N

N

Modeles de contours actifs basés régions pour la
segmentation d’images et de vidéos

Stéphanie Jehan-Besson

» To cite this version:

Stéphanie Jehan-Besson. Modeles de contours actifs basés régions pour la segmentation d’images et de
vidéos. Interface homme-machine [cs.HC]. Université Nice Sophia Antipolis, 2003. Francais. NNT':
. tel-00089867

HAL Id: tel-00089867
https://theses.hal.science/tel-00089867
Submitted on 24 Aug 2006

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00089867
https://hal.archives-ouvertes.fr

Université de Nice - Sophia Antipolis
UFR SCIENCES

Ecole Doctorale STIC

THESE

Présentée pour obtenir le titre de :
Docteur en SCIENCES de I’Université de Nice - Sophia Antipolis

Spécialité : AUTOMATIQUE, TRAITEMENT DU SIGNAL
ET DES IMAGES

par

Stéphanie JEHAN-BESSON

Equipe d’accueil : CREATIVE - Laboratoire I3S Sophia Antipolis

Modéles de contours actifs basés régions

pour la segmentation d’images et de vidéos

Soutenue publiquement au laboratoire I3S
le 6 Janvier 2003 devant le jury composé de :

M. Vicent CASELLES CU Matematica Aplicada Barcelone
M. Alfred HERO University of Michigan

M. Jean-Michel MOREL CMLA, ENS Cachan

M. Olivier FAUGERAS INRIA Sophia Antipolis

M. Michel BARLAUD Université de Nice

M. Gilles AUBERT Université de Nice

M. Sherif MAKRAM-EBEID Philips R&D

M. Henri SANSON France Telecom R&D

Rapporteurs

Président

Directeur de these
Co-Directeur de thése
Invités






A Manu, pour son soutien inconditionnel durant ces trois années,

sa présence et son courage indéfectibles dans les moments difficiles,

A Tilio, pour sa joie de vivre communicative du haut de ses cinqg mois,
et par les yeux de qui les choses simples redeviennent extraordinaires.






“Se contenter d’étre efficace, c’est ne pas se demander au service de quel
lendemain est mis I'effort d’aujourd’hui; c’est trahir sa condition d’homme”.
A. Jacquard






Remerciements

C’est avec beaucoup de plaisir que j’écris ces remerciements car cette
thése a été trés riche en rencontres, discussions, amitiés...

En premier lieu, je tiens & remercier les personnes qui m’ont fait ’honneur
de participer au jury :

Messieurs Vicent Caselles, Alfred Hero et Jean-Michel Morel pour le soin
qu’ils ont porté a la lecture du manuscrit y apportant chacun un éclairage
différent.

Monsieur Olivier Faugeras pour m’avoir fait ’honneur de présider ce jury.
Messieurs Sherif Makram-Ebeid et Henri Sanson pour avoir accepté de faire
partie du jury.

Je tiens ensuite & remercier Monsieur Pierre Bernhard de m’avoir ac-
cueillie au sein de I’équipe Images du Laboratoire I3S, et je souhaite expri-
mer ma reconnaissance aux personnes qui m’ont dirigée au cours de ces trois
années :

Monsieur Michel Barlaud, pour la qualité de son encadrement. Il m’a guidée
sur le chemin de nombreux thémes, permis des rencontres et des collabora-
tions trés enrichissantes. J’ai pu bénéficier de ses conseils judicieux et de sa
vision d’ensemble du domaine. Je le remercie également de la confiance qu'il
accorde & ses étudiants et de I'humanité avec laquelle il dirige son équipe.
Monsieur Gilles Aubert, pour son apport notamment théorique & ces travaux,
sa grande rigueur et son esprit critique. Je le remercie pour ses lectures minu-
tieuses et ses nombreux conseils qui m’ont permis d’améliorer constamment
mes travaux. Je lui suis reconnaissante pour la qualité de son co-encadrement
tant du point de vue scientifique qu’humain.

Je désire aussi remercier Messieurs Sherif Makram-Ebeid et Henri San-
son, ainsi que l’ensemble des membres du projet OSIAM : les nombreuses
discussions que nous avons eues au sein du projet ont permis de comparer
différentes techniques et de réfléchir aux applications envisageables.

Je remercie Monsieur Olivier Faugeras avec qui j’ai eu I’honneur de collabo-
rer pour la rédaction d’un article. Par son érudition dans le domaine et sa
vision synthétique, il a beaucoup apporté a ces travaux.

Au-dela des travaux de recherche, cette thése m’a permis de découvrir le
plaisir d’enseigner. A ce titre, je remercie Monsieur Pierre Mathieu d’avoir,



vi

avec beaucoup de gentillesse, accepté d’étre mon tuteur dans le cadre du
monitorat. J’y associe Mademoiselle Rym Lassoued, Mademoiselle Muriel
Gastaud, Monsieur Lionel Brunel et Monsieur Marc Antonini qui ont contri-
bué a la richesse de cet expérience d’enseignement. Je salue enfin mes éléves
qui m’ont souvent agréablement surprise par leur grande créativité.

Ces trois années auraient sans doute été bien ternes sans la présence

de tous les membres de ’équipe Images. Je tiens & remercier Lionel, mon
root boy préféré, puits de sciences Linux pour son aide et sa gentillesse et
également pour son hospitalité lors des célébres fétes de Carcés. J’adresse
mes sincéres remerciements & Annabelle et Manuela, mes deux collégues de
bureau pour leur bonne humeur et leur soutien. Je remercie Stéphane pour
son anti-conformisme et sa gentillesse, Christophe pour sa disponibilité en
toutes occasions et puis Muriel, Valery, Frédéric, Frédéric (bis) et Olivier
pour leur gentillesse. Je remercie enfin Diane et Johan pour leurs conseils et
leurs relectures.
Ces remerciements ne seraient pas complets s’ils n’incluaient pas Micheline
Hagnéré pour sa grande disponibilité et son efficacité dans le traitement des
dossiers souvent difficiles. Je tenais & mentionner aussi Guy Teissier pour son
aide quotidienne.

Pour terminer, je voudrais tout particuliérement exprimer ma gratitude
aux personnes qui m’ont soutenue au cours de la derniére année qui fut diffi-
cile & bien des égards, et grace auxquelles j’ai pu mener de front la réalisation
de cette thése et la venue d’un enfant. Je remercie Manu pour son aide conti-
nuelle, mes parents pour leur soutien et leur dévouement constants, Héléne,
Mathilde, Maxime et ma famille, Messieurs Michel Barlaud et Gilles Aubert,
Annabelle, Lionel, Manuela et Simon et toute I’équipe Images.

Merci & Tilio, notre “lumiére du jour” pour ses éclats de rire.



Table des matiéres

1 INTRODUCTION
1.1 De l'imitation vers 'imagination . . . . . ... ... ... ..
1.2 Comment imaginer? . . . .. ... ... .. ... ... ...
1.3 Des solutions pour réaliser 'imaginaire . . . . . ... ... ..
1.4 Structurons 'imaginaire . . . . .. ... ... ... ... ...

I MODELES DE CONTOURS ACTIFS BASES REGIONS

2 PRESENTATION DU PROBLEME
2.1 Contexte et objectifs . . . . . . .. ... oL
2.2 Lescontoursactifs . .. ... ... ... ... .. ..
2.3 Introduction de critéres généraux pour la segmentation . . . .
2.3.1 Introduction des termes contours et des termes régions
2.3.2 Exemple de la segmentation en deux régions . . . . . .
2.4 Les différents points & étudier . . . . . . .. ...

3 LES CONTOURS ACTIFS : ETAT DE L'ART

3.1 Remarques préliminaires . . . . . . . ... ..o

3.2 Les contours actifs basés contours . . . . . ... ... .. ...
3.2.1 Approches variationnelles . . . ... .. ........
3.2.2 Approchespar EDPs . . . . ... ... ... ... ...

3.3 Les contours actifs basés régions . . . . .. .. ... ...
3.3.1 Approches variationnelles avec calcul de 'EDP
3.3.2 Approches variationnelles sans calcul de 'EDP

3.4 Les méthodes d’implémentation . . . . . .. .. ... .. ...
3.4.1 Présentation de la méthode des ensembles de niveaux .
3.4.2 Calcul de ’équation d’évolution avec la fonction U . .
3.4.3 Réinitialisation de la fonction distance . . . . . . . ..
3.4.4 Techniques rapides . . . . . . .. ... ... ... ...
3.45 Perspectives . . . . .. ..o

3.5 Conclusion. . . . ... ... .. ... ...

W N = =

>~



viii

4

II

Table des matiéres

MODELES DE CONTOURS ACTIFS BASES REGIONS
4.1 Introduction . . . . . . . .. . ...
4.1.1 Difficulté 1 : Calcul de la partition optimale . . . . . .
4.1.2 Difficulté 2 : Les descripteurs région-dépendants . . . .
4.2 Outils de dérivation de domaines . . . . . . .. ... ... ..
4.2.1 Introduction d’un schéma dynamique . . . . . . . . ..
4.2.2 Outils de dérivation . . . . ... ... ... . .....
4.3 Dérivation des termes basés régions . . . . . . ... ... L.
4.3.1 Cas des descripteurs région-indépendants . . . . . . .
432 Casgénéral . . . ... ...
4.4 Dérivation des termes basés contours . . . . . . ... ... ..
4.4.1 Calcul de la dérivée Eulérienne . . . . . ... ... ..
4.4.2 Calcul de 'équation d’évolution . . . . . . .. ... ..
4.5 Modéle pour la segmentation en deux régions . . .. ... ..
4.5.1 Cas des descripteurs région-indépendants . . . . . ..
452 CasGénéral . . . .. ... oL
4.6 Comparaison avec les méthodes de dérivation classiques
4.6.1 Equivalence termes régions, termes contours . . . . . .
4.6.2 Dérivation des termes basés région . . . ... ... ..
4.6.3 Comparaison des méthodes . .. . ... ... .....
4.7 Implémentation avec la méthode des ensembles de niveaux . .
4.8 Conclusion. . . . . . . . Lo
4.8.1 Difficulté 1 : Solution proposée . . . .. ... ... ..
4.8.2 Difficulté 2 : Solution proposée . . . .. ... ... ..

APPLICATIONS

EXTRACTION DE REGIONS HOMOGENES D’INTERET
5.1 Introduction . . . .. . ... ... .. .. ... ...
5.2 Relation entre ’entropie et le determinant de la matrice de
COVATIANCE . . . .« « v v v v i i e e e e e
5.3 Descripteurs pour les images & niveaux de gris . . . . . . . ..
5.3.1 Descripteurs utilisant la variance . . . .. .. ... ..
5.3.2 Reésultats expérimentaux . . . . . . ... ...
5.4 Descripteurs pour les images couleur . . . .. ... ... ...
5.4.1 Descripteurs utilisant le déterminant de la matrice de
COVArIANCE . . . .« & v v it e e e
5.4.2 Descripteurs utilisant le produit des variances . . . . .
5.4.3 Résultats expérimentaux . . . . . ... ... L.
5.5 Conclusion. . . . . . . . . . . e

33
33
34
35
36
36
37
41
41
42
49
50
50
50
ol
52
o4
95
o7
63
63
65
65
65

67

69



Table des matiéres ix

6 SEGMENTATION A L’AIDE D’HISTOGRAMMES 95
6.1 Introduction . . . . . . . .. . . .. ... ... 95
6.2 Minimisation de la distance entre histogrammes . . . . . . . . 96

6.2.1 Estimation de ’histogramme sur une région . . . . . . 96
6.2.2 Distance entre deux histogrammes . . . ... ... .. 96
6.2.3 Calcul de la dérivée Eulérienne . . . . . ... .. ... 97
6.3 Application & la compétition entre régions . . . . . . ... .. 99
6.3.1 Calcul de la dérivée Eulérienne . . . .. ... ... .. 100
6.3.2 Calcul de I'équation d’évolution du contour actif . . . 100
6.4 Reésultats expérimentaux . . . . . . . ... ... ... ... .. 101
6.5 Conclusion. . .. ... ... .. .. .. ... . .. 108

7 DETECTION D’OBJETS VIDEOS 113

7.1 Introduction . . . ... .. ... ... .. ... .. . 115
7.1.1 Les notions utilisées . . . . ... ... ... ... ... 115
7.1.2 Les techniques de segmentation de séquences vidéo . . 117
7.1.3 Les différents critéres envisageables . . . . . . . .. .. 119

7.2 Estimation robuste :rappels . . . . ... .. o000 120

7.3 Critéres temporels avec estimation dufond . . . . . . . . . .. 121
7.3.1 Estimation du fond de la séquence . . . ... ... .. 122
7.3.2 Descripteurs utilisés . . . . ... ... 000 123
7.3.3 Reésultats expérimentaux . . . . . .. ... ... .... 124

7.4 Critéres temporels avec compensation du mouvement . . . . . 126
7.4.1 Compensation du mouvement de la caméra . . . . . . 126
7.4.2 Descripteurs utilisés . . . . ... ..o 129
7.4.3 Reésultats expérimentaux . . . . . .. ... ... .... 131

7.5 Critéres spatiaux . . . . . . . . . ... 136
7.5.1 Descripteurs utilisant le gradient . . . . ... ... .. 136
7.5.2 Descripteurs utilisant les régions de couleur homogene 139

7.6 Combinaison de critéres . . . . . . . .. ... ... 142
7.6.1 Reésultats expérimentaux . . . . . .. ... ... .... 142

7.7 Evaluation des résultats . . . . . . ... ... ... 142

7.8 Conclusion. . . . . .. . .. .. e 149

I[IT CONCLUSION 151

IV ANNEXES 157

A EQUATION D’EVOLUTION AVEC LA MATRICE DE COVARIANCE 159



Table des matiéres



Table des figures

2.1

2.2

2.3

3.1
3.2

4.1
4.2

5.1

5.2

5.3

5.4

9.5

Evolution du contour actif I'(7) en direction des bords de 1'ob-

jet & segmenter avec la vitessev. . . . . .. .00 11
Une région © de R? et son contour I' orienté dans le sens

inverse des aiguilles d’'une montre . . . . . . .. ... 12
Décomposition de I'image en deux régions dans R? . . . . . . 15
Fonction distance signée au contour I' . . . . . . . ... ... 29
Bande étroite autour de l'isocontour 0 de U . . . . . . . . .. 31
Double dépendance a la région des termes basés régions . . . 35

Le double sens de propagation des contours actifs basés régions 52

Figures a,b,c : Evolution du contour actif régie par 'EDP (5.4)
incluant les termes additionnels. Figures d,e,f : Visualisation
de "amplitude de la vitesse correspondante F' normalisée entre
0 et 255 (sans le flot de régularisation Ax). . . . . . . .. ... 75

Evolution de la moyenne intérieure u(Q;,) et extérieure
p(Qoyt) en fonction du nombre d’itérations d’évolution du
contour actif avec 'EDP (5.4). . . .. ... ... ... ... 75

Evolution de la variance intérieure o?(£;,) et extérieure
0%(Qout) en fonction du nombre d’itérations d’évolution du
contour actif avec 'EDP (5.4). . ... ... .. ... ..... 76

Figures a,b,c : Evolution du contour actif gérée par 'EDP
(5.5) n'incluant pas les termes additionnels. Figures d,ef :
Visualisation de "amplitude de la vitesse correspondante F
sans le terme de régularisation Ax et n’incluant pas les termes
additionnels (normalisée de telle sorte que max,(F) = 255). . 77
Comparaison de l’amplitude de la vitesse initiale F' (sans les
termes de lissage), calculée en utilisant la variance (figure b), le
produit des variances (figure c) et de celle calculée en utilisant
le déterminant de la matrice de covariance (figure d) pour le
méme contour initial (figure a). . . . . ... .. L. 80



xii

5.6

5.7

5.8

5.9

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

5.15

5.16

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

Table des figures

Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utili-
sant I’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le
produit des variances (A=15). . ... ... ... ... ... 81
Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utili-
sant ’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le
déterminant de la matrice de covariance (A =15). . . . .. .. 82
Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utili-
sant l’équation d’évolution (5.10) ne prenant pas en compte
les termes additifs issus du déterminant de la matrice de co-
variance (A=15).. . . . . .. Lo 83
Evolution de 'entropie de l'objet S(2iy) et de celle du fond
S(Qoyt) estimeées par la relation (5.2) en fonction du nombre
d’itérations d’évolution du contour actif avec 'EDP (5.7) pour

I'image Erik. . . . . . 0o oL 84
Evolution des moyennes en fonction du nombre d’itérations
avec 'EDP (5.7) pour I'image Erik. . . . . ... ... ..... 85

Evolution des variances pour les régions €2;, et 4, en fonc-
tion du nombre d’itérations avec 'EDP (5.7) pour I'image Erik. 86
Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utili-
sant 1’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le
produit des variances (A=20). . . ... ... ... ...... 87
Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utili-
sant 1’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le
produit des variances (A=15). . ... ... ... ... .... 88
Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utili-
sant 1’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le

produit des variances (A=0). . . . .. ... ... 89
Segmentation du visage sur la séquence vidéo “Akiyo”
(Contour final et objet isolé). . . . .. . ... ... ... ... 91
Segmentation du visage sur la séquence vidéo “Erik” (Contour
final et objet isolé). . . . . . ... Lo 92

Segmentation de référence et les deux histogrammes de réfé-
rence résultants, g¢;,, en rouge pour le visage, et gou¢ €n vert
pour la fond (Uintensité de la couleur est proportionnelle a la

valeur de I’histogramme). . . . . ... ... L 103
Evolution du contour actif sur 'image courante en utilisant
les deux histogrammes de référence (A =10). . ... ... .. 104
Evolution de I’histogramme de la région €;, avec I’évolution
du contour actif. . . ... ... oo oo 105
Evolution de I’histogramme de la région Q,,; avec 1’évolution
du contour actif. . . ... ... oo 106

Comparaison de ’histogramme de référence de la région €,
gin, avec 'histogramme final de la région Q;y,, (o, Q). . . . 107



