque segment audio d’une durée d’une

seconde, nous calculons les 11 caractéristiques suivantes : non-silence ratio (NSR), volume stan-

dard deviation (VSTD), standard deviation of zero crossing rate (ZSTD), volume dynamic range

(VDR), standard deviation of pitch period (PSTD), smooth pitch ratio (SPR), non-pitch ratio

(NPR), frequency centroid (FC), frequency bandwidth (FB), 4 Hz modulation energy (4ME), et
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energy ratio of subband 1-3 (ERSB1-3). Lorsque l’on travaille avec plusieurs caractéristiques en

analyse des données audio, il est nécessaire de déterminer quelles caractéristiques fournissent

la plus grande contribution pour la performance de la reconnaissance, et de sélectionner ces

caractéristiques [Boc93]. Nous avons donc effectué une Analyse en Composantes Principales

(ACP) en considérant ces 11 caractéristiques. En conclusion de cette analyse, nous avons ob-

servé qu’aucune caractéristique ne devait être rejetée du fait de son manque de contribution.

Afin d’analyser des extraits sonores d’une durée d’une seconde, nous les divisons en trames

contenant chacune 1024 échantillons. Deux trames successives seront décalées de 512 échan-

tillons dans le but de conserver la propriété de continuité. Le tableau 8.3 montre les résutlats

obtenus avec cette méthode.

Classe Rappel Précision
Sifflet 88 % 88 %
Foule 61 % 87 %

Commentateur 77 % 90 %

TAB . 8.3 – Résultats d’une segmentation en trois classes basée sur les chaînes de Markov ca-
chées.

Afin d’améliorer la qualité de la classification, nous proposons une méthode plus élaborée,

basée sur la diminution de la variabilité des caractéristiques des signaux au sein de chacune des

classes. Pour cela nous utilisons conjointement un classifieur K-Means et les chaînes de Markov

cachées multidimensionnelles.

8.4.4 Classification en 2 étapes

Au vu des expérimentations décrites précédemment, nous avons noté que la difficulté la plus

importante pour résoudre le problème posé est liée à la variabilité des caractéristiques extraites

pour chaque classe. Cette remarque a motivé les choix que nous avons fait quant à l’élaboration

d’une nouvelle méthode [Lef02h] plus adaptée. Ainsi, nous considérons ici deux échelles d’ob-

servations, l’échelle des segments et l’échelle des trames. Dans un premier temps, les segments

complets sont classifiés dans le but d’obtenir des classes aux caractéristiques plus similaires.

Ces classes n’ont cependant aucun rapport avec l’information finale que nous souhaitons ex-

traire des données. Elles ont pour but de permettre d’adapter le processus aux caractéristiques

partagées au sein de chaque classe. La deuxième étape est alors basée sur les résultats obtenus

et sur l’appretissage de chaînes de Markov cachées multidimensionnelles sur une population

plus homogène.
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Rappels sur le classifieur K-Means

Le classifieur K-Means est un outil fréquemment utilisé en reconnaissance des formes

[Fuk90]. Ce classifieur considère un nombre de classes K déterminéa priori. Le résultat est

défini par la position des centres de chaque classe, et est obtenu en minimisant les distortions

moyennes (calculées à l’aide d’une distance euclidienne) de tous les points appartenant aux K

classes.

Précisons les étapes successives de cet algorithme. Tout d’abord les centres initiaux des

K classes sont fixés aléatoirement. Ensuite, chaque point à classer est assigné à la classe la

plus proche, ce qui forme une nouvelle partition des données. La classe choisie est celle qui

minimise une distance euclidienne calculée entre son centre et le point concerné. Les centres

des classes sont alors recalculés en fonction de la nouvelle partition. Ces deux dernières étapes

sont répétées jusqu’à convergence, c’est-à-dire lorsqu’aucun point ne change d’affectation.

Description générale de l’approche

Comme dans n’importe quelle autre méthode, la méthode de reconnaissance décrite ici est

basée sur un ensemble de caractéristiques. Nous pensons qu’il est important d’analyser des

informations à différentes échelles d’observation car celles-ci permettent d’obtenir différents

types d’informations. Cependant, il est difficile de gérer ces différentes échelles en se basant uni-

quement sur un modèle de Markov caché. Aussi avons-nous décidé de considérer deux échelles

d’observation dans la piste audio. Cette piste audio (notée PA) est divisée en segments (notés

SA), eux-mêmes divisés en trames (notées TA). Les caractéristiques peuvent être calculées à

l’échelle des segments ou à l’échelle des trames. Nous utilisons tout d’abord un classifieur K-

Means à l’échelle des segments nous permettant d’obtenir un ensemble de K classes dites "vir-

tuelles" car elles ne correspondent pas aux C classes prédéfinies pour qualifier chaque segment.

Au sein de chaque classe virtuelle, la variabilité du signal par rapport aux caractéristiques utili-

sées est donc diminuée. Il est alors possible de restreindre la recherche des classifieurs à chaque

classe virtuelle afin d’étiqueter les segments audio. Nous utilisons pour cela les caractéristiques

calculées à l’échelle des trames et (C ×K) chaînes de Markov cachées multidimensionnelles.

Le diagramme de l’approche proposée est donné dans la figure 8.9.

Nous allons maintenant préciser les caractéristiques utilisées, ainsi que les procédures d’ap-

prentissage et de reconnaissance.
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FIG. 8.9 – Diagramme de l’approche en deux étapes.

Caractéristiques audio

Nous effectuons la segmentation audio en utilisant un ensemble de 12 caractéristiques. Les

onze premières, tirées de [Liu98], ont été introduites page 158. Parmi celles-ci, cinq sont liées

à un segment audio (NSR, SPR, NPR, VDR, et 4ME) et vont être utilisées dans la première

étape de segmentation basée sur un classifieur K-Means. Les 6 autres caractéristiques (VSTD,

ZSTD, PSTD, FC, FB, ERSB) sont calculées à l’échelle des trames et seront donc analyséesvia

des chaînes de Markov cachées multidimensionnelles. La dernière caractéristique, également

calculée à cette échelle, représente l’information cepstrale et est notée CBF (Cepstrum-Based

Feature). Son intérêt a été validé page 157.

Phase d’apprentissage

L’apprentissage est effectué de manière supervisée et est basé sur trois étapes successives

décrites ci-dessous : le calcul des caractéristiques, la classification à l’aide de l’algorithme du

K-Means, et la création des CMC.

Afin d’analyser un segment audio SA, les caractéristiques sont calculées, et nous définissons

N trames se chevauchant. Nous les notons FA1 à FAN.

