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Introduction

Objet : Dans ce chapitre, nous exnous nous sommes fixés dans cette these.
pliquons tout d’'abord en quoi consistdlous précisons nos choix quant aux mé-
la segmentation d’'images et de vidéo#)odes employées et décrivons I'organi-
guels en sont les enjeux et les difficukation de ce document.
tés. Nous présentons les objectifs que







« Qu’est-ce que la segmentation ? »

Voila probablement la premiere question que I'on peut sepes débutant la
lecture de ce document, siI'on n’est pas un expert en traiteiimage.

4 s 4" TS5 |
&fLL R I

FiG. 1 : Séparer le visage d’'une personne du reste de I'image

Segmenter une image, c’est simplement séparer les difféodjets qui com-
posent cette image. Prenons I'exemple de I'image F méme un enfant sait dire
gu’une personne est présente dans cette image et poutifides’il la connait :

Le but de la segmentation d'image est de séparer, de détrrdifiérentese-
gionsde I'image en fonction de certains critéres d’homogénBighs la suite de ce
manuscrit, nous emploierons le termigjetspour désigner ces régions. Toutefois,
pour nous, le termebjetne fait référence a aucune connaissance sémantique sur la
région segmentée et peut donc apparaitre comme un abusgdgdaren effet, la
segmentation d’objets sémantiques nécessite des traitemmaut niveau que nous
n'abordons pas dans ce document. Le terme segmentatioti sghonyme d’ex-
traction de régions homogeénes.

Puisque un enfant peut réaliser une segmentation sangprepbn peut alors
se poser la question<En quoi la segmentation est-elle difficile ? »

En fait, pour mesurer 'ampleur de la tache, il faut se rerdrapte de toutes les
connaissances de haut niveau que I'étre humain met en jetspparer des objets
d’un fond, pour détecter ce qui l'intéresse dans I'image.

La machine ne peut pas, comme lui, chercher dans sa ménujetlqui, par
sa forme, sa couleur, son intensité lumineuse, ses casticpges (définies par I'ex-
périence et I'apprentissage), se rapproche le plus dedén@ventuellement apres
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26 « Qu’est-ce que la segmentation ? »

des transformations multiples (rotation, étirementpour ensuite séparer I'objet
du fond. Dans I'exemple, I'enfant sait définir quelle régm I'image (le visage)
contient I'information nécessaire a l'identification deplersonne présentée. |l sait
ensuite extraire les différentes caractéristiques de ¢étiion (forme globale du
visage, forme des yeux, leur couleur, forme du nez...) guypdumettent de faire
correspondre ce visage qu’il voit dans I'image et le visagme personne qu'il
connait.

Pour I'ordinateur, 'image est un ensemble de points (gixalant chacun un
niveau de gris, voire un niveau de couleur (il s’agit aloraggalement de 3 ni-
veaux correspondants a la quantité de composante roughe aleevert et a celle
de bleu ou encore de 3 composantes intensité, teinte eaatur..). Pour opérer
une segmentation automatique par des traitements infiynest on ne dispose gé-
néralement que de cette information locale.

« Pourquoi une segmentation automatique ? »
En effet, on peut imaginer que la meilleure solution soité®drer a la main »les
objets que I'on cherche a extraire de I'image ou de la séqueidéo considérée. De
nombreuses applications médicales, ainsi que des applisade post-production
cinématographiguautilisent d’ailleurs toujours cette solution nécessitagdaucoup
de temps et de personnes mais garante d’'une précisionoiciéile.

Cependant, de nombreuses applications nécessitent lersecane segmenta-
tion automatique comme l'illustrent les quelques exemglesuivent :

Evaluation médicale quantitative : Dans le domaine de I'imagerie médicale, et
du diagnostic en particulier, la précision ggtle. Cependant, si I'on consi-
dere la quantité d’'information a traiter, et de clichés deobar, alors une aide
automatique, proposant un premier diagnostic validanbksible présence
de pathologie ou au contraire la bonne santé du patientagerdit d’autant
le praticien spécialiste.

Par exemple, pour la détection d’ostéoporose de la hanokesagmentation
automatique suffisamment précise permet d’écarter ragdela grande ma-
jorité des cas valides. Pour cela un médecin expert déteresrégions d’in-
térét dans la radiographied-2 et valide les résultats de la méthode de seg-
mentation automatique sur un nombre de tests suffisammeotiamt FG.3.

Si le monde médical est de plus en plus favorable a I'aide agndistic et au
prétraitement que peuvent représenter les méthodes destgion, pour le
traitement de données vidéo le recourt a de telles approches

Compression vidéo sélective Si I'on considere I'exemple de la visioconférence,
les améliorations techniques des réseaux et des matéri@aonsidérables

4Cette méthode est appelée rotoscopie, et fut employéexeampte, danJwisterpour détourer
les cheveux blonds de I'actrice principdtdéelen Hunt)qui court au milieu d’'un champ de blé pour
fuir la tornade menacgante, ou encore d&ogest Gumppour simuler la conversation entre John
Fitzgerald Kennedy et I'acteur principdldm Hank}
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(a) Image initiale (b) Régions d'intérét délimitées
FiG. 2 : Radiographie de hanche soumise a un diagnostic d’astesp

(a) Bonne segmentation de la hanche@)- Mauvaise segmentation ne permet-
torisant un traitement automatiq@@é-tant pas de traitement automatigneé-
thode proposée dans ce document) thode existante)

FiG. 3 : Validation par le praticien des méthodes de segmentatio

ces derniéres années. Malgré les progres réalisés sunlenplgriel, la quan-
tité d’information a transmettre par les réseaux augmemtgeemanence et
les attentes quand au débit de ces réseaux dépassent sdejmsrpossibili-

tés. Il est donc encore nécessaire, a I'heure actuelle, meresser les don-
nées afin de pouvoir augmenter le débit d’information trasenCependant,
cette étape de compression, dans le processus générahsimission d’'une

séquence vidéo sur un réseau, dégrade ne serait-ce queniegerda qualité

de 'image. On parle dans ce domaine de compromis «déldrtan ».

Une segmentation efficace peut améliorer grandement la&ual

Prenons I'exemple de la séqueriegk, FIG.4. L'étape de segmentation per-
met de séparer les zones d’intérét de ce que nous appeltel®fend ». Dans
un cas de visioconférence, c’est en particulier le visagérderlocuteur qui
est intéressant. En effet, détecter et extraire cettemétgd'image, permet de
ne transmettre que ponctuellement, de temps en tempsjda réprésentant
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FIG. 4 : Séquence de teBrik

le fond dans la vidéo et d’autoriser une compression plus fgui dégrade
donc plus la qualité de I'image) dans cette régiai,.b. Par contre, la région
du visage peut étre transmise en permanence avec un tauxrmeession

moins élevé qui favorise une meilleure qualité visuelle ekecrégion.
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(a) Fond segmenté (b) Objets segmentés
FiG. 5 : Segmentation du fond et des objets dans la séquencet d€tekiren

Indexation : Dans le domaine de I'indexation des séquences vidéo dasstg-
mentation joue un réle primordial. Avec I'apparition desngscopes numé-
riques, I'amélioration de la restauration vidéo des filmisreis ou encore les
capacités de stockage grandissantes, la quantité de dovidée croit a une
vitesse vertigineuse. Un des domaines de recherche gaidé&mporter une
solution a la classification de toutes ces données est leiderda 'indexa-
tion. Cependant pour pouvoir déterminer la présence de defants bou-
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geant dans la séquenCaildren, FIG.6, il faut au préalable les avoir détectés
et isolés, en un mot segmentés. De plus, il faut pouvoir satgnan nombre

FIG. 6 : Séquence de teGhildren

d’objets variable au cours de la séquence. Plus la méthodegiaentation

est rapide et robuste, plus la quantité d’'information é&isera importante.
Une fois cette étape de segmentation réalisée7: les algorithmes de clas-
sification, d’indexation, étiquetteront chacun des olgetfonction de carac-
téristiques, de criteres, d’attributs, définis dans la reMRPEG-7.

(a) Fond segmenté (b) Objets segmentés
FiGc. 7 : Segmentation du fond et des objets dans la séquencet d€teklren

Multimédia : Le vaste domaine des applications multimédia nous offrautre
exemple de I'utilité de la segmentation vidéo. Les difféesrétapes de pro-
duction tirent pleinement parti de la séparation en régibiméérét d’'une sé-
guence. Les DVD-vidéo et leurs menus, mais aussi la tét#visiteractive
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de demain sont demandeurs de I'amélioration des méthodssgieenta-
tion. En effet, I'ajout d'informations différentes en fdian de la localisation
du spectateur, sans avoir recours a des techniques retatndourdes telles
celle du chromakey, est une application immeédiate parécernent étudiée.
Si I'on peut dans une séquence de journal télévisée, du typa séquence

| |\
FiG. 8 : Séquence de teskiyo
Akiyo, FIG.8, séparer le personnage, la présentatrice du fond, atopeuat

échanger ce fond1B.9 avec un autre et placer I'objet dans un nouvel en-
vironnement. On peut aussi imaginer ajouter de l'inforovat I'objet. On

A

(a) Fond segmenté (b) Objet segmenté
FiG. 9 : Séparation du fond et de la présentatrice dans la ségaenest Akiyo

pourrait, par exemple, se servir de la segmentation d’'ueuactans une sé-
guence de film pour lui associer des liens vers d’autres gi@ises dans sa

filmographie), vers du texte (sa bibliographie) ou vers dsgep Internet le
concernant.



« Qu’est-ce que la segmentation ? » 31

Ces quelques exemples ne représentent qu’'une petite pagigossibilités
gu’offrirait une méthode efficace de segmentation et ne itvue |égerement
I'importance des attentes d’une telle méthode de la partae les professionnels
du traitement des images et des vidéos.
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Objectifs

La premiére étape a consisté a définir nos objectifs facechlgme de la seg-
mentation d’'images et de vidéos. Parmi les nombreuses nethefficaces déja
existantes, les approches par contour actifs apparaissemhe une technique de
segmentation prometteuse. Plus particulierement, lelsadés de segmentation par
contours actifs basés régions définissent la segmentatome un processus de sé-
paration de régions de I'image, a I'opposé des approché&slzamtour qui elles ne
considérent que I'information des contours présents danade. Les approches
basées régions ont permis de définir un cadre de travail gndde champ des
problémes accessibles aux approches basées contour.

Si les méthodes de segmentation par contours actifs bagésas®ffraient des
résultats probants, leur implémentation par ensemblesveéaux, une modélisa-
tion de contour émergeante cette derniére décennie, itaasgeevoir quelques fai-
blesses, en particulier pour autoriser une segmentatiteneps reel.

Nous avons développé un modele de contour dont les propiid@iénseques
améliorent la qualité et la rapidité de la segmentation jétsb

Associé aux travaux sur les modéles d’'objets déja réalisé&eim de I'équipe,
notre nouveau modele de contour a permis de proposer demas|en temps réel,
a de nombreux problémes applicatifs, tout en préservantdditgq de la segmen-
tation, et d’offrir un support robuste autorisant le dépglement des travaux de
recherche sur les descripteurs de régions.

Nous nous sommes donc concentrés sur cette question : « cumédeire la
guantité des données traitées dans les différents algmwihde segmentation par
contours actifs, pour proposer une solution en temps régirggerve la précision,
la robustesse et 'adaptabilité de 'implémentation paeenbles de niveaux ? ».

Afin de réduire la quantité données impliquée dans I'évoiutiu contour actif,
Nous nous sommes orientés vers une implémentation pargoefou explicite)
du contour actif. Cependant, notre préoccupation n’a paguement concerné la
réduction de la quantité de données a traiter. Nous avori8 poe attention par-
ticuliére, lors de la conception de notre modéle paramégriqux propriétés in-
trinseques du contour. De méme que les propriétés intniresedelle que la gestion
automatique de la topologie, constituaient les atoutsungages modeéles implicites
de contour, nous avons introduit dans la modélisation dtocwmes contraintes de
régularité et de précision.

Notre objectif a donc été la conception d’'un modeéle paramétrde contour

33



34 Objectifs

dont les propriétés intrinséques seraient exploitées ainmoian.

Une recherche bibliographique approfondie des méthodesngdriques exis-
tantes nous a permis de définir les caractéristiques palesm’un nouveau modele
de contour actif paramétrique :

— La majeure partie des modeles paramétriques de contaursdés sur une

interpolation. Elle est linéaire dans le cas des polygones.

— Les fonctions B-splines proposent une solution optimalgrabléme de I'in-
terpolation d’'une courbe comme I'ont montré Thevenaz 08l dans leur
étude des méthodes d’interpolation.

— La plupart des critéres d’énergie pour la segmentationgatours actifs font
intervenir des termes incluant la courbure et le vecteumabau contour. Ce
sont des grandeurs géomeétriques nécessitant une régualauiu modele de
contour pour pouvoir déterminer leur expression analgiexacte.

— le contréle, au niveau local, d’'une courbe spline permetitdmiser les colts
de calcul, lorsqu’elle est modifiée en quelques points.

Nous avons la, les bases pour concevoir un modele paraongtrig contour

actif, fondé sur une courbe spline cubique construite fraerpolation B-spline.



Plan du mémoire

Ce manuscrit est organisé en trois parties. Dans la preipégtie, nous situons
le probleme dans son contexte général. Nous présentondaddasxieme partie,
un modele de contour paramétrique rapide et évolutif fomdérse interpolation de
courbe a base de fonctions B-spline cubiques. Dans lagré&partie, nous éten-
dons ce modéle par interpolation afin de le rendre robustelauen proposant un
modele de contour d’approximation manoothing splines

L'objectif de cette these est de proposer un modele de copenmettant une so-
lution en temps réel pour la segmentation par contourssastifes régions. Nous
détaillons la problématique dans les deux chapitres quposent Igpremiere par-
tie.

Chapitre 1 : Nous présentons les principes et les objectifs généraux skgimen-
tation par contours actifs basée régions. Nous présentoémtide I'art, nous
détaillons la méthode des gradients de forme, puis noustrdins cette ap-
proche par trois exemples d’application.

Chapitre 2 : Ce chapitre est consacré aux modélisations de contourapiest
Nous présentons donc les modeles implicites et expliceedtours actifs.

Dans ladeuxieme partienous présentons notre premier modéle de contour actif
paramétrique construit par une interpolation basée suBegdines cubiques. La
description de ce modéle est organisée comme suit :

Chapitre 1 : Nous situons, tout d’abord, notre modélisation dans sotezta en
effectuant un état de I'art des modeles a base d’interpolgiar fonction
spline.

Chapitre 2 : Nous présentons, dans ce chapitre, la définition et les igtéprdes
contours interpolés par des B-splines cubiques; progrigte ont établies
I'efficacité d’'une telle approche. Nous proposons une péatasation uni-
forme du contour et détaillons un algorithme rapide de eaogbn du contour
qui permet de proposer une solution temps réel.

Chapitre 3: Ce chapitre est consacré aux fonctionnalités suppléntesiajue
nous avons introduites dans le modéle basé sur les B-sgliiegues, afin
de rendre la gestion des changements de topologie autarmatitamélio-
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rer la cohérence temporelle de la segmentation, et de reedmdele plus
robuste au bruit.

Chapitre 4 : Dans ce chapitre, le schéma de I'algorithme de segmentasiodé-
taillé et commenteé.

Chapitre 5 : Plusieurs exemples illustrent, dans ce chapitre, les immualités dé-
crites dans le chapitre 3 et démontrent I'efficacité de ceateode contour
actif, en particulier pour la segmentation de séquencesosgide visioconfé-
rence.

Chapitre 6 : Les conclusions de ce premier modele de contour actif pdramé
sont présentées et des perspectives de développementa@titdan sont pro-
posées.

La troisieme partieest consacrée au second modele de contour actif parangtriqu
gue nous avons proposé. Ce dernier offre I'avantage caasildéde généraliser

le modele précédent. En effet, le contour n’est plus caréstifune courbe d’in-
terpolation par fonctions B-splines cubiques, qui passdgzapoints de données,
mais par une courbe d’approximation composée d'smeothing spline cubique
qui approche les points de données. Pour améliorer enclisilitté et la clarté de

ce document, nous avons, autant que faire se peut, suigahisation du chapitre
précédent consacré au modéle par B-splines cubiques :

Chapitre 1 : Le premier chapitre propose donc un état de I'art succindiié-
sation desmoothing splinepour le traitement des images et des vidéos, car
ces fonctions n’ont que trés peu été utilisées dans ce deniaes résultats,
issus de la recherche en statistiques et des méthodes degiégis non para-
métriques, sont présentés pour proposer des extensiosiblpssau modele
parsmoothing splines

Chapitre 2 : Comme pour la partie précédente, ce chapitre est consaaréédid
nition des courbesmoothing splinest a leurs propriétés de régularité et de
robustesse au bruit. Un algorithme rapide de constructotellies courbes,
utilisant une approche par filtrage comme pour le modele d&co précé-
dent, est détaillé. Les apports, du modéle grapothing splinedu point de
vue de l'uniformité de la paramétrisation et de la robust@ssbruit sont mis
en perspective avec les propriétés du modéle par interpolat

Chapitre 3 : Dans ce chapitre, le schéma de I'algorithme de segmentasiodé-
taillé et commente.

Chapitre 4 : Les exemples d’application, présentés dans ce chapltrstrént les
qualités accrues du modeéle par approximation par rappariaele par in-
terpolation et démontrent les propriétés de régulariinsgéques au modele.
Celui-ci s’affranchit ainsi des boucles pouvant appagastr le contour et de
I'instabilité due & un échantillonnage non uniforme du contSa robustesse
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permet d’étendre le champ des applications a la segmemtitinages brui-
tées et de considérer de nouveaux descripteurs partiemént sensibles au
bruit des données comme les histogrammes.

Chapitre 5: Ce quatrieme chapitre présente quelques conclusions&abdra-
tion de ce modele de contours actifs paramétriques basésuapproxima-
tion parsmoothing splinePlusieurs pistes d’investigation sont proposées pour
améliorer encore notre modele et pour exploiter un peu @ssembreuses
propriétés.

Nous terminons ce document en présentant des conclusin@sadgs sur la concep-
tion d’'un modéle paramétrique de contour actif et propospredques idées pour
élaborer un modéle de contour actif qui pourrait s’adapiesraatiguement au pro-
bleme de segmentation posé.






Premiere partie
Contexte

Objet : Nous présentons le contextédlustrons par quelques exemples d’'ap-
dans lequel s’inscrit cette thése. Damdications. Dans un second chapitre,
un premier chapitre, nous détaillonsous voyons les principales méthodes
les principes de la segmentation paxplicites et implicites de modélisation
contours actifs basés régions, que nodss contours actifs.







Chapitre 1

Segmentation par contours actifs
basés regions

L'objectif de la segmentation est d’extraire des régiorecgmues d’'une image,
ou d’'une vidéo, et que ces régions correspondent a des agetantiques de la
scene. Parmi les nombreuses méthodes existantes poudmé&sauprobleme, les
contours actifs représentent une solution prometteuse.

1.1 Principe et objectifs

Le principe est de « faire » évoluer une courbe fermée, demaégosition ini-
tiale, choisie arbitrairement ou non, vers les contour®d@ns d’intérét telles que
des objets ou des personnages. L'évolution de cette coymm@rdque, commu-
nément appeléontour actif est régie par une équation aux deérivées partielles de
propagation.

Nous reformulons le probléeme sous une forme variationretllgous considé-
rons I'équation de propagation, issue de la dérivation éeelrgie définie comme
fonction du contour actif. Cette énergie doit étre choigesdrte que son minimum
est atteint lorsque le contour délimite les objets que lauhsite segmenter.

Ainsi la définition de cette énergie, ou fonctionnelle, ddne une étape fon-
damentale dans le processus de segmentation par contaifss Blée consiste a
exprimer sous forme objective les caractéristiques dignantes des régions d'in-
térét.

On détermine ainsi une énergie, ou critére, formeée de tetddms/ant la région
extérieure a I'objet (souvent appelée le « fond »), I'objgiyelée région intérieure
par opposition a la premiére), et le contour de I'objet.

Ces termes s’expriment sous forme d’intégrales définiesesurégions, inté-
rieures et extérieure au contour, et sur le contour.
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1.2 Contours actifs basés contour et basés régions

Les premieres énergies, qui furent introduites par Kasd. ¢6@], ne s’atta-
chaient qu’a caractériser les contours des objets a segmumant des intégrales de
contour. Caselles et al. [16] proposérent les contourésagéiodésiquéscomme
amélioration des premiers modéles de contours actifs. Banas, la minimisation
de la fonctionnelle est considérée comme la minimisatida tngueur du contour
dans une métriqgue Riemannienne dépendant des caraqgiéstie I'image. En ef-
fet une intégrale de contour, peut étre vue comme une refation de la longueur
Euclidienne du contour exprimée dans une métrique défimigipgrande.

D’autres approches contour ont consisté a introduire ginreent une équation
de propagation sans lien avec une quelconque énergie l€%asedl. [14] ont ainsi
introduit les contours actifs géométriques.

Cohen et al. [25] et Ronfard et al. [87] effectuérent les peesitravaux impli-
guant des contours actifs basés régions. Les premiers oqpbgE une méthode de
reconstruction de surface utilisant des contours actifsetond a proposé, pour la
premiere fois, que la force d’évolution appliquée au contmiif devait étre pro-
portionnelle a la différence des caractéristiques de lnédes objets et de celles
de la région du fond.

Chakraborty et al. [17] combinérent ensuite, dans la mémetiennelle, des
termes de contour et des termes de régions pour la segnoentiéithages médi-
cales.

Chesnaud et al. [23], Chan et al. [19], Zhu et al. [108], Pasagt al. [77] et
Debreuve et al. [33, 34] introduisirent, dans la fonctidimeles caractéristiques
statistiques de chacune des régions pour la segmentasameges et des vidé€os.