Table des figures xiii

6.6

6.7

6.8

6.9

7.1
7.2
7.3
74

7.5

7.6

7.7
7.8

7.9
7.10
7.11

7.12

7.13

7.14

7.15
7.16

Comparaison de I’histogramme de référence de la région Q,,;,
Jout, avec I'histogramme final de la région Quye, G(a, Qoye). - - 107
Segmentation de référence et les deux histogrammes de réfé-
rence résultants, ¢;,, en rouge pour le visage, et oy en vert
pour la fond ('intensité de la couleur est proportionnelle a la
valeur de l'histogramme). . . . ... ... Lo 109

Evolution du contour actif sur I'image courante en utilisant
les deux histogrammes de référence et la distance de Hellinger

A=20).. .. . 110
Evolution de I’histogramme de la région €;, avec 1’évolution

du contour actif pour “Akiyo”. . . . .. ... 111
Décomposition de l'image n de la séquence . . . . . . . . . .. 114
Décomposition de la séquence en objets vidéo . . . . . . . .. 116
L’estimateur de Geman et Mc Lure . . . . . .. .. ... ... 122

Fond estimé pour une image de la séquence “Akiyo”, avec ng =
20 (figure a), et amplitude de la vitesse correspondante sans
les termes de lissage (figure b). . . . . . ... ... ... ... 124

Evolution du contour actif sur une image de la séquence “Akiyo”.125

Contour final obtenu pour une image de la séquence “Akiyo”

(figure a), et ’objet isolé correspondant (figure b). . . . . .. 126
Résultats obtenus pour la séquence “Akiyo”. . . .. ... ... 127
Estimation “backward” des vecteurs mouvement par mise en

correspondance de blocs . . . ... oL L Lo 128
Projection de l'image I, ;1 dans le référentiel de 'image I, . . 130
La séquence “Coastguard”. . . . . . .. .. ... ... . .... 131

Amplitude de la vitesse sans compensation du mouvement de
la caméra (figure a) et avec compensation du mouvement de la
caméra (figure b) pour une image de la séquence “Coastguard”,
avec ap =9 (figurea). . . .. . ... Lo 132

Evolution du contour actif sur une image de la séquence
“Coastguard”. . . . . . . . ... 132
Contour final obtenu pour la premiére image de la séquence
“Coastguard” (figure a), et 'objet isolé correspondant (figure

D). 132
Résultats obtenus pour la séquence “Coastguard”. . . . . . . . 133
La séquence “Edberg”. . . . . .. ... . 134

Amplitude de la vitesse sans compensation du mouvement
de la caméra (figure a) et avec compensation du mouve-
ment de la caméra (figure b) pour une image de la séquence
“BEdberg”(cg = 6). . . . . . ..o 134



Xiv

Table des figures

7.17 Amplitude de la vitesse sans compensation du mouvement de
la cameéra (figure a) et avec compensation du mouvement de
la caméra (figure b) pour une image de la séquence “Edberg”

7.18 Contour final obtenu pour la premiére image de la séquence
“Edberg” (figure a), et l'objet isolé correspondant (figure b)
pour ae =15et A=25. . . ... .o

7.19 Principe de l'algorithme “coarse to fine” . . . . ... .. ...

7.20 Evolution du contour lors de l'algorithme “coarse to fine” . . .

7.21 Résultats obtenus pour la séquence “Edberg”. . . . . .. ...

7.22 Principe de la segmentation spatiale utilisant la décomposition
de l'image en régions homogénes . . . . ... ... ... ...

7.23 Principe de l'algorithme “3 étapes” . . . . .. ... ... ...

7.24 “Mother and Daughter”, Algorithme “3 étapes” . ... .. ..

7.25 Contours finaux obtenus pour la séquence “Mother and
Daughter” avec l’algorithme “3 étapes”. . . . . . . .. ... ..

7.26 Objets isolés obtenus pour la séquence “Mother and Daughter”
avec 'algorithme “3 étapes”. . . . . . ... ... ... ... ..

7.27 Reésultats de distorsion pour “Akiyo” . . .. .. ... ... ..

7.28 Résultats de distorsion pour “Coastguard” . . . ... .. ...



Notations

NOTATIONS PRINCIPALES
X Les vecteurs et les matrices sont représentés par des caractéres gras.

x Soit une matrice A, on note AT la transposée de cette matrice. Le
déterminant de A est noté det(A), sa trace Trace(A).

X Soit un vecteur v, on note v* le vecteur orthogonal a v.

x V= [6%1, veey %]T est 'opérateur gradient.

X La plupart du temps, les images sont représentées par des fonctions
continues méme s’il s’agit d’images qui, en pratique, renvoient 3
des notions discrétes. On représentera par la fonction continue
I:Q; — R™, l'intensité lumineuse associée a chaque pixel de I'image,
avec {2y un ensemble de R"™ représentant le support de 'image. On
notera I(x) la valeur de I au point x € Q.

X Pour des images couleur, m = 3, l'intensité est représentée par une
fonction I: Q7 — R™ ou I = [I', 1%, I*]7. Pour des images & niveaux
de gris, m = 1, on notera alors 'intensité de 'image par I.

X Pour les séquences d’images, chaque image est représentée par une
fonction I, : Q; — R3, ou I,(x) = [I}(x), I2(x), I3(x)]T représente
'intensité de I'image n de la séquence avec n € [0, N], pour le pixel x.

x Soit ['(p) : [a,b] € R — R? une famille de courbes fermées paramé-
trées par p, nous noterons T la tangente unitaire & la courbe, N le
vecteur normal intérieur et k la courbure euclidienne en p. Le contour
sera orienté dans le sens inverse des aiguilles d’'une montre. Une des
paramétrisations possible du contour est ’abscisse curviligne, notée s
définie de telle maniére que |IV(s)| = 1. Dans ce cas, le contour I'(s)
est défini sur [0, L] ou L est la longueur de la courbe.
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ACRONYMES ET ABREVIATIONS

x EDP : Equations aux dérivées partielles

X MPEG : Moving Picture Expert Group - Groupe d’experts chargés de
mettre au point un format de compression vidéo

x COST211 : European COST211 Group - Research on Redundancy
Reduction Techniques and Content Analysis for Multimedia Services
- Groupe de recherche européen sur les techniques de réduction des
redondances temporelles et ’analyse du contenu pour les services
multimédia

x RNRT : Réseau National de la Recherche en Télécommunications

X OSIAM : Projet du RNRT, Outils pour la Segmentation d’Images
Animés pour MPEG4/7



Chapitre 1

Introduction

1.1 DE L’IMITATION VERS L'IMAGINATION

Le mot image vient du latin 4mago, qui signifie imiter. Les images sont
des imitations du réel, des projections dans le plan d’un monde en trois
dimensions, voire quatre lorsque ’on considére la composante temporelle.
L’une des analyses possibles des images consiste en la segmentation de ces
projections, soit le partitionnement de I'image en régions ou en objets. Dés
lors ot nous analysons une image pour la segmenter, nous passons de 'imi-
tation & I'imagination puisque l'objet segmenté peut alors étre retiré de son
contexte, mis dans un autre, imaginé ailleurs. “Segmenter c’est imaginer”.
Ceci laisse entrevoir la complexité de la tache a accomplir avec les seuls
outils mathématiques.

Pourquoi est-il donc si difficile de traduire par des équations une opé-
ration simple pour le cerveau humain? Sans doute parce que, comme cela
a été précisé par M. Merleau-Ponty dans la théorie de la forme, le cerveau
appréhende d’abord un objet dans sa globalité. Nous voyons un arbre avant
d’en distinguer les feuilles, la saison qu’elles évoquent, I’espéce a laquelle il
appartient... Contrairement & cela, lorsque nous traitons une image, le pre-
mier outil utilisable est "information pixellique. Nous disposons de la couleur
de chaque pixel comme donnée essentielle.

Utilisant cette donnée, 'une des opérations les plus élémentaires a réaliser
(ce qui ne signifie pas pour autant qu’elle soit techniquement simple) est
la partition de l'image en régions de couleur homogénes. Ensuite vient la
segmentation de régions d’intérét, comme le visage humain qui n’est pas de
couleur homogéne au sens strict du terme. Enfin, en dernier sur 1’échelle
de la complexité, vient la segmentation en objets sémantiques : découper
dans 'image un personnage, une voiture, un arbre. Ceux-ci peuvent alors
étre extraits de leur contexte, imaginés dans une autre scéne comme c’est
le cas en post-production cinématographique, ouvrant alors les portes de
Iinteractivité des nouveaux standards de compression MPEG4 ou MPEGT.
De la segmentation en régions a la segmentation en objets, de nombreux
progrés restent & faire en traitement d’images pour relever ces défis ou du
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moins trouver des solutions pour des applications spécifiques.

Afin de réaliser ces opérations, certains ont imaginé les contours actifs,
contours fictifs qui vont évoluer sur l'image & partir d’'un contour initial
donné en direction des bords de I'objet & détecter. Ils vont se déformer pour
épouser la forme considérée tout en permettant I'utilisation de contraintes
géométriques faisant intervenir la longueur ou la courbure du contour. On dis-
tingue ici les contours actifs basés contours qui tiennent compte uniquement
d’une information locale sur le contour et qui furent les premiers introduits,
et les contours actifs que nous appelerons “contours actifs basés régions” qui
tiennent également compte d’informations globales sur les régions. Ceux-ci
apparaissent comme des outils pertinents pour la segmentation permettant
de regrouper dans une entité des éléments (pixels, régions) de mémes carac-
téristiques, que cette entité soit délimitée ou non par un contour. L’évolu-
tion des contours actifs est dirigée par des équations aux dérivées partielles
(EDPs) dites géométriques. Depuis leur introduction pour la restauration
d’images, l'utilisation des EDPs s’est beaucoup développée et elles appa-
raissent de nos jours comme 'un des outils clés du traitement d’images que
ce soit pour la restauration, la segmentation, I’analyse du mouvement ou la
reconstruction 3D.

La maniére la plus rigoureuse d’obtenir ces équations aux dérivées par-
tielles pour résoudre un probléme donné est sans doute d’exprimer tout
d’abord ce probléme sous une forme variationnelle en introduisant une fonc-
tionnelle & minimiser, puis de déduire de cette fonctionnelle I’équation d’évo-
lution du contour. Dans le cadre de la segmentation, il est intéressant de mi-
nimiser une combinaison de termes sur la région considérée, caractérisant son
homogénéité en terme de couleur par exemple, en plus des termes classiques
sur les contours. Cela nous conduit & considérer les objectifs principaux de
I’étude.

1.2 COMMENT IMAGINER 7

“Segmenter c’est imaginer”, comment dés lors imaginer en utilisant les
contours actifs? Notre objectif est d’apporter une contribution méthodo-
logique & la segmentation d’images et de vidéos utilisant des équations aux
dérivées partielles géométriques. Nous souhaitons clarifier les méthodes d’ob-
tention de 1’équation d’évolution d’un contour actif & partir d'une fonction-
nelle générale a minimiser incluant des termes sur les domaines a segmenter
et des termes sur les contours. Nous voulons de cette facon élaborer des
modeéles pour la segmentation d’images et de vidéo par contours actifs dits
“basés régions”. La partie applicative aura pour objectif d’attester la validité
des modeles introduits sur des exemples concrets.
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1.3 DES SOLUTIONS POUR REALISER L'IMAGINAIRE

Pour “imaginer” efficacement, nous proposons les contributions sui-
vantes. Notre contribution principale concerne 1’élaboration de modéles de
contours actifs basés régions pour la segmentation d’images et de vidéos.
Qu’entendons-nous ici par “élaboration de modeéles” 7 Nous partons d’une
fonctionnelle générale & minimiser composée d’intégrales sur les domaines
considérés ainsi que sur le contour. Dans ce cadre, nous appelerons descrip-
teur la fonction caractérisant une région ou son contour. Un descripteur
d’une région de couleur homogéne peut étre, par exemple, sa variance.
Un autre descripteur peut étre la distance de l'histogramme de la région
considérée & un histogramme de référence. La dérivation de cette fonction-
nelle permet d’obtenir ’équation d’évolution d’un contour actif qualifié de
“contour actif basé région” en raison des intégrales de domaines présentes
dans la fonctionnelle. A ce stade, nos contributions sont alors les suivantes :

» Nous proposons 'utilisation des outils de dérivation de domaines pour
la dérivation de fonctionnelles composées d’intégrales de domaines
et d’intégrales de contour. Nous déduisons de cette dérivée appelée
Eulérienne 1’équation d’évolution résultante du contour actif basé
région. Ces outils s’avérent étre pertinents et naturels pour la dériva-
tion considérée bien que trés peu utilisés jusqu'’ici pour le traitement
d’images

» Nous distinguons deux types de descripteurs : les descripteurs dépen-
dant de la région et les descripteurs indépendant de la région et nous
montrons que la dépendance des descripteurs avec la région doit étre
prise en compte lors de la dérivation. Comme descripteurs dépendant
de la région, on peut citer I’exemple des descripteurs statistiques atta-
chés a la région tels que la moyenne, la variance ou 'histogramme d’une
région. La valeur de ces descripteurs est attachée & la région délimitée
par le contour, et va donc évoluer avec la propagation de ce dernier.
Des modéles de descripteurs dépendant de la région sont proposés afin
de présenter une méthodologie de calcul de ’équation d’évolution ré-
sultante. Nous montrons que la dépendance des descripteurs avec la
région induit des termes additifs dans ’équation d’évolution par rap-
port aux descripteurs indépendant de la région. L’importance des ces
termes additifs est appuyée par des résultats expérimentaux.

Les modéles introduits sont ensuite mis en ceuvre pour des applica-
tions de segmentation. Des descripteurs sont proposés et l'importance des

termes additifs est montrée. Nous proposons trois ensembles de descripteurs :

» Nous proposons tout d’abord des descripteurs statistiques basés
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sur la variance et le determinant de la matrice de covariance pour
la segmentation de régions homogénes d’intérét comme le visage.
En effet, nous cherchons & minimiser ’entropie de ces régions et
celle-ci peut étre exprimée en fonction des descripteurs choisis.
Ces descripteurs sont estimés de maniére jointe a la segmentation
puisqu’ils évoluent au cours de la propagation du contour. L’évo-
lution des parameétres en fonction de ’évolution du contour est étudiée.

» Nous proposons ensuite des descripteurs statistiques utilisant une
distance a un histogramme de référence. L’équation d’évolution
résultante est calculée puis mise en ceuvre sur des images de séquence
vidéos afin de retrouver le visage préalablement segmenté sur I'image
précédente. L’évolution des histogrammes au cours des itérations
montre la convergence de ceux-ci vers les histogrammes de référence.

» Nous proposons enfin des descripteurs pour la détection des objets
en mouvement dans les séquences d’images & caméra fixe et mobile.
Des descripteurs basés mouvement sont proposés et évalués sur des
séquences réelles puis combinés hiérarchiquement a des descripteurs
spatiaux. Cette derniére application s’intégre dans le projet OSIAM
(Outils pour la Segmentation d’Images Animés pour MPEG4/7) du
RNRT.

1.4 STRUCTURONS L'IMAGINAIRE

Ce mémoire est organisé en deux grandes parties, la premiére étant
consacrée & ’étude théorique et la deuxiéme aux applications. La premiére
partie se décompose de la maniére suivante :

Chapitre 2 : Présentation du probléme Ce chapitre a pour objectif
d’introduire les fonctionnelles générales étudiées pour la segmentation
et les EDPs géométriques. Ce cadre va nous permettre de mettre en
évidence les points clés a étudier pour 'utilisation des contours actifs
& des fins de segmentation.

Chapitre 3 : Les contours actifs, état de ’art Ce chapitre pré-
sente un état de ’art sur les contours actifs. Nous structurons cette
étude en deux parties : les contours actifs basés contours utilisant
seulement une information locale sur les contours des objets et les
contours actifs basés régions utilisant des informations globales sur
les régions a segmenter. Nous nous attachons notamment & étudier
les différentes méthodes de dérivation employées pour aller de la
fonctionnelle vers I’équation d’évolution du contour.
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Chapitre 4 : De la dérivation de domaines vers des modéles
de contours actifs basés régions Ce chapitre présente les contri-
butions théoriques apportées au domaine. Nous commencons par une
analyse des difficultés liées & 1'obtention de ’équation d’évolution des
contours actifs basés régions & partir des fonctionnelles introduites au
chapitre 2. Nous tentons ensuite de résoudre ces difficultés en utilisant
notamment les outils de dérivation de domaines. Par ailleurs, nous
étudions de maniére précise les descripteurs dépendant de la région.
Enfin une comparaison de la méthode de dérivation proposée avec la
meéthode classique de dérivation (transformation des termes régions en
termes contour dans l'intégrale + calcul de la dérivée de Gateaux) est
proposée. Nous montrons que les résultats obtenus sont identiques.

La deuxiéme partie, consacrée aux applications du cadre de travail
développé précédemment, s’articule autour de trois études :

Chapitre 5 : Extraction de régions homogénes Ce chapitre a
pour objectif de présenter des descripteurs statistiques pour la
segmentation de régions homogénes. Nous présentons d’abord la
segmentation de régions homogénes dans les images & niveaux de gris
avec des descripteurs utilisant la variance. Des résultats expérimentaux
effectués sur une image synthétique montrent la validité de ’équation
d’évolution calculée et I'importance des termes additifs provenant de
la dépendance des descripteurs avec la région afin d’aboutir & une
segmentation correcte. Ensuite, mettant & profit le lien qui existe
entre le déterminant de la matrice de covariance d’une région et son
entropie, nous proposons le déterminant de la matrice de covariance
comme descripteur des régions de couleur homogéne. Nous montrons,
sur des séquences réelles, 'efficacité de cet outil pour la segmentation
du visage. Par ailleurs, I’estimation des paramétres statistiques de la
région est effectuée conjointement & la segmentation et nous étudions
leur évolution au cours de la propagation.