Le classifieur K-Means peut alors être appliqué en utilisant seulement les caractéristiques

calculées à l’échelle des segments afin d’obtenir une première classification en K groupes ou

classes virtuelles (figure 8.10 (a)). Le paramètre K doit être fixéa priori et a une influence

directe sur le nombre de CMC multidimensionnelles à construire par la suite. L’utilisation de

ce classifieur K-Means dans le processus de création des CMC multidimensionnelles permet

d’augmenter la qualité de l’étape suivante d’étiquetage.

Une fois les segments audio classés dans l’une des K classes virtuelles, ils servent à l’ap-

prentissage des CMC multidimensionnelles appropriées. Le processus d’apprentissage est ef-
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fectué en utilisant uniquement les données comprises dans l’une des K classes virtuelles, et

pour chacune de ces classes virtuelles, C CMC multidimensionnelles sont élaborées. La figure

8.10 (b) résume ce principe, où p segments audio SAj
Vi

sont utilisés pour créer les CMC notées

CMCi
1 à CMCi

c qui sont liées à la classe virtuelle SAVi
. L’algorithme d’apprentissage utilisé est

l’algorithme de Baum-Welch dans sa version multidimensionnelle. Il utilise les caractéristiques

calculées à l’échelle des trames permettant de décrire les segments par une observation multidi-

mensionnelle dont la longueur est égale au nombreN de trames. La méthode proposée nécessite

doncK × C CMC multidimensionnelles afin d’effectuer une segmentation en C classes.

SA v1

PA SA SAvi

SA vkK-Means dansR5

- (((
(((:
-hhhhhhz (a)

Apprentissage

SA 1
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SA j
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SA p
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 TA 1
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FIG. 8.10 – Description des étapes successives : (a) classification dans des classes virtuelles
suivie par (b) l’apprentissage ou (c) la reconnaissance.

Phase de reconnaissance

Le but de cette seconde phase est de classer chaque segment audio dans l’une des C classes.

Pour cela, nous suivons une procédure similaire à celle présentée pour l’apprentissage. Ainsi,

les caractéristiques relatives à chaque segment audio sont tout d’abord calculées. Chaque seg-

ment est ensuite classé en utilisant le classifieur K-Means dans l’une des K classes virtuelles

(comme le montre la figure 8.10 (a)). Soit SAVi
cette classe. Nous utilisons alors l’algorithme

Forward avec les C chaînes de Markov cachées multidimensionnelles (notées CMCi
1 à CMCi

c).

Le segment audio est finalement associé à la classe pour laquelle l’algorithme de Forward donne

le score le plus élevé (noté Pi
max), comme le montre la figure 8.10 (c).
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Résultats

La méthode décrite dans cette section est une approche générale qui permet de segmenter

n’importe quel type de piste audio. Pour le problème qui nous concerne ici, nous cherchons à

classer chaque segment (ou extrait) audio dans l’une des trois classes (C = 3) suivantes : le sif-

flet de l’arbitre, le bruit de la foule, et la voix du commentateur. Une fois que cette classification

a été obtenue, nous pouvons, comme il a été précisé précédemment, analyser de manière plus

contextuelle chaque segment audio.

Nous avons choisi de manière empirique d’utiliser 3 classes virtuelles (K = 3) pour le

classifieur K-Means. La méthode proposée nécessite donc 9 CMC multidimensionnelles.

Afin d’évaluer la qualité de l’approche proposée ici, nous avons effectué des tests sur un

ensemble de 616 segments audio (dont 21 représentent le sifflet de l’arbitre, 148 le bruit de

la foule, et 447 la voix du commentateur) issus de différentes séquences vidéo. Les taux de

reconnaissance sont donnés dans le tableau 8.4. Par comparaison avec l’approche basée sur les

CMC traditionnelles, nous constatons que le taux de rappel est de 10 à 15 % plus élevé pour un

taux de précision similaire.

Classe K-Means + CMC-MD/I CMC (rappels)
Rappel Précision Rappel Précision

Sifflet 95 % 86 % 88 % 88 %
Foule 75 % 86 % 88 % 88 %

Commentateur 95 % 90 % 77 % 90 %

TAB . 8.4 – Résultats d’une segmentation en trois classes basée sur l’approche en deux étapes.

8.4.5 Conclusion

Nous avons abordé ici le problème supplémentaire de l’analyse des données audio, dans le

but de détecter des buts inscrits dans des matchs de football. Ces données contiennent de nom-

breuses informations provenant de différentes sources. Nous avons donc envisagé de résoudre

le problème en deux étapes : la première consiste en la classification de chaque extrait sonore

en différentes classes (par exemple : voix du commentateur, bruit de la foule, sifflet de l’arbitre)

tandis que la seconde concerne l’analyse contextuelle de chaque extrait sonore en fonction de

sa classe. Par manque de temps, cette deuxième étape n’a pu faire l’objet d’une étude au cours

de cette thèse.

Les méthodes les plus simples ont montré qu’elles ne pouvaient garantir une qualité suffi-
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sante. Nous avons proposé de faire précéder par un classifieur K-Means l’utilisation de chaînes

de Markov cachées multidimensionnelles. Les résultats obtenus nous ont permis de valider ex-

périmentalement cette méthode originale.

8.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une application illustrant le cas de l’analyse d’une sé-

quence vidéo non-contrôlée où l’on recherche à détecter, en temps réel, des buts inscrits dans des

matchs de football, grâce à l’analyse des séquences vidéo issues des retransmissions télévisées.

Le problème qui nous concerne se différencie des autres travaux par les contraintes supplémen-

taires qu’il intègre : source vidéo non-contrôlée (Csource), caméra en mouvement (Cmouvement),

traitement en temps réel (Crapidité). Ce problème peut être résolu en utilisant le système spéci-

fique d’indexation vidéo, décrit dans ce chapitre, et basé sur l’architecture et les outils géné-

riques présentés dans les différentes parties de ce document. Ce système intègre notamment

une étape d’analyse des données audio contenues dans la bande son. Les méthodes d’analyse

sonore présentées ici peuvent en outre être utilisées dans d’autres contextes.

Il est également possible de détécter des événements dans des séquences vidéo acquises à

l’aide d’une source vidéo dite contrôlée. Ce deuxième cas de figure fait l’objet du chapitre sui-

vant, où deux applications différentes sont présentées. Ces applications font suite aux demandes

de l’entreprise Atos Origin, et en particulier à deux de ses équipes.