Jehan-Besson et al. [56, 59] proposerent une méthode denisation de la
fonctionnelle basée sur une approche de dérivation paoragpun domaine qui
autorise les termes basés régions (c’est-a-dire les alg&gsur les régions) a conte-
nir des fonctions dépendant de caracteéristiques de ces smégiens.

C’est dans ce cadre de travail que Gastaud et al. [42] agniténe contrainte
géomeétrique aux descripteurs des régions. Cette méthodenel®e sur une ap-
proche variationnelle alors que les travaux précédentsem€s et al. [28] faisant
intervenir des contraintes géométriques avaient été lsasékes méthodes probabi-
listes et ceux de Chen et al. [22] sur des contraintes dermdétarns paramétriques
(affine).

Gastaud et al. [42] introduisirent les contraintes géoiaéds par déformation
dite de forme libre.

Nous allons maintenant détailler un peu plus I'expressmhéhergie et la mé-
thode de minimisation de celle-ci.

'Une courbe géodésique est un chemin de distance minimais ute métrique adaptée, entre
des points donnés.
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1.3 Energie d’un contour actif basé régions

Commencons par définir un critere général de segmentatis@gleences vidéo.

Qe (fond)

[ (contour actif)
FiG. 1.1 : Définition des domaines qui composent I'image

Pour chaque image de la séquence, nous cherchons a dételaniégion du
fond Q. et la région contenant les objets,. Ces deux régions ont pour frontiere
commune le contour (FIG. 1.1). Le critére inclut donc des termes basés régions
et des termes basés contour :

J(Qexta Qin7 F) = / kext(Qext) dU + / kin(Qin) dU
Qext

Qin

N J/

termes basés régions

+ B ds (1.2)
I

terme basé contour

Dans ce critérek.,; est un descripteur d’homogénéité du domaine inconnu définis
sant le fond?., etk;, est un descripteur du domaine inconnu définissant les objets
Q. B représente une fonction de régularisation du contour gapora aux deux
termes de régions.

Nous voulons pouvoir considérer des descripteurs d’homéige faisant in-
tervenir les caractéristiques des régions (payrcomme pourk,,;) telles que la
variance, la moyenne ou I'histogramme de la région. De nembudescripteurs,
tant paramétriques (variance, moyenne...) que non pargoes (histogramme,
entropie décrite par Jehan-Besson et al. [59], Kim et al] ¢&lencore Herbulot
et al. [46]), sont donc globalement liés a la régiagn, ;, (Chesnaud et al. [23]).

La dérivation de criteres comportant des descripteursrakpe de la région

n'est pas aisée. Jehan-Besson et al. [5] ont proposés ummaeégénérale pour
effectuer le calcul.
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Dans I'approche variationnelle eulérieApeoposée par Jehan-Besson et al. [59]
pour la segmentation par contours actifs basés régionsutesirs introduisent la
méthode des gradients de forme pour dériver le critére.

Les régions deviennent continuellement dépendantes éungdire d’évolution
T.
Le critereJ(Qext (1), Qn(7), (7)) est alors note (7).

Le calcul de la dérivée eulérienne a été alors exprimé sofmr@e suivante par
Jehan-Besson et al. [58] :

J'(1) = /r( )( Kext — kin )(v.N) ds + /F( )( —0B.k+VE.N)(v.N) ds

J J

v~

(@) ®)

k >'e kin
+/ Ohiext da+/ Oin 41y (1.2)
Qur(r) OT () OT

(. J
'

(c)
ou k est la courbure du contour,est la vitesse de propagationder) etN repré-
sente le vecteur normal unitaire intérieur au confior).

Le terme(a) provient de la variation de la région elle-méme et le terrassifjue
(b) provient, quant a lui, de la dérivation, présentée par Gaset al. [16], du terme
de régularisation sur le contour dans le critére (1.1).

Les termegc) représentent la variation des descripteurs avec la régiosi,
ces termes sont nuls dans le cas de descripteurs indépeatedntégion. En re-
vanche, dans le cas de descripteurs dépendant de la rédgismmi particuliérement
importants pour une segmentation précise et robuste. Démamx exemples, les
calculs complets, ainsi que les démonstrations de cedaéswont détaillés dans
plusieurs articles de Jehan-Besson et al. [56, 58, 59].

La dérivation du critére définit la vitesse d’évolution duntaur actif. LEDP de
propagation associée fera décroitre le critére d’éneggun minimum en utilisant
la méthode de la plus grande pente.

1.4 Vitesse d’évolution

Le contour actifl’(7) évolue depuis une position initialg0) vers I'objet avec
une vitesse dans la direction dbl, le vecteur normal unitaire intérieur au contour :

o _
{T = N

7 - L (1.3)

2Principalement, deux conceptions s'opposent pour la ngatén des contours actifs. La pre-
miere, qualifiée de formulation lagrangienne, représastedntours actifs de maniere explicite (ces
contours sont le plus souvent paramétriques). La seconddifi§e de formulation eulérienne, re-
présente les contours de maniére implicite.
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L'expression de la vitesse est déduite de la dérivée (1.2) :
v=A + kiy — ke + Ok (1.4)

Dans la suite du document,est toujours la fonction constante, elle représente
le poids de la régularisation par rapport aux autres termes.

Le termeA, qui représente les termes globaux issus du térindans (1.2), est
détaillé dans la section suivante, ainsi que I'expresseladitesse au travers de
trois exemples d’application : la segmentation de régimmdgenes en luminance,
en couleur, et la segmentation d’objets en mouvement.

1.5 Exemples d’énergies

Nous présentons, dans ce paragraphe, trois exemples élegrit énergie que
nous implémentons par la suite pour réaliser les expératiens de nos modéles
paramétriques de contour actif.

1.5.1 Critere décrivant les régions homogenes par des moesl
statistiques paramétriques

Le premier exemple concerne la segmentation des régionedims en lumi-
nance dans des images en niveaux de gris. Nous considérameti@mnnelle (1.1)
oU k. et ks, sont des descripteurs de I’'homogénéité des régions, extéret inté-
rieure, au contour. Lhomogénéité d’'une région est cares&é par une fonctioty(r),
positive etC!(R), de la variance de l'intensité de I'image’, et u.: représentent
respectivement la variance et la moyenne de la régign(r), tandis quer?, et u;,
représentent respectivement la variance et la moyennerdgitan(2;, (7).

Le critere a minimiser est donc :

q)(aezxt) do + /

Qin

J<Qext7 Qim F) = /

Qext

®(02) do + /5 ds (1.5)
r
Le poids de régularisation est une constante positive.

En utilisant (1.2), nous en déduisons que la dérivée eunléeige la fonction-
nelle J, par rapport &, est :

r@=-[ . Dl0%) ~ B2 + B

+ @ (0%,) [(I = in)* = o7]

— ®'(02) [(I = pext)? — 0] | (v.N) ds (1.6)
k représente la courbure du contagigst une constante positive et on prand) =
log(1 + r?) pour que le terme globab(s?) — ®(0?2,) soit prépondérant sur les

ext
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termes locaux lorsque la variance est éleveée.

Le lecteur pourra trouver plus de détails et les preuves barisle de Jehan-
Besson et al. [58]. De fagon a trouver un extremum local dereri(1.5), en suivant
la méthode proposée par les auteurs, nous faisons évolaeraumbe en utilisant
une méthode de descente de plus grande pente. Ainsi, nogaisoolt I'équation
d’évolution suivante :

or'(r)
or
Et nous en déduisons donc que I'expression (1.4) de la eitesst donnée par :

=v.N

v=0(0f,) = P(08) + Ok + (o) [(I — pin)® — o] = '(020) [(I — hext)® —020]  (L.7)

Cette vitesse fait évoluer le contour actif vers le minimuncdtére d’énergie (1.5).
Ainsi la compétition entre la région intérieure au conttyy(7) et la région exté-
rieure Q. (7) tend a accroitre I’'hnomogénéité, de luminance, de chacuseéle
gions.

Jehan-Besson et al., dans [58, 59], ont étendu ces modatessigies parameé-
triques aux images couleurs en reliant 'lhomogénéité daasmage en couleur au
déterminant de la matrice de covariance des différentepasamtes couleur, ceci si
I'on fait ’hypothése que lintensité des pixels suit unstdbution gaussienne dans
chacune des régions.

1.5.2 Critere décrivant les régions homogéenes par modéletas
tistiques non paramétriques

Yezzi et al. [61] et Herbulot et al. [46] se sont affranchisaléte hypothese sur
la nature de la distribution de l'intensité, en étendantdére de travail précédent
au cas, plus général, des descripteurs de I'entropie sansragur la distribution
de I'intensité des pixels dans les régions d’intérét.

Un exemple d’application des régions homogénes en coutsume régions
d’intérét est la détection de visage dans une séquence.vidéo

Considérons que les images sont définies dans I'espace taicid-B. Ce
choix est arbitraire et n'importe quel autre espace de coyeurrait étre utilisés
sans réduire la généralité des définissions et des dévelmppeui suivent.

Définissons alors la distribution de probabilités conjent

q([R(SC), IG<.I‘), [B(ZC), €T € Q)
ainsi que I'entropie conjointe (déscomposantes de I'image) sur le domaine

Hprep(Q)= —/Qq(IR(x),]G(x),]B(x),:E € NIng(Ir(z), Ig(z), Ip(x),z € Q) dz
(1.8)
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La segmentation des régions homogénes dans une séquedoeoideur est obte-
nue en réalisant une compétition de régions entre le fond dedne,.,; et I'objet
Q;,. Cette compétition minimise le critére d’énergie suivant :

T, Qe T) = Hreon(Qon) + Hron(Qent) + / Bds (1.9)
T

Par conséquent, en appliguant la méthode DREBMIe Jehan-Besson et al. [59],
au critere précédent (1.9), I'équation d’évolution, basdgrdes distributions de pro-
babilités conjointes, présentée par Herbulot et al. [4§,ekt définie, en un point
du contour actif du point de vue de la régiQnz /<) :

O @/9) = [~ alin(@), 16(2), 15(2),0) (M gUn(@), I6(@), In(2), 9) + 1)

_ ﬁ (Hrap(@) -1+ /Q K(Ir(@) = In(#), lo(z) = 16(2), Ip(@) = I(2))

In g(Ir(2), Io(2), Ip(z), Q)dz ) [N (1.10)
ou
1 2+ y? + 22
exp ———————
2mo? P 202

est le noyau Gaussien impliqué dans la méthode de fenétrarderP?

K(x,y,z2) =

(1.11)

L'équation précédente définit la force de propagation enaintp: du contour
du point de vue de la région de 'imag@e L'expression générale de la force d’évo-
lution, prenant en compte toutes les régions définies paom¢oar actif, s’écrit
donc: or or or

E(j) = E(i‘/Qm) - E(‘%/Qext) + ﬁ /{(‘%) N(j)

Puisqu’aucune hypothése n’est faite sur les propriétésglide#butions de pro-
babilité des différentes composantes de I'image, la praipag du contour actif est
basée sur I'analyse de I'évolution des histogrammes poacwie de ces compo-
santes. Cependant, bien que I'évaluation de ces histogearait robuste au bruit
dans lI'image, I'évolution du contour est, elle, tres selesébce bruit. Une fois en-
core, rendre le modéle, de contour actif, robuste aux daimégtées va constituer
une de nos préoccupations principales.

1.5.3 Critere de segmentation d’objets en mouvement

Le troisieme exemple concerne la segmentation d’objets @mvement dans
des séquences vidéo. Cette segmentation repose sur laaétecmouvement des
objets présents dans la scéne. Pour cela, nous considérémsctionnelle (1.1)
dans laquelle:;, et k.,; représentent respectivement un descripteur des objets en
mouvement et un descripteur du fond. Chacun de ces desospeit prendre en
compte le mouvement de la caméra dans la séquence. Nousl@ams que le
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mouvement de caméra peut étre raisonnablement modélisgiladyan modéle
affine a 6-parameétres. Ceéparametres sont évalués par une estimation robuste des
vecteurs mouvement, présentée par Charbonnier et al.Jg@hamp de vecteurs
mouvement est, quant a lui, calculé grace a un algorithnesicjae de « mise en
correspondance de blocs » entre les image= /,,_;, détaillé par Jehan-Besson et

al. [57]. Ainsi le critere que I'on doit minimiser est :

J(Qext7 Qin7 F) = /

Qext

|I,(c) — Proj(I,,—1(0))| do +/

Qin

ado + /ﬁds (1.12)
r

ou g eta représentent deux constantes positives et(Broj(c)) est la projection,
par la transformation affine, de I'imade_; dans le référentiel de I'imagg, afin
de compenser le mouvement de la caméra.

Les descripteurs sont tous les deux indépendants desioasiates régions
gu’ils décrivent. Ainsi le terme global dans la différenma (1.2) du critere dis-
parait et I'’équation de la vitesse (1.4) se réduita :

v = a — [In(o) = Proi(l, +(0)] + B x (1.13)

Il faut cependant remarquer que le descripteur du fapd= |7,, — Proj(Z,,_1)|
est un gradient temporel. C’est donc un terme, défini locaignsensible au bruit
présent dans les données. Il est donc intéressant que ldarshd&ontour actif
paramétrique soit robuste dans le cas des données bruitéestes modeles de
segmentation des objets en mouvement dans une séquenceridé&é proposes,
voir Mansouri et Konrad [70]

La segmentation par contours actifs basés régions est uthedeéde segmen-
tation particulierement efficace. Les résultats des diffés travaux réalisés dans ce
domaine le prouvent. Cette approche représente d’aillewgsolution de prédilec-
tion, depuis plusieurs années, dans les travaux sur legamabtle la segmentation.
Cependant la modélisation du contour actif tient pour uneipgortante dans les
performances et les possibilités d’adaptation de la mé&tlledsegmentation.



Chapitre 2

Modélisation du contour actif

Si la définition de I'énergie constitue une étape fondamemtas méthodes de
segmentation par contours actifs, la conception du modgleodtour représente,
elle aussi, un enjeu majeur quant a la précision, la rapéita stabilité de la mé-
thode.

Ce chapitre présente un état de 'art succinct des modélesdeur actif. Nous
concentrerons notre attention sur les approches qui osmte@rinos choix quant a
la conception des deux modeles de contours actifs parauésrprésentés dans ce
manuscrit.

La difficulté des méthodes de segmentation par rechercherdeuwr, présentées
dans le chapitre précédent, est que I'on ne sait pas intEgIP de propagation

or(r) __
o — N 2.1)

Les différentes approches proposées ont été fondées suopgagation itérative
d’un contour dynamique, ou contour actif. Cependant, corenpeécise G.Sapiro
dans son livre [89], de nombreux problémes se posent lorgwi@émentation, par
contour actif, des EDPs de propagation. La modélisationahtioir doit apporter
stabilité et précision. Ainsi, une simple approximatiogringienne de I'équation
d’évolution nécessite un pas tres petit pour étre stabtanoe’'ont montré Sethian
et al. [92].

Principalement, deux conceptions s’opposent pour la ngat&n des contours
actifs. La premiére, qualifiée de formulation lagrangienmeprésente des contours
actifs de maniére explicite (ces contours sont le plus suuparamétriques). La
seconde, qualifiée de formulation eulérienne, représestedntours de maniere
implicite. Elles font chacune I'objet des deux sectionssuivent.

2.1 Approche implicite

Nombre des méthodes de segmentation par contours acéfemiees dans le
chapitre précédent, sont fondées sur une modélisationditeptiu contour. Parmi
les approches implicites, I'approche utilisant les endemde niveaux proposée

49
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par Osher et al. [76] représente une méthode classique ldingntation de la seg-
mentation par contour actif. Son principal avantage estatenpttre une gestion
intrinséque des changements de topologie.

En effet, le principe de la méthode de Osher et al. [76] comsisconsidérer
le contour actif comme le nivea d’'une fonction,y = U(z,7) de dimension
supérieure. Des variations continues, mais inhomogérmes, @/ (z, 7 + dr) =
U(z,7) + dr.v(z,7) ol v est la vitesse de propagation) produisent I'évolution du
contour actif qui peut changer subitement de topologiesajoe celle d&/ reste la
méme.

Un choix classique pour cette fonctibhest de I'identifier & la fonction distance
signée au contodr (la fonction distancé/ vérifie |VU| = 1, presque partout).

La méthode des ensembles de niveaux, proposée par Oshénian$@3], pré-
sente de nombreux avantages :
— La courbel peut se diviser ou fusionner au cours de I'évolutiondd_es
changements de topologie sont ainsi gérés automatiquement
— Les résultats obtenus sont tres précis.
— Les propriétés géométriques du contour actif, courbevasmnb delU, comme
la courbure ou le vecteur normal peuvent étre estimées ia gart fonction
U.
— Laformulation peut étre aisément étendue a des dimenglosiglevées pour
la segmentation de volumes, par exemple.
Les premiers travaux en analyse d’'images utilisant cefpecgpe ont été réalisés
par Caselles et al. [15, 16, 14], puis par Malladi et al. [68, 6
Le lecteur souhaitant obtenir plus de détails sur la métltmdeensembles de
niveaux, qui n’est présentée que tres succinctement iarraeconsidérer la lecture
des premiers chapitres de la these de Stéphanie JehamB&3kqui présente dans
le détail les méthodes de segmentation par contours attiésieimplémentation
par les ensembles de niveaux.

Cependant, le contour considéré comme la courbe de niveaudéfini par un
ensemble de points agglomérés les uns aux autres. Cet dasmnssede pas de
structure intrinséque de contour. En particulier, il n’pas trivial de convertir ce
« contour » en un contour géométrique orienté.

De plus, cette méthode par ensemble de niveaux conduit gentent d’'un
trop grand nombre de données pour permettre de proposeolui®is en temps
réel pour la segmentation, et cela malgré la mise en oeuviectiaiques réduisant
considérablement la quantité des données, comme la métleoldebande étroite
(ou Narrowband en anglais) introduite par Chopp [29], paisMalladi et al. [69]
et Sethian et al. [93].

Ceci nous a incités a considérer les méthodes explicitesngoome solution
plus adaptée pour la conception d’'un modeéle de contourragide.
Les modeles paramétriques de contours actifs répondamiuhariere de pro-
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poser une structure suffisamment Iégere pour réduire de fagoificative les temps
de calcul sont nombreux. Cependant, les propriétés queavauns définies, quant
a la régularité et a la structure du modeéle de contour actérpétrique, éliminent
une bonne partie de ces candidats. Dans la section suivemtg,nous limiterons
donc a la présentation des modeles paramétriques de cdesquius couramment
utilisés, dans les algorithmes de segmentation, et qundgd, au moins en partie,
a nos exigences de conception.

2.2 Approche explicite

Parmi les modeéles paramétriques de contour actif, on pegidérer que les
« Snakes » représentent le premier exemple de structurenteuc@ctif dont les
propriétés intrinséques sont choisies et/ou modifiéesgrmeétiorer la minimisation
de I'énergie.

Ce modéle de courbes élastiques, introduit par Kass et@).dGour propriété
de se positionner autour des objets que I'on cherche danadé en minimisant
une énergie potentielle par la dissipation de I'énergi@tajue du contour actif.
Les courbesnakesitilisées par Kass sont définies comme des courbes polyggonal
soumises a différentes forces issues des énergies sigvante

— Epotenticuie - '€Nergie potentielle du contour.

— E;,; : I'énergie interne du contour formée par la tension et laitor entre les

points définissant la courbe.

— FE..; : I'énergie des forces externes caractérisées chez Kaslepdorces de

répulsion et des forces d’attraction.
L'idée proposée par lesnakesest séduisante, mais comme l'ont fait remarquer
Leymarie et Levine [66], I'initialisation des différentésergies internes (tension,
torsion) d’unsnakeest un probléme qui nécessite une solution adaptée a chaque
probleme de segmentation. Par ailleurs, le probleme pahades contours actifs
résident dans leur initialisation. En effet, si un contoctifaest initialisé dans une
zone ou I'énergie potentiellB,,.,.i.u. qu'il doit minimiser ne varie pas, ce contour
risque de ne jamais converger vers un minimum d’énergiengiete et sera uni-
guement soumis a son énergie interne.

Ce type de modele nécessite donc une initialisation a plitckimmeédiate des
objets recherchés. Le modélpakesproposé par Kass et al. [60], peut étre classé
parmi les approchesontouren ce sens que l'information utilisée est exclusivement
une informationcontour. Les méthodes de segmentation basées régions s’affran-
chissent un peu plus de ces contraintes. En effet, I'évwiude la courbe élastique
n'est plus directement reliée a des informations de cordans I'image mais a des
informations sur les régions que le contour définit (régiotérieure au contour,
région extérieure au contour et information le long du cantai-méme). Ainsi,
I'initialisation de la propagation est plus robuste a lesprice ou non d’'information
de contour a proximité de la courbe initiale.

De nombreux travaux, issus de la méthode proposée par Kads[60], se
sont orientés vers la modification du modgtekesafin de contourner ces difficul-
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tés. Par exemple, Neuenschwander et al. [101] ont tentésdedée les problemes
d’initialisation du contour en proposant les « Ziplock Sesik (.e. Snakes ferme-
ture éclair), qui sont des courbes ouvertes dont la convergence s’apeaetir des
extrémités vers le centre de la courbe et non plus globalesaetous les points de
la courbe en méme temps. Auquel cas, seuls les points extrémiusnakedoivent
se trouver a proximité immédiate de I'objet recherché. Cdétede contour a, par

la suite, été amélioré et étendu encore récemment par Waahdg £03].

D’autres approches, fondées elles aussi sur un modele deucqolygonal,
mais implémentant des méthodes de segmentation baséass,émit montré I'effi-
cacité d’une vision plus globale de I'information présetds I'image, en particu-
lier, dans des situations pour lesquelles il est difficilextraire les contours de I'ob-
jet. Plusieurs de ces approches basées régions, dont netdarRenfard et al. [87]
et Chesnaud et al. [23], introduisent les informationssigties des régions d’inté-
rét de I'image pour propager le contour actif polygonal. @esléles polygonaux de
contours actifs basés régions offrent une solution rapide [a segmentation. Ces
travaux ont été poursuivis par Ruch et al. [88] pour propaserméthode permet-
tant d’estimer automatiquement le nombre de points optdéahissant le contour
actif polygonal.