Chapitre 6 : Segmentation a ’aide d’histogrammes Ce chapitre
présente un descripteur statistique utilisant une distance entre
I’histogramme attaché & la région en évolution et I’histogramme
de référence. Le calcul de I’équation d’évolution résultante est dé-
taillée. Les résultats théoriques sont ensuite mis en ceuvre pour la
segmentation du visage dans une séquence d’images en utilisant une
segmentation de 1'image initiale. La convergence des histogrammes
vers I’histogramme de référence est visualisée, montrant ’efficacité de
I’équation d’évolution implémentée.
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Chapitre 7 : Détection d’objets vidéos Ce chapitre aborde la dé-
tection des objets en mouvement dans les séquences d’images. Nous
commencgons par évoquer les notions de mouvement et d’objets vidéos
afin de situer la problématique et de souligner les difficultés d’une telle
détection. Un état de l'art conduit alors & une réflexion sur les des-
cripteurs envisageables pour cette application. Nous proposons ensuite
un ensemble de descripteurs basés sur le mouvement. Une méthode de
compensation du mouvement de la caméra est étudiée afin de pouvoir
segmenter les objets en mouvement dans les séquences & caméra mo-
bile. Enfin une combinaison hiérarchique de ces descripteurs avec des
descripteurs spatiaux permet d’améliorer les résultats obtenus.



Premiére partie

Modéles de contours actifs
basés régions






Chapitre 2

Présentation du probléme

Nous présentons ici de maniére générale les fonctionnelles et les équations
aux dérivées partielles (EDPs) géométriques étudiées pour la segmentation.
Nous évoquerons ensuite les différents points & étudier afin d’aller des fonc-
tionnelles introduites vers la segmentation par contours actifs basés régions.

2.1 CONTEXTE ET OBJECTIFS

Comme nous ’avons souligné dans l'introduction, notre objectif est la
segmentation d’images et de vidéos. Nous considérons les contours actifs
comme des outils pertinents pour cette étude permettant de regrouper dans
une entité des éléments (pixels, régions) de mémes caractéristiques. Ceux-ci
permettent ’utilisation d’un a priori géométrique fort sur l'objet & segmen-
ter et de contraintes de régularisation faisant intervenir les caractéristiques
géométriques du contour telles que sa longueur, sa courbure. Leur évolution
est dirigée par une équation aux dérivées partielles dite géométrique.

Les équations aux dérivées partielles ont tout d’abord été développées
pour la restauration d’images [108, 3, 99|, inspirées par des travaux de Gabor
[46] sur I’équation de la chaleur. Elles sont maintenant utilisées dans des
domaines variés allant de l’analyse du mouvement [81], & la reconstruction
3D [43]. Nous renvoyons le lecteur a [10, 122, 19, 36] ou [137] pour une revue
détaillée.

Notre étude porte ici plus particuliérement sur les équations aux dérivées
partielles géométriques qui dirigent 1’évolution d’un contour actif.

Le principe est de définir une fonctionnelle & minimiser afin de résoudre
le probléme donné de segmentation puis de déduire de cette fonctionnelle
I’équation d’évolution d’un contour actif. Notre préoccupation est ici de dé-
velopper des modéles afin de faciliter I'utilisation de tels outils pour des
applications de segmentation variées. Dans cette partie, nous présentons de
maniére générale les contours actifs et les EDPs dynamiques associées régis-
sant leur évolution puis nous introduirons les fonctionnelles types adaptées
a la segmentation. Nous verrons ensuite les différents points & étudier pour
faire évoluer le contour actif vers un minimum des fonctionnelles introduites.



10 Chapitre 2. Présentation du probléme

En ce qui concerne les notations, nous travaillons sur des images que nous
représenterons la plupart du temps par des fonctions & variables continues
méme s’il s’agit d’images qui, en pratique, renvoient & des notions discrétes.
On représentera par la fonction continue I: 5 — R™ l'intensité lumineuse
associée a chaque pixel de I'image, avec {27 un ensemble de R représentant
le support de I'image. On notera I(x) la valeur de I au point x € Q. Pour
des images a niveaux de gris, m = 1, on notera alors l'intensité de 'image
par 1.

2.2 LES CONTOURS ACTIFS

Le principe des contours actifs est de faire évoluer une courbe initiale dé-
finie par l'utilisateur en direction des bords de 1'objet & détecter. L’évolution
de cette courbe est régie par une équation aux dérivées partielles qui est en
générale déduite d’une fonctionnelle & minimiser. 11 faut noter que certaines
équations d’évolution ne dérivent pas d’une approche énergétique, c’est a
dire de la minimisation d’une fonctionnelle, comme nous le verrons dans le
chapitre 3 concernant I'état de I'art. C’est ce que I'on appelle les approches
par EDPs.

Formalisons ce principe en introduisant par la méme les notations de
ce document. Soit I'(p,7) : [a,b] x [0,T] — R? une famille de courbes fer-
mées paramétrées par p et o T est le paramétre d’évolution de la courbe,
I’équation d’évolution générale régissant les contours actifs est la suivante :

% =v(p,7) avec T'(p,0) =To(p) (2.1)

Le contour initial I'y est défini par 'utilisateur et la courbe évolue avec la
vitesse v (Fig.2.1). Lorsque (2.1) est déduite d’une énergie, la vitesse dépend
de la fonctionnelle introduite. Le probléme est de trouver v telle que la
courbe ['(p, 7) évolue avec 7 vers un minimum local de cette fonctionnelle.
Ce minimum local doit correspondre aux contours des objets ou régions &
segmenter.
Afin d’utiliser les contours actifs pour une application donnée, nous devons
donc :

X Définir une fonctionnelle & minimiser pour le probléme donné

X Déduire de la fonctionnelle I’équation d’évolution du contour actif

X Implémenter cette équation d’évolution avec des méthodes appropriées

On peut alors distinguer les contours actifs basés contour ou les fonction-
nelles introduites sont des intégrales de contours. Ceux-ci furent les premiers
modeles introduits dans la littérature. Puis ont été introduits les contours
actifs basés régions ol les fonctionnelles & minimiser sont des combinaisons
linéaires d’intégrales de domaines et d’intégrales de contours. Ces derniers
permettent d’utiliser des informations globales sur les régions & segmenter
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Courbeinitiale I,

/ """" & Courbel al'insentt

F1a. 2.1 — Evolution du contour actif I'(7) en direction des bords de I’objet
a segmenter avec la vitesse v

telles que la texture, le mouvement, I’homogénéité spatiale. Nous allons main-
tenant introduire les fonctionnelles types & minimiser afin de pouvoir élaborer
un cadre d’étude général.

2.3 INTRODUCTION DE CRITERES GENERAUX POUR LA SEGMEN-
TATION

La segmentation d’images consiste, soit & trouver les parties constitutives
d’une image, ou en d’autres termes a en effectuer une partition, soit & extraire
une région spécifique (objet en mouvement, région d’intérét comme le vi-
sage). Plus précisement, notons U 1’ensemble des régions de 7, ou Q; C R",
et  un élément de U. Le contour ou bord de €2 est noté I' (ou 9Q) et est
orienté dans le sens inverse des aiguilles d’une montre. La segmentation vise
4 extraire de 'image de support {27 une ou plusieurs régions 2.

Nous essayons ensuite de formaliser le probléme de segmentation par
une fonctionnelle générale & minimiser de laquelle nous déduirons ’équation
d’évolution d’un contour actif qui se dirigera vers une solution optimale de
la fonctionnelle.

Lorque l'on parle d’approche variationnelle et de segmentation, on pense
tout d’abord & l’approche fondatrice développée par Mumford-Shah [95]. Ces
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RégionQ

Contour :0Q=I

FIG. 2.2 — Une région Q de R? et son contour I' orienté dans le sens inverse
des aiguilles d'une montre

derniers ont introduit une fonctionnelle & minimiser permettant d’obtenir une
image simplifiée composée de régions homogénes séparées par de forts gra-
dients. Une revue compléte sur la littérature en relation avec la fonctionnelle
de Mumford-Shah peut étre trouvée dans [94].

Nous nous intéressons ici davantage a 'extraction de régions spécifiques.
Elles peuvent étre caractérisées par une certaine homogénéité, celle-ci pou-
vant s’entendre au sens de la couleur mais aussi au sens du mouvement. La
région ou l’objet & segmenter peuvent également étre caractérisés par réfé-
rence & une région ou un objet prédéfini. Une distance entre la référence
et l'objet & segmenter doit alors étre introduite. La région a segmenter est
considérée non plus comme une région de couleur homogéne mais comme
une entité caractérisée par une fonction que nous appelons ici “descripteur”.
La fonctionnelle générale a minimiser est composée, comme la fonctionnelle
de Mumford-Shah, d’une combinaison de termes sur les régions concernées,
appelés termes basés régions, et sur le contour des régions, appelés termes
basés contours.

2.3.1 Introduction des termes contours et des termes régions

Les termes basés contours tiennent compte d’'une information locale sur
le contour de la région. On peut ainsi introduire des contraintes de régula-
rité sur le contour mais également des termes d’attache aux données. Nous
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introduisons les termes basés contours comme des intégrales de contour :

Jp(00) = / kp(x)da(x) (2.2)
0N

ou kp(x) est ce que nous appellerons génériquement le descripteur de la fron-
tiére de la région Q noté 02 et da son élément d’aire.

Dans la partie suivante, les descripteurs contours utilisés dans la littéra-
ture sont présentés. Afin de matérialiser ce terme, on peut déja prendre ici
I'exemple des contours actifs géodésiques [17, 18] dans lesquels la fonction-
nelle suivante est minimisée afin de détecter les plus forts gradients d’une
image :

J(T) = /F g(VI(T(s))])ds (2.3)

avec s est I’abscisse curviligne et g(r) = ﬁ, m = 1 ou 2. La fonction g
permet d’arréter ’évolution du contour aux endroits ol le module du gradient
de lintensité de l'image I est élevé (ces zones sont supposées étre liées a la
présence de contours d’objets & segmenter). On a alors ky(x) = g(|VI(I'(s))|)
comme descripteur du contour. Nous expliquerons en détail ces termes dans
la section 3.2.

Les termes basés régions tiennent compte d’une information globale sur
la région a segmenter prenant en compte une certaine homogénéité de la
région. Nous définissons donc les termes basés régions comme des intégrales
de domaines :

T(Q) = /Q k(x, Q)dx (2.4)

ou k(x, () est ce que nous appellerons génériquement le descripteur de la
région ().

Dans le cas général, ce descripteur peut dépendre de la région elle-méme,
nous dirons alors que ce descripteur est dépendant de la région (région-
dépendant). C’est le cas notamment des descripteurs statistiques de région
parmi lesquels on peut citer la moyenne d’une région notée u(2) ou sa va-
riance notée 02(2). Un exemple de descripteur région utilisé¢ dans [23, 34] et
inspiré de la fonctionnelle de Mumford-Shah [95] est le suivant :

k(x, Q) = (I(x) — u())?

Pour la segmentation par contours actifs, la fonctionnelle & minimiser J
est en général une combinaison linéaire de termes basés régions et de termes
basés contours (leurs formules respectives sont résumées dans le tableau 2.1).

REMARQUE 2.1. Méme s’ils ne font pas ici l'objet de l’étude, les descripteurs
contour peuvent également dépendre de l’évolution du contour. Ils peuvent
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Termes régions | J,.(Q2) = / k(x,Q)dx | k(x,$2) descripteur région
Q

Termes contours | J,(02) = ky(x)da | kp(x) descripteur contour
N

TAB. 2.1 — Les termes basés contours et les termes basés régions

étre utilisés pour le suivi d’objets [48] ou pour la reconstruction de sur-
faces [140, 82]. Les auteurs utilisent comme descripteur une distance entre
le contour actuel et un contour de référence qui peut étre la segmentation
de l'image précédente [48] pour le suivi d’objets vidéos ou des données de
référence échantillonnées et bruitées pour la reconstruction de surfaces en
imagerie médicale [82]. La dérivation du terme contour résultant est déve-
loppée dans [48].

2.3.2 Exemple de la segmentation en deux régions

Prenons 'exemple de la segmentation d’une image en deux régions 2;,
et Qo 0U 2y, est la région contenant les objets & segmenter et Q4,4 la région
du fond (Fig.2.3). L’interface entre ces deux ouverts est noté I'. Ces deux
régions forment une partition de 'image, on a donc Q;, U Qg UL = Qf ol
Q7 est le domaine de I'image et €, N Qyyr = 0. Nous prendrons I' = 98, ce
qui implique que I est orienté dans le sens inverse des aiguilles d’une montre
par rapport a 2.

On peut alors introduire une fonctionnelle générale & minimiser J pour
la partition d’une image en deux régions :

T(Qin, Qout, T) = / Feom (%, Qi) + / Kot (X, Qout)dx + / ky(x)da (2.5)
Qin Qout T

Dans ce critére, k;, désigne le descripteur des objets a segmenter, ko le
descripteur de la région du fond, et k; le descripteur du contour. L’objectif
est de faire évoluer un contour actif vers une solution optimale du critére.

2.4 LES DIFFERENTS POINTS A ETUDIER

Afin de calculer ’équation d’évolution du contour actif & partir d’une
fonctionnelle composée d’une combinaison linéaire de termes basés régions
et de termes basés contours, et de pouvoir utiliser cette équation pour la
segmentation, nous devons étudier les points suivants :
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. Domaine de I'image
R@lon du fond Qout Ql :Qou UQmU r

Région

conterart les
obetsa

segmenter Q;

n

Contour : 0Q;,=I

F1G. 2.3 — Décomposition de I'image en deux régions dans R?

1. Dérivation d’un terme basé contours

2. Dérivation d'un terme basé régions

3. Choix des descripteurs appropriés selon ’application envisagée
4. Mise en oeuvre numérique des EDPs

Nous allons voir dans la partie suivante les différentes approches mises
en oeuvre dans la littérature pour la segmentation par contours actifs en
essayant de comparer les approches a travers les formulations générales in-
troduites ici. Ensuite nous présenterons le cadre de travail général proposé
afin de calculer I’équation d’évolution d’un contour actif & partir d’une fonc-
tionnelle combinant des termes basés régions et des termes basés contours.
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Chapitre 2. Présentation du probléme



Chapitre 3

Les contours actifs : Etat de I’'art

Ce chapitre a pour objectif de présenter un état de I'art sur les contours
actifs. Nous divisons les approches par contours actifs en deux grandes caté-
gories, les approches basées contours et les approches basées régions.

Originellement, les contours actifs étaient des méthodes basées contours.
Dans ces approches, le contour actif évolue vers les plus forts gradients de
I'image avec une EDP qui peut étre ou non déduite d’une fonctionnelle in-
cluant uniquement des termes basés contour.

Cependant, il peut s’avérer intéressant d’introduire dans la fonctionnelle
4 minimiser des termes basés régions permettant de caractériser globalement
les régions & segmenter. Ainsi le principal objectif des contours actifs basés
régions est de combiner des informations globales sur les régions et des in-
formations locales sur leurs contours afin de faire évoluer un contour actif.

Nous essayerons de comparer les différentes approches utilisées a travers
les formulations générales introduites chapitre 2.

Apreés une présentation détaillée de ces deux approches, nous aborde-
rons les différentes méthodes de mise en oeuvre numeérique de 1’équation
d’évolution associée.

3.1 REMARQUES PRELIMINAIRES

Dans R?, 'EDP régissant 1’équation d’évolution du contour actif a pour
formule générale 1’équation (2.1). On peut décomposer la vitesse d’évolution
selon la tangente unitaire T et la normale unitaire N intérieure a la courbe
I', ce qui donne :

LT) _ P, )N, 7) + Frip,7)T(p. 7). (3.1
avec Fy ’amplitude de la vitesse dans la direction de la normale au contour
et Fp 'amplitude de la vitesse dans la direction tangentielle.

Si nous nous intéressons uniquement & la géométrie de la déformation et
non & sa paramétrisation, cette équation peut étre simplifiée avec le résultat
d’Epstein et Cage [41] dont on peut retrouver 1’énoncé dans [122].

17
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LEMME 3.1. Si F' ne dépend pas de la paramétrisation, la courbe T'(p,T)
satisfaisant I’équation (3.1) est identique a celle satisfaisant ’EDP suivante :

TT) _ (. )N ) (32)

en d’autres mots, la vitesse tangentielle n’influence pas la géométrie de la
déformation, elle influence seulement sa paramétrisation.

La vitesse d’évolution du contour actif peut donc étre considérée comme
normale au contour :

V(pa T) = FN(pa T)N(pa T)'

Par la suite, nous noterons Fp, F' pour plus de simplicité.

3.2 LES CONTOURS ACTIFS BASES CONTOURS

Les contours actifs basés contours tiennent compte uniquement de l’in-
formation présente sur les contours des objets & segmenter. Ainsi les contours
des objets sont en général définis par une valeur élevée du gradient de l’in-
tensité I, ce qui peut étre traduit comme terme d’attache aux données dans
une fonctionnelle 4 minimiser & travers une intégrale de contour. Il existe
également des approches basées contours définissant directement 1’équation
d’évolution du contour actif sans passer par la minimisation d'une énergie.

Nous séparons donc I’état de ’art sur les contours actifs basés contours
en deux parties, la premiére concernant les approches variationnelles avec in-
troduction d’un critére & minimiser, et la deuxiéme concernant les approches
par EDPs ou 1’équation d’évolution est introduite sans passer par la mini-
misation d’un critére.

3.2.1 Approches variationnelles

Les contours actifs ont originellement été introduits par Kass, Witkin et
Terzopoulos [75] sous appellation de “snakes”. Si on considére I : [a, b] — R?
une courbe C?, la méthode [75] est basée sur la minimisation de I’énergie
suivante :

b b b
J(T) = a / ' (p)2dp + B / T (p) Pdp — A / VIC@)dp  (3.3)

avec «, 3 et A des constantes positives.

On remarque ici la combinaison de différents termes basés contours. Les deux
premiers termes sont utilisés pour imposer une contrainte de régularité sur
le contour tandis que le dernier terme est un terme d’attache aux données
permettant d’attirer la courbe vers les forts gradients de 'image. Le fait de
prendre 8 = 0 autorise les discontinuités du second ordre, tels les angles aigus



3.2. Les contours actifs basés contours 19

d’un objet. La courbe I' minimisant le critére (3.3) est solution de I’équation
aux dérivées partielles suivantes :

_ HIO(VI(T(p)))
IVI(T(p))]

ou H(I) est la matrice hessienne de I appliquée & VI(I'(p))). L’équation
d’évolution du contour I' correspondant & cette équation d’Euler-Lagrange
est alors :

oL(p,7) _  O°T(p,7)

or - Op? —p

—aT"(p) + BTW(p) =0

OT(p7) | | HI(VIT()
o VITE)]

(3.4)

Dans cette approche trés innovante, I'idée principale consiste & modéliser le
probléme comme un probléme de minimisation. Cependant cette approche
posséde des inconvénients :

x La fonctionnelle J(I') n’est pas intrinséque car elle dépend de la pa-
ramétrisation de la courbe I.