Chapitre 9

Cas d’une source vidéo contrôlée

Dans ce chapitre, nous présentons deux systèmes d’indexation vidéo nous permettant d’illus-

trer le cas d’une séquence vidéo contrôlée. Ces deux applications ont été étudiées et réalisées à

la demande de l’entreprise Atos Origin. La première application concerne l’obtention de statis-

tiques relatives à la fréquentation d’un site. La seconde application répond au besoin de l’équipe

Recherche et Développement de l’entreprise, tout particulièrement désireuse d’effectuer une vi-

déosurveillance autonome d’une salle informatique sécurisée.

Avant de présenter ces deux applications selon une démarche similaire, nous donnerons tout

d’abord une définition d’une source vidéo contrôlée. Nous verrons ainsi que ce cas de figure est

plus facile à gérer que le précédent, et que, de ce fait, certains algorithmes présentés dans les

parties précédentes ne seront pas utilisés ici. L’application liée aux statistiques de fréquentation

d’un site sera ensuite présentée. Après avoir introduit le contexte relatif à cette application, nous

décrirons l’architecture proposée en insistant sur les différents problèmes à résoudre : l’extrac-

tion des objets et du fond, la modélisation de la scène, le suivi des objets, et enfin l’interprétation

du contenu de la scène. Nous commenterons finalement les résultats obtenus, qui ont permis de

valider une première version "simple" du logiciel (tandis qu’une seconde version "évoluée" est

en cours de réalisation au moment de la rédaction de ce document). La seconde application,

concernant la vidéosurveillance d’une salle informatique sécurisée, fera l’objet de la section

suivante et sera présentée selon le même principe. Une fois la problématique décrite, nous in-

troduirons l’architecture utilisée et détaillerons les différents outils nécessaires pour résoudre

les problèmes exposés précédemment. Cette application n’étant, au moment de la rédaction de

ce mémoire, qu’à l’état de projet, et n’ayant pas fait l’objet d’une réalisation complète, nous ne

pourrons pas donner de résultats illustrant la validité de la solution proposée.

165
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9.1 Les simplifications

Au cours du chapitre précédent, nous avons présenté le problème de l’indexation de sé-

quences vidéo acquises à l’aide d’une source vidéo non-contrôlée, de type séquence télévisée.

Nous considérons ici le cas d’une source vidéo contrôlée.

Nous considérons qu’une source vidéo est contrôlée lorsqu’il est possible de disposer de

toutes les informations relatives au paramétrage de la source d’acquisition. Ainsi, le mouve-

ment (translation, rotation) de la caméra, la focale et le zoom du capteur sont considérés comme

disponibles. Un exemple typique (que nous utiliserons d’ailleurs ici) d’une source vidéo contrô-

lée est l’acquisition à l’aide d’une caméra numérique fixée sur pied ou plus précisément d’une

webcam. Ce type de matériel sera utilisé dans les deux applications présentées dans ce chapitre.

Les séquences vidéo obtenues à l’aide d’une webcam présentent certaines caractéristiques

qui permettent de simplifier le processus d’indexation, l’architecture et les outils utilisés.

Ainsi, les séquences vidéo ne sont composées que d’un seul plan, puisqu’aucun effet n’a

été ajouté en régie audiovisuelle. Il n’est donc pas nécessaire d’effectuer une détection des

changements de plans, comme dans les chapitres 1 et 2.

De plus, selon le besoin de l’application, la caméra peut être statique ou non. Dans les deux

applications présentées plus loin dans ce chapitre, nous considérons le cas d’une ou plusieurs ca-

méras statiques. Il est alors plus facile de séparer les objets et l’arrière-plan de la scène, puisque

ce dernier est fixe dans les différentes images de la séquence vidéo. Aux outils présentés dans le

chapitre 3 peuvent donc être substituées des techniques plus simples, comme la différence avec

une image de référence ou entre images successives.

Le suivi des objets (chapitres 5 à 7) est également facilité du fait de l’analyse d’images où

l’arrière-plan est fixe et où seul les mouvements des objets (et non plus également celui de la

caméra) interviennent dans la modification de l’état des pixels entre deux images successives.

Puisque le cas d’une source contrôlable est plus simple à traiter que le cas d’une source non

contrôlable, l’utilisation des techniques avancées présentées dans les trois parties précédentes

n’est pas toujours nécessaire. Ainsi il n’est pas illogique de trouver, dans les solutions présen-

tées plus loin, des alternatives plus simples que les techniques présentées précédemment. Ces

alternatives vont être décrites dans les deux sections suivantes.



9.2. Statistiques de fréquentation d’un site 167

9.2 Statistiques de fréquentation d’un site

Dans cette section, nous présentons l’application réalisée à la demande de l’équipe Au-

tomates de l’entreprise d’Atos Origin. Cette application concerne l’obtention de statistiques

relatives à la fréquentation d’un site, dans le but d’évaluer l’intérêt commercial de la mise en

place d’un Distributeur Automatique de Billets (DAB) sur un lieu donné.

Nous présenterons tout d’abord la problématique de cette application. Nous décrirons en-

suite l’architecture proposée dans ce contexte, ainsi que les différents outils utilisés pour ré-

soudre les problèmes de l’extraction des objets, de la modélisation de la scène, du suivi des

objets, et enfin de l’interprétation du contenu de la séquence.

9.2.1 Problématique

Actuellement, une des activités de l’équipe Automates de l’entreprise Atos Origin concerne

la gestion commerciale et technique des DAB pour différents clients (banques, assureurs,etc.).

Parmi les offres proposées aux clients, l’entreprise peut fournir une étude permettant d’estimer

l’intêret commercial (en termes de nombre de retraits bancaires) d’un site géographique donné.

Cette étude est pour l’instant réalisée manuellement : certaines personnes ont notamment pour

rôle de compter, sur un laps de temps donné, le nombre de personnes passant devant l’empla-

cement présumé du DAB, puis d’effectuer une extrapolation, plus ou moins réaliste selon leur

expérience. L’extrapolation effectuée entraîne cependant une marge d’erreur importante. Afin

de réduire celle-ci, nous avons donc envisagé de remplacer l’estimation basée sur un comptage

manuel par une mesure plus fiable obtenue par un logiciel de comptage autonome.