Parallelement, d’autres équipes de recherche ont propasties solutions aux
problemes posés par lesakes Menet et al., les premiers, dans [74] ont intro-
duit les « B-snakes » en étendant le modele polygonatdakesa une structure
de contour utilisant les fonctions de B-spline. Les pragséle régularité de telles
courbes permettaient de s’affranchir des problemes liésallation des grandeurs
géomeétriques du contour actif. En effet, la formulationgpaétrique de la courbe
fournit, de facon immédiate, les expressions analytigeesed grandeurs et en per-
met un calcul exact pour une complexité inférieure, comrmetlexposé Precioso
et al. dans [81].

Menet et al. ont utilisé ceB-snakespour la détection de batiments dans les
images aériennes. La flexibilité, la simplicité de modéisret les bonnes proprié-
tés de régularité de ces courbes ont rapidement entraiméauéticroissant pour ces
contours, et ce, dans de nombreux domaines d’applicatioiraidement d'images,
par exemple dans les travaux de Blake et al. [8] ou encore éei€uet al. [45]. Co-
hen et al. [26, 25] ont proposés plusieurs améliorationpaeticulier I'introduction
d’une force ballon dans la propagation du contour actif]/iapbles a ce modéle de
courbe.

Plusieurs travaux, dont ceux de Leitner et al. [65], ont pasuite étendu les
fonctionnalités des contouBs-snakesn définissant des contours déformables qui
puissent changer de topologie. Robert et al. [86] ont coénlia résultats de seg-
mentation dans plusieurs plans d’'une méme séquence videépr@jection dans un
méme plan) avec des informatio®® pour la stéréo-vision.

Plus récemment, une importante partie des travaux de J&topbUnser et
al.[100, 99, 11, 52, 98, 51], concernant les contours aetiéé consacrée a I'appro-
fondissement des connaissances des fonctions splinesigabalé, en particulier,
sur I'élaboration de modéles de contours actifs explolespropriétés intrinseques
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de ces courbes.

Nous nous sommes intéresses, au début de nos travaux,rami#fg méthodes
paramétriques de modélisation de contour. Nous avons étindié I'interpolation
par courbes de Bézier, puis l'interpolation par CatmulkRepline [35]. Cette der-
niere modélisation de contour est utilisée dans les tradaweRose et al. [6].

Une courbe de Bézier cubique, interpole deux points de doRpémais pos-
sédel points de controlé€),.. Les deux points de contrble aux extrémités du segment
de Bézier, sont confondus avec les points de donnés. Commeniee la figure 2.1,
les tangentes aux points interpolBs sont définies par les positions des points de
contréle intermédiaires. Les contraintes sur la conténdé la courbe, en particu-

Q Q,

Q4 Qs

FiG. 2.1 : Définition de&2 segments de courbe de Bézier cubique, interpdaaints
de donnéed, P, et

lier aux points d’échantillonnage, imposent des contegifitop importantes sur les
points de contréle pour que nous retenions cette familleodebe dans la concep-
tion de notre modéle de contour. En effet, on peut mainter@aontinuitéC”* d’une
courbe de Bézier et ce pour un ordrguelconque. Cependant, plus I'ordre de régu-
larité est grand plus les contraintes sur les points de @lendont importantes. Ces
contraintes rendent le déplacement des points de conu@erttour actif modélisé
par des courbes de Bézier, et donc son évolution vers un mmiade |'énergie,
difficile a implémenter.

Les splines Catmull-Rom ont I'avantage, par rapport auxlmeside Bézier, que
leurs points de contréle sont aussi leurs points d'intexfpah (nous détaillons la
construction de ces courbes et nous donnons leurs priesipabpriétés dans I'an-
nexe A). Nous n’avons donc pas a considérer, a traiter, desengbles de points,
mais un seul.

La figure 2.2 illustre le fait que, pour ce type de spline, lems d’échantillon-
nage et les points de contrdle sont les mémes points : la €onidrpole les som-
mets de sont polygone de contréle (nous détaillons les rdéghde construction de
cette famille de courbe et donnons quelques propriétésldamexe A).
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FiG. 2.2 : Définition de6 segments de spline Catmull-Rom cubique, définissant la
méme courbe que dans la figure concernant les courbes de Bézie

Cependant, les Catmull-Rom splines ne possedent qu’'un@naié C! aux
points d’interpolation car la dérivée seconde est linéanet interpolée en ces
points. Des grandeurs géométriques, telles que la coyrbarpeuvent donc pas
étre définies analytiquement en tout point de la courbe di-cien’est pasC?.

Les courbes splines fondées sur les fonctions B-splinegsgmondent aux cri-
téres que nous avons définis. Au contraire des courbes derBé&s points de
contrdle d’'une courbe B-spline peuvent étre déplacésrant@iment sans contrainte
et tout en maintenant les mémes propriétés de continuitéédidarité des courbes
B-spline est d’ailleur§? en tout point et en particulier aux points d’échantillon@ag
du contour. Ce sont les raisons principales pour lesquedies nous sommes orien-
tés vers l'interpolation spline par fonction B-spline ayieé pour modéliser notre
contour, en plus des nombreuses propriétés intéressant@sctourbes que nous
détaillons dans la partie suivante de ce document : invegigrar transformation
affine, contrdle local de la courbe, courbe d’interpolatiimimisant la courbure,
fonctions formant une partition de l'unité...

Dans la suite de ce document, nous présentons, les modetesdgiques de
contours actifs que nous avons élaborés avec I'objectifrdpgser une méthode

de segmentation basée régions exploitant les propriéi@sséques du modele de
contour.



Deuxieme partie
Un modele de contour actif
paramétrique rapide et evolutif :
I'interpolation par B-splines
cubiques

Objet : Nous étudions I'élaborationde contour actif basé sur cette inter-
d’'un modeéle de contour actif paramépolation, ses propriétés les plus impor-
trique rapide. Dans un premier tempsantes, et les développements que nous
nous situons nos travaux en proposaaons apportés a ce modele. Nous illus-
un bref état de I'art sur les contours adrons cette modélisation par des résultats
tifs paramétriques pour la segmentatie@n segmentation d'images ou de vidéos.
d’'images et de vidéos. Puis nous rappBlous présentons enfin les conclusions
lons quelques définitions et propriétésirées de I'élaboration de ce modéle et
ainsi que le principe de l'interpolationjes nombreux développements qui pour-
basée B-splines cubiques, d’'une courbmient étre apportés.

Nous proposons ensuite notre modéle







Chapitre 1

Etat de I'art

Limplémentation d’'un contour actif par une courbe splirst ene approche
classique et I'on appelle, dans la littératuseakeun tel contour. Lesnakesen
tant que spline minimisant une énergie, sont reconnus conm@aepproche perfor-
mante et réellement utile dans des domaines tels que I'smdlimagerie médicale
(Eviatar et al. [36], Klein et al. [62], Terzopoulos et al3[ 2t Ranganath et al. [84]),
le suivi de régions d’intérét dans des séquences vidéo (dbah [49]), la recon-
naissance d’objettD ou encore la mise en correspondance stéréo (Menet ethpl. [74
et Kass et al. [60]).

Les snakesont été introduits, a 'origine, par Kass et al. [60]. Ces toons
splines représentent le minimum d’une énergie atteint Sefist de forces exté-
rieures et intérieures au contour. La force externe estidgder la caractérisation
de la région d'intérét que I'on veut extraire. Les forcei@ures sont elles dé-
terminées seulement par la forme du contour et sont, le plugent, définies en
termes de contraintes sur les dérivées premiére et secomde@akepropose une
méthode élégante pour simuler une courbe déformable gmitedait dynamique-
ment les caractéristiques locales de I'image. Ce typsnd&epossede deux princi-
pales propriétés : un grand nombre de points de controleé&finisisent la courbe
ainsi qu’une formulation explicite de la contrainte de fégte. Cependant plu-
sieurs problemes ont été mis en lumiére dans la littératurearnant ce modele de
contour actif :

— une vitesse de convergence dépendant du nombre de corffidifinissant
la courbe paramétrique (nombre de coefficients qui peutgétned, comme
par exemple avec les courbes de Bézier pour des contourdeeasp

— la difficulté de déterminer les poids associés aux dif@®wcontraintes de
régularité.

— la description d’'une courbe par un nombre fini de points.

— des dérivées plus ou moins précises le long de la courbenetidn de la
guantité de bruit présent dans les données.

Plusieurs solutions ont été proposées pour augmenter bditétalu modele
shakeet pour accroitre la vitesse de convergence des algoritbhmesi et al. [4],
Lam et al. [64], Williams et al. [105] et Xu et al. [39]). Ceina travaux se sont
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baseés sur des extensions ou des modifications du medakecomme l'introduc-
tion de la paramétrisation de Fourier (Scott et al. [91]pplcation de contraintes
de rigidité (Amini et al. [3]) ou encore I'incorporation awoaéle d’'une dynamique
explicite (Terzopoulos et al. [97, 96]). Parmi toutes leghndes alternatives, I'ap-
proche basée sur la représentation paramétrique par mBesplu contour actif de-
vint prépondérante, car elle résout la plupart des proldesnenodelesnakeclas-
sigue. Cette approche, appelée « B-snake », fut tout d’ahtwtiuite par (Menet
et al. [74]) et (Cipolla et al. [24]), puis fut améliorée ddRtickner et al [37], Liao
et al. [67] et Wang et al. [102]. La formulation par B-spling cbntour actifsnake
n'autorise pas seulement un contréle local de la courbe erpmiant individuelle-
ment chaque point de contréle, mais propose aussi une egpadi®n compacte et
possede surtout deux avantages majeurs par rapport auesodé&kclassique : sa
construction ne nécessite que peu de parametres (le nomiparametres est égal
al'ordre de la spline— 1) et sa régularité est intrinséque a sa structure. Enfin, les
dérivées sont définies en tout point de la courbe et ne dépeqgde de 'ordre fixé
pour la B-spline.

Mathews Jacob et Thierry Blu, dans leurs récents travauxyb50], ont utilisé
le modéleB-snakeau travers de la méthode de Galerkin. Cette approche est basé
sur le calcul de I'équation d’Euler dérivant du critere déégie. Il faut alors trouver
la fonctionnelle, solution de cette équation aux dérivéamsiglles. Pour ce faire,
on restreint la recherche de la solution a une famille detfons définies dans une
certaine base : c’est la minimisation par la méthode de &aleDans le cas de
la segmentation, le minimum du critére d’énergie définitriégions d’intérét et
I'équation d’Euler fournit I'équation de propagation duntour actif qui converge
vers la solution.

M. Jacob et T. Blu [50] ont choisi la famille des fonctionsisps comme
ensemble de définition pour la fonction solution. Ceci indpuie le contour doit
conserver une structure de spline tout au long de I'évalutiers la convergence.
A la différence des approches par contours actifs paraguési classiques, on ne
calcule plus la force d’évolution a partir d'informationéadivant les régions d’in-
térét dans I'image et de la position du contour actif a I'étppécédente. Ce n’est
plus une force, appliquée au contour, qui régit la propagaters un minimum du
critere d’énergie mais les variations des coefficients deolarbe spline qui font
évoluer la structure méme de la courbe pour atteindre cammimi.

Les méthodes de segmentation et de tracking fondées sumtmucaonstruit
par une interpolation B-spline sont nombreuses. Mon saataile citer ici, les ar-
ticles qui ont guidé nos choix quant a la structure de notrdétgoparamétrique.

Nous décrivons, dans le chapitre suivant, notre propre faai contour ac-
tif basé sur une représentation paramétrique par B-splid@ss expliquons notre
choix de ne considérer que des splines uniformes, en petgdas propriétés in-
trinséques d’'un tel modéle et les fonctionnalités que noils/bns ajoutées pour en
faire une solution de segmentation rapide et adaptable ifféxethtes applications.



Chapitre 2

Spline d’interpolation : Définition et
propriétés

Nous rappelons, tout d’abord, le principe de I'interpaatpar B-splines. Notre
objectif est de construire une courbe paramétrique, quiC$oen tous ses points,
et qui passe par une suite de pointy {P, ..., P,_1} donnés. Une solution pour la
construction d’une telle courbe est I'interpolation pae wpline cubique.

Pour cela nous allons interpoler cette suite de points paisérie de: arcs de
courbe de degré. Ces arcs sont définis a I'aide des fonctions B-splines cdsig
qui assurent une continuité?, et ce méme aux points de jonctiéh

2.1 Deéfinition des splines cubiques d’'interpolation

Q ® " Qi
Qi Q.

FiG. 2.1 : Schéma de la structure d'un segment de spline

Les courbes splines cubiques sont des courbes compositessitaées de I'as-
semblage de plusieurs arcs. Ce sont aussi des courbes prégaescde degré fixe,
S(t) = (z(t),y(t)) ouz(t) ety(t) sont des polynbmes de méme degré sur cha-
cun des arcs. Dans notre modéle, le contour, interpolé pacubique spline, est
donc formé den segments de courbe, paramétrésipar, ... t,_,. Les valeurs,,
gue prend le parametre de la courbe aux palfitssont appeléesoeuds Nous ne
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considérons que des contours actifs fermés, ainsi nouss#fits uneontinuation
périodiquede la suite des noeuds telle que= .

Sur chacun des segments de courbg, < t < ¢4, z(t) ety(t) sont des poly-
noémes de degré donc deux fois continlment dérivables. De plus, cette exgal
de la courbe est préservée auypoints de jonction des segments, c’est-a-dire aux
points d’'interpolation?, = S(t;).

Chaque segmert; < t < t;,1 est exprimeé sous la forme d’'un polyndme de
degre3 (Bartels et al. [7]) :

S(t) = QuaBi_y (1) + QuBi_y (t) + Qua B () + Qa2 By (1) (2.1)

ou lesB; (t) sont les fonctions B-spline cubiques non-uniformes ylgaramétres
du modele sont les coefficients B-splife, appelépoints de contréleCes coeffi-
cients peuvent étre déterminés en résolvant le systémégaations (nous ne consi-
dérons que des courbes fermées) qui met en relatigplesles pointsS(t,) = F.

Les fonctions B-spline cubique$s? (), sont des fonctions polynomiales de
degré3, définies par morceaux. On peut, dans le cas de l'interpolal la suite de
points {F, P, ..., P,_1}, en donner une construction simple basée sur la relation de
récurrence, mise en évidence par C. de Boor [30], suivante :

1 st t, <t<t
0 _ k> k+1
By (t) = { 0 sinon ’

t— 1 lpgo —
By (t) = ﬁBS (t) + ﬁBngl (t),
k+1 — tk k2 — thtl 2.2)
t— 1t lpyz — 1t
Bi(t) = ———DB; (t) + ———— B, (1),
tpro — ty tpt3 — tpy1
t— 1 lpya —t
B} (t) = ——Bi (t) + ———— B, (1).
tprs — tk by — Trt1

On remarque immeédiatement que les fonctions B-splinesi définies, dépendent
desn valeursy;, que prend le paraméttele la courbe aux points d’échantillonnage
P,.

Pour calculer la courbe spline cubigdenterpolant les point$?, il nous faut
donc déterminer les valeurs de son paramegme ces points. Or pour connaitre les
valeurs de son parametre, il nous faudrait, bien sar, ctnerlaicourbe elle-méme.
Pour contourner ce probléme, de nombreuses approchesguiofiosées comme
nous allons le voir dans le paragraphe suivant.

De plus, connaissant I'expression des fonctions B-spluuksgues, Nous pou-
vons maintenant expliciter la relation qui lie laspoints de controle), aux n
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points d’échantillonnage du contol, = S(tx), & partir de I'équation (2.1). Nous
écrivons cette relation sous la forme matricielle :

Bo v 0 0 0 0 Qg Qo do P
aq i m 0 0 0 0 O nP
0 as B2 7 0 e 0 Q2 02 Py
e =1 |es
0 o 0 ap-3 Ba—z Y-z O Qn-3 On—3P,_3
0 0 0 0 Op_2 Bn72 fYan Qn72 5n72pn72
Yn—1 0 0 0 0 Qp—1 anl anl 5n72pn71
avec
A2
A, = At 0 = A + A, i = - ;
! “ Ao+ A+ A
- A (Aima+Aiq) " JAVERR VAVE WACIRY = A7

Ao+ AN+ A+ A+ Ayy AVIRIE VAV AVIRE

Pour calculer la courbe spline cubig$einterpolant les pointd?, il nous faut
donc déterminer ses coefficieriz. La matrice du systéme d’équations (2.3) étant
creuse, a diagonale dominante, de nombreuses techniquestfent de résoudre
ce systeme de facon efficace (sans forcément inverser léce)atre probléme de
I’évaluation des valeurs du parametre de la courb@ux points d’échantillonnage
P, reste le méme que pour le calcul des fonctions B-splineqoeisi intervenant
dans I'expression parameétrique de la spline cubique (Rd)s allons voir dans le
paragraphe suivant que le choix, que nous avons fait pouarkngétrisation de la
courbe, permet un calcul immédiat des fonctions B-splinbséoguies et simplifie au
maximum le systéme (2.3). Ce choix nous permet ainsi delldttan algorithme
rapide de construction de notre modele de contour actihpéiraque.

2.2 Propriétés des splines cubiques d’'interpolation

La grande précision de I'interpolation fournie par lessgd cubiques et le trés
faible colt de calcul de leur implémentation en font une tsmuprivilégiée au
probleme de l'interpolation de courbes, comme I'a montééukle des méthodes
d’interpolation effectuée par Thévenaz et al. [98]. De ptas courbes ont plusieurs
propriétés intéressantes que nous allons développer.

2.2.1 Régularité

Les splines cubiques sont des fonctions deux fois continfimérivables, la
courbe ainsi interpolée eét’. Donc le vecteur normal qui apparait dans I'expres-
sion de la force d’évolution ou encore la courbure issue d#lelisation sur la
longueur du contour, peuvent étre calculés analytigueneédbnc exactement, en
chaque point du contour, en particulier aux points d’édianhage.
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2.2.2 Propriété fondamentale

Les courbes interpolées, par fonctions B-spline, possadenpropriété de ré-
gularité, appelépropriété fondamentaldlles minimisent le critére suivant :

/ (o))t (2.4)
T

sous la contrainte d’interpolation (1.J. Schoenberg [9D3ns cette équatiod(t) =
(x(t),y(t)) représente I'expression sous forme paramétrique de lbeduetC” (¢)
la dérivée seconde d¥t) par rapport & ; Cette fonctionnelle est, en fait, trés proche
(du carré) de la courbure’ quand le paramétreest proche de I'abscisse curviligne,
comme démontré dans l'article de Jacob et al. [52].

Ceci permet de définir les splines, basées sur les fonctis@iBes, comme la
solution, au probléme de l'interpolation, qui minimise taucbure.

2.2.3 Support local minimal et partition de I'unité

Les B-splines (cubiques) sont des fonctiorsugport local:
Bi(t)#0  seulementsi t€ [t_1,tps)

C’est-a-dire que sur chacun des intervallgst,.+], il y a au plus4 fonctions B-
splines cubiques non identiquement nullés’: ,(¢), B;_,(t), Bi(t) et By, (t).

Ces4 fonctions forment uneartition de I'unitésur l'intervalle[t,, tx. 1] :

4
Z B _3(t) =1 pour t € [ty trga].
i—1

Or, d’apres ce qui précede, les autres fonctions B-splinbgjaes sont nulles sur
cet intervalle. On en déduit donc que la base de fonctiongliBes cubiques forme
une partition de 'unité sur chacun des intervallgst, 1] :

Y Bit)=1 pour  tE€ [ty b,
=0
n représente le nombre de points d’échantillonnage du cantou

2.2.4 Structure conservée par transformation affine

7Ll L

Cette propriété découle directement des deux propriétEsgdentes. Nous al-
lons présenter cette démonstration sous une forme méeidiens le cas général
des fonctions splines, respectant les deux propriétéggeates.

Soit le pointQ" = (q;, g,), image du point) = (q,, g,) par la transformation
affine, de matricesl et B, suivante :
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e
8 ~

4z
= A +| B (2.5)

Qy qy

~

On peut réécrire cette relation sous la forme :

(¢ qy) = (@0)) | A* | +( BY ) (2.6)

Pour toute fonction spline, on peut établir une relatiomeslgt vecteur des points de
contrdle,;, est le vecteur des points d’échantillonnage de la spipe,

Qo P
Q1 P
M : = : (2.7)
Qn72 Pn72
anl Pnfl
On peut donc écrire :

Py Bt Qo Bt
P Bt Q1 Bt
: ( At ) + : = M ; ( At ) + :
Prs Bt Qn—2 Bt
Pn—l Bt Qn—l Bt

.

Or la matriceM est composée des coefficients des fonctions splines de Gese.
fonctions forment uneartition de I'unité Ceci se traduit par la relation :

V7, Zszzl.

On peut alors écrire :

B! B?
B! B?
Bt Bt
Bt Bt

Reportée dans (2.8), on en déduit la relation suivantes éegipoints de controle
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Q). et les points d’échantillonnage, :

P, Bt Qo Bt
P Bt 0, Bt
: ( At ) + : = M ; ( At ) + :
Pn72 Bt Qn72 Bt
Pn—l Bt Qn—l Bt

Qo
Q)
— M ; (2.10)
n—2
!
n—1

On en déduit donc que, si I'on applique une transformatidimeafa une courbe
spline, la courbe image est aussi une spline. De plus, |é8aierts (), de la spline
image sont les images, par la méme transformation affinegabdicients),, de la
spline initiale.