X La contrainte de régularité interdit les changements de topologie. 11
est impossible de détecter plusieurs objets et ’objet unique doit étre
convexe.

X Le contour initial doit étre suffisamment proche de l'objet pour pou-
voir converger.

X La calcul de la dérivée d’ordre 4 qui apparait dans I’équation d’évolu-
tion (3.4) pose des problémes de discrétisation et d’instabilités numé-
riques.

Afin de pouvoir pallier ces aspects négatifs, Caselles et al ont proposé les
contours actifs géodésiques [17, 18]. Ils ont choisi tout d’abord 8 = 0 dans
la fonctionnelle. Ce choix est justifié par le fait que V’effet régularisant des
contours actifs provient des flots basés sur la courbure qui sont obtenus
seulement avec les autres termes. On obtient ainsi des courbes lisses sans
avoir & introduire une régularisation du second ordre. Ils minimisent alors le
critére suivant :

b b
J(I) = a/ T (p)*dp ~ /\/ IVI(T(p))|dp (3.5)

En minimisant la fonctionnelle (3.5), on essaye de localiser les points ou le
gradient de I'image est élevé tout en conservant une certaine régularité de la
courbe. Le compromis entre localisation et régularisation est déterminé par
les deux paramétres « et A.

Afin de généraliser la partie détection de contour, les auteurs proposent
de minimiser la fonctionnelle suivante :

b b
J(T) = a / I (p) 2dp + A / g(VI(T(p))))2dp (3.6)
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La fonction g est une fonction de détection, g : [0, +oo[— R, strictement
décroissante de telle sorte que g(r) — 0 lorsque 7 — co. La fonction suivante
est communément utilisée :

avec m =1 ou 2.

La fonctionnelle (3.6) n’est cependant toujours pas satisfaisante puisque non
intrinséque. En effet elle dépend de la paramétrisation de la courbe. Les au-
teurs [17, 18] montrent, en utilisant le principe de Maupertuis [37], que la
solution du modele (3.6) est donnée par une courbe géodésique dans un es-
pace Riemannien induit & partir de I"image donnée I (une courbe géodésique
est un chemin de distance minimale entre des points donnés). Ils montrent
que minimiser (3.6), en choisissant une contribution équivalente du terme de
lissage et du terme d’attache aux données, revient & minimiser la fonction-
nelle suivante :

b
J(I) = / g(IVI(T(p) DI (p)|dp (3.7)

La fonctionnelle J peut étre vue comme la minimisation de la longueur de la
courbe dans une métrique Riemannienne, dépendant des caractéristiques de
I'image. En effet, la longueur euclidienne de la courbe L(T") est donnée par :

L(T) = ?{ ds

ou s est ’abscisse curviligne, et ’on peut écrire la fonctionnelle (3.7) de la
maniere suivante :

L(T)
J(T) = / g(IVI(T(s)))ds.

(@]

Le lien entre (3.6) et (3.7) a aussi été étudié dans [9]. Les auteurs proposent
une démonstration utilisant le calcul des variations.

La fonctionnelle (3.7) présente ’avantage d’étre intrinséque. La démonstra-
tion conduisant du critére (3.7) a I’équation d’évolution du contour actif est
détaillée dans [18]. Les contours actifs ainsi obtenus sont appelés contours
actifs géodésiques. Afin de simplifier les notations, nous noterons g(I) a la
place de g(|VI]). L’équation d’évolution est alors la suivante :

or _
or
avec k la courbure de la courbe T'.

L’équation d’évolution a été implémentée en utilisant les ensembles de ni-
veaux présentés section 3.4.

g(I)kN — (Vg-N)N (3.8)
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Ainsi la littérature [18] nous donne un premier résultat concernant le flot
issu des termes basés contours avec un descripteur de contour ky = g(I).
Notons que l’équation d’évolution (3.8) a également été introduite dans
[77, 78, 138|, afin de minimiser la longueur de la courbe dans une métrique
dépendant des caractéristiques de 'image.

3.2.2 Approches par EDPs

D’autres approches basées contour ont consisté en l'introduction directe
d’une équation d’évolution sans passer par la minimisation d’une énergie.
Malladi et al [83, 84, 85] et Caselles et al [16] ont introduit les contours
actifs géométriques qui se présentent directement par I’équation d’évolution
suivante :

?)_f—‘ =g(I)(c+ k)N (3.9)

avec ¢ une constante positive.

Cette équation d’évolution a été introduite directement dans une for-
mulation par ensemble de niveaux, présentée section 3.4. Plusieurs objets
peuvent ainsi étre détectés a partir d’un seul contour initial.

Le flot [kN] connu sous le nom de flot Euclidien de la chaleur posséde
des propriétés de lissage intéressantes. Il a en effet la propriété de lisser une
courbe mais également de la rétrécir. La vitesse constante [¢N] est similaire
a la force ballon introduite par Cohen et al [27]. Elle force I’évolution du
contour vers l'intérieur ou vers ’extérieur et permet la détection d’objets
non convexes a partir d’un contour initial convexe. Elle permet d’éviter cer-
tains minimums locaux. Le choix du paramétre c est délicat et des méthodes
d’estimation ont été proposées dans [16]. Quant a la fonction g(I), que nous
avons évoquée pour les contours actifs géodésiques, elle constitue le terme
d’attache aux données dont le but est de stopper la courbe sur les contours
des objets.

Notons que le flot [¢N] provient de la minimisation de ’aire de 1'objet &
segmenter pondérée par le paramétre ¢, c’est donc un terme région. Les effets
respectifs de la minimisation de la longueur de la courbe (qui conduit au flot
[kN]) et de la minimisation de l’aire de l’objet (qui conduit au flot [N]) sont
discutés dans [127]. Les auteurs soulignent le fait que lorque 1'on applique
le flot [kN], le contour reste régulier. Contrairement, le flot constant [N]
peut faire évoluer une courbe réguliére vers une courbe singuliére. Les chocs
résultants permettent une plus grande adéquation du contour & la forme des
objets.

Dans le cadre de la théorie des solutions de viscosité, on pourra trouver
dans [16] une étude d’existence d’une solution de (3.9).
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3.3 LES CONTOURS ACTIFS BASES REGIONS

Les régions a segmenter peuvent avoir différentes propriétés de texture,
d’homogénéité ou de mouvement qui ne peuvent étre incluses dans une seule
intégrale de contour. Le principal objectif des contours actifs basés régions est
d’introduire une information globale dans 1’équation d’évolution du contour
actif en plus de I'information locale procurée par les termes basés contours.
De maniére & justifier 'introduction de ces termes régions, il faut les inclure
dans un critére & minimiser & partir duquel sera déduite la vitesse du contour.
Ces termes apparaissent dans le critére sous la forme d’intégrales de régions
telles que nous les avons données en section 2.3 en (2.4) et que nous rappelons
ici :

Jr(2) :/Qk(x,ﬂ)dx

ol k est le descripteur de la région €.
Ces termes coexistent en général dans un critére avec des termes basés
contour définis génériquement par I’équation (2.2) avec kj le descripteur de
oN=T.

Nous prendrons ’exemple de la segmentation en deux régions dont la
fonctionnelle générale est donnée par (2.5).

Afin d’analyser les différents travaux parus dans la littérature sur les
contours actifs basés régions, nous pouvons considérer deux questions im-
portantes :

X Quels sont les différents descripteurs de région proposés et pour quelles

applications ?

x Comment est dérivée ’équation d’évolution & partir du critére ?

Une attention particuliére sera accordée a la deuxiéme question qui touche a
I'un des objectifs de notre étude. Les approches issues de la littérature sont
ici classées selon la méthodologie utilisée pour obtenir I’équation d’évolution
du contour actif.

A notre connaissance, les travaux pionniers sur les contours actifs basés
régions ont été proposés par [28, 113]. Dans un travail précurseur, Cohen et
al [28] ont présenté une méthode de reconstruction de surface utilisant des
contours actifs. Ils calculent le vecteur vitesse d’'un contour actif a partir d’un
critére incluant des termes basés régions. Un autre travail pionnier a été celui
de Ronfard [113] pour la segmentation d’une image en deux régions. L’auteur
a eu l'intuition que le module du vecteur vitesse doit étre proportionnel &
la différence entre les caractéristiques statistiques de la région contenant les
objets & segmenter et celles de la région du fond. Ce qui, avec nos notations,
donne : F' = k;,, — koyut, avec k;, le modéle statistique de la région contenant
les objets & segmenter et ko, le modéle statistique de la région du fond.
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Suite & ces travaux pionniers, de nombreux approfondissements ont été
proposés. Ceux-ci peuvent étre répartis en deux grandes catégories : les ap-
proches proposant le calcul de I’équation d’évolution du contour actif en
dérivant le critére et les approches proposant de faire évoluer le contour actif
vers une solution optimale par le calcul direct de la valeur du critére.

3.3.1 Approches variationnelles avec calcul de ’EDP

3.3.1.1 En transformant les intégrales de domaines en intégrales de
contour

La plupart des approches proposent de calculer 1’équation d’évolution
du contour actif en utilisant successivement le théoréme de Green-Riemann
afin de transformer les intégrales de régions en intégrales de contours puis
les équations d’Euler-Lagrange associées a ces intégrales de contours pour
calculer ’EDP.

Zhu et Yuille [142, 143] ont présenté un cadre de travail statistique pour
la segmentation d’image en utilisant un algorithme appelé “compétition de
régions”. Leur but était de combiner les caractéristiques géométriques des
contours actifs et les techniques statistiques de croissance de régions. Ils
s’intéressent & la segmentation de régions homogénes et introduisent pour
une région €; et son contour I';, les descripteurs suivants :

R, Q) = —log P(I(x)/as)
R(x) = u/2

ou P() désigne la densité de probabilité d’appartenance a la région, «; les
parameétres associés et y une constante positive.
Les auteurs prennent 1’exemple d’une distribution gaussienne avec :

1 (I — pa)®
exp(———
V2no; p( 20;2 )

ou u; désigne la moyenne de la région 2; et o; sa variance.

Soit M le nombre de régions, ils cherchent alors la partition de I'image et les
paramétres des régions qui minimisent le critéere MDL (“Minimum Descrip-
tion Length”) suivant :

P(I(x)/(pi, 0i)) =

M

T4RHE ottt = 3 ([ Gn= [ g P19 o x40

2
i=1 Qi

ol A est une valeur positive représentant la longueur de code nécessaire pour
décrire la distribution et le sytéme de codage pour la région €2;. Les auteurs
font I’hypothése que cette valeur est la méme pour toutes les régions.

Le critére est minimisé en deux étapes. Lors de la premiére étape le contour
n’évolue pas, les régions €2; sont fixées et les parameétres «; sont alors estimés
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en maximisant les probabilités conditionnelles. Dans le cas d’'une gaussienne,
il suffit d’évaluer la moyenne et la variance de chaque région. La deuxiéme
étape consiste a trouver les régions de l'image minimisant le critére ci-dessus,
les parameétres «; étant fixés. Les auteurs cherchent alors 'EDP qui va diriger
un contour actif vers la partition recherchée. Afin de dériver le terme basé
région J,(€;) = [, —log P(I(x)/cy)dx et de calculer sa contribution dans
I’équation d’évolution du contour actif, les auteurs proposent d’utiliser le
théoréme de Green-Riemann et les équations d’Euler-Lagrange. Le calcul de
I’équation d’évolution est effectué en trois étapes principales :

1. Transformation des intégrales de domaines en intégrales de contours en
utilisant le théoréme de Green-Riemann.

2. Calcul des équations d’Euler-Lagrange.

3. Introduction d’un schéma dynamique & partir des équations d’Euler-
Lagrange afin de calculer le vecteur vitesse du contour actif.

Dans le cas de deux régions 2, et Q,,¢, ’équation d’évolution est la suivante :

g_]; = (km — kout + %K/) N

ol ki, = —log P(I(T")/an) et koyr = —log P(I(T)/agut)-

Récemment, Paragios et Deriche ont proposé une extension du travail de
Zhu et Yuille en utilisant les contours actifs géodésiques. Leur approche est
appelée “Régions actives géodésiques”. Le descripteur de contour incorpore le
gradient de I'image. Par ailleurs ils proposent des descripteurs régions pour
de nombreuses applications comme la segmentation de la texture [104] ou la
détection des objets en mouvement dans les séquences d’images [101, 103].
Une segmentation de I'image en régions homogenes est également proposée
[102]. Dans cette approche I'’homogénéité des régions est également décrite
par des statistiques gaussiennes. Les parameétres sont estimés en utilisant
le principe MDL (Minimum Description Length). Ensuite le contour actif
évolue vers la région sélectionnée.

3.3.1.2 En utilisant les ensembles de niveaux

D’autres approches, avancées par Samson et al [119, 120] pour la clas-
sification et par Chan et Vese |22, 23] pour la segmentation d’images fixes,
s’appuient sur ’expression du critére par l’intermédiaire des ensembles de
niveaux.

Chan et Vese [22, 23| proposent les descripteurs suivants pour la segmen-
tation d’une image en deux régions :

kin(%,Qin) = MII(x) = c1(Qun)* + v
kout(xa Qout) = >\2|I(X) - CZ(Qout)|2
ky(x) = p
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avec ¢1 la moyenne de la région €);,, cs 1la moyenne de la région Q,,¢, €t v, u,
A1 et A9 des constantes positives. Les valeurs de c¢; et ¢o sont ré-estimées au
cours de la propagation de la courbe. La méthode des ensembles de niveaux
est directement utilisée en représentant la courbe I'(7) comme la courbe de
niveau zéro d’une fonction continue U(x, 7). Les régions et le contour sont
alors exprimés de la maniére suivante :

' = 0, ={xeQ/U(x) =0}
Qin = {xe€Qr/U(x) <0}
Qour = {xe€Qr/U(x) >0}
L’inconnue recherchée minimisant le critére devient alors la fonction U. Les

auteurs introduisent également la fonction de Heaviside H et la mesure de
Dirac dg définies respectivement par :

1, si 2<0 d
O I O Y (8

Le critére est ensuite exprimé par 'intermédiaire des fonctions U, H et § de
la maniére suivante :

J(U,c1,c0) = /Q(/\1|I(x)—cl|2+y)H(U(x))dx
[ Gall6) — ) (1 - HU ) ax

+ /Q A9 VUG

Afin de calculer les équations d’Euler-Lagrange pour la fonction inconnue U,
les auteurs considérent des versions régularisées des fonctions H et § notées
H, et .. L’équation d’évolution trouvée est alors directement exprimée avec
la fonction des ensembles de niveaux U :

oUu ) vU
5 = 3e(U) [u div (W) + M I(x) — e + v — Xo|I(x) — co|?| dans Qg
d:(U) U
i Q
V| ON 0 sur 99Qp

avec div (%) la courbure de la courbe de niveau de U passant par x, et

g—g] la dérivée de U par rapport a la normale intérieure & la courbe N.

3.3.1.3 En introduisant un schéma dynamique directement dans le cri-
tére

D’autres approches ont été proposées par Debreuve et al [33, 34, 31] pour
la segmentation d’images médicales et par Amadieu et al [4] pour la détec-
tion de batiments. Dans ces approches, un schéma dynamique est introduit
directement dans le critére.
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Dans [33, 34, 31], les auteurs proposent des descripteurs pour la segmen-
tation du ventricule gauche du coeur dans les séquences d’images médicales.
Ici I'image d’une séquence est indicée par n et notée I, oli n est le numéro
de l'image. Les descripteurs considérés, également indicés par n, sont les
suivants :

kn,in (xa Qn,in) = (In
kn,out(xa Qn,out) = (In (X) - b(x))2
knp(x) = 0

avec o, la moyenne de la région contenant l’objet notée €1, ;,, b 'image
représentant le fond de la séquence d’images calculé comme une moyenne
temporelle pondérée des images de la séquence et § une constante positive.
Afin de dériver le critére, un schéma dynamique est introduit directement
dans le critére & minimiser. La discontinuité existant entre les deux domaines
est explicitement prise en compte en dérivant le critére. L’équation d’évolu-
tion est alors la suivante :

or
8—: = (kn,in - kn,out + 5"§n)N

avec Kk, la courbure du contour I';,.
Cette technique de dérivation a également été employée par Amadieu et
al [4] pour la détection de batiments.

Notons que les contours actifs basés régions donnent également de trés
bons résultats en classification [139, 119, 120] et en détection de mouvement
[87]. Dans son approche [139], Yezzi minimise un critére incluant des des-
cripteurs régions-dépendant basés sur la moyenne des régions. La moyenne
est réévaluée au cours de la propagation du contour. On peut noter que la
dépendance du critére avec la région a été prise en compte lors du calcul de
I’équation d’évolution.

3.3.2 Approches variationnelles sans calcul de ’EDP

Certaines approches proposent de faire évoluer le contour actif sans cal-
culer I’équation d’évolution du contour actif. Le critére est évalué de maniére
& étre minimisé & chaque étape.

Ainsi, Chakraborty et al [21] ont introduit une approche basée région
pour la segmentation d’images médicales. Comme entrées de leur algorithme,
ils considérent & la fois 'image I et l'image avec les régions classifiées I,.
Leur terme basé régions contraint le contour & entourer une seule région de
I,.. Leurs descripteurs sont les suivants, avec la différence qu’ils cherchent &
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maximiser le critére J :

kout (Xa Qout) = Kil, (X)
kin (X, Qm) =0
kp(x) = Kolg(x)

avec K1 et Ko deux constantes positives et I, 'image du gradient.

Un terme permettant de contraindre le contour & une forme donnée a priori
est également ajouté dans le critére, ce qui peut étre intéressant pour l'ima-
gerie médicale oul la nature de la forme ne change pas beaucoup d’un individu
a 'autre. Ensuite, les intégrales de régions sont transformées en intégrales de
contour par le théoréme de Green-Riemann. L’'implémentation du contour
actif est effectuée en utilisant une paramétrisation de Fourier. L’expression
du vecteur vitesse du contour actif n’est pas calculée, mais le critére est éva-
lué numériquement de maniére & étre maximisé. Nous pouvons noter que
les auteurs ont proposé une extension trés intéressante de leur travaux en
utilisant la théorie des jeux [20]. Les termes basés régions et les termes basés
contours sont séparés en deux critéres contenant chacun des interactions avec
I'autre. Lorsque le jeu progresse, chacun des modules améliore ses positions
par partage mutuel de leurs informations.