Le scénario de mise en place de ce logiciel est le suivant. Un client demande à l’entreprise

Atos Origin d’évaluer le potentiel commercial d’un site (comme par exemple une devanture

commerciale). Pour répondre à ce besoin, une solution informatique est mise en place chez le

client. Cette solution consiste en un micro-ordinateur de type PC, une webcam, ainsi qu’un

logiciel autonome permettant l’obtention de statistiques de fréquentation du site en question,

par analyse des images acquises à l’aide de la webcam. La caméra, statique, est placée à l’inté-

rieur d’une vitrine et perpendiculairement à la vitre de manière à obtenir une représentation de

l’exterieur de la boutique.

Le but de l’application est alors d’estimer le nombre de passages devant la caméra, c’est-

à-dire devant la boutique, ou encore devant le potentiel DAB. Si le DAB était effectivement

installé, le nombre de passages aurait une influence directe sur le nombre de retraits effectués.

Après discussion avec les différents intervenants, la définition d’un passage a été donnée de
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la manière suivante : une personne qui entre dans le champ de vision de la caméra (donc qui

apparaît dans les images de la séquence vidéo), qui se déplace dans une zone dite centrale et qui

finalement quitte le champ de vision de la caméra.

Une fois le contexte de l’application présenté, il nous est maintenant possible de justifier

l’architecture et les outils que nous avons proposés pour résoudre ce problème. Nous cherchons

ici à mesurer le nombre de passages devant une caméra statique. Afin de résoudre ce problème,

nous proposons un système spécifique d’analyse vidéo basé sur l’utilisation des outils géné-

riques présentés dans les parties précédentes.

La séquence vidéo n’étant composée que d’un seul plan, nous ne ferons pas appel ici aux

techniques de détection de changement de plans présentées dans la partie I. Nous n’aborderons

donc que les problèmes décrits dans les parties II et III : séparation du fond et des objets,

structuration du fond, et suivi des objets.

Pour résoudre le problème posé, nous avons mentionné précédemment deux versions du

logiciel. En effet, à la demande d’Atos Origin, une première version, utilisée comme proto-

type, devait être fournie dans un laps de temps relativement court. Nous avons donc élaboré

dans un premier temps un système relativement simple, basé sur les algorithmes connus dans

la littérature. Comme nous le verrons par la suite, ce système ne répond pas entièrement aux

attentes de l’entreprise. Un second système est donc en cours d’élaboration. Celui-ci intègre

des outils plus performants, dérivés notamment des travaux présentés dans les chapitres précé-

dents. Comparativement à la première version "simple" (ou système "prototype"), ce système

dit "évolué" permet un traitement plus fiable et plus robuste des séquences vidéo. Par la suite,

nous présenterons donc les deux solutions correspondant aux deux versions du logiciel.

9.2.2 Système "prototype"

Le système d’indexation proposé pour résoudre le problème posé repose sur l’architecture

décrite dans la figure 1. Un seul plan est présent ici. De plus, les canaux associés aux données

audio et textuelles ne seront pas étudiés. Le problème à résoudre peut alors se décomposer en 4

sous-problèmes qui sont :

– l’extraction des objets,

– la modélisation de la scène,

– le suivi des objets,

– et l’interprétation du contenu.

La première étape concerne la séparation du fond et des objets. La caméra étant statique et

l’arrière-plan relativement hétérogène, nous avons eu recours à une méthode plus simple que
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celle introduite dans le chapitre 3.

Le traitement suivant consiste en la détermination des zones d’intérêt dans l’image. Il est

possible, puisque la caméra est statique, de préciser ces zones directement sur les images de la

séquence analysée.

Il est alors possible d’effectuer un suivi des objets. Disposant d’images binaires obtenues

après séparation du fond et des objets, nous avons choisi d’effectuer un étiquetage des objets et

de suivre ceux-ci en appariant leurs caractéristiques d’une image à l’autre.

Finalement, la dernière étape concerne l’interprétation du contenu de la séquence. Cette in-

terprétation doit permettre de détecter et de notifier la présence d’un événement (ici un passage).

Elle est directement liée à la définition d’un passage.

Nous pouvons illustrer la première version du logiciel d’obtention de statistiques de fré-

quentation d’un site par la figure 9.1.

Acquisition vidéo
par webcam statique

Extraction des objets
par différence

avec un référentiel

Filtrage
par fermeture

morphologique

Etiquetage et analyse
des composantes

connexes

Suivi des objets
par intégration

temporelle

Définition manuelle
des zones d’intérêt

Interprétation

- -

?

�

�
��

A
AU

FIG. 9.1 – Architecture permettant l’obtention de statistiques de fréquentation d’un site (pre-
mière version).

Nous donnons maintenant une description plus précise des différents outils utilisés.

Extraction des objets

L’extraction des objets est ici la premiere étape de la chaîne de traitement de la séquence

vidéo. Elle a pour but de fournir, à partir des images originales en couleur, des images binaires

représentant les objets (c.f. chapitre 3).
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Dans le cas le plus simple, il est possible de considérer qu’à un instant donné aucun ob-

jet n’est présent dans la scène. L’image obtenue à cet instant est logiquement utilisée comme

image de référence. Les images suivantes de la séquence sont alors comparées à l’image de

référence pour déterminer les pixels correspondant à des objets. Pour cela, la méthode illustrée

par l’équation (3.1) page 44 est utilisée.

Puisque le résultat est relativement sensible à la valeur de seuilSdiff utilisée, et que la sen-

sibilité du capteur (webcam) peut être importante, il est nécessaire de filtrer le résultat obtenu.

Nous utilisons ici une succession d’opérations de morphologie mathématique pour éliminer les

zones correspondant à du bruit. Plus précisément, nous utilisons une fermeture par un élément

structurant de rayon 2. Les résultats obtenus sont satisfaisants.

Modélisation de la scène

Le second traitement effectué concerne la modélisation de la scène. Celle-ci permet la défi-

nition des zones d’intérêt dans l’arrière-plan de la scène. Ainsi, lorsqu’un objet donné apparaîtra

dans une zone donnée de l’arrière-plan, un certain événement sera détecté.

Nous considérons ici deux zones d’intérêt différentes. La première zone, dite d’entrée et

de sortie, représente la portion de l’arrière-plan réellement représentée dans l’image. En effet,

la caméra étant placée à l’intérieur de la boutique du client, il est possible que certains objets

(comme par exemple une porte) cachent une partie du champ de vision de la caméra. Seuls

les mouvements des objets présents dans cette zone seront interprétés par la suite. De plus,

en connaissant les limites réelles de la scène, il est possible de déterminer plus fidèlement les

entrées et les sorties des objets : à gauche, à droite, en face,etc.. La figure 9.2 illustre l’intérêt

de la définition d’une telle zone.