Dans le cas des B-splines cubiques uniformes, la matrice est

41 0 0 0 0 1
14 1 0 0 0 O
o1 4 1 0 --- 0

(%) (2.11)

o --- 0 1 4 1 O
oo o0 o 1 4 1
10 o0 0 0 1 4

On peut vérifier que la somme des coefficients sur chacunegheslest égale &

L'image d’'une courbe spline, par une transformation affes¢ donc encore une
courbe spline. De plus, les coefficients de la courbe spimage sont les images,
par la transformation affine, des coefficients de la courliale.

2.3 Paramétrisation

Une paramétrisation non-uniforme deet donc un échantillonnage irrégulier
des points”,, semble intuitivement plus pertinent qu’'une paramétiosainiforme,
lorsque I'on considére le processus de propagation du goatif et les déplace-
ments des points), sous l'effet de la force d’évolution.

2.3.1 Paramétrisations non-uniformes

Dans leurs travaux récents, Pottmann et al. [79] et Yang §t@6], proposent
d’optimiser la paramétrisation de la courbe spline afin ptapher au mieux une
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courbe de référence. Cependant, une telle approche impeseouatrainte de taille
qui est de connaitre a I'avance la géométrie de la courbéta&ste qui n’est pas
notre cas. En effet, cela reviendrait a connaitre la pasitiocontour a convergence.
D’autres méthodes, plus classiques, permettent de premdocempte la géo-
métrie des points aprés chaque déplacement du contour @etifapproches sont
fondées sur un choix arbitraire de paramétrisation :
— la paramétrisation de longueur de cordi&finie pour contraindre I'espace-
ment entre les valeurs du parameétre de courbe a étre prapuetia la dis-
tance des points d’échantillonnage. Ceci se traduit paidédion suivante :

At AR
Aticr AP

— laparamétrisation centripetelonnée par la relation :

At; IAR] 17
Atiyy ’

|AP ]|

repose sur le principe que le mouvement résultant d’'un ainta courbe,
ainsi paramétrée, “lissera” les variations de la forcergegie s’exercant sur
lui.

— Nous pouvons aussi citer la paramétrisation développék paley [75].

Cependant, la construction d’'une courbe spline non-umigorequiert le calcul de
n polyndmesB; différents et la résolution du systeme (2.3).

2.3.2 Paramétrisation uniforme et ré-échantillonnage

Pour résoudre ce probleme, nous avons proposé une apprasée sur une
paramétrisation uniforme (Precioso et al. [81]), te.= k, afin de modéliser le
contour actif en utilisant les fonctions B-spline unifosn®our maintenir une ré-
partition uniforme des points d’échantillonnadg, le long de la spline, I'approche
présentée par Cremers et al. [28] semblait particulier¢meégante. En effet, les
auteurs proposent de simplement rajouter le terme suivarritgre d’énergie :

/C"(s)2 ds. (2.12)

La minimisation de ce terme, par rapport au contour splirselcatique’’, conduit
a I'équation d’Euler-Lagrange :

C"(s)=0,

ce qui, exprimé en fonction des coefficients de la spline cptagplie, revient a
contraindre I'uniformité de I'échantillonnage. Cepengalans le cas des courbes
splines cubiques, la contrainte d’'un échantillonnageanm& ne correspond pas a
un terme aussi « simple » que celui défini par I'équation (el2)2 Nous proposons
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donc une méthode de ré-échantillonnage pour préservegldaréé de la réparti-
tion des points de donnée,, le long du contour.

Nous n’effectuons pas le ré-échantillonnage sur la coysbeeselle-méme. La
spline étant définie par des polynédmes de d&gsér chacun de ses segments, il
est plus rapide d’effectuer les calculs suivants sur legmhe formé par les points
de jonction de ses segments. Cette approximation peutagtpeachée d’'une para-
métrisation par longueur de corde. On calcule alors la lengdu polygone et on

P P

14 [ 14 R,

FIG. 2.2 : On approche la spline par le polygone formé de sesgpdiéthantillon-
nage

en déduit la valeur de longueur unité, de chaque segmenpeyuiet de retrouver
la propriété d’uniformité. On déplace ensuite les poingctantillonnage sur les

[=y0)
~NO
~UO
Y
50

) LS

’ ’ ‘

FiG. 2.3 : On déplace les points d’échantillonnage le long dygumie

segments de ce polygone pour les placer a égale distancaededes autres. On
recalcule la courbe spline qui interpole ces nouveaux paitéichantillonnage.

La courbe spline, échantillonnée régulierement, respaics la paramétrisa-
tion uniforme. On peut alors reparamétrer, sur chaque ‘antervalle [t;,¢;.1] en
Iintervalle [0, 1]. Il en résulte que la fonction B-spling;(¢) est indépendante du
segment considéré sur la courbe. Nous pouvons éBiite) = 33(¢t — k) ou la
fonction B-spline centrée de degiés?(t), est une fonction symétrique, ayant une
forme de courbe en cloche, comme le montre la figueZE4, et est définie par :

2P+ o<y <t
ﬁg(t) = @—[t)? 1<t <2 (2.13)
0 ,2< It
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0.5
0.4
0.3

0.2

-2 -1 1 2

FiG. 2.4 : Fonction B-spline centrée de degré 3

2.4 Une relation « constructive »

Le choix de la paramétrisation uniforme simplifie le calcell@quation para-
métrique de la spline cubique interpolante. En effet, 'équation d’'un arc (2.1),
pour une spline paramétrée uniformément (2.13), deviemttés et al. [7]) :

1 1 1 1
St) = <—6 Qr—1+ 3 Qr — B Qry1 + G Qk+2) t?
1 1 )
+ (5 Qk1—Qr+ 5 Qg )t
2 2
1 1
+ <—§ Qr—1+ B Qk—H) t
1 2 1
g @t g Gt g Qe forte kk+1]  (2.14)
De plus, quand la courbe est paramétrée uniformément, lasspte controle));,
peuvent étre obtenus a partir des points d’échantillondagen appliquant un al-
gorithme rapide de filtrage (dont I'initialisation de la vésion est détaillée dans la

section suivante) car la matrice du systeme (2.3) deviens airculante et symé-
trique.

En effet, chaque point interpol, correspond a la valeur donnée par le poly-
némes (t) quandt = k. De I'expression (2.14), nous pouvons déduire la relation
entre les points d’échantillonnadé et les points de contréle (les coefficients B-

spline)@;. :

1
S(k) =P, = 6 (Qr—1+4Q% + Q1) (2.15)
Cette relation peut s’écrire sous la forme d’'une convotutio
Qr = (B}) ' % P, (2.16)

ou B est le noyau de convolution discret des B-spline cubiques.
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L'opérateur inverse de convolution est défini par :

6
z+44+ 271

En utilisant une approche par filtrage, présentée par Unsetr[@00], L'opérateur
inverse de convolutioiB3)~! est calculé efficacement par la mise en cascade d'un
filtre causal et d’un filtre anticausal, tous deux récursifd’erdre 1. En effet, cet
opérateur peut étre factorisé en :

Bit)™ = 46+ 1 (1_—62z) (1 - ilzl) (2.18)

ol z; = —2 + /3. Cette factorisation permet I'implémentation d’un algjome
rapide pour la construction de la courbe spline. Les poiatsahtrolel),, sont alors
déterminés a partir des points d’échantillonndgepar cet algorithme rapide de
filtrage.

Il nous faut initialiser la récursion définissant I'algbite ; ce qui fait I'objet de
la section suivante.

Bi(z)™t = (2.17)

2.5 Deétail de la récursion et de l'initialisation de I'al-
gorithme par modélisation B-splines cubiques

2.5.1 Factorisation par filtres récursifs

Si I'on fait I'hypothése que les points d’échantillonnaf§esont uniformément
répartis le long du contour, le filtre représentant la spbaobique interpolante
(B3(z))~t, défini dans (2.17), peut étre factorisé en le produit d'unefitausal
par un filtre anticausal (Unser et al. [100]) :

-1 _ 6 . —621 1
(Bi(=)™ = z4+44 271 <1 - zlz) <1 - zlz_l) (2.19)

ou Z21 = —2+ \/g

Cette factorisation donne une mise en cascade d’un filtreatatid’un filtre an-
ticausal, tous deux récursifs et du premier ordre. Ainsgrdipdes points d’interpo-
lation{P(k)} x—o... n—1, le terme de droite de |a factorisation définit{€3(k) } r—o.. n—1,
coefficients des splines cubiques interpolantes, commutaésie I'algorithme ré-
cursif suivant :

Q(k) =
Q(k)
pour tout entiet, et ol les) (k) sont des coefficients intermédiaires du calcul.

Nous devons maintenant spécifier I'initialisation de chreecdies récursions (cau-
sal et anticausal).

(k—1)+ P(k) (2.20)
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2.5.2 Initialisation
Filtrage causal

La premiére récursion (2.20) détermine la relation surant

QIN—k) = P(N—k)+z P(N—k—1)
+ 22 P(N—k—2)+..
+ NP P(N —k— (N —=1)+ 2 Q(—k) (2.22)

Parce que le contour est une courbe fermée, les points ditkbtianage sontV-
périodiques, c’'est a dire que I'on a la relatioR(N — k) = P(—k) pour tout entier
k. De méme, par les opérations de filtrage dsles coefficients intermédiaires
Q(k) et donc les) (k) sont aussiV-périodiques.

Pourk = 0 dans (2.22) et de part Isi-périodicité des coefficients intermédiaires

Q(k), nous obtenons pour le premier coefficiet) :

N-1

0(0) = ( ! N) S o PN -1 (2.23)

1—=2
1 1=0

Nous déduisons alors les autres coefficiénts), Q(2), ...Q(N — 1) par la relation
d’induction (2.20) définie precédemment.

Filtrage anticausal

Le filtrage anticausal, défini en (2.21), est ensuite appligux coefficients
Q(k). Cependant, afin de pouvoir utiliser la relation de récursimus devons a
nouveau en calculer l'initialisation de la récursion, t'@slire déterminer la valeur
du premier termé&)(N) = Q(0).

De méme que pour le filtrage causal, nous déduisons dépériodicité des
coefficients)(k), I'expression suivante podp(0) :

0(0) = Q(N) = — ( 6%) S 2 G (2.24)

11—z
1 1=0

Puis larégle d’'induction (2.21) donne les coefficie®® N —1), Q(N—2) ... Q(1).
Nous avons donc déterminé les valeurs initiales des filtragesal et anticau-
sal. Puis nous avons calculé les coefficiegtdes splines cubiques en mettant en
cascade ces deux filtres avec les points d’interpolatiorodiocir P. L'algorithme
récursif, ainsi défini, est numériquement stable, rapidectie a implémenter.
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Chapitre 3

Segmentation et fonctionnalités
étendues

Aux propriétés classiques des fonctions splines que pestsed modéle de
contour actif basé sur une interpolation B-spline, nousnavajouté un certain
nombre de fonctionnalités permettant de proposer uneigojutipide et évolutive,
a la segmentation d’'images et de vidéos par contour act tgggon.

3.1 Résolution, Convergence, Evolution

3.1.1 Multi-résolution

Les modélisations paramétriques réduisent considéraniela quantité de points
impliqués dans I'évolution du contour, par rapport aux misdéons implicites. De
plus, le nombre de points d’échantillonnage du contourpuié peut étre contrélé
tout au long des itérations de I'algorithme. Ainsi pour riéede colt calcul, on
échantillonne le contour initial avec peu de points. Loestpicontour est arrivé a
convergence, on double le nombre de points et I'on propageritur de nouveau.
On répete le processus jusqu’a ce que la précision de segtoenattendue, soit
atteinte.

Un tel procédé est d’autant plus efficace que le critére ngooti® pas de termes
faisant intervenir les moments (moyenne, variance, ettes régions intérieures
et/ou extérieures au contour.

Si I'on considere, par exemple, un critere de segmenta@snrégions homo-
géenes en luminance (critere détaillé dans la deuxiemesmutimanuscrit), la force
d’évolution, appliquée au point d’échantillonnafg est de la forme :

By = [@(02) — (02) + B
+@'(0f) [(Ir — pin)? — 0]
- (I)/(ngt) [(Ik - MEXt)Q - ngt] :|Nk (31)

71
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Les termes associés a l'intensité moyeppede la région intérieure au contour
a l'instant courant, et a la varianeg, de l'intensité dans cette région, sont indé-
pendantes du poin®, d’évaluation de la force. Il en est de méme pour les termes
associés a la moyenpg,; et a la variance.,; dans la région extérieure, au contour,
a l'instant courant.

Ainsi, le calcul de ces termes n’est effectué qu’'une seusesf@haque itération.

Cependant, ce calcul nécessite un temps beaucoup plustanpgue celui né-
cessaire a I'évaluation des termes de la force dépendaatmtssition du poinf,.

Ainsi, le nombre de points d’échantillonnage n’a pas d’iefice significative
sur la rapidité de propagation.

En revanche, si la force d’évolution ne comporte que desdsiiés a la posi-
tion du point d’échantillonnag®, ou si les termes globaux aux régions d’intérét
ne nécessitent qu’'un temps d’évaluation trés court. Ladi@pde propagation du
contour sera directement proportionnel au nombre de pdiéthantillonnage.

Ce n’est donc, que dans le cas de criteres répondant a cesrdsroaracteris-
tiques que le procédé de multi-résolution apportera undi@aragon réelle au temps
de calcul. On pourrait plutét, dans ce cas la, appliquerdsslitats de Chesnaud et
al. [23] pour effectuer le calcul des moments statistiquessrégions de facon ra-
pide.

Enfin, comme le montrent les résultats de (Precioso et &), [B@aut trouver
un compromis entre robustesse, peu de points d’échamtgdpgnmais le contour est
alors (trop) lisse, et précision de la segmentation par amgation du nombre de
points d’échantillonnage ce qui accroit I'instabilité dantour.

3.1.2 Tests de convergence

Nous pouvons distinguer deux types de tests de convergenod'@volution du
contour actif. Les testglobauxet les test$ocaux
— Un testglobal repose sur I'évaluation de la variation, a chaque itération
critére d’énergie a minimiser. Si cette variation est saffiment faible, on
considére que la segmentation est réalisée.
De tels tests sont intéressants pour leur robustesse etladiabilité de la
convergence obtenue. Cependant, ils sont plus adaptésismesd’énergie
gui comportent des termes faisant intervenir les momerstsagons d’intérét
de I'image.
En effet, prenons I'exemple de la force d’évolution pourdgraentation des
régions homogenes en couleur, détaillée dans la deuxiertie ga ce docu-
ment, appliquée au poirt, du contour :

Fy = [_Q(IR(Pk)7IG(Pk)7 Ip(Py), Qk)(IHQ([R(Pk)v 16(Py), 13 (Pk), Q’“)—H)
1
| Qg

‘ (HRGB(Qk)—l-f—/Q K(Ir(w)—Ig(Py), Ic(x)—1c(Py), Ip(v)—I5(F))

I g(Ir(@), Ia(x), Ip(2), )de ) [Nk (3:2)
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K(x,y,z2) = (3.3)

est le noyau Gaussien impliqué dans la méthode de fenétrarderPet ),
représente la région d’intérét a laquelle appartient latgj.

Le colt de calcul des termes € |, et Hrop(f2) est trés lourd mais
n'est effectué qu’une seule fois par itération pour toupleists du contour
appartenant a la régiofe,, (c’est le méme phénomene que pour la moyenne
et la variance, dans la section précédente).

Le terme d’intégrale sur la région

K(..)dx

Qp

représente, lui aussi, un calcul important puisqu’il sonteneleur de 'inté-
grande évaluée en chaque point de la réglprronsidérée.

De plus, ce terme dépend du poiRt du contour ou lI'on évalue la force
d’évolution. Cette intégrale devra, donc, étre ré-évalp@er chaque point
d’échantillonnage du contour.

Or, le temps de calcul consacré au test global de convergleaseé sur I'éva-
luation de la variation du critere d’énergie par rapporitédation précédente :

T( Qs Qunt T) = Hrcon(Qin) + Hrncrn (Qunt) + / Bds (3.4
T

est négligeable par rapport au temps nécessaire a évafoecdad’évolution
en chaque point du contour.

En effet, lestermedrcp (i) et Hrop(Qe::) auront déja été évalués, lors
du calcul de la force d’évolution, pour les points appanté@ax régions);,,

et Q..

Ainsi, pour un tel critere, I'utilisation d’'un test de comgence global ne pé-
nalise pas la rapidité de I'algorithme.

Cependant, bien que plus robuste, un test global restebéeasix effets de
discrétisation du contour et aux effets d’approximatios du’étape de re-
échantillonnage.

Donc, pour augmenter encore la robustesse du test globardergence,
nous évaluons une variation moyenne du critére d’énergilssieurs ité-
rations de l'algorithme. Nous avons aussi essayé de filersémble de ces

lEtant donné un ensembl® = z1, o, ..., z,, den échantillons d’une variable aléatoitede
R%, la densité de probabilité deestimée par la méthode de la fenétre de Parzen a pour expressi
plx) =230 ¢z — x;,h) olig(-) estla fonction de fenétrage kst le paramétre définissant la
largeur de la fenétre. Parzen a montré fue converge vers la densité de probabilité exacte lorsque
n tend vers l'infini si¢(-) et h respectent certaines propriétés [78]. Deux fonctions détfage
couramment employées sont la fonction créneau et la gaunssie
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variations au moyen de filtres transverses, gaussiend, daaalyser le com-
portement de la variation moyenne. Finalement, la convexg& plus stable

a été obtenue en analysant le comportement de la pente detiadi régres-
sion définie sur les derniéres valeurs du critere d’énergie.

Dans le cas de criteres, beaucoup plus rapides a calculere@mportant
pas, ou trés peu, de termes impliquant les moments des séd@lhimage,
les tests de convergengbauxsont moins adaptés. On préfére alors appli-
guer des tests de convergehoeaux beaucoup plus rapides, méme si moins
robustes.

— Un testlocal repose sur I'analyse de la variation de 'amplitude de lador
d’évolution aux points d’échantillonnage du contour. Ueketapproche re-
duit de beaucoup le codt en calcul de l'algorithme, tant ¢esptession de
la force ne comporte pas de terme impliquant les momentsadgens d'in-
térét, comme la moyenne ou la variance, qui sont les deux misnes plus
courants dans les criteres de segmentation. Cependaan galgne en temps
de calcul, on perd beaucoup en robustesse, en fiabilité deleegence.

Pour trouver un bon compromis entre la rapidité et la rolssstelu test de conver-
gence, nous avons augmenté la fiabilité et la précision dertz fd’évolution en
filtrant ses valeurs, évaluées aux points d’échantilloenagquement.

3.1.3 Lissage de la force d’évolution

Les tests de convergentmcaux sont un atout supplémentaire qu’autorise un
modele paramétrique afin d’améliorer la rapidité de la pgagian du contour actif.
Cependant, le nombre de points d’échantillonnage nécessai une bonne préci-
sion de la segmentation, peut étre faible en regard de laiangotale du contour
actif et occasionner une analyse, plus qu’approximativeatnportement des vec-
teurs de force le long du contour.

Pour contourner ce probleme, on propose de rendre lesigasatles vecteurs
de la force d’évolution aux points d’échantillonnage, @tebles en lissant ces vec-
teurs. On diffuse ainsi le comportement d’'un point d’écHiaminage sur le com-
portement de ses voisins par le biais du lissage de leur fémlution. Nous
renforcons la cohérence, qu’apportait déja l'interpolatpar fonctions B-splines
cubiques, de la propagation du contour actif.

Nous avons lissé les forces d’évolution aux points d’édlanhage par des
filtres linéaires et des filtres gaussiens, mais les résukatplus stables ont été
obtenus en lissant les forces par une B-spline cubique. bhtéule cette derniere
solution est des plus logiques puisqu’elle s’approche el'onéthode robuste et ef-
ficace développée et décrite dans les nombreux travaux dé &aal. [52]. Nous
analyserons succinctement, dans les perspectives de pirehkes différences et
les points communs des deux méthodes.
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3.2 Gestion de la topologie

Le principal avantage des méthodes implicites est de fourme gestion in-
trinséque des changements de topologie. Pour les méthadas§triques, il faut
implémenter cette gestion. Nous avons considéré la coupunecontour et la fu-
sion de plusieurs contours comme les deux changement&icidifs qui pouvaient
s’opérer sur un contour actif. Pour le traitement des chaiegés de topologie,
on utilise une approximation de la spline par le polygone fpueent ses points
d’échantillonnage, comme nous le faisons lors du ré-édlmmtage (FG.2.2).

3.2.1 Gestion de 'auto-intersection d’'un contour

Les situations d’auto-intersection peuvent étre la comsége aussi bien d’'un
comportement instable, di a un échantillonnage inadapt&oauégulier, que de
la propagation naturelle d’'un contour actif englobant jgluss objets. Notre ges-
tion de ce type de changement de topologie est indépendataecduse de 'auto-
intersection. De plus, la structure de données maniputéell ce traitement n’est
en fait qu’une liste : la (les) liste(s) de points d’échdatihage du (des) contour(s).
Les figures FG.3.1, 3.2 et 3.3 présentent les différentes étapes de cegauas. On

Fic. 3.1 : On utilise I'approximation de la spline par le polygogue forment ses
points d’échantillonnage

cherche, tout d’abord, les intersections entre deux seggnderpolygone formeé par
les points d’échantillonnage du contour actif. On considarpremiere intersec-
tion trouvée a partir du point d’échantillonnage défini coenmnigine, et appelé&.
Lorsque l'intersection est identifiée, on « supprime » legrsts impliqués, puis
on « reconstruit » deux nouveaux contours fermés. Il restes @ réordonner les
listes de points d’échantillonnage de chacun des contglires construits, puis, a
réorienter ces contours. En effet, ceux-ci doivent regpante orientation fixe afin
de conserver le vecteur normal vers l'intérieur du contour.
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FiG. 3.3 : ré-agencement des points et réorientation du contour

3.2.2 Gestion de la fusion de plusieurs contours

Le deuxiéme cas de figure considére, concerne la fusion desphs contours.
Cette situation peut se présenter, par exemple, lorsgsieéoia segmentation d’ob-
jets en mouvement dans une séquence vidéo plusieurs objdéptacent les uns
vers les autres. Nous illustrons, d'ailleurs, cette siturapar une segmentation de
la séquenc€hildrendans le chapitre Résultats de cette partie.