Une autre approche a été introduite par Chesnaud et al [26] dans un
cadre markovien. Leurs descripteurs statistiques sont réévalués a chaque
étape d’évolution du contour actif car ce sont des descripteurs dépendants
de la région. Ils choisissent ensuite le déplacement aléatoire qui va permettre
de faire décroitre le critére.

3.4 LES METHODES D’IMPLEMENTATION

Comme il a été souligné dans [122], un certain nombre de problémes
doivent étre résolus lorsque ’on implémente les EDPs régissant 1’évolution
des contours actifs. L’algorithme d’implémentation doit apporter précision
et stabilité. Ainsi une simple approximation lagrangienne nécessite un pas
de temps trés petit pour étre stable [124]. Par ailleurs, I’algorithme doit étre
capable de gérer efficacement les changements de topologie : le contour doit
pouvoir se diviser en plusieurs contours ou deux contours doivent pouvoir
fusionner.

11 existe deux approches principales pour I'implémentation : les approches
dites explicites avec une paramétrisation explicite du contour et les approches
implicites comme la méthode des ensembles de niveaux ou le contour est
inclus dans une fonction de dimension plus élevée. Un état de ’art peut étre
trouvé dans [93]. Les approches paramétriques présentent ’avantage d’étre
plus rapides en temps de calcul. En revanche, la gestion des changements de
topologie est délicate et des routines spécifiques doivent étre implémentées
afin de les gérer. Le contour peut étre par exemple modélisé par des B-splines
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[91, 109, 110, 111, 112]. Les contours ou surfaces peuvent également étre
représentés par des modeéles discrets. Ainsi un contour peut étre représenté
par un ensemble de sommets connectés pour former une ligne polygonale [88].
Montagnat et al [93] proposent une représentation des surfaces discrétes par
maillages simplexes avec gestion des changements de topologie.

Nous étudierons ici principalement la méthode des ensembles de niveaux.
Comme nous le verrons cette méthode présente de nombreux avantages
comme la gestion automatique des changements de topologie.

3.4.1 Présentation de la méthode des ensembles de niveaux

La formulation par ensemble de niveaux est basée sur la considération
suivante [100] : une courbe peut étre considérée comme le niveau 0 d’une
fonction de dimension plus élevée. L’idée clé de la méthode des ensembles
de niveaux est d’introduire une fonction auxiliaire U(x, 7) de telle sorte que
['(p, ) soit la courbe de niveau 0 de U. Pour une image de support £; inclus
dans R?, on considére U : Rt x R? — R tel que :

I(p,7) = {x/U(x,7) = 0}
On peut exprimer cette équation de la maniére suivante :
UT(p,7),7) =0, Vp€lab], Vr>0. (3.10)

On peut choisir U comme étant la fonction distance signée au contour I, tel
que pour chaque point x et V7 > 0, la valeur U(x,7) représente la distance
signée du point x au contour I'(p, 7). Les valeurs négatives de U étant prises
par convention & l'intérieur du contour alors que les valeurs positives sont
prises a l'extérieur (Fig.3.1).
Par ailleurs la fonction distance U vérifie : |[VU(x)| = 1 presque partout
(en dehors du squelette).
La méthode des ensembles de niveaux présente de nombreux avantages [125] :
X La courbe I peut se diviser ou fusionner au cours de ’évolution de U.
Les changements de topologie sont ainsi gérés automatiquement.
X La fonction U reste toujours une fonction au cours de 1’évolution per-
mettant des schémas numériques stables.
X On peut utiliser une grille fixe discréte et choisir des approximations
par différences finies pour les dérivées spatiales et temporelles.
X Les propriétés géométriques de la courbe comme la courbure ou le
vecteur normal peuvent étre aisément estimées & partir de la fonction
U.
X La formulation peut étre aisément étendue & des dimensions plus éle-
vées.
Les premiers travaux en analyse d’images utilisant cette technique ont
été effectués tout d’abord par Caselles et al [16, 17, 18|, puis par Malladi et
al. [83, 84| et par Kischenassamy et al [77, 78].
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Fonction distance U

Représentation en dimension 3

F1G. 3.1 — Fonction distance signée au contour I'
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3.4.2 Calcul de I’équation d’évolution avec la fonction U

Dans R?, I’équation d’évolution du contour actif est la suivante :

ol'(p, 1)

TT, = F(paT)N(pa T)
Afin de trouver I’équation d’évolution du contour actif en fonction de U, nous
allons dériver I’équation (3.10) par rapport & p et & 7. Ainsi, en dérivant par
rapport a p, on trouve :

Vpl'(p,7) -V, UT(p,7),7) =0 (3.11)

La direction de la tangente de la courbe I' au point p est donnée par V ,I'.
Par conséquent, I’équation (3.11) indique que le gradient de U est paralléle
4 la normale N du contour I', ce qui donne une expression de la normale
intérieure au contour N en fonction de U en tenant compte des conventions
choisies pour le signe de U :

vU

L’expression de la courbure x peut également étre donnée en fonction de U :
vU

=div | == 3.13

s=av (777) 19

Nous pouvons maintenant dériver ’équation (3.10) par rapport a 7, ce qui
donne :

oU(C(p,1),7)
or

ol'(p, T
L VU, 7)) - TP
or
En remplagant g—l; par son expression soit FIN, et en utilisant ’expression

de N en fonction de U trouvée précédemment, on obtient :

oU(T(p,7),7)

o = F(p,7)|[VU(T(p,7),7)]

L’équation est valide seulement sur le niveau 0 de U mais on peut étendre
son expression 3 tout le domaine de l'image ; si F' est définie sur toute
I'image. On a alors I’EDP :

oU (x

% = F(x,7)|VU(x,7)| VxeQ (3.14)

-

avec U(x,0) la fonction distance de T'yg. Cependant, cette extension ne
conserve pas la fonction distance.
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3.4.3 Réinitialisation de la fonction distance

Le calcul de U utilisant 'EDP (3.14) crée des problémes d’instabilité. Le
gradient de U peut tendre vers l'infini. Des solutions doivent étre trouvées
pour pallier ce probléme. La fonction distance peut étre réinitialisée avec une
EDP [132, 107] de telle maniére que |[VU| =1 au cours de I’évolution :

oU (x, 1)

22T sign(Ux,7))(1 — [VU(x, 7)) (3.15)

avec sign(U(x, 7)) une fonction caractérisant le signe de U(x, 7).
Cette équation a été étudiée de maniére théorique par [6].

Une autre alternative développée par [141, 51, 52] réside dans 'utilisation
d’une EDP modifiée. Ainsi la vitesse F' n’est pas étendue partout sur le
domaine €2 : pour les points x n’appartenant pas au contour, elle est déduite
de la force F sur le contour de telle sorte que la solution de 'EDP reste stable
et que l'on puisse se passer de ’équation de réinitialisation.

3.4.4 Techniques rapides

Pour implémenter la méthode des ensembles de niveaux, la technique de
la bande étroite permet de passer d'une complexité O(N?) & une complexité
O(kN) ou N est la taille de la grille utilisée. Cette technique a été introduite
par Chopp [30] et développée par [1, 83, 84, 125]. Le principe est d’effectuer
les calculs non plus sur toute l'image mais seulement dans une bande étroite
entourant le niveau 0 de U (Fig.3.2). La bande étroite est remise & jour a
chaque fois que la courbe approche des bords de celle-ci.

Bande étroite

Isocortour O

Fi1G. 3.2 — Bande étroite autour de l'isocontour 0 de U
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Des techniques rapides appelées “Fast Marching methods” [126] ont été
developpées pour des vitesses F' positives lorsque la courbe admet un seul
sens de propagation.

3.4.5 Perspectives

La méthode des ensembles de niveaux présente de nombreux avantages
et tout particuliérement elle permet la gestion automatique des changements
de topologie. Cependant, elle n’autorise pas la représentation des formes de
codimension différente de un, des formes ouvertes ou des interfaces s’inter-
sectant. Des contributions récentes proposent comme alternative d’utiliser
des fonctions de distance vectorielles [115, 53].

3.5 CONCLUSION

Les différents travaux sur les contours actifs basés régions montrent le
potentiel de ces approches pour de nombreuses applications de segmenta-
tion. Les méthodes de dérivation du critére et donc d’obtention de 1’équation
d’évolution du contour actif sont variées et développées pour des applications
spécifiques. Dans ce contexte, notre objectif est d’élaborer un cadre de tra-
vail général pour les contours actifs basés régions. Pour cela nous proposons
d’utiliser les outils de dérivation issus de ’optimisation de domaines.

Par ailleurs, les régions sont caractérisées par ce que nous avons appelé ici
les descripteurs régions. On peut en distinguer deux types : les descripteurs
région-indépendants et les descripteurs région-dépendants. Notre deuxiéme
objectif est d’élaborer des modéles de descripteurs région-dépendants afin
d’en faire une étude plus systématique. Cette étude nous a conduit au calcul
de termes additifs dans 1’équation d’évolution du contour provenant de la
dépendance des descripteurs avec la région.



Chapitre 4

De la dérivation de domaines vers
des modéles de contours actifs basés
régions

L’objectif de ce chapitre est de développer un cadre de travail général
pour les contours actifs basés régions utilisant les outils de dérivation de
domaines comme alternative au calcul des variations classiquement utilisé.

Nous proposons d’utiliser les outils de dérivation issus de I'optimisation
de domaines afin de calculer ’équation d’évolution d’un contour actif & partir
d’un critére combinant des termes basés régions et des termes basés contours.
En effet, 'optimisation de domaines permet de résoudre des problémes pou-
vant étre formulés comme la minimisation de fonctionnelles définies sur une
classe de domaines admissibles. Des techniques spécifiques permettent de ré-
soudre de maniére élégante les problémes rencontrés pour la dérivation de
telles fonctionnelles.

Par ailleurs, nous prenons en compte explicitement dans le calcul de
I’équation d’évolution le cas général des descripteurs dépendant de la région.
Nous verrons que la dépendance avec la région entraine 'apparition de termes
additifs dans I’équation d’évolution. Un formalisme est développé permettant
de calculer I’équation d’évolution d’un contour actif pour de nombreux des-
cripteurs.

Cette partie théorique a été présentée dans [72, 74, 7, 63].

4.1 INTRODUCTION

Afin de déduire I’équation d’évolution qui va permettre au contour ac-
tif de se diriger vers un minimum d’un critére combinant des termes basés
régions et des termes basés contours, nous devons calculer la dérivée d'un
terme basé régions et d’un terme basé contours introduits dans la section
2.3. Rappelous ici les notations.

33
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Un terme basé contours est une intégrale de contour :

Jb(aﬂ) = 50 kb(x)da

ou ky(x) est ce que nous appellerons génériquement le descripteur de la
frontiére de la région {2 noté 02 et da son élément d’aire.
Un terme basé régions est une intégrale de région :

Jr(2) :/Qk(x,ﬂ)dx

ou k(x,) est ce que nous appellerons génériquement le descripteur de la
région ). Dans le cas général, ce descripteur peut dépendre de la région
elle-méme, nous dirons alors que ce descripteur est dépendant de la région
(région-dépendant).

Pour la segmentation par contours actifs, la fonctionnelle & minimiser
notée J est en général une combinaison linéaire de termes basés régions et
de termes basés contour. L’objectif est donc de trouver la partition optimale
de I'image qui minimise la fonctionnelle J. On voit donc apparaitre deux
difficultés auxquelles I'objectif de ce chapitre est de donner des solutions.

4.1.1 Difficulté 1 : Calcul de la partition optimale

Une premiére difficulté vient du fait que nous cherchons un domaine opti-
mal sur une classe de domaines admissibles. L’utilisation des contours actifs
et des approches par EDPs permet de faire évoluer un contour vers un mi-
nimum d’un critére. Cependant, il faut auparavant caractériser ce minimum
par une condition nécessaire en calculant la dérivée du critére. La question
qui se pose ici est : par rapport a quelle variable doit-on dériver ? En effet,
I’ensemble des domaines de R™ n’a pas une structure d’espace vectoriel. 11
est donc difficile de calculer la dérivée par rapport au domaine et donc de
calculer ’EDP permettant d’atteindre un minimum du critére. Pour pallier
ce probléme, nous proposons d’utiliser les outils de dérivation issus de I’op-
timisation de domaines. Le but n’est pas ici de refaire la théorie mais bien
d’utiliser les théorémes existants comme des outils puissants pour la résolu-
tion du probléme rencontré. Les ouvrages de référence utilisés sont [130, 35].
A notre connaissance, l'optimisation de domaines n’a été utilisée en traite-
ment d’images que pour le calcul du flot optique [123].

Afin de calculer I’équation d’évolution, nous proposons ici une méthode
en trois étapes principales :

1. Introduction d’un schéma dynamique ou d’une suite de critéres dépen-
dant du temps,

2. Dérivation du critére en utilisant les théorémes de dérivation de do-
maines,
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3. Calcul de I'équation d’évolution & partir de la dérivée.

Ces trois étapes vont étre détaillées dans les paragraphes suivants.

4.1.2 Difficulté 2 : Les descripteurs région-dépendants

Dans les termes basés régions utilisant des descripteurs région-
dépendants, il existe une double dépendance & la région comme on peut
le voir sur la Fig.4.1. En effet, la région constitue le domaine d’intégration,
et le descripteur dépend lui-méme de la région comme le souligne la Fig.4.1.

Région Q
Contour : 0Q=I"

\é k(x@ dx

Terme basé réion

FiG. 4.1 — Double dépendance a la région des termes basés régions

Prenons quelques exemples de descripteurs région-dépendants en intro-
duisant la moyenne () et la variance o2(Q2) de la région € :

1
u(Q) = —/ I(x)dx
12 Jo
1
PO = o [ 160 - (o) dx (4.1)
12 Jo
avec |Q| = [ dx.
Nous pouvons alors prendre pour le descripteur région k une fonction de la

moyenne ou de la variance comme suit :
X Descripteur région fonction de la moyenne :

k(x, Q) = o(I(x) — p()) (4.2)
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X Descripteur région fonction de la variance :
k(x, Q) = p(0?()) (4.3)
avec (r) une fonction positive de classe C'(R).

Dans ces deux exemples, la dépendance du descripteur avec la région
peut se situer & plusieurs niveaux : de maniére directe par une intégration
sur la région mais également par l'intégrande, comme c’est le cas pour la
variance oil le descripteur dépend doublement du domaine.

Cette dépendance possible des descripteurs avec la région doit étre prise
en compte dans ’équation d’évolution. En effet, nous allons montrer par la
suite que cette dépendance fait apparaitre des termes additifs dans I’équation
d’évolution du contour actif. Ces termes additifs doivent étre pris en compte
afin d’atteindre un réel minimum du critére, comme nous le verrons dans les
résultats expérimentaux.

Développons maintenant les différentes étapes de calcul de 1’équation
d’évolution pour les termes basés régions et les termes basés contours.

4.2 QUTILS DE DERIVATION DE DOMAINES

4.2.1 Introduction d’un schéma dynamique

4.2.1.1 Principales définitions

Comme nous I’avons souligné dans I’introduction, nous ne pouvons cal-
culer la dérivée du critére par rapport au domaine considéré. En effet, I’en-
semble des domaines de R™ n’a pas une structure d’espace vectoriel. Les
techniques de derivation de domaines consistent a reporter les variations de
domaines sur des variations de fonctions appartenant & un espace vectoriel.
Afin de mettre en ceuvre ’analyse des dérivées de fonctionnelles de la forme
Jr(Q) = [ k(x,9Q)dx, on introduit une famille de perturbations {Q(7)} d’un
domaine de référence 2 C R™ pour 0 < 7 < €. On construit une famille de
transformations 7, pour 0 < 7 < ¢, avec Tp(2) = , qui sont bijectives de
telle sorte que T : Q — Q(71).

Pour cette famille de transformations, on suppose les conditions suivantes
satisfaites :

(C1) Ty (+) et T71(-) appartiennent & C*¥(R",R") pour tout 7 € [0, ¢)

(C2) Les transformations 7 — Ty(x) et 7 — T,-!(x) appartiennent 2
C1(]0,¢€]) pour tout x € R™.

D’un point de vue pratique, il existe de nombreuses facons de construire la
famille de déformations T. La plus connue est la transformation de Hada-
mard [58] qui peut étre utilisée dans le cas particulier des domaines de classe
C* (la frontiere I' du domaine € est lisse, Q est localisé sur un coté de I').
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Pour un point x € 2, nous notons :

x(r) = T(r,x) avec T(0,x)=x (4.4)
Qr) = T(r,Q) avec T(0,Q2)=0Q (4.5)

Définissons le champ des vecteurs vitesse V' correspondant a T'(7) comme :
or

V(r,x) = B_(T’ x) VxeQ V0<7<e (4.6)
T

4.2.1.2 Autre notation du schéma dynamique

Ce formalisme s’applique aisément aux fonctionnelles de régions ou de
contours que nous considérons ici. Chaque fonctionnelle peut étre plongée
dans un schéma dynamique de la fagon suivante. Si ©(0) et Q(7) sont res-
pectivement le domaine initial et celui au temps 7 mis en correspondance
par 'application 77 :

0(0) I (1)
89(0) I 09(7)

alors, on peut obtenir une suite de fonctionnelles évoluant avec 7 :
o Q) = / k(x, (7)) dx
Q(r)

> Jy(00(r)) = / oy (x)ds
a0(T)

Les fonctionnelles J,.(2(7)) et J,(0(7)) peuvent alors étre notées J,(7) et
Jp(T) et le descripteur région k(x,7), cela dans le cadre de cette notation.

On peut souligner ici le fait que le schéma dynamique est introduit direc-
tement dans le critére & minimiser contrairement aux autres approches sur
les contours actifs. De cette fagon, on voit apparaitre directement un contour
actif évoluant avec le parameétre d’évolution 7 dans le critére & minimiser.