FIG. 9.2 – Les 2 zones d’intérêt : zone d’entrée et de sortie (en bleu) et zone centrale (en rouge).

La seconde zone, dite centrale, est utilisée pour calculer le nombre de passages. En effet, à

chaque fois qu’un objet présent dans la zone d’entrée et de sortie, entre dans la zone centrale, il
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est étiqueté comme valide. Lorsque cet objet quittera la scène (ou la zone d’entrée et de sortie),

un passage supplémentaire sera comptabilisé. Afin de vérifier qu’un objet est présent dans la

zone centrale, nous considérons ses coordonnées horizontale et verticale dans l’image. Son

centre de gravité horizontal doit appartenir à la zone centrale, tandis que la partie culminante

(au niveau vertical) de l’objet doit dépasser la zone centrale. Ce test supplémentaire relatif

à la position verticale de l’objet nous permet d’éliminer les candidats potentiels que sont les

animaux ou les enfants (même si ces derniers seront certainement un jour porteurs d’une carte

de retrait !).

Pour définir ces deux zones, la solution la plus simple consiste à noter manuellement les

positions des zones sur l’image.

Suivi des objets

Le résultat de l’extraction des objets, c’est-à-dire de la séparation des objets et du fond, est

utilisé dans les différentes images pour effectuer le suivi des objets. Ce suivi fournit la position

des différents objets dans les images successives de la séquence vidéo.

Puisque nous disposons d’images binaires représentant les objets de la scène, il est possible

d’effectuer un étiquetage en composantes connexes afin d’obtenir les différents objets présents

dans la scène. Les séquences vidéo acquises à l’aide de la caméra de type webcam étant relati-

vement bruitées, nous avons chosi d’éliminer les régions dont l’aire serait inférieure à un certain

seuilSaire.

Nous disposons alors, pour chaque image de la séquence, d’un ensemble d’objets binaires

caractérisés par leur position (représentée par leur centre de gravité) et leur aire dans l’image.

Nous effectuons alors pour chaque couple d’images successives un appariement bilatéral entre

les différents objets détectés. Chaque objet d’une image est apparié avec l’objet le plus proche

(en terme de position et de taille) dans l’image précédente et dans l’image suivante. Si aucun

objet n’est considéré comme proche, l’appariement de l’objet concerné échoue. Les liens entre

objets appartenant à des images successives sont alors simplifiés en ne considérant que les

appariements bilatéraux. Lorsque deux objets sont en concurrence, l’objet le plus ancien (c’est-

à-dire présent depuis le plus grand nombre de trames) est favorisé.

Interprétation

Lorsque les objets ont été détectés et suivis dans les différentes images de la séquence, et

que les zones d’intêret ont pu être localisées sur ces mêmes images, il est finalement possible
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d’interpréter le contenu de la scène et de détecter les événements prédéfinis (ici les passages).

Pour cela des règles spécifiques à l’application sont définies. Ici, étant donné la définition

d’un passage, l’interprétation consiste en quatre étapes que sont la détection des objets entrants,

sortants, présents dans la zone centrale, et finalement l’augmentation du nombre de passages le

cas échéant. Ces étapes utilisent les règles décrites ci-dessous.

Nous considérons qu’un objet entre dans la scène s’il n’a été apparié avec aucun objet de

l’image précédente. De même, un objet est noté comme sortant lorsqu’il n’a été apparié avec

aucun objet de l’image suivante. Dans les deux cas, la position de l’objet est comparée avec les

limites de la zone d’entrée et de sortie, pour connaître l’origine ou la destination de l’objet :

à gauche, à droite, ou en face de la boutique. Pour déterminer les objets présents dans la zone

centrale, nous utilisons la règle énoncée précédemment qui stipule qu’un objet doit respecter

deux conditions pour être validé : son centre de gravité doit être situé dans la zone centrale, et

certains pixels de l’objet doivent être au-dessus de la limite haute de la zone centrale.

Finalement, le nombre de passages est incrémenté à chaque fois qu’un objet est entré dans

la zone d’entrée et de sortie, puis a été validé dans la zone centrale, et est finalement sorti de la

zone d’entrée et de sortie.

Le système "prototype" décrit ici, réalisé en un laps de temps relativement court, est basé sur

des algorithmes connus dans la littérature. Il a été validé par un ensemble d’expérimentations

afin de déterminer ses limites.

Résultats

De manière à faciliter la maintenance, et à la demande d’Atos Origin, le logiciel a été réalisé

avec le langage Java. La bibliothèque Java Media Framework (JMF), permettant notamment le

traitement et l’affichage de données multimédia, a donc été utilisée. Chacune des différentes

étapes de traitement a été implémentée sous la forme d’une classeEffect .

La figure 9.3 présente les résultats obtenus à l’issue des différentes étapes, et ceci pour

plusieurs images d’une même séquence.

Après une première batterie de tests dans un environnement fermé (scène d’intérieur), le

taux d’erreur (estimé par comparaison avec un comptage manuel) a été évalué à moins de 8 %.

Cependant, les limites connues des algorithmes utilisés dans le système laissent penser que

le taux d’erreur sera bien supérieur dans le cas d’une scène réelle d’extérieur. De plus, le sys-

tème nécessite dans son état actuel un paramétrage manuel assez important. Il ne répond pas

complètement aux attentes des utilisateurs. Nous proposons donc un système "évolué" tirant
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FIG. 9.3 – Images obtenues (extrait d’une séquence, de gauche à droite) après les différentes
étapes de traitement (de haut en bas) : image originale, différence avec l’image de référence,
filtrage morphologique, étiquetage et analyse des composantes connexes, suivi des objets, et
interprétation.

parti des outils présentés dans les chapitres précédents de ce mémoire.

9.2.3 Système "évolué"

Après avoir vérifié rapidement la faisabilité de l’applicationvia la réalisation d’un système

"prototype", nous avons dû élaborer un système plus complexe, dit "évolué", qui permettait

de combler les lacunes du premier système. Pour cela, nous avons utilisé les outils proposés

dans cette thèse et présentés dans les chapitres précédents. Nous décrivons ici ce système en

suivant la même présentation que précédemment. Ainsi, nous abordons les différents problèmes
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successivement.

La séquence vidéo acquise par la caméra représente une scène d’extérieur. Dans cette scène,

de forts changements d’éclairement peuvent donc apparaître au cours de la journée. La sépara-

tion du fond et des objets, pour être de meilleure qualité et plus robuste à ce type d’artefact, doit

donc considérer un modèle adaptatif de l’arrière-plan.