La premiere étape de ce processus, consiste en une reclyeosseére des in-
tersections possibles de contours, par I'analyse deséations des boites englo-
bantes de chacun des contours. Si une zone d’intersectidiecbdes points de

=<
=

,;_—,..; g S SR I S—
FiIG. 3.4 : Fusion : recherche d'intersection, ré-agencemenpdmts de chacun des
contours, fusion en un unique contour

contours différents, on cherche alors les intersectiomgdeontours qui se trouvent
aux extrémités de cette zone. On réordonne les contourgaie dpositionner I'ori-
gine de chacun des contours au point précédent I'intessedta reconstruction du
contour fusionné, a partir des deux contours qui se coupengst simplifiée. En
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effet, nous créons un contour unique a partir des portions e la zone d’inter-
section des deux contours précédents. On ré-échantillomif@rmément, ensuite,
le contour fusionné.

Cette approche peut paraitre un peu grossiére mais il sd#fiuelques itéra-
tions supplémentaires pour augmenter la précision de laeigtion finale.

Nous avons ajouté la gestion automatique et dynamique degyements de
topologie a notre modele paramétrique. Cependant, cettgidmnalité augmente
le colt de calcul de I'algorithme, et entraine donc un cormis@ntre la rapidité de
I'algorithme et I'évolutivité du contour.

3.3 Cohérence temporelle

La derniére fonctionnalité, que nous avons apportée au imddécontour actif
paramétrique reposant sur une interpolation a base deidasdB-spline, tend a
renforcer la cohérence temporelle de la segmentation. ety sns I'emploi de
ce processus, la segmentation des images successivesdgumence vidéo se fait
indépendamment entre chaque image. Le seul lien que I'onrpkyer entre les
contours dans deux images successives est que la segme(l@atontour actif) de
I'image n est utilisée comme initialisation pour I'évolution du cout actif dans
I'image n + 1. Ceci nous permet de considérer, sans trop craindre d'éreolke,
que le pointP; du contour dans la « premiére » image est relativement prdahe
point P; du contour délimitant le méme objet dans I'image suivantasihon peut
supposer que ces deux points définissent la méme portion owodu méme
objet.

Nous allons donc modifier le critére d’énergie et donc ladat@volution dé-
finie pour segmenter les objets en mouvement, présents dansage, indépen-
damment des images qui précedent ou qui suivent :

— —
F = (kmt - ke:ct + kcontour H) Nint (35)

Nous proposons pour améliorer la cohérence temporelle sEglaentation tout au
long de la séquence, de considérer un train d'image (unicertanbre d'images
successives). Nous régularisons ensuite temporelleraesggmentation spatiale
obtenue pour chacune de ces images. Les contours actifs, ayaint la conver-
gence de 'étape de segmentation spatiale, sont reliés emkrpar des splines ou-
vertes mettant en correspondance chaque point d’écloemmidije avec sa position
dans I'image précédente et dans I'image suivante.

Un nouveau critére d’énergie est minimisé. La force d’étroluprend donc
en compte un nouveau terme de régularisation qui pénallsedaieur des splines
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FiG. 3.5 : Ajout de splines temporelles

temporelles :

— P —
F = (kint - kext + kspatial Kfspatial) Nspatial

. _—>
+ projimage(k:temporal Rtemporal Ntemporal) (36)

On opere une projection de la contribution temporelle dardn de I'image. En
effet, le contour actif se propage dans le plan de I'imagesida régularisation
sur la longueur des splines temporellgs, porar Ktemporai Niemporar d€tErMine un
vecteur qui se situe dans I'espac8 dimensions 2D + t. Seule la contribution
dans le plan de I'image, de cette composante temporellefimada segmentation.

Nous pouvons alors ajouter les contributions des splinasades et des splines
temporelles.

Le terme de régularisation temporelle a pour effet de rédiairlongueur de
chaque segment de splines ouvertes reliant les positians, ah train d’images,
d’'un « méme » point d’échantillonnage. Ainsi, la cohérersragorelle de la seg-
mentation est renforcée et la qualité de la segmentatiotefaraéliorée comme
nous le montrerons dans le chapitre consacré aux résuliapsravant, nous al-
lons détailler, dans le chapitre suivant, le déroulemefiatigorithme en présentant
sur un diagramme ses différentes étapes. Par souci de, clatg avons cependant
ignoré la partie concernant la cohérence temporelle. Et, efélle-ci surchargeait
considérablement le schéma.

Cette méthode utilisant un tube spatio-temporel pour are¥lia cohérence de
la segmentation peut étre mise en oeuvre par des ensemilieedex (Ristivojevic
et al. [63]).
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Algorithme de segmentation par
splines d’interpolation : B-splines
cubiques

L'algorithme de segmentation par contours actifs modgls une spline cu-
bique peut étre décomposé en trois grandes phases :

1. Linitialisation
2. L’évolution
3. La convergence

La phase dhitialisation a été adaptée a différentes applications et différents en-
vironnements.

On peut, par exemple, utiliser un masque de segmentatiest (¢he image dans
laquelle les pixels appartenant & I'objet sont égauxebceux appartenant au fond
valent0), pour initialiser le contour. Dans ce cas la, on détermimeartain nombre
de points sur le contour de I'objet défini grace au masque.pOeds sont alors
utilisés comme échantillons de la premiére spline cubiquiume.

On peut aussi directement choisir les points d’échantilkme de la premiére
spline cubique, a I'aide d’une interface, par exemple.

Linitialisation réalisée, I'algorithme passe dans la ph@évolution

Les points d’échantillonnage de la spline déterminée ler$iditialisation ne
sont, généralement, pas uniformément répartis le long diooa L'évolution com-
mence donc toujours par une opération de rééchantillonhageourbe spline cu-
bique obtenue est uniforme. Nous calculons les termes ligspeopriétés géo-
métriques du contour (courbure, vecteur normal,...), garfdrmules analytiques
exactes qui, de plus, sont extrémement rapides a évaluer.
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Les autres termes, intervenant dans I'expression de |& fd&volution, sont
aussi évalués aux points d’échantillonnadgest la force est appliquée en ces points.
Comme nous l'avons expliqué dans le chapitre précédeppli@ation de la force
en seulement quelques points d’échantillonnage le longodtoar, n’est pas tou-
jours une approche suffisamment stable, si le probleme deesggtion est com-
plexe ou si les données sont bruitées. On peut alors, darasda,appliquer dif-
férentes techniques (détaillées dans le chapitre préfédketissages des forces en
des points d’échantillonnage voisins.

Les points d’échantillonnage sont alors déplacés selongii@ude de la force
d’évolution dans la direction du vecteur normal intérieucantour.

On calcule une nouvelle spline cubique, en déterminant@eficents.

Puisque I'on a déplacé les points, il se peut qu’une boudl@pparue. De plus,
si la situation de segmentation le permet (si la scéne aurgiemoins deux objets),
deux contours distincts peuvent se couper. On peut aldiessin, tester puis gérer
les changements de topologie des contours. Cette gestibrépe effectuée auto-
matiguement a chaque itération, mais elle ralentit I'athane.

L’'algorithme entre alors dans sa derniere phase qui cengistster laonver-
gencedu contour. Pour valider la segmentation, plusieurs teghes peuvent étre
employées. La plus rapide repose sur un test de I'ampliteda ébrce en chacun
des points d’échantillonnage, afin de détecter si les pomtse déplacent plus (la
force a une amplitude inférieure a un seuil fixé) ou si lessascillent (le signe de
I'amplitude de la force change frequemment pendant uniodetps d’itérations).

La technique la plus lente consiste a évaluer le critereedfa en fonction de
la position du contour actif pour l'itération courante. @etechnique est aussi la
plus robuste.

De nombreuses autres approches ont été implémentées etslaffitace est
fondée sur I'analyse des variations de la pente de régreebi@nue a partir d'un
nombre fini de valeurs de la dérivée du critére. Cette valeupahte est ensuite
compareée a un seuil fixe.

Si la convergence n’est pas atteinte, la courbe spline oelegt rééchantillon-
née. Il en est de méme si une approche multi-résolution alété@e pour réduire le
temps de calcul. En effet, la spline cubique, obtenue a lafila ghase d’évolution
précédente, est rééchantillonnée uniformément en augmtdatnombre de points.
On repasse alors en phase d’évolution jusqu’a obtenir laergance.

Si la convergence est atteinte alors 'algorithme s’arié&ediagramme [6.4.1
décrit les étapes de 'algorithme de segmentation utilidas courbes splines cu-
bigues. Nous avons introduit les fonctionnalités, dé&easl dans le chapitre pré-
cédent, comme des options de I'algorithme car, appliquédsague itération, la
gestion de la topologie, le lissage des forces d’évolutiorencore la gestion de
la cohérence temporelle renforcent la robustesse et ldigtale la segmentation
mais augmentent le temps de calcul. On peut donc envisageeffiectuer ces trai-
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Resultats

FiGc. 4.1 : Diagramme de notre algorithme pour une modélisatarBpsplines cu-
bigues du contour actif (sans cohérence temporelle)

tements que toutes 18s10 ou 20 itérations.
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Nous présentons, dans le chapitre suivant, des résultaegdeentation obtenus
par cet algorithme et nous illustrons I'apport des fonat@lités de gestion de la to-
pologie et de la cohérence temporelle pour la segmentagisitaations complexes.



Chapitre 5

Résultats

5.1 Topologie

Les figures FG.5.1 et FG.5.2 illustrent la prise en charge automatique et dyna-
mique des changements de topologie du contour actif aurgraeel’évolution de
contours actifs sur la séquence de t@isiidren (CIF, 352 x 288).

Dans cette séquence, on cherche a segmenter les objets eemami, c’est-a-dire,
le ballon, les deux enfants et la banniére « MPEG » qui appdaak la scéne.

On applique pour cela la force d’évolution définie dans larpéee partie de ce
manuscrifPartie I, chapitre 1, section 5)

v = a — |I(c) —Projl,_(o))] + B (5.1)

Rappelons quer et 5 sont des constantes. Dans le cas de la séquéhidren,
elles valent respectivemeft5 et 1, 6. L'initialisation est faite par un contour aux
bords de I'image. La segmentation peut paraitre relativér@ignée des objets.
Cela est due au fait que le mouvement des objets est rapide aetays décrivons
pas le mouvement par les descripteurs de régions, mais ré@estahs plutot la
présence ou non de mouvement, en utilisant la différenceadje a imagé¢/,,(o) —
Proj(/,-1(0))|. Cette mesure est trés rapide car locale, mais n’est papréeise
dans le cas de mouvements rapides.
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(e) Frame 14 convergence (f) Frame 15 séparation

FiG. 5.1 : Gestion de la topologie : exemple sur la séqué&tuirende séparations
et fusions de contours.

La premiére FG.5.1 présente tout d’abord quelques itérations de I'éiaiudu
contour actif depuis son initialisation jusqu’a sa cone®g, puis une premiere
séparation du contour initial en deux contours distincte@ude chacun des deux
enfants de la séquence. Le contour actif segmentant I'edfadroite est ensuite
séparé en deux lorsque ce dernier lance le ballon gqu'il telaais les mains. Nous
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passons donc d’'un unique contour a deux, puis trois dynamnieuat.

(e) Frame 27 fusion (f) Frame 29 cconvergence

FiG. 5.2 : Gestion de la topologie : exemple sur la séqué&tuliren de séparations
et fusions de contours.

La deuxieme figure I6.5.2, illustre les étapes de séparation et de fusion de
contours. En effet, lorsque le ballon, lancé par I'enfantdste, sur la vidéo, at-
teint I'enfant situé a gauche, les contours de ce dernieu &iatlon fusionnent. Le
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méme processus se produit lorsque le ballon, raté par fied@agauche, retourne
vers I'enfant de droite. Le nhombre de contour varie, dynamiment, au gré des
séparations et des regroupements des objets en mouvemsnad&quence.

Cet exemple illustre les propriétés d’adaptation qu’afgplar gestion de la to-
pologie, a notre modéle paramétrique.

5.2 Cohérence temporelle

Le principe de cette fonctionnalité du modeéle paramétrigigéerit dans cette
partie, est illustrée par la figure®.5.3 suivante. Puis, nous présentons sur la figure

FiG. 5.3 : La cohérence temporelle illustrée sur la séquéikigo

FIG.5.4, 'amélioration de la qualité de la segmentation ssi6lémages centrales.
Nous avons appliqué notre modéle de contour parameétrigupaiel a8 images
successives de la séquence deAdsyo (CIF, 352 x 288). En effet, les deux images
aux extrémités du train d’images sont utilisées comme «tgbamcrage » du pro-
cessus de régularisation temporelle. La précision de lmsetation a été mesurée
a l'aide de la distance de qualité définie par le projet eln@ST 2110n donne
une définition de cette distance dans I'annexe (B).

Ces résultats montrent donc 'intérét d’'un modéle paraouégrsur un modéle
non paramétrique. La structure de contour, intrinsequera@migr, permet de défi-
nir la régularisation temporelle appliquée dans cetteé@eet d’améliorer ainsi la
cohérence temporelle de la segmentation spatiale.

5.3 Temps réel

Si I'on considére qu’une séquence vidéo est diffusée aumgttie25 images a
la seconde et que I'on veut proposer une segmentation erstadafy il faut pou-
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FiG. 5.4 : Amélioration sensible de la cohérence temporell@defmentation

voir mettre au plusgl0 ms pour segmenter chaque image. C’est ce que nous avons
réussi a faire, sur la séquence viddayo, dans le cas d’'une segmentation des objets
en mouvement, comme le montre le graphe de la figuee55. Nous voyons sur
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séquence vidéo Akiyo
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FiGc. 5.5 : Segmentation temps réel : Les résultats190rframes de la séquence

Akiyo

cette courbe, que la segmentation de certaines images demhrs de temps que
les40 ms autorisés. Cependant, la segmentation est obtenue endogamoins de
temps pour la plupart des images. Il faudrait donc mettrdasepune mémoire tam-
pon suffisamment grande pour compenser le « retard ». Au viédekats que nous
présentons, une mémoire tampon pouvant coni@irmages serait suffisante.
Nous illustrons ce résultat numérique par les 3 images dagylaefiRG.5.6.

Ce résultat de segmentation d’objet en mouvement est abteowr o

0,2 et

# = 1,6. Nous avons donc réussi a proposer une solution en tempaugaio-
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(c) Frame 30 (d) Frame 120
FIG. 5.6 : Segmentation en temps réel : exemple sur la séquedige poura = 0, 2
et3=1,6

bleme de la segmentation des objets en mouvement dans uagosittype d’'une
visioconférence.
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Conclusions et perspectives

6.1 Conclusions

L'objectif initial, de proposer un modele de contour acaf@métrique permet-
tant de segmenter les régions d’intérét d’'une image en dgsstele calcul proches
du temps réel, a été atteint.

Le modele de contour actif spline, baseé sur I'interpolagianfonctions B-spline
cubiques, allie de nombreuses propriétés intéressarediesi vont de la régula-
rité C? en tout point de la courbe a la stabilité par transformatftineg en passant
par une réduction importante du nombre de points d’échamtibge tout en pré-
servant la précision de l'interpolation (et donc de la segat#on), ou encore une
implémentation particulierement rapide du calcul desfaoents splines basée sur
la mise en cascade de deux filtres récursifs, causal et aséical’ordrel.

A ces propriétés classiques d’'une courbe spline, nous aajonsé quelques
fonctionnalités spécifiques a un modéle de contour actif lpesegmentation d'images
et de vidéos.

Tout d’abord, nous avons implémenté une gestion autonetiga changements
de topologie du contour. Ce dernier peut ainsi se séparergeounenter plusieurs
objets ou fusionner pour regrouper deux objets qui se negoity Cette fonction-
nalité permet a notre modele paramétrique de combler 'smunques essentiels
d’'une implémentation paramétrique par rapport aux modéipdicites basés sur
des ensembles de niveaux.

Nous avons aussi adapté, grace a cette modélisation sj@smepnditions de
convergence de notre algorithme aux diverses situatioesgl@entation traitées et,
en particulier, aux critéres d’énergie définis pour réaliss segmentations.

Enfin, nous avons amélioré la cohérence temporelle de celenedeégulari-
sant les segmentations obtenues pour un train d'imagesssiges d’'une séquence
vidéo. En effet, nous avons rendu cohérente la segment@tionméme objet au
cours d’'une séquence en contraignant la longueur d’'un «érbporel » reliant les
segmentations spatiales de cet objet dans chacune dessiowgederées.

Ce modéle de contour a prouvé ses qualités dans les réquigtisous avons
présentés précédemment et offre une solution au probléntee segmentation en
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temps réel d’objets en mouvement dans une séquence vidéo.

Il faut reconnaitre, malgré les qualités indéniables de @gaie de contour actif,
un certain manque de robustesse de la structure du contasicdeaines situations
bien précises, en particulier, dans le cas de donnéesdsuted une variation trop
importante de l'uniformité de I'échantillonnage. Nous pons, cependant, « ras-
surer » le lecteur en précisant que le modéle de contourpastiimétrique présenté
dans la partie suivante de cette thése remédie, en granii, paix quelques fai-
blesses de ce premier modeéle. Il n’est cependant plus basgésicourbe spline
d’interpolation par fonctions B-spline cubiques, mais pae spline cubique d’ap-
proximation.

6.2 Perspectives

Ce modele de contour actif basé sur une spline d’interpiatiérite que I'on
cherche a développer ses nombreuses possibilités. Enddfeombreux travaux
(Blake et Isard [9, 52]) sont basés sur la modélisation deéocmractif constitué
d’une spline d’interpolation et mettent en oeuvre des pévgs de cette implémen-
tation qui n’ont pas été présentées ici. Nous pourrionseypample, envisager d’in-
troduire les résultats des travaux de Jacob et al. [51] staltail des moments de
régions intérieures et extérieures a un contour modélisargaspline dans des mé-
thodes nécessitant le calcul itératif de ces moments teldajgegmentation avec
a priori de formes, proposée par Foulonneau et al. [38], s@approches de seg-
mentations basées régions manipulant des histogramnten{Besson et al. [5]
et Herbulot et al. [46]). Ces méthodes étant indépendargda thodélisation du
contour actif, cela permettrait de réduire le temps de tdiesimoments de I'image
dans les régions internes et externes au contour, de fapsidéoable.

Ce type d’exemple prouve l'intérét que peut apporter unenamsance appro-
fondie des propriétés des splines interpolantes pour laegiion d’un modele de
contour actif paramétrique.

C’estd’ailleurs, ce méme souci d’approfondissement quspe plusieurs équipes
de recherche a consacrer leurs travaux a I'étude des fosdines et de leurs pro-
priétés. Cette connaissance pointue du domaine a permiotasgeur T.Blu, lors
de nos récentes collaborations, de mettre en lumiére, fmaikede la méthode de
Galerkin, le lien entre les travaux qu'il a réalisés avecliats Jacob [52, 51] et nos
travaux. Leur approche du probleme de la segmentation ejugipeu différente
car le contour actif se propage vers le minimum du critereefgie, non pas sous
I'effet d’une force d’évolution appliquée directement aantour, mais sous celui
de variations des coefficients splines. C’est donc la straanéme du contour qui
évolue pour converger vers un minimum du critere d’énergie.

Il serait donc intéressant de développer ce point afin de aoenfes deux approches
et d’évaluer les possibilités de I'une et de l'autre. Unenpigze observation nous
permet de remarquer que si 'on ne considére que I'aspeatgtsie du contour »,
leur approche n’'impligue aucune approximation. En effaty Icontour actif reste
une spline a tout instant, a toute itération, de la propaga€ependant, le colt cal-
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cul d’'une telle méthode est trop important. Ainsi, Si notrégecupation concerne
plus particulierement le temps de calcul, alors la faiblprapimation que nous
réalisons sur la structure spline du contour est non seuieateeptable, mais les
résultats montrent qu’elle ne détériore pas la précisida degmentation.

Enfin, dans de nombreux travaux, les splines a base de fasdisplines (cu-
biques ou pas) ont souvent été présentées comme une coagprakimation de
leurs propres points de contrdle (les poi@ts dans ce manuscrit). Cette méthode
se rapproche du modele constituésieoothing splinesubiques présenté dans la
partie suivante. Il pourrait donc étre intéressant de coerges deux modeéles d’'ap-
proximation émoothing splinavec B-spline cubique), voire d’approfondir une im-
plémentation permettant de passer de I'interpolation dedgd’échantillonnage, a
I'approximation des points de contrble dans le cas de danbégtées (un modele
s’inspirant des X-splines, famille de courbes construdae Blanc et Schlick [10],
mais n’utilisant que des B-splines cubiques). En effet, amtaur actif basé sur les
fonctions B-splines n’est pas assez robuste en présencridedr la contrainte
d’interpolation est trop forte. Dans ce cas, la solutiond=sic de s’orienter vers
une courbe d’approximation des données et non plus d’iokatipn.

C’est pourguoi nous proposons une modélisation a basendething splines
cubiques, moins contraintes par la condition d’interpotatet qui apporte une so-
lution rapide et robuste a la segmentation de données bsyitémme nous allons
le voir.