4.2.2 Qutils de dérivation

4.2.2.1 Définition des différentes dérivées utilisées
Nous introduisons trois définitions principales pour la dérivation :

DEFINITION 4.1. La dérivée Eulérienne de la fonctionnelle de domaine
Jr(Q) = [ k(x,Q)dx dans la direction du champ de vecteur V est définie
comme la limite :

dJ,(Q, V) = lim

T7—0 T
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Il nous sera également utile d’introduire les définitions de dérivée sui-
vantes :

DEFINITION 4.2. La dérivée matérielle de k(x, Q) dans la direction V, notée

k(x,Q,V) est définie par :

fi(x,Q, V) = lim k(x(r), 1)) — k(x,9)

T7—0 T

DEFINITION 4.3. La dérivée de domaine de k(x,2) dans la direction 'V, notée
k' (x,Q,V) est définie par :

K (x, 9, V) = lim PO A1) — k6 )

T7—0 T

4.2.2.2 Relation entre les dérivées

Le théoréme suivant donne une relation entre la dérivée Eulérienne et la
dérivée de domaine pour une intégrale de région J,(€2). Une démonstration de
ce théoréme peut étre trouvée dans [130, 35]. Une démonstration élémentaire
est donnée ici afin d’étayer le théoréme.

THEOREME 4.1. La dérivée Eulérienne dJ.(2,V) de la fonctionnelle
Jr(Q) = [, k(x,Q)dx dans la direction V est la suivante :

47, (9, V) = /Q Fe 0 V)ix = [ ke 2) (V- N)da

avec N la normale unitaire intérieure a 0N et da son élément d’aire.

DEMONSTRATION :

En ce qui concerne le calcul de la dérivée, nous nous intéressons uniquement
aux petites déformations et on considére donc un développement limité au
premier ordre de la transformation :

T(r,x) = T(O,x)+72—€(0,x)

= x+7V(x)

avec V(x) = ‘Z—Z(O,x).
Nous obtenons alors les expressions suivantes pour les dérivées matérielle et
de domaine :

Q. V) = lim k(x4 7V(x),Q2+7V) — k(x,0)

7—0 T
K0 V) = lim k(x,Q4+7V) — k(x,9Q)

7—0 T
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En développant au premier ordre ’expression de la dérivée matérielle et en
faisant I’hypothése que lir% VEk(x,Q+7V) = Vk(x,9Q), on peut écrire :
T—r

k(x,Q,V) =k (x,Q,V) + Vk(x,Q) - V(x) (4.7)

Nous pouvons maintenant calculer plus précisément la dérivée Eulérienne de
J(£2). Nous avons :

S (7)) = K () % / k(x, Q(7))dx — /k(x, 0)dx (4.8)

T

Q) Q

Dans la premiére intégrale, on effectue le changement de variable x — x +
TV (x) ce qui conduit & :

/ k(x, () dx = /k(x +7V(x), Q@ + 7V)| det J, (x)]dx,
Q(7) Q

avec J.(x) la matrice Jacobienne :

AV AV
1+754 - T Jor
Jr(x) = : : : ,
WVa WVa
Taml 1 +Tamn
ot V(x) = [Vi(x),---,Vo(x)|T, et x = [z1,--- ,x,]T. Il s’ensuit que :

det J-(x) = 1+ 7div(V(x)) + o(T)

et donc :

lim detJ;(x) — 1

T—0 T

= div(V(x))

L’équation (4.8) peut alors étre récrite de la maniére suivante :

() ~ (9)

- = Il + I2
Lo / k(x4 7V (x),0 +TTV(X)) — k%9 det (J-(x))dx
Q
det(Jr(x)) — 1
_[2 = k( 79) dX
J :
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Faisons maintenant tendre T vers 0. En utilisant la relation 4.7 et les défini-
tions de la dérivée matérielle et de la dérivée de forme, on obtient :

T7—0

limI; = / k(x,Q, V)dx
Q

K (x, Q, V)dx + / VE(x, Q) - V(x)dx
Q

limI, = k(x, Q)div(V(x))dx

T7—0

Ainsi, pour la dérivée Eulérienne, nous trouvons :

4 (Q,V) = / K (x,9, V)dx + / (VE(x,9Q) - V(%) + k(x, Q)div(V(x)))dx
Q Q

= /k'(x, Q,V)dx+/d1'v(k(x,§2) V(x))dx
Q Q

Nous appliquons alors le théoréme de Green-Riemann, ce qui finalement nous
donne pour la dérivée Eulérienne :

dJ.(, V) = /k'(x, 2, V)dx — /k(x, 2)(V(x) - N(x))da(x)
Q o

avec N la normale unitaire intérieure a 0f).

0

Le théoréme 4.1 fournit le corollaire suivant :

COROLLAIRE 4.1. Si J.(Q) = [, k(x,Q)dx est différentiable par rapport au
domaine, alors le domaine optimal de J.(Q2) vérifie nécessairement :

/ K (%, Q, V)dx — / k(x, Q)(V(x) - N(x))da(x) =0 VYV
Q [519]

4.2.2.3 Autre notation du théoréme

Une autre notation du théoréme peut également étre utilisée comme c’est
le cas dans les articles [71, 72, 74]. Ainsi, dans la section 4.2.1.2, pour désigner
respectivement J,.(Q(7)) et k(x, (7)), nous avons noté J, (1) et k(x, 7). De la
méme fagon, on peut noter J}.(7) la dérivée Eulérienne de J dans la direction
V. La dérivée de domaine k'(x, (2, V) est notée 2 (x, 7).

Le théoréme peut alors étre exprimé d’une maniére “plus physicienne” :
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THEOREME 4.2. La dérivée Eulérienne J.(T) dans la direction V de la fonc-
tionnelle J.(Q) = [ k(x,Q)dx est :

J,{(T):/ %(X,T)dx—/ k(x,7) (V - N)da
a(r) OT o)

avec N la normale unitaire intérieure a 9N et da son élément d’aire.

Ainsi, la variation de J, est due & la variation du descripteur k avec T et
au mouvement du domaine Q(7).

4.3 DERIVATION DES TERMES BASES REGIONS

4.3.1 Cas des descripteurs région-indépendants

Dans le cas particulier oul les descripteurs de région k ne dépendent pas
de la région, il devient trés facile de calculer la dérivée Eulérienne du terme
basé régions J, et I’équation d’évolution du contour actif qui en résulte grace
aux outils développés précédemment.

4.3.1.1 Calcul de la dérivée Eulérienne

En effet, dans le cas de descripteurs région-indépendants, la dérivée de
domaine de k est nulle puisque le descripteur k ne dépend pas de Q2. D’aprés le
théoréme 4.1, la dérivée Eulérienne de J,(Q) = [, k(x,Q)dx dans la direction
V est :

47, (O, V) :/Qk'(x,Q,V)dx— [ k2 (V- N)ia

avec N la normale unitaire intérieure a 0f2 et da son élément d’aire.

Ainsi si k(x,9Q) = k(x), alors &' = 0 et la dérivée Eulérienne de J, se
réduit a ’expression suivante :

dJ(Q,V) = — | k(x)(V-N)da (4.9)
N

4.3.1.2 Calcul de I’équation d’évolution

A partir de la dérivée Eulérienne de J, obtenue pour les descripteurs
région-indépendants, on peut calculer la vitesse d’évolution du contour actif
qui fera décroitre celui-ci vers un minimum de J, et donc vers la frontiére
Q) =T de Q. En utilisant la méthode de la plus grande pente, on trouve
pour ’équation d’évolution :

% = k(x)N (4.10)
F(pa 0) = FO(p)



42 Chapitre 4. Modéles de contours actifs basés régions

avec I'g(p) le contour initial défini par l'utilisateur, N la normale intérieure
al et x=T(p,7) pour cette équation.

Ainsi, la vitesse issue du terme basé régions J, = [, k(x)dx, notée v,, est la
suivante :

v, = k(x)N (4.11)

4.3.2 Cas général

Dans cette partie, nous voulons calculer la dérivée d’un terme basé ré-
gions dans le cas général oul les descripteurs sont région-dépendant, cela afin
d’obtenir I’équation d’évolution résultante. Nous souhaitons mettre en ceuvre
un cadre de travail pouvant répondre & de nombreux descripteurs.

4.3.2.1 Modélisation du descripteur

Dans cette partie, nous modélisons le descripteur région k comme une
combinaison linéaire de caractéristiques globalement attachées a la région de
la maniére suivante, avec m un entier supérieur ou égal a 1 :

J,(Q):/Qk(x,Q)dx:/Qk(x,Gl(Q),GQ(Q),...,Gm(Q))dx (4.12)

ol les fonctionnelles G; sont elles-mémes des fonctionnelles dépendant de la
région de la maniére suivante :

Gi(Q):/th(x,Q)dx pour i=1.m (4.13)

Les fonctions h; peuvent elles-méme dépendre de la région et étre exprimées
comme une combinaison linéaire de p; fonctions (le nombre de fonctions est
indicé par ¢ car il dépend de 7) :

hz' (X, Q) = hz (X, Kil (Q), KZ'Q (Q), aeey Kipi (Q)) (414)

avec
K;;(Q) = / lij(x)dx pour i=1.m,j=1.p; (4.15)
Q

Le procédé est arrété au deuxiéme niveau afin de correspondre & la plupart
des descripteurs utilisés et notamment ceux utilisés ici comme les fonctions
de la moyenne ou de la variance d’une région. Prenons un exemple afin
d’illustrer cette modélisation de descripteurs :
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4.3.2.1.1 Exemple avec une fonction de la variance La variance est cou-
ramment utilisée pour caractériser une région, ainsi on peut prendre comme
descripteur région une fonction de la variance :

k(x,9Q) = ¢(c?(Q)) (4.16)

avec o(r) une fonction positive de classe C*(R). La variance est définie par
léquation (4.1).
Ainsi, on trouve pour les différentes composantes du modéle :

o= o (E18).
Pour¢=1,0na:

G (Q) = /Q b (x, Q) dx

K11(92)
K12(Q2)

ot Kin(Q) = /Q i (x)dx, b (x) = I(x)

Klg(Q):/ﬂllQ(X)dX, 112( ) 1

avec hi(x,Q) = (I(x) — )2, pr=2

Pour i =2, 0n a:

/hng

avec ha(x,Q) =1, po=0

4.3.2.1.2 Exemple avec une fonction de la moyenne La moyenne peut
également étre utilisée pour caractériser une région, ainsi on peut prendre
comme descripteur région une fonction de la moyenne :

k(x,2) = o(I - u()) (4.17)

avec o(r) une fonction positive de classe C''(R). La moyenne est définie par
I'équation (4.1).
Ainsi, on trouve pour les différentes composantes du modéle :

REEE

Pour i =1,0n a:

G1(Q) = /{;hl(x, 2)dx
avec hi(x,Q)=1(x), p1 =0
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Pour : =2, 0n a:

G2(Q2) = / ho(x, )dx
Q
avec ho(x,Q2) =1, p2=0

Dans ce cas, la dépendance du descripteur avec la région ne se fait qu’a un
seul niveau (p; = 0 Vi).

4.3.2.2 Calcul de la dérivée Eulérienne

Pour ce modéle, nous pouvons maintenant calculer explicitement la dé-
rivée Eulérienne de J,. en utilisant le théoréme 4.2.

THEOREME 4.3. Soit J, le terme basé région défini section 4.3.2.1, sa dérivée
FEulérienne dans la direction 'V est :
m

an(@ V) == [ (ko2 + > (Aihix2)

N P
+ Z Ai 2(Bij lz‘j(X))) (V-N)da

avec pour t = 1l.m :

ti= [ 25 (x,61(0), -, G ()i (418)
o 0G;
et pouri=1..m,5 =1..p; :
h.
o 0K i
DEMONSTRATION :

Selon le théoréme 4.1, nous avons pour la dérivée Eulérienne de J, dans la
direction V :

47, (9, V) = /

K (x, 2, Vdx — / k(x, Q)(V - N)da
Q

[2/9)
Nous devons donc évaluer la dérivée de domaine du descripteur k. D’aprés
la modeélisation de k donnée équation (4.12), on trouve :

Ok

K (x,Q,V) = W(X’ G1(R),..,Gr () dG;(Q2,V)

i=1 ¢
Nous devons donc maintenant calculer la dérivée Eulérienne de G;(Q2) =
Jo hi(x,Q)dx dans la direction V. Nous appliquons le théoréme 4.1, ce qui
donne pour i = 1..m :

dGi(2, V) :/hi’(x,Q,V)dx— hi(x, ) (V - N)da
Q N
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De méme, d’apreés la modélisation de h; donné équation (4.14), on a :

hi'(x,Q,V) = (x Kii1(2), .., Kip; () dK;(Q, V) (4.20)

D’apreés I’équation (4.15) et en appliquant encore une fois le théoréme 4.1,
on trouve pour la dérivée Eulérienne de K;; dans la direction V, pour i =
1l.m,7=1.p; :

dK;;(Q,V) = / L' (x,9,V)dx — lij(x,Q)(V - N)da
Q 1)

Or nous avons défini l;; comme une fonction ne dépendant pas de la région
Q, on a donc l;;'(x,9Q, V) = 0. L’équation donnant la dérivée Eulérienne de
K;j dans la direction 'V se réduit alors a :

K (2, V) = — /80 1 (%) (V - N)da

On peut maintenant remplacer dK;;(2,' V) par I'expression ci-dessus dans
Péquation (4.20) donnant h, ce qui donne :

WD) = 30 0 K (). Ko () [ 150V N

Cette relation nous donne alors pour dG;(2, V) :

Pi
dGz(Qa V) = — /ag Z(B” lzj(x)) + hi(x, Q) (V . N)da
j=1
en définissant pour ¢ = 1..m,j = 1..p; :
Ooh;

By =
Y Jq 0K

7 6 Kit (Q), -, Kip, (Q))dx

On peut maintenant remplacer dG;(2, V) par D’expression ci-dessus dans
I’équation (4.20) donnant k', ce qui donne :

m
K (x,9,V) Z

Cette relation nous donne finalement pour dJ,(Q,V) :

/ ZB,,IU ) + hi(x,9) | (V-N)da
7j=1

m

@ V) == [ (kx® + S(Aihi(x9)

i=1

+ ZAi_i:(Bij lz‘j(X)))(V-N)da
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avec

A= / (%, G1(9), ., G () )dx

4.3.2.3 Calcul de I’équation d’évolution

Le théoréme 4.3 nous donne le corollaire suivant :

COROLLAIRE 4.2. Si J, est différentiable par rapport au domaine, alors le
domaine optimal de J.(Q) vérifie nécessairement :

_ /an (kG 9) + D (Ashi(x,9)

=1

m pi
+ ZAi Z(Bij l,-j(x))) (V-N)da=0 VV
avec pour ¢ = 1l.m :

A=

et pouri=1..m,j =1..p; :

Oh;
By = | e Kaa(9). . Ko ()i

Afin de trouver un minimum du critére J,, 'objectif est de faire évoluer
un contour actif avec une EDP de la forme (2.1). A partir de la dérivée Eu-
lérienne du terme basé région, on en déduit la vitesse d’évolution du contour
suivante :

3F((9]: T) — [k(x, Q) + ;(Az hi(x,9Q)) + z_; A; jZ_Z:I(Bij lij (X))] N

L(p,0) = To(p) (4.21)

avec T'g(p) le contour initial défini par 'utilisateur et x = I'(p, 7) dans I’équa-
tion. Ainsi, avec cette modélisation du contour, la vitesse issue du terme basé
régions J, est la suivante :

vy = [k(x, Q)+ 3 (Aihilx, ) + Y A zz:(Bij zij(x))] N (4.22)
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En comparant la vitesse obtenue dans le cas de descripteurs région-
indépendants (4.11) et celle obtenue pour les descripteurs région-dépendants
(4.22), on observe que la dépendance du descripteur avec la ré-
gion induit des termes additifs dans 1’équation d’évolution, & savoir :
(EZI(AZ- hi(x, Q) + 312, Ai 8L (Bij lij(x))) . Dans la majorité des cas,
ces termes sont non nuls et jouent un réle important dans 1’évolution du
contour vers un minimum du critére. L’importance de ces termes additifs
sera mise en évidence dans le chapitre 5. A notre connaissance, les termes
mis en évidence ici n’avaient jamais été calculés explicitement dans la lit-
térature. En effet, les descripteurs région-dépendants n’ont pas été étudiés
de maniére générale. Nous montrons, cependant, dans la section 4.6, que
I’approche de dérivation classique utilisant le calcul des variations conduit
également & la méme équation d’évolution. Une comparaison de ces deux
approches (calcul des variations ou dérivation de domaines) est proposée
section 4.6.

4.3.2.4 Mise en ceuvre pour quelques exemples

Dans cette partie, nous allons calculer explicitement la dérivée Eulérienne
du critére et I’équation d’évolution résultante pour deux exemples.

4.3.2.4.1 Exemple avec une fonction de la variance Pour des descrip-
teurs dépendants de la variance définis équation (4.16), nous avons vu section
4.3.2.1 & quoi correspondaient les différents termes du modéle proposé. Nous
pouvons donc calculer explicitement la dérivée Eulérienne du terme basé ré-
gions correspondant. Il nous faut calculer les termes A; et B;; pour i = 1,
je{l,2} et i=2.

Pour i =1,0n a:

no) = [ 58 (Gh) == [, mm” (Gh) =

2]
avec ¢'(r) = 2(r).
Nous avons p; = 2 et donc les termes Bi; et Bis doivent également étre
calculés :

oh
B11 = —l(X,KH(Q),Klg(Q))dX
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oh
Blg = 0 BT;(X, Kll(Q),Klz(Q))dX

n($2) o — .
2k /Q (I(x) - p(€))dx = 0

Pour : =2, 0n a:

@ = [ (@) == [ aor (Ga) =
= —a%(Q)¢'(6%(Q))

0
avec ¢'(r) = F2(r).