La structure du fond peut, comme il a été énoncé précédemment, nous permettre de déter-

miner les zones d’intérêt dans l’image. Les limites de celles-ci seront représentées par les lignes

ou segments de droites détectés dans les images.

Les objets à suivre dans la séquence représentent des corps humains. Ce sont donc des objets

non-rigides qui peuvent être suivis avec la méthode basée sur lessnakes(chapitre 7).

L’interprétation du contenu de la séquence est, quant à elle, identique à celle utilisée lors de

la première version.

Nous pouvons modéliser le système présenté ici par la figure 9.4.

Modèle adaptatif
de l’arrière-plan

Acquisition vidéo
par webcam statique

Extraction
des objets

Extraction
des lignes

Définition automatique
des zones d’intérêt

Suivi des objets
par contours actifs

Interprétation

-

-

?

?

?

?

FIG. 9.4 – Architecture permettant l’obtention de statistiques de fréquentation d’un site (se-
conde version).

Nous donnons maintenant plus de détails sur la manière dont nous proposons de résoudre

les différents problèmes.

Extraction des objets

La méthode présentée dans le système "prototype" est limitée par sa sensibilité aux condi-

tions d’éclairement. Puisque la séquence vidéo représente une scène d’extérieur, il est nécessaire

d’utiliser un modèle adaptatif de l’arrière-plan. Différentes techniques peuvent alors être utili-

sées. On peut citer notamment le moyennage itératif de chaque pixel ou une modélisation plus
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robuste de chaque pixel du fond par un mélange de gaussiennes [Sta99]. Ainsi, les variations de

l’arrière-plan sont progressivement intégrées au modèle.

Il est également possible d’utiliser la méthode introduite dans le chapitre 3, relativement

robuste aux changements d’éclairement. Ainsi, dans le cas de l’approche multirésolution, un

changement d’éclairement modifiera les caractéristiques du fond à toutes les résolutions, et le

résultat obtenu sera donc correct et indépendant du changement d’éclairement.

Modélisation de la scène

La solution présentée dans la première version, qui consiste à noter manuellement les posi-

tions des lignes sur l’image présente deux inconvénients. Si la caméra est déplacée au sein de la

boutique, il est nécessaire de redéfinir manuellement les positions des zones. De plus, à chaque

installation dans une boutique, l’intervention d’un utilisateur est obligatoire.

Pour pallier ces limites, il est également possible de définir ces zones à l’aide de la structure

du fond. En effet, les bords de la zone d’entrée et de sortie sont représentés dans l’image par des

lignes, pouvant être détectées par les méthodes décrites dans le chapitre 4. Si l’on dispose d’un

modèle générique de vitrine, la localisation de cette zone dans l’image peut être effectuée auto-

matiquement. La zone centrale, quant à elle, peut également être positionnée automatiquement

en fonction de la zone d’entrée et de sortie. Dans ce cas, des informationsa priori sont obtenues

en consultant les utilisateurs. Ceux-ci pourront donner par exemple la définition suivante : «la

zone centrale est située dans le tiers central de la zone d’éntrée et de sortie». Par ce moyen, une

installation purement automatique peut être envisagée.

Suivi des objets

Les objets suivis étant non-rigides, il est également possible d’utiliser la méthode basée sur

les snakes(chapitre 7). Cette méthode doit cependant être modifiée pour prendre en compte

les images disponibles dans ce contexte. En effet, aucune garantie quant à l’homogénéité de

l’arrière-plan n’est donnée, ce qui empêche l’utilisation de l’énergieEcoul liée à l’arrière-plan

et basée sur sa couleur. Cependant, nous disposons d’une image binaire permettant de dissocier

les objets du fond. L’énergieEcoul peut donc être tout de même utilisée en considérant non pas

l’image originale mais, pour cette énergie, l’image binaire obtenue après séparation du fond et

des objets.
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Résultats

Cette seconde version du logiciel est en cours de réalisation afin d’obtenir un système per-

mettant une estimation de qualité en toute circonstance. Nous ne pouvons donc pas évaluer pour

l’instant la qualité du système.

Une autre demande a été formulée par Atos Origin. Elle concerne la vidéosurveillance d’une

salle informatique sécurisée. Puisque cette application n’est encore qu’au stade de projet, elle

ne sera décrite que très brièvement dans la section suivante.

9.3 Vidéosurveillance d’une salle informatique sécurisée

Au sein de l’entreprise Atos Origin, la mise en place d’un second système d’indexation

vidéo a été envisagée. Ce besoin, formulé par l’équipe Recherche et Développement, concerne

une application de vidéosurveillance d’une salle informatique sécurisée. Cette vidéosurveillance

doit être effectuée par un logiciel autonome, contrairement à la surveillance par un opérateur,

mise en place généralement.

Dans cette section, nous décrirons donc brièvement cette application. Après avoir expliqué

le principe général d’un système de vidéosurveillance, nous détaillerons les contraintes et les

besoins spécifiques à prendre en compte ici. L’architecture proposée sera ensuite commentée et

les choix envisagés des différents algorithmes seront justifiés.

9.3.1 Problématique

La surveillance de sites basée sur l’analyse de séquence vidéo fait l’objet de nombreuses

études menées actuellement [Gav99]. Le lecteur intéressé pourra notamment se référer à plu-

sieurs thèses [Cas98, Die00, Zha01, Zil00] ou ouvrages [For00, Rem01, Reg99] récents. L’in-

térêt des scientifiques pour ce domaine peut notamment être expliqué par des événements ré-

cents [Meh02]. Dans ce type d’applications, la contrainte de temps réelCrapidité est très sou-

vent critique et il est donc naturel de trouver des numéros spéciaux dans des revues spéciali-

sées [For01] et de nombreux articles traitant ce problème [Har00, Kan02b]. De plus, les spéci-

ficités propres à ce type d’applications nécessitent parfois l’utilisation de techniques dédiées :

extraction des objets [McK00], suivi des objets [Bak99, For99], interprétation de leurs mouve-

ments et actions [Dat02,Rot00],etc..

Le besoin d’Atos Origin s’inscrit dans ce type d’applications. Le système d’indexation vidéo
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doit en effet permettre, en temps réel, de détecter certains événements puis de les notifier à

un poste de contrôle. Ces événements, définis au préalable, représentent des occurrences de

situations anormales, qui nécessitent d’alerter les personnes compétentes. Le site à surveiller

est une salle informatique sécurisée. Cette salle est découpée en différentes zones grillagées,

et dans chaque zone est installé un serveur contenant des données critiques. La salle est dite

sécurisée car l’entrée nécessite que les identités de deux personnes habilitées soient vérifiées

simultanément par des technologies biométriques.