Troisieme partie
Un modele de contour actif
parametrique rapide, evolutif et
robuste : I'approximation par
smoothing splines cubigues

Objet : Nous étudions dans cett¢hing splinesaméliorent la robustesse du
partie, I'élaboration d’'un modéle decontour vis a vis du ré-échantillonnage
contour actif paramétrique robuste. Dari des boucles qui pouvaient apparaitre
la partie précédente, nous avons préseaié&ec le modéle précédent. Tout comme
un modéle de contour actif paramétriquasour le modele par interpolation, nous
fondé sur une interpolation par splinggouvons présenter un algorithme rapide
cubiques. Bien qu’offrant des propriétésettant en cascade deux filtres récur-
particulierement intéressantes, ce meifs d’ordre2. Les résultats des segmen-
dele souffre d’'un manque de robudations de données bruitées, démontrent
tesse dans les situations de données biliapport de cette approche et permettent
tées. Nous présentons dans cette pdientrevoir I'élaboration d'un modeéle
tie, un modele de contour actif paraméncore plus complet, a partir des évolu-
trique reposant sur une approximatiaiions réalisées pour le modeéle par inter-
parsmoothing splinesubiques. Les pro-polation.
priétés intrinséques des fonctios®oo-







Chapitre 1

Etat de I'art

On pourrait considérer que le concept de®othing splinegdate del 923 puisque
I'idée sur la facon de réaliser le compromis entre la prénist la régularité de la
courbe approchant les données apparait pour la premigradmis un article de
Whittaker [104]. Cependant, il ne considére que le cas detpdiéchantillonnage
uniformeément repartis le long de la courbe et la somme disdes carrés des dif-
férences de degré au lieu de I'intégrale (somme continue) de la dérivg&€Me
au carré comme mesure de régularité.

Ce futdonc Schoenberg [90] qui étendit la solution proppsé&Vhittaker [104]
en utilisant I'intégrale de la dérivée'®M€au carré comme mesure de la régularité
de la fonction a mettre en balance avec sa précision (cotgrdiinterpolation).

C.H. Reinsch [85], apparamment presque indépendammetrtslasx de Schoen-
berg, proposa une approche similaire et travailla plusqdi@rement au cas de ré-
gularisation par contrainte de la dérivée seconde de laitama’est a dire au cas
dessmoothing splinesubiques. Il en a méme proposé un algorithme de contruction.

Ces fonctions n'ont que tres peu éteé utilisées en traiteienage, elles sont
cependant communément employées dans des domaines tdissagtatistiques
comme des fonctions proposant une méthode robuste de sigremn paramé-
trique. Leur notoriété s’est répandue grace a la méthodeopé® par Craven et
Wahba [27], suggérant I'introduction d’'une validation isé®e généralisée, pour la
détermination automatique du parametr@essmoothing splines

Du point de vue du traitement du signal, les fonctisnsothing splinesont
présentées dans le livre de Carl de Boor [30]. Leur utilisagiour I'approximation
d’'images, ainsi gu'une approche de leur formulation soumnéode filtres sont dé-
taillés par Unser et al. [99, 100]. Plus récemment, P. Briggel [11] ont utilisé
un modele de B-spline snakes fondé sur sile®othing splineafin de détecter les
contours dans une image. Enfin on peut encore citer les taleaiM. H. Chen et R.
T. Chin [21] dans lesquels les auteurs déterminent le coicfon objet comportant
des angles aigus a partir de données bruitées en combinasmeaothing spline
avec une fonction paramétrique décrivant les discontésudu contour a trouver.

Nous détaillons la définition desmoothing splinesubiques dans le chapitre
suivant et nous présentons un algorithme rapide de cotismmuienpliquant une
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mise en cascade de deux filtres récursifs d’ogdre



Chapitre 2

Définition et proprietes

2.1 Deéfinition des smoothing splines cubiques d’ap-
proximation

Une mesure classique, pour évaluer la « distance » d’'uneidong aux don-
néesy, est la somme, pour les valeursdu parametre de la courbe, des erreurs
résiduelles au carré :

S (Vi — (1)) 2.1)
k=0

Une fonction, qui interpole les données, rend cette distanutle. Cependant une
telle fonction n’est pas unique et peut, de plus, étre tnaguliére. Linterpolation
par B-spline permet d’obtenir une fonction qui annule (2tlgui minimise :

/F (g™ (1))t , (2.2)

terme définissant une pénalisation sur les variationsésa#e la fonction.

Le principe desmoothing splinesst de relacher la contrainte forte d’interpo-
lation tout en minimisant le terme (2.2). Ainsi lsmoothing splinesont définies
implicitement, et c’est d'ailleurs la leur principale diffilté, comme l'unique so-
lution sur l'intervalle[ty, tx_1], au probleme de minimisation de la fonctionnelle
suivante :

N-
/ (9 2 % Z (Vi — (2.3)
r k=0

ou A est le paramétre de Emoothing splineLe parameétre positih quantifie le

compromis entre I'erreur d’interpolation et la régular®ur) = 0, aucune erreur
d’interpolation n’est autorisée et donc, la fonction es¢ gpline d’interpolation.
Quand\ croit, une erreur d’interpolation plus importante est gassainsi la fonc-

tion est plus lisse.
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FIG.2.1 présente une courbenoothing splin@pprochant le$0 points de don-
néespP;. Les pointsC}, sont les points de jonction dé® segments demoothing
spline La valeur du parametre de lissage de la spling et

Lambda=0.12

FiG. 2.1 : Définition d’'une smoothing spline approchantlegoints de donnéeB;,

2.2 Propriétés des smoothing splines cubiques d’ap-
proximation

2.2.1 Propriété fondamentale

Une smoothing splineubique est donc une courbe d’approximation contrblée
par un parametre réalisant un équilibre entre la mininogatie I'erreur d’interpo-
lation et la régularité de la courbe. Elle fut définie comntle fgour la premiére fois
par Reinsch [85]. Une telle courbe minimise le critere swoiva

[lewiFa+5 Yo r - ay 2.4)

ou lesP;, sont les points représentant les données mesurées’gtdent les points,
sur la courbe, de jonction des segments polynomiaux.

Le résultat est toujours une spline cubique, mais la couris @&finie ne satis-
fait plus la condition d’interpolation. Le modele, définirgas smoothing splines
met donc en balance la contrainte de régularité et I'err&atedpolation sur les
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points d’échantillonnage du contour. Cette flexibilitérpet ainsi de privilégier la
précision ou la robustesse.

2.2.2 Reégularité

Lessmoothing splinesubiques sont des fonctions deux fois continment déri-
vables en tout point (méme aux points de jonction), la coaihsi construite est
C?. Donc le vecteur normal qui apparait dans I'expression dertze d’évolution
ou encore la courbure issue de la pénalisation sur la lomgiteaontour, peuvent
étre calculées analytiquement, et donc exactement, eetm@int du contour, en
particulier aux points de jonction des segments de courbe.

2.2.3 Structure conservée par transformation affine

De méme que pour le modele précédent, cette propriété aedmelctement
des propriétés de support local minimal et de partition deit&. Nous ne présen-
tons pas a nouveau, dans cette section, les développendétailfed dans la partie
concernant le modele fondé sur les B-splines cubiques. Midlisons directement
le résultat en exhibant la matrice, daaoothing splinegjui établit la relation entre
les coefficients),. de la courbe parameétrique et les points de donigepprochés
par cette méme courbe.

Dans le cas desmoothing splinesubiques, la matrice est :

4436\ 1—24\ 6 0 0 6 1—24)\
1 =24\ 4436\ 1—24)\ 6 0 0 6
. 6A 1 —24X 4+ 36N 1—24)\ 6 0
<6) 0 0 (2.5)
0 6A 1—24X 4436\ 1—24)\ 6
6 0 0 6 1—24X 4+36)N 1—24A
1—24)\ 6 0 0 6 1 —24)\ 4+ 36

On peut vérifier que la somme des coefficients sur chacunegheslest égale &
et ce quelle que soit la valeur du parametre de lissage

L'image d’unesmoothing splingpar une transformation affine, est donc encore
unesmoothing splineDe plus, les coefficients de $mnoothing splinenage sont les
images, par la transformation affine, des coefficients delaothing splinaitiale.
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2.3 Paramétrisation

Le premier terme de (2.4) peut étre développé ainsi :

”C””2 B |x/x//_'_y/y//‘2 —"_ |.T, ! x//y/|2
- .IJQ + y/Q .IJQ + y/2
d 2 NG 2.6
= |/ 2? +y? +(x +y —arctan (y) (2.6)
dt !
— 5 S'ng'z

ou s est I'abscisse curviligne de la courbeet¢(t) est I'angle entre la tangente a la
courbe au poin€(¢) et I'axe horizontal (FG.2.2). Ceci montre que le terme relatif

FiG. 2.2 : Définition de I'angleP entre la tangente a la courbe au pdiit) et I'axe
horizontal

au lissage dans I'équation (2.4) peut étre ré-écrit commesamme de deux termes
positifs :

/F " (b))t = / (bt + / 2(1) ™ () dt 2.7)

Donc lorsquely. ||C” (¢)||2dt décroit, [. s"*(t)dt et [, s™(t)¢"*(t)dt aussi :

— Le premier terme de (2.7) représente la variation moyepri@bscisse cur-
viligne. Par conséquent, une décroissance de ce terme tandleorer I'uni-
formisation de I'échantillonnage du contour;

— quand I'échantillonnage est quasiment uniforme — ¥/¢t) ~ constant, ce
qui est favorisé par la décroissance du premier terme — oh rpeutrer,
en utilisant I'inégalité de Cauchy-Schwartz, que le sedemnche de (2.7) est
Supérieur au carré de

longueur (T’ / ()] dt,
(Nombre de points de contrgfe?



2.3 Paramétrisation 101

qui définit la variation moyenne, le long la courbe, de I'angingent. Il est
intéressant de remarquer que contraindre cette quantii& pas augmenter
de fagon trop importante, réduit les risques de voir appardes boucles sur
le contour. En effet, la présence d’une boucle accfoj'(t)| dt d’au moins
.

0.7
0.6
0.5

0.4
lambda 0

Fic. 2.3 : Evolution du spline cubique depuis la configuratiomtérpolation
(A = 0) jusqu’a la configuration d’approximation (= 0.7)

La figure 2.3 montre I'évolution de la spline cubique, coniséra partir del0
points d’échantillonnage, depuis une interpolation ri&gal (pour une valeur du
parametreA = 0) vers une approximation pamoothing splingpour A = 0.7).
Cette figure montre que les boucles sont évitées par I'asgoient de la valeur du
parametre de lissage

La figure HG. 2.4 présente I'évolution d’'une courbe, définie a partir denys
d’échantillonnage fixés, en fonctions de différentes valeie )\ prises entré et 1.
Les points rouges représentent les points d’échantiligafig, tandis que les points
bleus représentent les points de jonctigndes segments danoothing spline

Pour) = 0, ces deux séries de points sont confondues. Dég qué, la courbe
est unesmoothing splineelle ne passe plus par les poiis

On peut remarquer, sur les courbes de la figuee B.5, que lorsque la valeur
de A augmente, la taille de la boucle diminue jusqu’a dispaaf@ela confirme
gu’accroitre la valeur du parametre de lissage, supprisi@decles le long de la
smoothing spline
A partir de) = 0.32, FIG. 2.6(a), la courbe ne forme plus de boucle. Le paramétre
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0.5+ 0.5+

Lambda = 0.00 i Lambda = 0.04

(a) Spline d’interpolatiorh = 0 (b) Spline d’approximation = 0.04

FIG. 2.4 : Evolution d’une smoothing spline dans le plan en fianctle son para-
métre de lissaga

augmente encore, la courbe devient plus lisse mais n’épbliscbeaucoup. Elle est
relativement loin des points de données de départ. Entdelesderniéres courbes
de lafigure FG. 2.6(c) et FG. 2.6(d), I'évolution de lamoothing splinest presque
imperceptible alors que le parameipasse d@.64 a 1.

Ce comportement de la courbe en fonction des variations chngres) est
illustré par la courbe 6. 2.7.

En effet, lafigure K. 2.7 présente I'erreur d’interpolation damoothing splines
comme fonction du parametre de lissageElle confirme que la précision décroit
léegeremenavec. En effet la quantité de pixels mal classés, entre la segtient
parsmoothing splinet une segmentation de référence, croit avewis seulement
jusqu'al.6% de la taille de I'objet.

La courbe FG. 2.8 montre que la variance de I'abscisse curviligne”(¢)* d¢
décroit avec I'accroissement deCela confirme bien I'uniformisation de I'échan-
tillonnage le long de lIamoothing splindorsque la valeur d&@ augmente.

Lessmoothing splinegermettent ainsi de ne pas effectuer d’étape de ré-édoantge
de la courbe a chaque itération. Plus le paramgtest grand, moins le processus
de ré-échantillonage est nécessaire.

2.4 Une relation « constructive »

Tout comme pour le modéle de contour actif basé sur une wiegrpn par B-
splines cubiques, on peut définir un algorithme rapide detcoction des coeffi-
cients desmoothing splineg);. a partir des points de donnégs. La relation entre
les points d’échantillonnagi, et les points de control@;. (les coefficients spline)
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0.5+ 0.5+

0.5 —0.54
Lambda = 0.08 Lambde=0.12
(a) Spline d’approximation = 0.08 (b) Spline d’approximation = 0.12
1—- 1_-
0.5—- 05_-
L oy 2 25 3
0.5 —0.54
Lambda=0.16 Lambda=0.24
(c) Spline d’approximation = 0.16 (d) Spline d’approximation = 0.24

FIG. 2.5 : Evolution d’une smoothing spline dans le plan en fioanctle son para-
métre de lissaga

peut étre écrite sous la forme d’une convolution :
Qr=(S}) ' x P (2.8)

avec
6

53 -1 _
3(2) 244+ 271+ 6A(272 -4z +6 — 42 + 22)

(2.9)

La fonction de transfert est alors factorisable en le priodfun filtre causal par
un filtre anticausal :
b 1 1
A 1+azl+bz72 14az+ bz?

(2.10)

ola = —(2o + 21) €tb = zyz; sont des réels obtenus a partir des deux péjes
et 2; de S3(z)~! qui se trouvent a ihtérieur du cercle unité. Cette approche par



104 Chapitre 2 : Définition et propriétés

1 1_-
0.5—- + * + 05—-
o 5 2 25 3 o v 25 3
_()5; —0.5;
Lambda=0.32 i Lambda = 0.44
(a) Spline d’approximation = 0.32 (b) Spline d’approximation = 0.44
1 1_-
0.5—- + * + 05—-
L 15 2 25 3 oy 15 2 25 3
0.5 —0.54
Lambda = 0.64 i Lambda = 1.00
(c) Spline d’approximationn = 0.64 (d) Spline d’approximation. = 1

FIG. 2.6 : Evolution d’une smoothing spline dans le plan en fioanctle son para-
métre de lissaga

pré-filtrage définit un algorithme efficace pour le calcul desfficients desmoo-
thing spline Nous allons détailler l'initialisation de la récursionnsituant cet al-
gorithme.

2.5 Détail de la récursion et de l'initialisation de I'al-
gorithme smoothing splines

2.5.1 Factorisation par filtres récursifs

Si I'on fait 'hypothese que les points d’échantillonna§esont uniformément
répartis le long du contour, le filtre représentarstrtaoothing splineubique(S3(2)) !,
défini dans (2.9), peut étre factorisé en le produit d'unefittausal par un filtre an-
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Precision en fonction de A

@ 1.6% -
= c
g2 14% -
] | . 0
25 10% e
xS 0.8% /
s : /
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22 04% /
g 5 : /
E.w 02%
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0 0.05 0.1 0.15 0.2
paramétre des smoothing splines 2
FIG. 2.7 : La précision décrolégérementvec)
Régularité en fonction de A
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Variance de l'abscisse curviligne

0.00 \ . . .
0 0.05 0.1 0.15 0.2

paramétre des smoothing splines )

FiG. 2.8 : L'uniformité de I'’échantillonnage croit avec

ticausal.
Considérons le dénominateur @& (z)) ! :

D(z)=z+4+2 " 4+6M2—42+6 4271 +272) (2.11)
Ce polyndme peut étre factorisé en :

D(z) = %(1+az+bz2)(1+azl +b27?%) = %Sl(zl)Sl(z) (2.12)
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oua etb sont deux nombregels Cependant, puisquB(z) ne s’annule pas sur le
cercle unité, les poles d& (») —qu'ils soient réels ou complexes— se trouvent a
I'intérieur (strictement) du cercle unité. Ceci montre dgipré-filtre desmoothing
splinespeut étre implémenté comme la mise en cascade d’un filtreatatig’'un
filtre anticausal, tous deux récursifs et du second ordre :

b 1 1

S3(2) = = . .
A(2) AN 14+az 1 +b22 14 az+b2?

(2.13)

Remarquons que, en définissant » — 2 + z~! nous pouvons ré-écrire le poly-
ndme (2.11) sous la form@(z) = 6z +x + 6. Ses racines sont soit réelles, quand
A < 1/144, soit complexes, quantdl > 1/144. Ainsi, les poles de&;(z) sont donc
soit réels, quand < 1/144, soit complexes, quand > 1/144. Le pdle est un pole
double deS;(z) seulement quand = 1/144.

Soient{ P(k)} x—o... n—1, €S points d’échantillonnage du contour, le terme de
droite dans la factorisation de (2.13) définit ainsi I'aifame récursif suivant pour
le calcul des coefficient§Q (k) } x—o....~—1 de lasmoothing splineubique :

.....

Q(k) = —aQ(k — 1) = bQ(k — 2) + P(]f) (2.14)
Q(k) = —aQ(k + 1) — bQ(k + 2) + 2Q(k) (2.15)

Nous devons maintenant déterminer l'initialisation pdua@une de ces relations de
récursion.

2.5.2 Initialisation

Afin de déterminer l'initialisation de I'algorithme de fitge récursif, nous de-
vons calculer la réponse impulsionnelign) du filtre causalS; ()~ défini par
I'expression(2.13) :

— Quand\ = 1/144, Si(z) = (1 — 22z~ 1)? aveczy = —5 + 2v/6.

Nous obtenons immédiatement

o > 1)z

n>0

et nous en déduisons que la réponse impulsionnelle du fdtreat est définie
par

s1(n) = (n+ 1)zfu(n)
. u(n) représente le pas discret de la suitén) et est défini paw(n) = 1
pourn > 0 etu(n) = 0 sinon.

— Quand\ # 1/144, les deux polesz, et z; de S;(z) sont distincts. Nous
pouvons donc décomposgy(z)~! en fractions simples :

L A B
Si(z)  1—zz ! 1—2z2z!
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OUA = (1 —22")"'etB = (1 — 22 ")"" Nous en déduisons que la
réponse impulsionnelle d&;(z)~! est donnée par

s1(n) = Azju(n) + Bz{u(n).

On peut remarquer que la réponse impulsionnelle du filtreeamal S, (> ~1)~*
(nécessaire a l'initialisation de la récursion anticaelsabt donnée pa# (—n).

Récursion causale

Linitialisation de (2.14) nécessite de détermirg(0) et Q(1). En utilisant le
résultat précédent de la réponse impulsionnell§de) !, nous obtenons :

Q(0) =) si(=n)P(n),

nel

Q) =3 511 —n)Pn),

ne’l

Ainsi, en utilisant laV-périodicité de la suite de point3(n) (propriété des courbes
splines fermées), nous pouvons écrire :

Q(0) = Z_ P(ng) Y s1(—ng + nN),
N1 ner (2.16)
@(1) = Z P(ny) 281(1 —ng +nN).

Nous devons donc calculer une expression de la foxine, (k + nN). Pour cela,
considérons les fonctions

gr(r) = ZTk+”NU(k +nN) avec|r| < 1.

ne”

Puisqueyy (r) satisfaitg,(r) = gr4n(r), NOUs pouvons restreindre la définition de
gak € [0, N — 1] et nous trouvons alors que

k
() =D rH N =

1—rN-
n>0

De part la propriété d&/-périodicité k doit étre remplacé pak mod V) dans cette
expression quankd ¢ [0, N — 1]. Cependant, en dérivant simplemept; (r), nous
obtenons aussi que

. (k+1)rk  NrNHE
Z(k +nN + 1)7"'ng Nu(k +nN) = g (r) = 1 _ N — )

nel <1

5. (2.17)

Nous pouvons donc en conclure que
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— quand\ = 1/144,

Y 51k +1N) = glimoa e (20); (2.18)
nez
— quand\ # 1/144,
Zsl(k+nN) = A Gkmod N(20) + B Gk mod N (21)- (2.19)

nez

Ces expressions peuvent étre reportées dans (2.16) pouetper de définir les
conditions initiales a la récursion causale (2.14).

Récursion anticausale

Linitialisation de (2.15) requiert le calcul d@(N — 1) et deQ(N — 2). En
utilisants,(—n) pour réponse impulsionnelle d&(z~!)~!, nous obtenons :

QN 1) = 2351 (— (N = 1= m)Q(n),

ne”

QN =2) = 2 351 (— (N~ 2= m)Q(n),

ne”

Alors, en utilisant laV-périodicité de)(n) (propriété des courbes splines fermées)

N-1
Q(N—l):g Q(no)Zsl(no+1+nN),
, no=0 ) nek (2.20)
QIN-2) =+ Q(no) Y _ s1(ng +2+nN).
np=0 nez

En reportant les expressions définies en (2.18 et (2.19) cssleux équations,
(2.20) definit les conditions initiales a la récursion aatisale (2.15).

Pour résumer l'algorithme décrit ci-dessus, nous apphguen cascade, un
filtre causal et un filtre anticausal aux points d’échantiiage{P(n)},—o.~n-1
pour calculer les coefficients)(n) },.—o..ny—1 dessmoothing splinesubiques. De
méme que pour les splines d’interpolation, I'algorithmeurgif de calcul desmoo-
thing splinesest stable numériquement, rapide et facile a implémenter.
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Algorithme de segmentation par
splines d’approximation : Smoothing
splines cubiques

La principale difficulté conceptuelle de cet algorithmepjetsentée dans le dia-
gramme) réside dans la substitution, a chaque itératiomQldudesCy, points de
jonction des segments @enoothing splineau réle des’,, points de données.