Nous avons py = 0 et donc pas de termes Bo; dans I’équation.
D’apres le théoréme 4.3, en remplacant tous les termes, on trouve pour la
dérivée Eulérienne de J,(Q) = [, ¢(c?(€2))dx dans la direction V :

dJ(Q, V) = — /aQ ((a*(Q) + ¢'(*( WU — u(2))* = a*(Q)])(V - N)da

Ce qui donne pour la vitesse d’évolution du contour actif :

v = [0(0*(50) + ¢/ (@I — w())? - o> ()| N

Les termes additifs provenant de la dépendance des descripteurs avec la
régions sont ¢’ (¢2(02))[(I — p(2))? — 02(Q)]. 11 est intéressant de noter que
la différence locale entre l'intensité et la moyenne apparait ici. Minimiser la
variance dans le critére implique localement de comparer 'intensité avec la
moyenne de la région lors de 1’évolution du contour. En passant du critére
a4 ’EDP, on passe ici d’une information globale & une information locale.
Si la différence (I — p(92))? est supérieure 3 02(Q), la vitesse pourra étre
positive et le contour va se rétracter. Ceci a pour effet d’exclure le point x
de la région dont ’'intensité était trop éloignée de l'intensité moyenne de la
région. Cette évolution va par ailleurs bien dans le sens d’une diminution de
la variance de la région. Inversement si la différence (I —p(2))? est inférieure
a 0%(Q), le contour aura tendance & se dilater, incluant le point x dans la
région. L’autre terme ¢(0?(f2)) correspond & une minimisation du volume
de la région pondérée par p(c?(f2)). Correspondant & une force ballon [27],
il va permettre d’accélérer le processus. Plus la variance sera élevée, plus le
contour va se rétracter. Ce terme permet de garder une information globale
sur la région. En effet si la variance est élevée mais que localement on se
trouve & un endroit ou la différence (I — u(Q2))% — 0?(2) est négative, ou
proche de 0, le contour va continuer & se rétracter. Il fonctionne comme un
seuil qui permet de juger si la différence (I — ()2 —0%(Q) est significative
ou non. Plus la variance est importante et moins les termes locaux participent
a I’évolution. Lorsque la variance devient faible, les termes locaux prennent
alors toute leur importance.
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4.3.2.4.2 Exemple avec une fonction de la moyenne Pour des descrip-
teurs dépendant de la moyenne ayant pour équation (4.17), nous avons vu
également section 4.3.2.1 & quoi correspondaient les différents termes du mo-
déle proposé. Nous pouvons donc calculer explicitement la dérivée Eulérienne
du terme basé régions correspondant. Il nous faut calculer les termes A; et
Bij-

Pouri=1,0na:

4o = [ g (19 Gim) %= faam® (19 6w ) =

ﬁ [ /1~ n(@)ix

avec ¢'(r) = g—f(r).

Pour ¢+ =2,0n a:

[y G\ . [ GQ) (@)
a5 (I(x)_ G;m))d"‘/nc;;(m?‘” (I(x)‘ Glm))d"
/‘(Q) /
L /Q (T — p()dx

avec ¢'(r) = g—f(r).

Nous avons p; = 0 et po = 0 et donc pas de termes B;; dans I’équation.
D’apres le théoréme 4.3, en remplacant tous les termes, on trouve pour la
dérivée Eulérienne de J,(Q) = [, ¢(I — 1(Q))dx dans la direction V :

a@,V) == [ (otr-uto) - LZEED [ 1 - o) ) (v - yaa

o

Ce qui donne pour la vitesse d’évolution du contour actif :

ve = [otr = ) - 5 [ g - ]

REMARQUE 4.1. Dans le cas particulier ot o(r) = 2, on a ¢'(r) = 2r et
donc la vitesse d’évolution trouvée se réduit a v, = (p(I — u(Q)))N. Les
termes additifs provenant de la dépendance du descripteur avec la région
disparaissent dans ce cas particulier.

4.4 DERIVATION DES TERMES BASES CONTOURS

Des résultats concernant la dérivée Eulérienne d’une intégrale de contour
peuvent étre trouvés dans [130]. Nous les rappelons ici afin de compléter
notre étude.
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4.4.1 Calcul de la dérivée Eulérienne

Soit I' = 9N la frontiére du domaine 2, on a :

THEOREME 4.4. La dérivée Eulérienne dJ, de la fonctionnelle Jp(2) =
[0 kv(x)da dans la direction v, = (V- N) est :

Iy (T, vp) = /a (Vhufx) -N = by )(V - N)da

avec N la normale unitaire intérieure a I, k la courbure moyenne de I' et
da son élément d’aire.

4.4.2 Calcul de I’équation d’évolution

A partir de la dérivée Eulérienne de J, obtenue précédemment, on peut
calculer la vitesse d’évolution du contour actif qui fera décroitre celui-ci vers
un minimum de Jp. On trouve pour ’équation d’évolution permettant de
faire évoluer un contour actif vers un minimum d’un terme basé contour :

ol'(p, T
% = (ks(x) K — Vhkp(x) - N)N (4.23)
-
F(pa O) = Ty (p)

avec ['g(p) le contour initial défini par 'utilisateur et x = I'(p, 7) dans cette
équation.
Ainsi, la vitesse issue du terme basé contour J, = [ ky(x)da est la suivante :

vy = (kp(x) & — Vhp(x) - N)N (4.24)

Cette vitesse est celle calculée par Caselles et al [18].

4.5 MODELE POUR LA SEGMENTATION EN DEUX REGIONS

Nous allons nous servir des résultats précédents afin de donner les équa-
tions générales pour la partition d’une image en deux régions. Rappelons
les notations, €;;, est la région contenant les objets & segmenter et 2, la
région du fond. L’interface entre ces deux ouverts est noté I'. Nous prendrons
I' = 09, ce qui implique que I' est orienté dans le sens inverse des aiguilles
d’une montre par rapport & ;.

La fonctionnelle générale & minimiser est alors la suivante :

J(Qm, Qou,t, P) = /

Kin (%, Qin)dx + /
Qin

kout(xagout)dx + / kb(x)da
Qout N

avec k;y, le descripteur des objets & segmenter, k,,: le descripteur de la région
du fond, et kj le descripteur du contour.
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L’objectif de cette partie est de donner I’équation d’évolution d’un
contour actif qui va permettre de faire évoluer celui-ci d’une configuration
initiale donnée par 'utilisateur vers un minimum du critére J(Q4,, Qout, I'),
c’est & dire vers l'interface I' des deux régions €, et Q4. Pour cela, nous
allons utiliser les résultats des sections 4.3.1, 4.3.2 et 4.4. Calculons tout
d’abord I’équation d’évolution dans le cas de descripteurs k;, et Koyt indé-
pendants de la région, puis dans le cas général.

4.5.1 Cas des descripteurs région-indépendants

Soit I' = 9, la normale intérieure N & 9€);, est la normale extérieure
4 0Qout- Nous devons faire attention au sens de la normale afin de calculer
les dérivées Eulériennes des différents termes du critére J.
D’aprés I’équation 4.9, la dérivée Eulérienne de J,( fQ x)dx dans
la direction V est la suivante :

AT, (U, V) = — / kin(x) (V - N)da
r

De méme, on trouve pour la dérivée Eulérienne de J,. (Qpyt) = fQout Eout (x)dx
dans la direction V :

dJr( outa /kout V N)d

Par ailleurs, d’aprés le théoréme 4.4, la dérivée Eulérienne de J,(I') =
Jr kp(x)da dans la direction V est :

dJy(T, V) = /F (Vhyp(x) - N — ky(x) ) (V - N)da

De ces trois dérivées, on peut déduire I’équation d’évolution d’un contour
actif qui évoluera vers un minimum du critére J défini en (2.5). On
trouve l’équation d’évolution suivante dans le cas de descripteurs région-
indépendants :

% = (km (X) - kout(X) + kb(x) K — Vk;b(x) . N)N (4‘25)
I'(p,0) = To(p)

avec I'g(p) le contour initial défini par l'utilisateur et x = I'(p, 7) pour cette
équation.

Le fait que la vitesse du contour puisse étre positive ou négative consti-
tue 'une des propriétés intéressantes des contours actifs basés régions. En
effet, dans les contours actifs basés contours, un seul sens de propagation
est possible, ce qui nécessite de choisir un contour initial soit & ’extérieur
de l'objet & segmenter soit a l'intérieur. Le terme de rappel des contours
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actifs géodésiques soit (Vg - N), peut changer de signe selon la position du
contour mais il est négligeable lorsque le contour se trouve éloigné de 1’objet.
Le double sens de propagation permet ici une initialisation moins contrainte.
Nous illustrons cela en dimension 2 par la Fig.4.2. Si un point x appartient &
la région Qgy¢, le descripteur kyy¢(x) sera minimal et la vitesse pourra alors
étre positive en ce point permettant au contour de se rétracter. A contrario,
si un point x appartient a la région €, le descripteur k;y(x) sera minimal
et la vitesse pourra alors étre négative en ce point permettant au contour de
se dilater.

out

r(v)

FiG. 4.2 — Le double sens de propagation des contours actifs basés régions

4.5.2 Cas Général

Afin de calculer I’équation d’évolution dans le cas des descripteurs région-
dépendants, il nous faut auparavant modéliser ces descripteurs. Nous utili-
serons le modeéle détaillé dans la partie 4.3.2.1. Ainsi nous prenons pour k;,
et kout :

kin(x,Qn) = kin(x, GY™(Q), G (), ..., Glim (Q))
Fout (6, Qout) = kour(x, G (9), GY* (9), ..., G ()

avec

h(m)(x, Qn)dx pour i=1.m

(3
in

Q.
3
—~
=
2
|
S~

hz(out)(x, Qout)dx pour i=1.gq

Q
L~
s}
I3
=
—~
@)
)
I3
-
~
I

Qout
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et :
B (x, Q) = B (06, K™ (Qin), KG™ (Qin), ooes KO (i)
) = 1 K0 E0), . K 00
avec :
KZ(;")(QW) - / lgn)(x)dx pour j=1.p;,i=1.m
Qin

Ki(jout) (Qout) = /Q lz(;ut) (x)dx pour j=1.d;,i=1.q
out

D’ aprés le théoréme 4.3, la dérivée Eulérienne de J.(Q;) =
fQ in (X, Qin)dx dans la direction V est la suivante :

A (@i V) == [ [ Finox ) +Z " h0 (x, )
N

m Pi
+ 3 A ZB“" 157 (%)) (V- N)da

=1

e

avec pour ¢ = 1..m :

A = /Q ai;ké% (6, G (i), -, G (i) i (4.26)

et pouri=1.m,5 =1..p; :

. (in) . .
B — [ 9 g, K () dx (4.27)

Yo Jag or M T "
mn /LJ

De méme, en faisant attention a la direction de la normale, on trouve pour

la dérivée Eulérienne de J,(Qoyt) fﬂou out (X, Qoyt)dx dans la direction
V:

q
4, (Qout, V) = + / [ Fout(%, Qour) + D (A B (x, Qout))
r i=1

4 ZA(out)Z out out )](V N)d

avec pour ¢ = 1..q :

A" = /Q 6‘2’“(111) (. G (Qout), -, G (Qoue))dx (4.28)
out i
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et pour i =1..q,7 = 1..d; :

(out)

(out) ahz (out) (out)

B = /Q y 6K.(.°’“’)(x’Ki1 (Qout), - Ky (Qout) ) dx (4.29)
ij

Par ailleurs, d’aprés le théoréme 4.4, la dérivée Eulérienne de J,(I') =
Ji kp(x)da dans la direction V est :

dJy(T, V) = /F (Vhy(x) - N — ky(x) 5)(V - N)da

De ces trois dérivées, on peut déduire 1’équation d’évolution d’un contour
actif qui évoluera vers un minimum du critére J défini en (4.25). On
trouve l’équation d’évolution suivante dans le cas de descripteurs région-
dépendants :

% = [kin(x) — kout (%) + ky(x) k = Vhy(x) - N (4.30)
n i(Ag"") h{™ (x, Qin)
=1
- 3 o)

j=1

(Agout) hgout) (X, Qout))

|
N
a Tl Ma
—

. ZA (out) Z (out (out ))]N
=1 =

avec I'g(p) le contour initial défini par l'utilisateur, et x = I'(p, 7).
Les termes additifs provenant de la dépendance des descripteurs avec la
région sont les quatre derniéres lignes de I’équation (4.30).

4.6 COMPARAISON AVEC LES METHODES DE DERIVATION CLAS-
SIQUES

Nous avons vu dans la partie 3.3 que plusieurs méthodes d’obtention de
I’équation d’évolution du contour actif avaient été dévéloppées dans la lit-
térature. L'une des méthodes classiques consiste en la transformation des
termes basés régions en intégrales de contours en utilisant le théoréme de
Green-Riemann. En effet, en transformant les intégrales de domaines en in-
tégrales de contours, la fonctionnelle J & minimiser dépend alors de I' oit I
appartient 4 I’ensemble des fonctions C! de [a,b] — R? avec ['(a) = ['(b).
Cet ensemble est un espace vectoriel. On peut alors utiliser le calcul des va-
riations afin d’obtenir I’expression de la dérivée du critére J ainsi transformé.
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Lorque l'on ne transforme pas les termes régions en intégrales de contour,
la difficulté dans le calcul de la dérivée vient du fait que I’ensemble des do-
maines de R™ n’a pas une structure d’espace vectoriel. Afin de conserver la
formulation initiale du critére, nous avons proposé précédemment d’utiliser
les outils de dérivation issus de 'optimisation de domaines.

L’objectif de cette partie est de comparer les deux approches et de mon-
trer que I'on aboutit aux mémes résultats en utilisant le calcul des variations
et en utilisant les outils de dérivation de domaines. Nous avons calculé la
dérivée du critére par les outils de dérivation de domaines pour des des-
cripteurs dépendant et indépendant de la région. Nous montrons ici que les
termes additifs mis en évidence précédemment pour les descripteurs régions-
dépendants peuvent également étre trouvés en utilisant le calcul des va-
riations aprés transformation des intégrales de domaines en intégrales de
contour .

Nous commencerons par clarifier les équivalences entre termes régions et
termes contours. Nous montrons qu’un terme basé régions peut étre exprimé
comme un terme basé contours et inversement. Ensuite, nous calculerons
I’équation d’évolution provenant d’un terme basé régions J, en développant
les trois étapes suivantes dans le cas des descripteurs indépendant de la région
puis dans le cas général :

1. Transformation des termes basés régions en intégrales de contours,
2. Calcul de la dérivée de Gateaux du critére,

3. Calcul de I’équation d’évolution & partir de la dérivée.

4.6.1 Equivalence termes régions, termes contours

Dans cette section, nous montrons qu’'une intégrale de région peut tou-
jours étre exprimée comme une intégrale de contour et réciproquement.
4.6.1.1 Transformation d’intégrales de régions en intégrales de contours

PROPOSITION 4.1. Soit Q2 un ensemble ouvert borné avec un contour régulier
0. Soitk : Q@ — R une fonction continue et u ['unique solution de ’équation
de Poisson :

{ -Au = k dans €
uge = 0
alors :
/ k(x,Q)dx = Vu - N da,
Q a0

avec N la normale unitaire intérieure a 000 et da son élément d’aire.

!Cette partie a fait 'objet d’une collaboration avec le Professeur Olivier Faugeras,
directeur de recherche & 'INRIA de Sophia Antipolis
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DEMONSTRATION :
Selon nos hypothéses, I'’équation de Poisson a une solution unique, C?, dans
Q) [14, 42] et on trouve en appliquant la formule de Green-Riemann :

/k(x,Q)dx:—/Audx: Vu - Nda,
Q Q onN

0

Une intégrale de région peut toujours étre exprimée comme une fonctionnelle
de contour, via la solution de I'’équation de Poisson avec les conditions de
Dirichlet.

4.6.1.2 Transformation d’intégrales de contour en intégrales de régions

La réciproque de la proposition 4.1 est également vraie. Considérons la
fonctionnelle de contour Jy(9Q) = [, ky(x)da :

PROPOSITION 4.2. Soit 2 un ensemble ouvert borné avec un contour régulier
0. Soit u l'unique solution de ’équation d’Helmholtz :

Au = dans €
Ou =—— Lk
N |90 b

alors :

- kp(x) da:/nu(x, Q) dx

avec da l’élément d’aire de Of).

DEMONSTRATION :
Selon nos hypothéses, I’équation de Helmholtz a une solution unique, C?,
dans €2, et nous avons :

/udx:/Audx:— Vu - Nda,
Q Q o)

Et donc :

ou
udx = ——da = kp(x) da
/Q a0 ON o0 b(x)

O

Une fonctionnelle de contour peut ainsi toujours étre exprimée comme une
fonctionnelle de région.
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4.6.2 Dérivation des termes basés région

4.6.2.1 Cas particulier des descripteurs région-indépendant

Nous cherchons ici & minimiser un terme basé région avec un descripteur
région indépendant, soit J,(Q) = [, k(x)dx, en utilisant les méthodes de
dérivation classiquement utilisées en traitement d’images. Nous développons
les trois points évoqués en introduction de cette section dans R?. Prenons le
contour I'(p) : [a,b] — R?. Le vecteur I'(p) se décompose comme suit I'(p) =
[[1(p),T2(p)]T et on note I(p)*L le vecteur perpendiculaire & I'(p) dirigé

vers l'intérieur du contour soit I'(p)+ = [-T%(p), T} (p)]T avec l'orientation
I'(p)*
T (p)]
da = |["(p)|dp. Par ailleurs on décompose x = [71,72]T et nous noterons wuy,

la dérivée partielle de u par rapport & z;.

choisie. La normale intérieure s’écrit alors N = et I'élément d’aire

4.6.2.1.1 Transformation des termes basés régions en intégrales de
contour Nous utilisons la proposition 4.1 afin de transformer le terme basé
région J.(Q) = [, k(x)dx en intégrale de contour, ce qui nous donne la
proposition suivante :

PROPOSITION 4.3. Si k(x) satisfait les hypothéses de la proposition 4.1, la
fonctionnelle J,.(Q) = [, k(x)dx est égale a :

déf

b b
o) = [ (Vulrw) U)o oo re)ds, @
avec I' = 00 et u lunique solution de :

{ —Au = k dans §}
upe = 0
Done, minimiser J.(Q) = [, k(x)dx selon Q équivaut & minimiser (4.31)

selon I'.