Ces mesures de sécurité peuvent paraître suffisantes, mais en réalité elles ne permettent

pas de garantir une sécurité absolue. Ainsi, au moins deux cas de figure peuvent générer une

situation anormale qu’il est nécessaire de détecter. Le système d’indexation aura donc pour but

de détecter, en temps réel, les événements associés à ces cas de figure.

Le premier événement à détecter concerne le nombre de personnes entrant dans la salle sé-

curisée. Le système biométrique nécessite la présence de 2 personnes habilitées mais n’empêche

pas l’entrée d’autres personnes non autorisées. Il est donc nécessaire de compter le nombre de

personnes entrant dans la salle, et de déclencher une alarme au cas où ce nombre serait supérieur

à celui autorisé.

L’entrée de personnes habilitées dans la salle fait suite à une demande d’intervention précise,

formuléea priori, et qui ne concerne qu’un et un seul serveur. Les intervenants ne sont autorisés

qu’à se déplacer dans la zone correspondant au serveur concerné. Il est donc nécessaire de

vérifier que les personnes entrant dans la salle n’effectuent pas (ou ne tentent pas d’effectuer)

des manipulations sur les autres serveurs, dans les autres zones. Le second événement à détecter

est donc lié à la présence d’une ou plusieurs personnes dans une zone non autorisée.

La liste des événements à détecter est actuellement limitée à ces deux événements. Cepen-

dant, il est possible que de nouveaux besoins nécessitent la détection d’autres événements. Le

système d’indexation vidéo doit donc être évolutif, et son architecture doit permettre l’ajout de

nouveaux composants.

9.3.2 Architecture proposée

L’application de vidéosurveillance d’une salle informatique sécurisée nécessite l’utilisation

des outils génériques présentés précédemment et intégrés de manière spécifique pour permettre

la détection des deux événements prédéfinis : "le nombre de personnes entrant sur le site est

supérieur au nombre autorisé", et "la zone d’intervention est différente de celle prévue".

Nous présentons ici les justifications théoriques concernant les choix d’architecture et les
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différents algorithmes proposés.

Les séquences vidéo analysées ne contiennent là aussi qu’un seul plan, ce qui rend inutile

les techniques présentées dans la partie I. Les problèmes abordés dans les parties II et III doivent

cependant être résolus afin de permettre la détection des événements.

Extraction des objets

Ainsi, il est tout d’abord nécessaire de séparer les objets et le fond de la scène. Contraire-

ment à l’application précédente, nous considérons ici une scène d’intérieur avec des éclairages

artificiels. Les conditions d’éclairement sont donc plus constantes tout au long de la séquence,

et il n’est pas nécessaire d’utiliser un modèle adaptatif. Cependant, la ou les caméras dédiées à

l’acquisition peuvent être en mouvement afin de couvrir l’ensemble de la salle. Dans ce cas, il

est nécessaire d’effectuer une compensation de mouvement afin de calculer la différence avec

une image de référence. De façon alternative, il est également possible d’utiliser l’approche

présentée dans le chapitre 3 si l’arrière-plan est relativement homogène. Puisque la scène repré-

sente une salle informatique, cette condition peut facilement être respectée, l’arrière-plan étant

constitué par un mur de la pièce (celui opposé à la caméra).

Modélisation de la scène

L’analyse de l’arrière-plan de la scène peut également permettre d’obtenir un modèle de

la structure de celui-ci. Le modèle obtenu est alors utilisé pour définir les différentes zones

d’intervention. Puisqu’il s’agit d’un environnement artificiel, des primitives telles que les lignes

peuvent être utilisées pour obtenir la structure du fond. Ces lignes sont détectées avec la méthode

décrite dans le chapitre 4. On pourra de plus se limiter aux lignes horizontales et verticales si

l’on cherche à analyser des plans parallèles à celui de la caméra.

Suivi des objets

Une fois l’arrière-plan analysé, les objets peuvent être étudiés. L’étape d’extraction des ob-

jets nous fournit les positions des différents objets dans les images de la séquence. Le suivi peut

alors être effectué en utilisant des outils adaptés, tels lessnakesprésentés dans le chapitre 7.

En effet, les personnes intervenant dans la salle sont considérées comme des objets non-rigides.

Les occlusions partielles pouvant survenir sont traitées par le module de scission décrit dans la

section 7.4.
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Interprétation

Finalement, une fois la structure du fond connue et les positions des objets obtenues dans

les différentes images de la séquence, la dernière étape consiste en l’interprétation du contenu

de la séquence.

Le premier événement nécessite de compter, dans chaque image, le nombre d’objets suivis.

Afin de limiter la sensibilité au bruit, on pourra considérer uniquement les objets présents depuis

un nombre d’images donné.

Afin de vérifier la zone d’intervention des personnes présentes dans la salle, une comparai-

son de la position de celles-ci avec la position dans l’image des différentes zones est effectuée.

Si un objet (c’est-à-dire une personne) est situé dans une zone non autorisée, l’événement est

détecté.

Les différents éléments décrits précédemment peuvent finalement être regroupés afin de

construire le système d’indexation permettant la détection des événements prédéfinis. La figure

9.5 présente l’architecture générale d’un tel système.

Acquisition vidéo
par caméra mobile

Extraction des objets
par approche

multirésolution

Suivi des objets
par contours actifs

Extraction
des lignes

Structuration
de la scène

Interprétation

Evénement n◦1 Evénement n◦2

- -

?

- -

          9 ?

FIG. 9.5 – Architecture permettant la vidéosurveillance d’une salle informatique sécurisée.

9.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux applications permettant d’illustrer le cas d’une

source vidéo contrôlée. Ce cas, plus facile à traiter que le cas envisagé dans le chapitre pré-
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cédent, permet parfois l’utilisation de techniques plus simples que celles présentées dans les

parties précédentes. Pourtant, celles-ci pourraient également être utilisées, afin d’améliorer no-

tamment l’efficacité des systèmes d’indexation vidéo.



Conclusion et perspectives

Conclusion

Dans cette thèse, nous avons abordé le problème de l’indexation multimédia. Plus pré-

cisément, nous cherchions à détecter des événements prédéfinis dans des séquences vidéo, en

imposant au processus un faible temps de calcul, tout en proposant des solutions les plus géné-

riques possibles.