En effet, si la phase diitialisation est identique que pour le modéle para-
métrique basé sur les splines cubiques uniformes, noussalloir que la phase
d’évolutiondiffére quelque peu.

La phase dhitialisation a été adaptée a différentes applications et différents en-
vironnements.

On peut, par exemple, utiliser un masque de segmentatiest (¢he image dans
lagquelle les pixels appartenant a I'objet sont égalxedceux appartenant au fond
valent0), pour initialiser le contour. Dans ce cas la, on détermimeartain nombre
de points sur le contour de I'objet défini grace au masque.pbeds sont alors
utilisés comme échantillons de la premiére spline cubiqu®ume.

On peut aussi directement choisir les points d’échantilkme de la premiére
smoothing splineubique, a I'aide d’une interface, par exemple.

L'algorithme passe ensuite a I'étapedolution

Les points de donnéds. de lasmoothing splinedéterminée lors de l'initialisa-
tion, ne sont plus les points de jonction des segments déeoLévolution com-
mence donc toujours par la détermination de ces points digorC',. La courbe
smoothing splineubique obtenue approche alors les poits

Nous calculons, aux points, de lasmoothing splinedes termes liés aux pro-
priétés géométriqgues du contour (courbure, vecteur norhabar des formules
analytiques exactes qui, de plus, sont extrémement rapidgaluer. Cela n’aurait
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pas de sens d’évaluer ces grandeurs aux pdmtqui n'appartiennent plus a la
spline.

Nous considérons, alors, €%, points de Issmoothing splinecomme les nou-
veaux points de données. lIs se substituent donc aux pardsmhées précédents,
P,.. Nous calculons les autres termes composant la force ditton| aux pointg’,.

Comme nous l'avons expliqué pour le modéle paramétriquanparpolation
cubique B-spline, I'application de la force en seulemerdlques points d’échan-
tilonnage le long du contour, n’est pas toujours une apgpeauffisamment stable.
On peut alors, dans ce cas la, appliquer différentes teabsi(détaillées pour le
modele précédent basé B-splines cubiques) de lissageoes fen des points
d’échantillonnage voisins. Cette étape est, cependamhsimaportante dans le cas
dessmoothing splinesar leur robustesse intrinséque permet de parer a la plupart
des situations d’instabilité.

Les points d’échantillonnage de $aoothing splinsont, ensuite, déplacés se-
lon 'amplitude de la force d’évolution dans la directionwkcteur normal intérieur
a lasmoothing spline

On calcule une nouvellsmoothing splineubique, en déterminant ces coeffi-
cients.

Puisque I'on a déplaceé les points, il se peut qu’une boudtepparue. Cepen-
dant, I'utilisation du modéle paramétrique de contourgmaoothing splinepermet
de réduire considérablement le nombre de situation ou l®aos’auto-intersecte.
La recherche et la gestion des boucles n’est alors paswe#faathaque itération.

De plus, si la situation de segmentation le permet (si laesscéntient au moins
deux objets), deux contours distincts peuvent se coupepedhalors, si besoin,
tester puis gérer les changements de topologie des con@rtte gestion peut étre
effectuée automatiquement a chaque itération, mais édlptiial’algorithme.

L'algorithme entre alors dans sa derniere phase qui cenaiggster la conver-
gence du contour. Pour valider la segmentation, plusieatsniques peuvent étre
employées. La plus rapide repose sur un test de I'ampliteda ébrce en chacun
des points d’échantillonnage, afin de détecter si les pomtse déplacent plus (la
force a une amplitude inférieure a un seuil fixé) ou si lessascillent (le signe de
I'amplitude de la force change fréquemment pendant uniodetps d’itérations).

La technique la plus lente consiste a évaluer le critéreedtg@a en fonction de
la position du contour actif pour l'itération courante. @eechnique est aussi la
plus robuste.

De nombreuses autres approches ont été implémentées eslaffitace est
fondée sur I'analyse des variations de la pente de régresbi@nue a partir d’'un
nombre fini de valeurs de la dérivée du critére. Cette valeupahte est ensuite
comparée a un seuil fixé.

Si la convergence n’est pas atteinte, le role des pdihtslans I'algorithme
change a nouveau. En effet, une nouvelle itération de lagadi@golution est effec-
tuée, en déterminant une nouvedlmoothing spling’approximation, qui ne passe
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pas par les point§);, mais qui les approche. LéS, sont alors dans le réle de points
P, approchés par lamoothing spline

Il en est de méme si une approche multi-résolution a été édqqutur réduire le
temps de calcul. En effet, Emoothing splineobtenue a la fin de la phase d’évolu-
tion précédente, est rééchantillonnée en augmentant Ibneade points. On repasse
alors en phase d’évolution jusqu’a obtenir la convergence.

Si la convergence est atteinte alors I'algorithme s’arréte

Le diagramme FK.3.1 décrit les étapes de I'algorithme de segmentation util
sant des courbesmnoothing splinesubiques. Comme pour le diagramme de I'algo-
rithme basé sur les splines cubiques d’interpolation, @oss introduit la gestion
de latopologie, le lissage des forces d’évolution et la rrékolution, comme fonc-
tionnalités optionnelles de I'algorithme.

Nous présentons, dans le chapitre suivant, des résultatsgieentation obte-
nus par cet algorithme et nous illustrons la robustessetatelle du modele par
smoothing splines
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Fic. 3.1 : Diagramme de notre algorithme pour une modélisatmnsmoothing
splines cubiques du contour actif
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Chapitre 4

Résultats : Segmentation d’'images et
de videos bruitées

Nous présentons, dans ce chapitre, les résultats de la segioe d'images
fixes et la segmentation de séquences vidéo. Nous compasoimslliences respec-
tives, sur la qualité de la segmentation, du paramettessmoothing splinest de
G le poids appliqué au terme de régularisation classiqueliganala longueur du
contour. Nous présentons, tout d’abord, les résultatsedasgmentation basée sur
un critere d’homogénéité. Tous les critéeres utilisés dati® section sont détaillés
dans le premier chapitre du manuscrit.

4.1 Segmentation de régions homogenes dans des images
fixes en niveaux de gris

Dans cet exemple, les images sont des images médicales des@EDpporose.
L'objectif est de segmenter les régions osseuses presganed’image. Rappelons
que dans ce type de segmentation, la vites$e propagation du contour actif, dont
la définition (4.1) a été détaillée dans I'introduction dencanuscrit, est donnée
par :

v=®(03,) — P(ogg) + B+ (o) (1 — pin)” — o] — D' (00) [(1 — prext)” — 00| (4.1)

Cette vitesse fait évoluer le contour actif, basé sur leplBwss, vers le mini-
mum du critére d’énergie (1.5). Ainsi la compétition ents tégions intérieure et
extérieure au contour tend a accroitre ’'homogénéité dewtedes régions. Ce-
pendant, la qualité des images d’ostéoporose est dégradéelpuit d’acquisition
et par le bruit que représentent les tissus non osseux (esygghisse,...) par rap-
port a une segmentation efficace des os.
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4.1.1 Régularité

Un des principaux avantages du modele paramétrique badéssamoothing
splinesest d’étre robuste au bruit issu des données. La contryctetelles fonc-
tions, permet de relacher la contrainte sur I'interpolaties points de données, en
les approximant et en augmentant la régularité de la courbe.

Les deux résultats suivantsi@@ 4.1 et FG. 4.2) comparent I'effet desmoo-
thing splinessur la régularité du contour en présence de données brpaéespport
a l'introduction dans le critére d’énergie d’'un terme ciqae de régularisation du
contour, c’'est a dire une pénalisation sur sa longueur. laditgude la segmenta-
tion est définie par un médecin expert, qui détermine ausseéigions d’intérét de
I'image permettant de valider cette qualité.

Le contour initial, pour ces résultats, est défini par unleecentré sur la région
d’intérét.

FIG. 4.1 : Segmentation par spline d’'interpolation axee 0 et une pénalisation de
la longueurg = 10

Lafigure HG. 4.1 présente la convergence de I'algorithme en utilisactuntour
actif basé sur une interpolation par cubique spline avegeénalisation de la lon-
gueur du contour. Cette pénalisation améliore la régéldetla courbe. Cependant
le bruit d’acquisition détériore la qualité de la segmeatatlans la région d’intérét
et géne le diagnostic médical d’ostéoporose. Dans cet drasiypa régularité du
contour n’est contrdlée que par le parametre de pénalmsdédongueups.

La figure HG. 4.2, quant a elle, illustre la robustesse du nouveau mqigke
métrique de courbe basé sur une structurespasothing splined_a flexibilité des
smoothing splineautorise une segmentation précise des tissus osseux.iLeésu
données ne dégrade plus les résultats, en particulier,lds®nes d’intérét pour
le diagnostic. La régularité du contour n’est plus congd@lée par le parameéetre des
smoothing splines.
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FIG. 4.2 : Segmentation par splines d’approximation (smogtiiplines) aved =
0.08 et sans pénalisation sur la longugls= 0

Le terme de pénalisation de la longueur du contour est tresilde aux varia-
tions de la courbure le long du contour. La régularisatiolad®urbe par I'addition
de ce terme est donc difficile & maitriser. Il est donc ingaasd’analyser le com-
portement de la propagation du contour en fonction du paranag&ssmoothing
splines).

4.1.2 Robustesse

Nous présentons maintenant une bréve analyse du compaotteimeontour
actif, au cours de I'évolution, suivant la valeur attrib@eparametre de régularité
dessmoothing splings\.

La figure RG. 4.3 illustre la robustesse du nouveau modele, basé ssmes-
thing splines en fonction des variations du parameéfeSur la premiére ligne,
entre les images de gauche et de droite, la valew plesse seulement dea 0.01
(FI1G. 4.3(a) et kG. 4.3(b)), alors que la précision de la segmentation est,lalige-
ment ameéliorée et que le résultat est proche d’'une segrnemnigparfaite ». Si nous
multiplions A par 10, ce qui le porte a la valeur del, (FIG. 4.3(d)), le contour est
devenu un peu trop lisse mais la qualité visuelle de la setatien reste trés bonne.
Renouveler I'opération précédente|gF4.3(c)), lisse le contour de fagon trop im-
portante mais la structure de ce dernier reste robuste.d3affats supplémentaires
pour A = 10 et 100 indiquent que, méme si le contour est trop lisse pour préserv
une précision suffisante, la structure du contour restdestabqui n’est pas le cas
pour les mémes variations appliquéeg,de poids sur la pénalisation de la lon-
gueur. Cette robustesse relative du contour actif aux tians de A suggéere que
nous pouvons déterminer un intervalle standard de valeaus @e parametre. Ce
premier résultat définit un intervalle dé.1, 1].

Le contour est échantillonné avet2 points et la taille de I'image est dg2 x
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(a) Interpolatiom =0 et3 =0 (b) Approximation\ = 0.01etg =0

(c) Approximation\ =0.1etg =0 (d) Approximationh\=1etg =0
FiG. 4.3 : Robustesse du contour en fonction des variations idurggdre des smoo-
thing splines A

512. La segmentation est obtenueZnsecondes avec un Pentium \2& GHz. Il
faut souligner que la majeure partie du temps d’exécutiécaile lors de I'évalua-
tion des variances des domaines de I'objet et du fond. Em, ¢édfenéme segmen-
tation avec moitié moins de points d’échantillonn&gé, puis 128, réalisée erz4
secondes, confirme que : le colt de la construction de laesglapproximation ne
représente qu’un faible pourcentage du calcul total.

Dans les perspectives de ce chapitre, nous proposeronsi@ésrations de I'al-
gorithme dans le cas de critéres d’énergie faisant intérlesnmoments (moyenne,
variance,...) de I'image.
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4.2 Reégions homogenes dans une séquence vidéo en
couleur

Les résultats présentés, dans cette section, corresgantiesegmentation de
régions, homogénes, en couleur. Nous les avons obtenusmiarisation du critére
d’énergie (1.9).

La région d’intérét, homogene en couleur, est définie pardage dans la sé-
quencekrik (CIF, 352 x 288). Linitialisation est définie par un cercle. Il n’y a pas
de contrainte sur la longueur du contour.

Rappelons la définition de I'équation d’évolution baséelssidistributions de
probabilités conjointes. Nous I'avons présentée ainsilgueitere d’énergie dont
elle est issue, dans la partie d’'introduction :

0@/ = [~ alln@), Io(@), In(2),2) (I a(Tn(@), I6(@), In(2),2) +1)

_ ﬁ(HRGB(Q) -1+ /Q K(Ig(z) — Ir(2),Ig(x) — Ig(%), Ig(z) — Ip(%))

Inq(Ir(z), Io(z), I5(z), Q)dx)} N (4.2)

> 1 2 +y? + 27
=5 exp BTy (4.3)
est le noyau Gaussien utilisé dans la méthode de fenétrerderPa

Les données extraites de I'évolution de I'histogramme $@d sensibles au
bruit. La modélisation du contour basée sur $esoothing splinepermet de ré-
soudre ce probléme en offrant un tres faible codt calcul etrobustesse globale
au bruit présent dans les données. Le parametre(.1 est toujours dans linter-
valle standard de valeurs que nous avons déterminé pouedeliats précédents,
i.e.,[0.1,1].

Les images K. 4.4, extraites de la séquence, montrent I'évolution delalme
depuis son initialisation jusqu’a la convergence et leséigliG. 4.5 présentent la
segmentation de quelques images extraites de la séquence.

Nous pouvons illustrer la meilleure robustesse au bruit ddéte fondé sur les
smoothing splinepar rapport au modele fondé sur des B-splines cubiquesedint
polation. La figure Ks. 4.6 montre le résultat de la segmentation sur la premiére
image de la séquenégik, bruitée artificiellement par un bruit gaussiensdé:.

K(z,y,z)

4.3 Objets en mouvement dans une sequence vidéo
Dans ce dernier exemple d’application, 'équation de lasse est donnée par :

v = a — [I(o) = Prof(L, +(0))] + fx (4.4)
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Vi 2l

(a) Courbe Initiale

i % | I i ©
Ef nsi g . Ef §? #ﬁ =
(c) Itération 100 (d) Segmentation Finale (Itération 430)

FIG. 4.4 : Evolution de la segmentation au cours de la minimisadiu critére (1.9)

Il faut cependant remarquer que le descripteur du fopd= |7, — Proj({,,_)| est
un gradient temporel. C’est donc un terme défini localensmisible au bruit des
données. Il est donc intéressant que notre modele de cadbiparamétrique soit
robuste dans le cas des données bruitées.

Dans la séquenapastguardFiG. 4.7(a), le sillage du bateau agit comme une
source de bruit pour le descripteur du folhg;. Donc I'évolution du contour est
déteriorée par la présence de ce « bruit ».

La figure HG. 4.7(b) présente le résultat de la segmentation avec umwont
actif modélisé par une interpolation cubique spline (R&seiet al. [81]). La régu-
larité du contour dépend seulement de la pénalisation $an¢aieur du contour de
poidsg dans le critére. Cependant, I'écume dans le sillage du batgaonsidérée
comme une partie de I'objet.

La figure RG. 4.7(c) illustre la nouvelle méthode, fondée sur $@soothing
splines par le résultat obtenu pour la segmentation de la méme séguiea régu-
larité du contour dépend maintenant seulement du paranhetsenoothing splings
A. En relachant la contrainte rigide d’interpolation, on @@ une amélioration vi-
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i gﬁéﬁ 5%%; %‘ i jiiﬁi%?s 3

(a) Image 10 (b) Image 20

?f??g ﬂﬁsg

(c) Image 30 (d) Image 40
FiG. 4.5 : Résultats de segmentation extraits de la séquence

(a) Segmentation par B-splines cubiques (b) Segmentation par smoothing splines

FiG. 4.6 : Comparaison des modéles paramétriques d’inteipolaB-splines cu-
biques et d’'approximation smoothing splines cubiques

sible : L'écume n’est plus considérée comme faisant padiéabjet, tandis que
I'objet est toujours raisonnablement bien segmenté.
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(a) Séquence initiale

(b) InterpolationA =0 ets = 20 (c) Approximation\ = 0.3et3 =0
FIG. 4.7 : Un modele basé sur des smoothing splines dans le casmdéeasb bruitées

Ce troisiéme exemple confirme l'intervalle §@1, 1], que nous avons déter-
miné, comme les valeurs standards pour le parametre

La figure HG. 4.8 présente les temps de calcul et la précision de la segmen
tation de la séquenceoastguard, pour les5 premiéres images. Le contour est
echantillonné aveé4 points et la taille de I'image est di&2 x 288. Les résul-
tats présentés sont réalisés surRamtium IV a 2.6 GHzLe contour initial pour
la premiére image est défini par les bords de I'image. Tangisppur les images
2, 3, 4 et 5 I'initialisation est définie par le contour final obtenu déiimeage préce-
dente. La segmentation du bateau dans la premiere imagenderplus de temps
car le contour initial est « loin » de I'objet. Pour les imagas/antes, les temps de
calcul sont suffisament faibles pour envisager une segti@mtan temps réel en
optimisant la programmation de I'algorithme.
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(a) Image 1 1, 33 secondes (b) Image 2 0, 12 seconde

(c) Image 3 0, 30 seconde (d) Image 4 0,42 seconde

(e) Image 5 0, 25 seconde
FiG. 4.8 : Temps de calcul de la segmentation de la séqueasguard
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Chapitre 5

Conclusions et perspectives

5.1 Conclusions

La premiere modélisation basée sur une interpolation papliBe, bien que pré-
cise et trés rapide, souffrait d’'une trop grande sensialit bruit des données. Nous
avons donc étendu le modele précéedent en remplacant laecgptime cubique
d’interpolation par une courk@moothing splineubique d’approximation.

L'un des intéréts majeurs de ce modele est de pouvoir paniaitt contrdler le
compromis entre I'erreur d’interpolation et la réguladiécontour, a I'aide du seul
parametre\. Pour une valeur d& nulle, le contour actif ainsi défini est le contour
actif présenté dans la partie précedente, c’est a dire usigueispline interpolant
les données. Si le paramétre dasoothing spline& n’est pas nul, alors le contour
n'interpole plus les données mais les approche et deviastrpgulier.

Un autre intérét réside dans la possibilité de calculer dedficientssmoothing
splines®,, a partir des points de donnégs en utilisant un algorithme rapide basé
sur la mise en cascade d'un filtre causal avec un filtre argadatous deux, ré-
cursifs et du second ordre. Le temps réel n’est plus obtemetéiment par notre
algorithme, mais c’est un objectif aisément accessiblgg@imisant la programma-
tion.

Toutes les fonctionnalités de gestion de la topologie oundleoration de la
cohérence temporelle de la segmentation, sont immédiatamna@sposables pour
le nouveau modéle car seul change le calcul des coefficiestsidothing splinea
partir des points de données.

Seule cette partie de I'algorithme change. Cependantrégsiptés intrinseques
dessmoothing splinesendent le modele précédent plus robuste. En effet, comme
nous l'avions remarqué, le modéle basé sur une spline celoiguterpolation était
rapidement instable si l'uniformité de I'échantillonnagiétait pas respecté, cer-
tains comportements indésirables du contour (comme dedds)ypouvant alors
apparaitre. Le nouveau modele, basé surameothing splineubique, relache la
contrainte d’interpolation et minimise ainsi un peu plusdéeur de|. [|C" (t)||*dt.
Ce terme permet de contrdler I'apparition de boucle le longahtour, ainsi que
d’uniformiser I'échantillonnage des points de données)me nous I'avons montré
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dans le paragraphe 2.3.

Enfin, le principal probléeme du modéle par interpolatioramfa la segmenta-
tion de données bruitées, est résolu grace au modeéle paigueéle contour actif
par smoothing splinescomme le montre nos résultats sur des séquences vidéos et
des images réelles.

La robustesse introduite dans ce modéle ouvre de nouveltspgctives, comme
la segmentation des régions homogenes dans des imagesleur @opartir d’his-
togrammes.

5.2 Perspectives

Une premiére prespective apportant un résultat immédiedjtsd’appliquer les
résultats, obtenus par Jacob et al. [51], concernant « ¢tellcekact des moments
pour des régions définies par des courbes splines et desesonindelettes » aux
modeles paramétriques de contour actif proposés dans oengot.

Le calcul des moments des régions internes et externes douc@st une des
étapes clef dans de nombreux travaux utilisant des histoges (Jehan-Besson et
al. [5] et Herbulot et al. [46]) ou considérant des a priorfaienes (Foulonneau et
al. [38]).

En utilisant les modeles paramétriques proposeés, pouréimgter ces mé-
thodes de segmentation, la réduction du co(t calcul des migmeprésenterait
donc une amélioration susbtantielle pour toutes ces appsode segmentation par
contours actifs basés régions.

De plus, le modele pamoothing splinea montré qu’une connaissance appro-
fondie des fonctions d’interpolation et d’approximatiogrmettait de proposer un
modele rapide, évolutif et robuste. Ces fonctions n’ont tyge peu été utilisées
en traitement des images et encore moins dans le domainesdgrtzentation par
contour actif. Elle sont cependant communément employ&esdies domaines tels
que les statistiques comme des fonctions proposant unedethbbuste de régres-
sion non-linéaire. Il semble donc pertinent d’étudier gltécisément lesmoothing
splinesau travers des travaux et des résultats déja obtenus darnsd’@omaines
pour d’autres applications sous un point de vue différdintce tirer profit de toutes
leurs propriétés.

Ainsi, les smoothing splines pondérépsurraient représenter une généralisa-
tion du modele que nous avons proposé, basé ssnmesthing splinesubiques, et
offrir une flexibilité locale que ne proposent pas ces deesiéde Boor [31]).

La détermination automatique du paramétreles smoothing splingspar la
méthode proposée par Craven et Wahba [27] et basée suodiirdtion d’une vali-
dation croisée généralisée, ne peut étre appliquée dimeate En effet, le probleme
n'est pas le méme, puisque dans ces travaux les donnéesalagpsont connues et
représentent un nuage de points dont on veut extraire umbede régression non-
linéaire. Dans le cas qui hous concerne, nous N‘avons pamissance des points
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formant le contour de référence, en I'occurence le contaar@ergence. De plus,
la position de ces points variera justement en fonction dealaur du parametre
A puisque celui-ci est directement impliqué dans la consbnae lasmoothing
splineet par la-méme dans la propagation du contour actif. La noétlle validité
croisée généralisée ne peut donc pas s’appliquer telléequglourrait étre intéres-
sant cependant d’étudier cette approche et d’essayebiiatae relation avec le
bruit présent dans les images et les séquence vidéos. Lmgaea pourrait étre
évalué a chaque itération en considérant que les donnéigselsra approcher sont
définies par les points d’échantillonnageque I'on a déplacés. Le colt d'une telle
approche sur le temps de calcul total de I'algorithme satait a déterminer car il
pourrait dégrader la rapidité de la segmentation.

Enfin, d’autres travaux pourraient aussi constituer unte gisnvestigation in-
téressante, comme par exemple l'article de M. H. Chen et KEhin [21] dans
lequel, les auteurs déterminent le contour d’'un objet catapbdes angles aigus
a partir de données bruitées en combinantesmeothing splin@vec une fonction
paramétrique décrivant les discontinuités du contour @ven Cette approche est
elle aussi basée sur la méthode de validation croisée diégéra partir des proprié-
tés statistiques des données bruitées. Cette méthodsteomsetrouver un contour
« de référence » et ne peut donc pas étre utilisée directadaastnotre probleme
de segmentation ou nous ne connaissons pas les pointspmrdast au contour
cible. Il pourrait cependant étre intéressant d’étudier &pproche afin d’'introduire
dans notre propre modéle de I'information, a priori, surdigsontuinités connues

de I'objet que I'on cherche a segmenter.






Conclusion générale

Objet : Conclusions et Perspectives
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Dans ce manuscrit, nous avons €élaboré un modeéle parangti&gcontour qui
permet une implémentation rapide, adaptative et robustendthodes de segmen-
tation d'images et de vidéos par contours actifs basésmggio

Dans un premier temps, nous avons congu un modeéle de coafmderet évo-
lutif, fondé sur I'interpolation de courbe par fonctionssphines.

Rapide : dans sa construction fondée sur un algorithme de calcutakficients
de la spline (représentant le contour) par filtrages réfsudsbrdre ; par les
tests locaux élaborés pour déterminer la convergence depagation ; dans
sa propagation, comme l'ont illustré les résultats de segmtien, obtenus en
temps réel, pour une application de visioconférence.

Evolutif : par la gestion automatisée des changements de topologiEntiour qui
autorise la segmentation de plusieurs objets et la ges@erfusions ou sé-
parations de ces objets; par I'introduction d’'un modale+ 7" qui a permis
I'amélioration de la cohérence temporelle mais peut aggsésenter un mo-
déle de surface active pour la segmentation d’objets/en

Nous avons décrit les nombreuses propriétés intéressaegesourbes splines
telles que la régularité’? en tout point, la conservation de la structure spline par
transformation affine, le faible nombre de points d’écHlmiage nécessaire a une
interpolation précise et le contréle local sur la courbegguimet de ne modifier que
localement le contour lorsque I'on déplace un point de Goatr

Nous avons présenté les résultats impliquant la gestioa tigblogie et la co-
hérence temporelle pour la segmentation de séquences nddibes. Nous avons
obtenus des résultats en temps réel, pour une applicatinotcee méthode de seg-
mentation a la visioconférence.

Cependant, malgré de probants résultats, la structure geeogier modele de
contour actif, souffrait d’'une trop grande sensibilité auitdes données et d’insta-
bilité pour de trop importantes variations dans I'unifoténie I'échantillonnage.

Nous avons donc étendu le premier modéle paramétrique dewatctif fondé
sur une spline cubique d’interpolation, en un second matieleontour actif fondé
sur unesmoothing splineubique d’approximation.

Ce modéele paramétrique de contour actif est rapide, é¥elutobuste.

Rapide : dans sa construction fondée sur un algorithme de calcutakfficients
de la spline (représentant le contour) par filtrages résudsordre 2 ; par
les tests locaux de convergence similaires a ceux élaboné@sl@ premier
modele.

Evolutif : car les fonctionnalités de gestion automatisée des chagmnys de topo-
logie et d’amélioration de la cohérence temporelle par tnewire2D + T'
sont immeédiatement transposables.

Robuste : par la résolution du probleme d’instabilité du premier mleddans le
cas de variations trop importantes de I'uniformité de lautillonnage du
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contour ; et par une structure robuste de contour dont lastebse, aux don-
nées bruitées, est contrélée par un parametre.

Ce modéle de contour fondé sur Eaoothing splineposséde les propriétés de
régularité et de stabilité par transformation affine dégbkds pour le modéle de
contour actif par interpolation.

Nous avons ensuite présenté des résultats mettant en éulraigport de ce mo-
dele de contour actif pour la segmentation d'images ou déogdbruitées.

Nous avons donc, dans un premier temps, congu un modele @aigue de
contour actif rapide et évolutif dont les résultats en déatt en temps de calcul
étaient tout a fait satisfaisants. Nous avons ensuite étegite approche en conce-
vant un modéle rapide, évolutif et robuste. Le parametreéssade contrélant la
robustesse du contour permet de passer au premier modélatde; fondé sur les
splines d’interpolation, lorsqu’il est nul et au second ®ledde contour lorsqu’il
est non nul.

Perspectives

Ces travaux de recherche permettent d’envisager de nomtiéeeloppements :

— Une premiére perspective apportant un résultat imméskaajt d’appliquer
les résultats, obtenus par Jacob et al. [51], concernancaldel exact des
moments pour des régions définies par des courbes spliness etodrbes
ondelettes » aux modéles paramétriques de contour acpbpés dans ce
document.
Le calcul des moments des régions internes et externes &oucast une
des étapes clef dans de nombreux travaux utilisant deghestones (Jehan-
Besson et al. [5] et Heerbulot et al. [46]) ou considérantedasori de formes
(Foulonneau et al. [38]).
En utilisant les modéles paramétriqgues proposés, pouemghter ces mé-
thodes de segmentation, la réduction du co(t calcul des msmeprésente-
rait donc une amélioration substantielle pour ces appsodbesegmentation
par contours actifs basés régions.

— Une autre piste d’investigation, suggérée par le protesBeierry Blu, serait
d’approfondir le lien qui existe entre les travaux réalipés Mathews Jacob
et lui-méme [52, 51] et les travaux présentés dans ce doduraareffet,
un lien peut étre établi, par le biais de la méthode de Galgsdtre nos
deux approches. Leur approche du probleme de la segmengastiquelque
peu différente car le contour actif se propage vers le minintw critére
d’énergie, non pas sous l'effet d’'une force d’évolutionlappe directement
au contour, mais sous celui de variations appliquées aufiagents splines.
C’est donc la structure méme du contour qui évolue pour agevesers un
minimum du critere d’énergie. Leur méthode de segmentatiorespond a
une minimisation de I'énergie par la méthode de Galerkin.

Dans I'approche présentée dans ce manuscrit, la courbenseree pas la
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structure spline entre chaque itération. En effet, le fappliquer la force
aux points d’échantillonnage du contour et de les déplagteuid la structure
spline du contour actif. Nous reconstruisons d’ailleurspéine interpolant
les points de données a chaque itération. Ceci correspondasiparticulier
de la méthode de Galerkin : la méthode de collocation.

Il serait donc intéressant de développer ce point afin de acenpes deux
approches et d’évaluer les possibilités de I'une et deréaut

D’autres modeles pourraient étre étudiés pour essayaguiianter encore
I'adaptabilité de notre modele de contour actif paramagiden effet, le pa-
rametre desmoothing splinesontréle le compromis entre I'erreur d’inter-
polation et la régularité de la courbe de facon globale : whetenéme para-
meétre pour toute la courbe. Ainsi, Issioothing splines pondéréesurraient,
peut-étre, représenter une extension du modéle que noaos prapose. Ces
courbes pourraient offrir une plus grande flexibilité l@cdans le sens ou elles
permettent d’appliquer des contraintes sur I'erreur dlipplation localement
par le biais de poids (de Boor [31]).






Glossaire

« Ce que I'on congoit bien s’énonce clairement,
Et les mots pour le dire arrivent aisément. »
L’art poétique Nicolas Boileau (1636 - 1711)

Objet : De la signification de...
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Pixel : Picture Element i.ele plus petit point (généralement de couleur) qui com-
pose une image.

Bézier (courbes de): méthode de modélisation vectorielle permettant une mani-
pulation intuitive de lignes et de surfaces arrondies. &Cetthnique permet
de tracer des courbes en utilisant des points comportartdgentes d’in-
flexion. La position et le nombre de points, la longueur eti¢otation des
tangentes déterminent précisément la forme des courbés. t€ehnique a
été mise au point par I'ingénieur francais Pierre Bézier @iinmodéliser les
carrosseries automobiles [12, 13].

vecteur mouvement: c’est un vecteur dont les composantes représentent le mou-
vement du point, de la région ou de I'objet dont est issue sigine.

COST 211: de l'anglaisThe European COST 211 Group - Research on Redun-
dancy Reduction Techniques and Content Analysis for MettianServices
c’est un groupe de recherche européen sur les techniquédugion des re-
dondances temporelles et I'analyse du contenu pour lekcesmultimédias.

Ce groupe utilise plusieurs séquences de travail dont lgsesees Stefan
Edberg, gardes-cote€¢ast Guard, Hall ouForeman Dans notre manuscrit,
nous travaillons surtout sur ces séquences.

EDP : Equation aux Dérivées Partielles.

Spline : En mathématiques, ce sont des courbes polynomiales caep@ourbes
polynomiales par morceaux). Il existe des courbpBnescubiques, qua-
driques, cela dépend du degré de dérivabilité. Les prazrgarticulierement
intéressantes quant a la régularité de ces fonctions omtédicgu a la nais-
sance de nombreuses familles de fonctions splines : lestekmg@plines, les
X-splines, les T-splines, lessplines, les3-splines, les thin-plate splines, et
bien d’autres encore.

basé régions, basé contour Ces expressions sont des anglicismes, des traduc-
tions mot a mot. Elles signifient que dbjet qui est qualifié de « basé re-
gions », est considéré au travers des informations isswerdgibn de I'image
qui le définit (il en est de méme pour snjetbasé contour).
Ainsi, une méthode de segmentation basée régions traiteftemations ex-
traites de I'image comme caractérisant des régions déntér






Annexes

Objet : Dans la premiére annexedéfinition de la distance de qualité éta-
nous développons les calculs prouvahtie par le projet européen COST 211
que les splines d’interpolation, aus®t que nous utilisons frequemment dans
bien que lessmoothing splinegd’ap- I'évaluation de nos résultats pour com-
proximation), conservent leur structurparer notre segmentation d’une séquence
par transformation affine. vidéo avec une segmentation de réfé-
Dans I'annexe suivante, nous donnonsiance de cette méme séquence.







Annexe A

Construction et quelgues propriétes
des Catmull-Rom splines

Les Catmull-Rom splines sont des courbes d’'interpolatimale développées
pour le graphique et le design. Elles ont été créées par esesdEdwin Catmull
et Raphael Rom (d’ou leur nom). Leur utilisation initialencernait la construction
des courbes et des surfaces, mais plus récemment leursampis ont été éten-
dues. L'une des caractéristiques les plus intéressangeSatenull-Rom splines est
gue la courbe obtenue passe par ses points de contrdle, n&gupas le cas, en
général, des autres familles de fonctions splines.

La construction de ces courbes peut étre réalisée de deomsfaca premiere
approche utilise quatre points de contrble mais pas diné&tion sur les tangentes,
tandis que la seconde considere deux points de controlmfetrihation sur deux
tangentes. Détaillons chacune des ces approches.

A.1 Construction

Dans le cas de l'utilisation de deux points de contrble etelexdangentes, la
forme matricielle des splines est définie a partir d’'un sem@bument géométrique
qui tend a fixer les tangentes aux points de contrble. Aiesselgment de courbe
(P;, P;;1) est défini par les points de contralg, P, et par les tangentes en ces
points. La tangente au poifit est définie paf+1-= et la tangente au poit,,
est définie paf2-".

Supposons que nous cherchons a définir le segment de C&omalspline qui
passe par les deux points de contréleet P,,; et que nous connaissons les tan-

gentes au segme#t et P/, ; en ces points. Cette courbe parametrique cubique est
de la forme :

P(t) = Qo + (llt + (lgtz + a3t3 (Al)
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et vérifie les relations :

P(’l) = Q
P(Z+1) = ag+ay+ax+as
o = (A.2)

Pl(l+1) = a1+2a2+3a3

On résoud simultanément ces équations afin de détermineall®srs deug,a,,a2
etaz. On obtient ainsi :

ap = P'(i) (A.4)
ay = 3[P(i+1)—P(i)] —2P'(i) — P'(i + 1) (A.5)
ag = 2[P(i)—P(i+1)]+P'(i)+P(i+1) (A.6)

Si I'on reporte ces relations dans I'expression généralaeltourbe paramétrique
cubique A.1, on en déduit la forme polynomiale du segmentatenGll-Rom spline
qui interpole les points de controlé et P; :

Pt) = (1—3+2t5P(i)
+ (3> =28)P(i + 1)
+ (=22 + ) P'(3)
+ (= + P+ 1) (A7)
La définition polynomiale précédente, du segment de CatRauth spline A.7

interpolant les points de contréle et P, peut étre écrite dans une présentation
plus classique des courbes splines par la relation mdleisigivante :

1 0 0 0 F;
0 0 1 0 Pij

Pty=(11t ) a3 o g PP, (A.8)
2 -2 1 1 L%Pi

Cette relation matricielle permet de définir la premiérerappe de construction
d’une Catmull-Rom spline fermée proposant I'interpolatien-+1 points{ , P, ..., P, }
en itérant la construction de chaque segment.

Une deuxieme approche permet de construire une telle caahe requérir
d’information sur les tangentes aux points de contrble.e@dpnt, cette méthode
nécessite de faire I'hnypothese d’'un échantillonnage amiéodes points®; sur la
courbe spline. Dans ce cas 13, le segment de spline défirgtlestpoints de controle
P; et P, et interpolant les point®,_;, P;,, P, et P,,, est défini par la relation
matricielle :

0 2 0 0 Py
1 0 1 0 P,
P(t) = <—>(1 te e, o, P (A.9)
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Chacune des ces deux méthodes de construction d’'une Ca&omlispline dé-
finissent une courbe ayant les méme propriétés.

A.2 Quelques proprietés

Les propriétés principales d’une Catmull-Rom spline sont :

— la spline passe par tous ses points de contrdle.

— le contrdle sur la spline est local. C'est-a-dire que loestion déplace 'un
des points de contrdle, cela n'affecte qu’'une partie regede la courbe
spline.

— la structure d’'une Catmull-Rom spline est invariante pangformation af-
fine.

— laspline es€, et ne posséde donc pas de discontinuités dans la direeson d
tangentes ou dans leur amplitude.

— la spline n'est pa¢?, car la dérivée seconde est linéairement interpolée au
point d’interpolation.

Ces deux derniéres propriétés de régularité nous ont éniens |'utilisation des
B-splines cubiques pour modéliser notre contour car ce lesnseules fonctions
splines qui permettent de définir une courbe par intergmiagit qui soitC? en
chacun de ses points, en particulier aux points interpolés.






Annexe B

Critere de qualité de segmentation
COST 211

Cette mesure est effectuée en comparant la segmentatior@estalculée par
un algorithme de segmentation, avec une segmentation éieenét, obtenue ma-
nuellement. De cette comparaison résulte une erreur deesggtion, notée I,
qui prend en compte les deux types classiques d’erreur :

— Les pixelsObjet Manquan{notés)M F' pour Missing Foreground) qui repré-
sentent des pixels appartenant a un objet de référence ehtjété estimes
comme appartenant au fond de I'image ;

— Les pixels dd~ond Ajoutég(notésAB pour Added Background) qui, eux,
représentent des pixels appartenant au fond de I'image entj@té estimes
comme des pixels d'un objet de référence.

Dans [71], il est souligné que ces deux types d’erreur n'astlp méme importance
visuelle :

— Un pixel mal estimé a un effet visuel plus important s’il kstalisé loin du
bord d’'un objet de référence;

— Pour les erreurs trés proches d’une frontiere d’'un objettirence, les er-
reurs de typel/ F' sont plus tolérables que des erreurs de tpe;

— Plus loin d’'une frontiére de référence, les erreurs de f\gé prennent de
limportance car une part non négligeable de I'objet demveanquante ;

— En ce qui concerne les erreurs de tyj8, leur effet visuel augmente lorsque
I'on s’éloigne des frontiéres de référence mais tend a dalisex avec la
distance.

Ces considérations ont amené les auteurs de [71] a défihpar :

DpG max DBG max
SE= Y wyr(d).Card(RiNEY)+ > wap(d).Card(R§NE)
d=1 d=1

Ou:

— F désigne la segmentation estimée par I'algorithme évalué ;
— R désigne la segmentation de référence;

— S¢ désigne le complément de I'ensemble
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— Card(S) désigne le cardinal de I'ensembffe en 'occurence le nombre de
pixels contenus dans la régiéh

— R, désigne I'ensemble des pixels de la régi@msitués a une distaneédu
bord deR :

R;={z/z € R,d(x,R°) = i}
RY ={z/x € R, d(z,R) = i}

Les fonctions de pondératiam,, » etw 45 sont illustrées sur la figurel&.B.1.

et — [
4

e e wimf
2 /,/ — —Wab
D_ﬁ""f | |

FiG. B.1 : Fonctions de pondératian,; r etwap

Afin de normaliser la mesur&F, celle-ci est divisée par le nombre de pixels
localisés dans I'objet de référence. Puis, la mesure es¢ptée de facon analogue a

une quantité de typBS N R. Ainsi, on obtient une mesure d’erreur de segmentation,
notéeSQ M, et définie par :

1

Card(R)

De cette fagon, une vale$i) M égale a zéro dénote une segmentation parfaite.
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Résumé : Contours actifs paramétriques pour la segmentatiod’images et vidéos

Cette thése s'inscrit dans le cadre des modéles de contatifss H s’agit de méthodes dyna-
miques appliquées a la segmentation d'image, en image fixeéd. L'image est représentée par des
descripteurs régions et/ou contours. La segmentatioreétstet comme un probléme de minimisation
d’'une fonctionnelle. La recherche du minimum se fait viadagagation d’'un contour actif dit basé
régions. L'efficacité de ces méthodes réside surtout damgdbustesse et leur rapidité. L'objectif
de cette thése est triple : le développement (i) d’'une reptétion paramétrique de courbes respec-
tant certaines contraintes de régularités, (ii) les cammktnécessaires a une évolution stable de ces
courbes et (iii) la réduction des co(ts calcul afin de propose méthode adaptée aux applications
nécessitant une réponse en temps réel.

Nous nous intéressons principalement aux contraintesgigitéi autorisant une plus grande
robustesse vis-a-vis du bruit. Concernant I'évolution destours actifs, nous étudions les pro-
blemes d’'application de la force de propagation, de la gedlie la topologie et des conditions
de convergence. Nous avons fait le choix des courbes sptingigues. Cette famille de courbes
offre d’intéressantes propriétés de régularité, autdeiselcul exact des grandeurs différentielles
qui interviennent dans la fonctionnelle et réduit consaiégEment le volume de données a traiter.
En outre, nous avons étendu le modéle classique des splinesmblation a un modéle de splines
d’approximation, ditesmoothing splineCe dernier met en balance la contrainte de régularité et
I'erreur d’interpolation sur les points d’échantillonredu contour. Cette flexibilité permet ainsi de
privilégier la précision ou la robustesse.

Limplémentation de ces modeles de splines a prouvé soraeifiicdans diverses applications
de segmentation.

Mots clefs : Traitement vidéo - segmentation par contour actif baséonégi modélisation de
contour par interpolation B-splines - modélisation de oanpar approximation smoothing splines
- segmentation d’objets mobiles - segmentation de régionmmigénes

Abstract : Parametric active contours for image and video sgmentation

Active contour modeling represents the main framework isfttesis. Active contours are dynamic
methods applied to segmentation of still images and videoe Joal is to extract image regions
corresponding to semantic objects. Image and Video segti@mican be cast in a minimization
framework by choosing a criterion which includes region Bondndary functionals. This minimiza-
tion is achieved through the propagation of a region-bastdeacontour. The efficiency of these
methods lies in their robustness and their accuracy. The#this thesis is triple : to develop (i) a
model of parametric curve providing a smooth active contmuprecise (ii) conditions of stable evo-
lution for such curves, and to reduce (iii) the computatiostof our algorithm in order to provide
an efficient solution for real time applications.

We mainly consider constraints on contour regularity pdow a better robustness regarding to
noisy data. In the framework of active contour, we focus @bitity of the propagation force, on
handling topology changes and convergence conditions.Hdseccubic spline curves. Such curves
provide great properties of regularity, allow an exact catapon for analytic expressions involved
in the functional and reduce highly the computation costtlfarmore, we extended the well-known
model based on interpolating splines to an approximatindehlsased smoothing splines. This latter
converts the interpolation error into increased smoothresnaller energy of the second derivative.
The flexibility of this new model provide a tunable balanceN®en accuracy and robustness.

The efficiency of implementating such parametric activetoonspline-based models has been
illustrated for several applications of segmentation pesc

Keywords : moving object segmentation - homogeneous region segnmmntatideo process-
ing - region-based active contours segmentation - contadeting based on B-splines interpolation
- contour modeling based on smoothing splines approximatinoving objects segmentation - ho-
mogeneous region segmentation