Notre étude s’est donc concentrée sur ladéfinition d’une architecture et l’élaboration

d’outils génériques pour la mise en œuvre de systèmes spécifiques d’indexation vidéo. Ce-

pendant ce travail reste trop ambitieux pour être mené à bien dans sa totalité, dans le cadre d’une

thèse.

Ainsi, nous avons dû tout d’abord effectuer undécoupage en plansde la séquence vidéo.

Après une étude de la littérature (chapitre 1), les contraintes qui nous étaient imposées nous

ont amené à choisir l’espace couleur TSL pour élaborer une nouvelle méthode de détection des

changements de plans (chapitre 2), dont le caractère adaptatif permet de gérer différents types

de séquences vidéo.

Disposant de plans, une approche multirésolution nous a permis, en évitant de rechercher

explicitement les informations de mouvement, de réaliser uneséparation entre fond et objets

(chapitre 3), rendant ainsi possible l’initialisation sous-jacente des étapes de suivi. D’autre part,

faisant l’hypothèse que lastructure du fond peut être obtenue en considérant les lignes pré-

sentes dans les images, nous avons proposé une approche rapide et semi-locale pour résoudre

le problème de la détection des lignes (chapitre 4).

Après avoir étudié l’arrière-plan de la scène, nous nous sommes focalisé sur les objets en

cherchant à les suivre dans les séquences vidéo. Pour conserver la propriété de généricité, nous

avons choisi d’utiliserdifférentes méthodes selon le type d’objet suivi. Ainsi, dans le cas

des objets rigides pouvant faire l’objet d’un apprentissage, nous avons utilisé un des outils

181



182

développés au laboratoire, les chaînes de Markov cachées multdimensionnelles à processus

indépendant (chapitre 5). Nous avons observé que ces techniques ne donnaient pas de meilleurs

résultats qu’un algorithme plus simple detemplate matching. En ce qui concerne le suivi des

objets rigides sans apprentissage, et plus précisément des objets de petite taille (chapitre 6),

et afin de minimiser le temps de calcul nécessaire au suivi, nous avons remarqué là encore

l’intérêt des approches locales comparées à des approches globales. Dans le cas d’objets non-

rigides, notre contribution a consisté en l’élaboration d’une méthode rapide de suivi par contours

actifs (chapitre 7) admettant une phase de scission utile dans le cas d’objets proches et pouvant

momentanément s’occulter.

Nous avons finalement validé notre contribution, c’est-à-dire une architecture et des ou-

tils pour la détection d’événements dans une séquence vidéo, sur desapplications réelles. La

première a pour objectif de détecter des buts inscrits dans un match de football (chapitre 8).

Pour résoudre ce problème complexe, nous avons en outre proposé d’analyser le son à l’aide

de méthodes adéquates. D’autres applications, faisant suite aux demandes de l’entreprise Atos

Origin, nous ont également amené à élaborer deux systèmes d’indexation vidéo (chapitre 9) per-

mettant l’obtention de statistiques relatives à la fréquentation d’un site et la vidéosurveillance

d’une salle informatique sécurisée. Nous avons ainsi considéré le cas plus simple d’une caméra

statique.

Perspectives

En se basant sur l’architecture et les outils proposés dans cette thèse, il est dorénavant pos-

sible de mettre en œuvre un système rapide d’indexation vidéo par détection d’événements.

Pourtant, nous souhaitons maintenant intégrer les différents outils au sein de l’architecture pro-

posée, afin de disposer d’un système complet de détection d’événements : c’est d’ailleurs la

perspective la plus importante de notre travail.

Parmi les autres orientations que nous désirons suivre, lagestion des scènes caractérisées

par un arrière-plan non uniforme nous semble prioritaire. Elle permettrait de traiter correc-

tement tous les types de situation, et assurerait ainsi un niveau supérieur de généricité.

Tout au long de cette thèse, nous avons cherché des solutions de faible complexité algo-

rithmique aux différents problèmes posés. Par conséquent, nous disposons d’outils qui peuvent

chacun traiter des images à la même fréquence que l’acquisition (25 images par seconde, soit

40 millisecondes par image). Cependant, le système global, consistant en une intégration de

l’ensemble des outils, est caractérisé par un temps de calcul plus important. Pour le diminuer,



183

nous envisageons uneimplémentation des algorithmes sur une architecture parallèle(sta-

tion multiprocesseurs ouclusterde stations). Nous pourrions également formuler tous les algo-

rithmes utilisés selon un cadre multirésolution [Jol90].
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Détection d’événements dans une séquence vidéo 

 
Le problème abordé ici concerne l'indexation de données multimédia par la recherche d'extraits 
pertinents. Nos travaux se focalisent sur l'analyse de séquences vidéo afin d'y détecter des événements 
prédéfinis. La recherche de ces événements étant contextuelle, nous proposons une architecture et des 
outils génériques et rapides pour la mise en œuvre de systèmes d'indexation spécifiques. Nous 
insistons notamment sur les problèmes suivants : la segmentation temporelle des données, la 
séparation du fond et des objets, la structuration du fond, le suivi des objets (rigides ou non, avec ou 
sans apprentissage) et l’analyse des données audio. Afin de résoudre ces différents problèmes, les 
outils génériques que nous proposons sont basés sur des analyses semi-locales, des approches 
multirésolution, des modèles de Markov cachées et la méthode des contours actifs. L’architecture et 
les outils introduits ici ont été validés au travers de plusieurs applications. 

 

Mots clefs : Détection d'événements, Temps réel, Couleur, Changements de plan, Segmentation 
d'image, Multirésolution, Modélisation et structuration, Détection de lignes, Suivi d'objet, Contours 
actifs, Chaînes de Markov cachées multidimensionnelles 

 

Event detection in a video sequence 

 
Here we are concerned by multimedia data indexing by use of pertinent sample searching. Our work 
focuses on video sequence analysis in order to detect some predefined events. This search being 
contextual, we propose an architecture and some rapid tools, both generic, for building specific 
indexing systems. We deal in particular with the following problems: data temporal segmentation, 
background and object separation, background structure extraction, object tracking (rigid or non-rigid 
objects, with or without learning) and audio data analysis. In order to solve these different problems, 
the generic tools we are proposing are based on semi-local analyses, multiresolution approaches, 
hidden Markov models, and the active contour method. The architecture and the tools introduced here 
have been validated through several applications. 

 

Keywords: Event detection, Real time, Color, Shot change, Image segmentation, Multiresolution, 
Model and structure computation, Line detection, Object tracking, Active contours, Multidimensional 
hidden Markov models 
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