DEMONSTRATION :
Selon la proposition 4.1, nous avons :

/ k(x)dx = —/ Audx = Vu - Nda,
Q Q 89

et puisque N = FISL)L et da = |T"(p)|dp, le résultat suit.
I (p)]

4.6.2.1.2 Calcul de la dérivée de Gateaux du critére
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DEFINITION 4.4. Soit v : [a,b] — R? une paramétrisation C' d’une
courbe fermée, la dérivée de Gateaur de ®(T') dans la direction ~y est no-
tée < ®'(T'),y > et est définie par :

(T - o(T
< @(T),y > lim 2L +7) = &) (4.32)
7—0 T
Nous obtenons alors pour la dérivée de Gateaux de @ :

THEOREME 4.5. La dérivée de Gateaux dans la direction v de la fonctionnelle
D (4.81) est :

b
< B(D),y >= - / E(C(p)) (T (p) - 7(p)) dp

DEMONSTRATION :
En développant I’équation (4.32), on trouve :

_ b
fig 2L+ 77) — 2(0) _ / (or (), T'(0)1(p) + o0 (T(0), T’ (P))7 (p)) dp

7—0 T

0 0
avec pr = 55 (T,IV) et o = 55 (T, T7).
En intégrant par parties, on obtient I’expression suivante pour la dérivée de
Géateaux :

<D= | (sor<r<p),r'<p>> - <r<p),r'<p>>) () dp

Nous calculons la dérivée de ¢ par rapport a T en utilisant 1’équation (4.31) :

or = Vg, (T(p))I' (p) — Vug, (T(p))T3(p),

et par rapport a I :
Yrr = [uwza _uwl]T

On a donc :

d
%cpp/ = [Vug, - T, —Vu,, - T'|T.

En regroupant les termes, on obtient :
d lJ_ ’J_
Qor — —prr = AUP = —kF )
dp

en utilisant la proposition (4.3).
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4.6.2.1.3 Calcul de ’équation d’évolution a partir de la dérivée A par-
tir de la dérivée de Gateaux de J, obtenue pour les descripteurs région in-
dépendants, on peut calculer la vitesse d’évolution du contour actif qui fera
décroitre celui-ci vers un minimum de J, en utilisant la méthode de la plus
grande pente. L’équation d’évolution devient alors :

or
5= = KON (4.33)

L(p,0) = To(p)

avec I'g(p) le contour initial défini par 'utilisateur et N la normale intérieure
arl.

Ainsi, en utilisant cette méthode de dérivation pour les descripteurs
indépendant de la région, on obtient la méme équation d’évolution que
celle utilisant la dérivée Eulérienne. La dérivation des termes basés régions
avec des descripteurs région-indépendants utilisant cette technique (trans-
formation en termes contours + equations d’Euler-Lagrange associées)
pour calculer ’équation d’évolution a été developpée dans [143, 101].
Nous montrons ici que notre méthode de dérivation donne les mémes résul-
tats. Nous considérons maintenant le cas des descripteurs région-dépendants.

4.6.2.2 Cas général

Nous cherchons ici & minimiser un terme basé région avec un descrip-
teur région-dépendant, soit J,( fQ x, 2)dx, en utilisant également les
méthodes classiques de dérivatlon Nous prenons comme descripteur région-
dépendant le modéle détaillé section 4.3.2.1. Pour plus de simplicité nous
prenons icim =1 et p; = 1.

4.6.2.2.1 Transformation des termes basés régions en intégrales de
contour De la méme maniére que nous avions transformé la fonctionnelle
Jr en intégrale de contour dans la Proposition 4.3, il nous faut ici transfor-
mer les fonctionnelles K11, G et J, en intégrales de contour. Nous obtenons
alors les trois propositions suivantes.

PROPOSITION 4.4. Sz' l11(x) satisfait les hypothéses de la proposition 4.1, la
fonctionnelle K11(Q fQ l11(x)dx est égale a :

©11(T) :/ab (Vu( (p))-T'(p)* def/ 011(T(p),I"(p)) dp

avec I' = 0Q et u lunique solution de :

{ —-Au = 1 dans €
’u‘ag = 0
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DEMONSTRATION :
La démonstration est identique a celle de la Proposition 4.3.

O

Par ailleurs on a la proposition suivante :

PROPOSITION 4.5. Si hi(x, K11(2)) satisfait les hypothéses de la proposition
4.1, la fonctionnelle G1(Q) = [, h1(x, K11(Q2))dx est égale a :

b
W) = [ (VoCE) Te)")dp Y / $1(T(0). I (9), O11(D)) dp

avec w l’'unique solution de :

{ -Aw = I dans €
wpo = 0

DEMONSTRATION :
La démonstration est identique a celle de la Proposition 4.3.

0

Enfin on a :

PROPOSITION 4.6. Si k(x Gl(Q)) satisfait les hypothéses de la proposition
4.1, la fonctionnelle J,( fQ x,G1(Q))dx est égale a :

b . b
o) = [ (Vo) o)) do [ o0 ). T ), 02 (0) dp

avec v 'unique solution de :

{ —Av = k dans 2
'U‘BQ = 0
DEMONSTRATION :
La démonstration est identique a celle de la Proposition 4.3.
(]
Donc, minimiser J, ( fn x, 2)dx selon Q équivaut & minimiser ® selon

T.
4.6.2.2.2 Calcul de la dérivée de Gateaux du critére On trouve alors
pour la dérivée de Gateaux de @ :

THEOREME 4.6. La dérivée de Gateaux dans la direction v de la fonctionnelle
® définie dans la Proposition 4.6 est :

b

V(D) y >= - / [K(T(p), U1(T)) + Aty (D(p), ©1, (D))

+ A1Buli (T(p)) 1 (T (p)" - v(p)) dp,
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avec
ok
A = — Q
1= | 506 Gi(@) dx
et :
Ohy
By = | —(x,K11(Q))dx
11 QaKu( 11(52))
DEMONSTRATION :

Afin de calculer la dérivée de Gateaux de ®(T") dans la direction -y, on déve-
loppe I'équation (4.32). On a :

i 2E+77) — @) _
7—0 T

b
[ r (@), 7). 11 0)0) + o (D). ), ¥ (O 0) o

b
+ / u, (C().T'(p), T1(T)) < T,(T),y > dp

avec oy, = %(F,F’,\Pl).
En intégrant par parties, on obtient :

<vma> = [ ’ v~ Sov] 101 (430

b
+ / ou, (C(p), T'(p), T4 (T)) < T(T),y > dp.

Selon le théoréme 4.5, on obtient ¢r — g—p(pr‘l = kTt
La dérivée de Gateaux de ¥1(T") dans la direction -y est calculée de la méme
maniére et I'on obtient :

b
<UT),y >= - / 1 (D(p), ©11(T)) (T (0) - 1(p)) dp
b
+ / Doy, )T (p), 011(T)) < O (T), 7 > dp.

Selon le théoréme 4.5, la dérivée de Gateaux de ©11(T") dans la direction vy
est donnée par :

b
<0, (1), y >= - / 611(T(p)) ('~ (p) - 7(p)) dp

En rassemblant les calculs dans (4.34), nous obtenons ’expression suivante
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pour la dérivée :

b
<O(D),y >= - / KT (p), ¥1(T)) (T (5) - 7(p)) dp

a

b
- [ e, / $1(0(p), ©11(T)) (' (p) - 7(p)) dp
+ [ 16,00). V.01 ) / 01 (T)) (T (9) - (p)) d |

En utilisant les propositions (4.5) et (4.6), nous trouvons :

’ ok d
[ o). v = [ 26 @)ax @ a,
a Q aGl
De la méme maniére, en utilisant les propositions (4.4) et (4.5), on obtient :

Ohy

dé
8K11 (X Kll(Q))dX ZefBll

b
/a 1oy, (), T'(p), 011(T))dp =

L’équation de la dérivée est donc :

<007 5= [ TIG), B(T) + Ak (T0), 011(T)
+ A1B11111(T(p)) ] (T (p)T - ~v(p)) dp,

O

4.6.2.2.3 Calcul de ’équation d’évolution a partir de la dérivée A par-
tir de la dérivée de Gateaux de la fonctionnelle ® donnée précédemment par
le théoréme 4.6, on en déduit la vitesse d’évolution du contour suivante :

% - [k(x,Q)+A1h1(XaQ)+A1311[11(x) N

I'(p,0) = To(p) (4.35)

avec I'g(p) le contour initial défini par I'utilisateur et x = I'(p, 7).
On en déduit aisément pour m > 1 et p; > 1

m m Pi
BfépT, ) - [k(xa D)+ (Aihi(x,2) + D A > (Bijlij(x)) ] N
im1 =1 =1

I'(p,0) = To(p) (4.36)

Ainsi, par cette méthode de dérivation, nous trouvons la méme équation
d’évolution que celle calculée en utilisant la dérivée Eulérienne donnée équa-
tion (4.21).
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4.6.3 Comparaison des méthodes

Nous avons montré qu’en transformant les termes régions en termes
contours puis en calculant la dérivée de Gateaux du critére ainsi transformé,
on aboutit aux mémes résultats que lorsque 1’on utilise les outils de dériva-
tion de domaines. Cependant, dans ’approche classique, la démonstration
est moins directe et elle ne permet pas de conserver la formulation initiale
du critére en termes régions. La transformation des termes basés régions en
termes basés contours introduit une étape supplémentaire dans le calcul. Par
ailleurs, nous donnons les résultats en dimension 2. Le passage & la dimension
n n’est pas aussi immédiat que pour la dérivation de domaines.

Les outils de dérivation de domaines semblent par conséquent mieux
adaptés au probléme traité car ils permettent une dérivation plus naturelle et
plus aisée des termes régions. A notre connaissance, en traitement d’images,
seul Schnorr [123] ’a utilisé pour le calcul du flot optique.

4.7 IMPLEMENTATION AVEC LA METHODE DES ENSEMBLES DE NI-
VEAUX

Afin de mettre en oeuvre I’équation d’évolution des contours actifs, nous
avons utilisé la méthode des ensembles de niveaux dont la théorie a été
introduite section 3.4. L’équation d’évolution générale (3.2) s’écrit alors de
la maniére suivante en fonction de U comme il a été démontré au paragraphe

3.4.2:
oU (x,T)
or
avec U (x,0) la fonction distance de T'.

La dérivée partielle de U par rapport & 7 est estimée par une différence finie
non centrée :

= F(x,7)|VU(x,7)| Vxe€Q; (4.37)

ou(x,7) U(x,7+61)-U(x,7)
or ot
avec 7 le pas temporel d’échantillonnage.

Nous avons évoqué au paragraphe 3.4.3, le fait que la fonction distance U
ne demeure pas une fonction distance lorsqu’elle évolue avec ’EDP générale
(4.37). Nous utiliserons donc périodiquement 'EDP de réinitialisation que
nous rappelons ici :

oU (x, 1)
or

(4.38)

= sign(U(x,7))(1 — |[VU(x,7)|) (4.39)

-1 siU(x,7)<0
sign(U(x, 7)) = 0 siU(x,7) =0
1 siU(x,7) >0
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A convergence de cette EDP, la fonction U est une fonction de distances
signées homogene. Il est important de discrétiser 'EDP (4.39) avec soin afin
d’éviter les instabilités numériques et de préserver la position du contour de
niveau 0. On peut trouver une discrétisation appropriée pour les cas 2D et
3D dans [32, 31].

La périodicité m de la réinitialisation dépend du pas temporel de I’équa-
tion d’évolution 4.37. Si la périodicité m choisie est petite, 'EDP (4.39)
convergera plus rapidement. Inversement si m est choisie grand, 'EDP (4.39)
convergera plus lentement. Afin d’améliorer la vitesse de convergence de
IEDP (4.39), on peut opérer au préalable une extension de la carte des
distances par voisinage & partir de son niveau 0.

Les calculs sont réalisés dans une bande étroite comme nous l’avons ex-
pliqué dans le paragraphe 3.4.4. Une réinitialisation de la bande étroite est
effectuée lorsque le contour va “sortir” de la bande étroite. La largeur 2¢ de
la bande étroite est choisie petite de maniére & limiter le nombre de points
de calcul mais pas trop de maniére & limiter le nombre de réinitialisations.
Nous prendrons par la suite € = 4.

Par ailleurs, afin d’améliorer la vitesse de convergence nous utilisons les
techniques de multirésolution. On fait tout d’abord évoluer le contour sur
une image de taille réduite. Le contour final est utilisé comme contour initial
pour 'image de taille réelle.

L’algorithme mis en oeuvre est alors le suivant :

ALGORITHME :
Initialisation :

— I'y : Contour initial

— U(.,0) : Carte des distances signées de Ty

— Initialisation de la bande étroite de largeur 2¢

Répéter

1. Pour tous les points x de la bande étroite :
— Calcul de la vitesse du contour actif F(x, )
— Evolution de la carte des distances U selon le schéma, :

Ux,7+6r) =U(x,7)+ 07 F(x,7)|VU (%, 7)|

2. Toutes les m itérations :
— Reéinitialisation de la carte des distances U selon le schéma :

U(x,7+071) =U(x,7) + é7sign(U(x,7))(1 — |VU(x,7)|)

3. Test : Réinitialisation de la bande étroite autour du niveau 0 de U

Jusqu’a convergence
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4.8 (CONCLUSION

4.8.1 Difficulté 1 : Solution proposée

La premiére difficulté que nous avions évoquée réside dans la dérivation
d’un critere incluant des termes régions. Nous avons ici proposé d’utiliser les
outils de dérivation issus de 'optimisation de domaines. Ces outils semblent
bien adaptés et permettent une dérivation plus naturelle et plus aisée des
termes basés régions que les approches classiques. Nous avons montré que
les résultats obtenus sont les mémes que ceux obtenus avec une méthode
de dérivation classique utilisant le calcul des variations, que ce soit dans
le cas des descripteurs dépendant ou indépendant de la région. Les outils
introduits ici peuvent donc étre utilisés de maniére simple pour la dérivation
de nombreux termes régions et offrent une alternative intéressante pour ce
genre de probléme.

4.8.2 Difficulté 2 : Solution proposée

La deuxiéme difficulté évoquée provient de l'utilisation de descripteurs
dépendants de la région dans les termes régions. Nous avons distingué deux
types de descripteurs (fonctions & minimiser caractérisant la région d’intérét),
les descripteurs indépendant de la région et les descripteurs dépendant de la
région. Dans le deuxiéme cas, les descripteurs évoluent au cours de I’évolution
du contour et donc des régions. Ce peut étre le cas lorsque ’on utilise des ca-
ractéristiques statistiques comme la moyenne, la variance ou 1’histogramme
d’une région. Dans ce cas, il faut prendre explicitement en compte la dépen-
dance du descripteur avec la région lors de la dérivation. Nous avons essayé de
développer ici des modéles pour les descripteurs dépendants de la région afin
de calculer la dérivée et donc ’équation d’évolution dans un cadre général.
Nous montrons que la dépendance des descripteurs avec la région induit des
termes additifs dans I’équation d’évolution du contour. La mise en évidence
de ces termes n’a pas été abordée & notre connaissance dans la littérature.
Nous nous attacherons dans la partie applicative & en démontrer 'impor-
tance. Par ailleurs, ces descripteurs présentent un autre intérét puisque leur
estimation se fait conjointement & 1’évolution du contour. A convergence,
le contour entoure la région d’intérét et les descripteurs sont estimés. Nous
aborderons également ce point dans la partie applicative concernant les des-
cripteurs dépendants de la région.
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Chapitre 5

Extraction de régions homogeénes
d’intérét

Ce chapitre a pour objectif de mettre en ceuvre des descripteurs statis-
tiques dépendants de la région pour la segmentation de régions homogénes.
Nous commencerons par rappeler le lien qui existe entre ’entropie et le dé-
terminant de la matrice de covariance pour des densités de probabilité gaus-
siennes. Ceci va nous conduire & considérer le déterminant de la matrice de
covariance comme un descripteur pertinent pour la segmentation en régions
de couleur homogéne. Nous débutons I’étude expérimentale par un ensemble
de descripteurs basés sur la variance pour la segmentation de régions homo-
génes dans les images & niveaux de gris, ceci afin de démontrer la validité des
modéles introduits précédemment et I'importance des termes additifs mis en
évidence. Ensuite, nous nous intéresserons aux images couleur afin de seg-
menter des régions d’intérét comme le visage dans les séquences d’images.
Nous montrerons comment les descripteurs évoluent au cours de la propa-
gation du contour actif pour finalement converger vers une valeur et ainsi
nous donner une estimation des paramétres concernés. Cela permet ainsi une
segmentation avec estimation jointe de caractéristiques statistiques.

Cette partie a été présentée dans [74, 63].

5.1 INTRODUCTION

Au niveau des notations utilisées, l'intensité des images couleur est re-
présentée par une fonction I: Q; € R? —» R3 ou I = [I', 12, I3]1.

Nous cherchons & partitionner 'image en deux régions, I'une étant la
région d’intérét recherchée. Le cadre de travail utilisé est celui développé
section 4.5.

Rappelons ici les résultats utilisés dans cette partie. Soient €2;, la région
d’intérét, Qg la région du fond, et I" I'interface entre ces deux domaines;
on cherche la partition de I'image qui minimise le critére J suivant :

T(Qin, Qouts T) = /Q in (5, Q) dx + /Q ot (%, Qout)dx + /r o (x)da

out
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avec k;y, le descripteur des objets & segmenter, k,,: le descripteur de la région
du fond, et kj; le descripteur du contour. Nous étudierons dans cette partie
des descripteurs kgt et ki, dépendant de la région.

Dans le cadre de travail général mis en oeuvre section 4.5, les descripteurs
région-dépendants sont modélisés de la maniére suivante :

kin(%, Q) = kin(x, GV (Q), GI™ (), ..., GIm) (Q))

Fout(%, Qout) = kour(x, G177 (02), G5 (52), ot G (9))
avec
G ( Q) = /Q | h{™ (x, Qun)dx  pour i =1.m
G Qo) = | W, Qou)dx pour i = 1.g
et :

B0, Qin) = 06 K (in) K () K ()
n 0 Q) = B 0 K 9), K (@), K (Qour)
ou :

K@) = [ P e0m powr {1

Kz'(jom)(Qout) = / lg;m)(x)dx pour {
Qout

L’équation d’évolution résultante est alors :

ol'(p, )
or

= [k'm (X) — kout (X) + kb(x) K — ka(x) -N

+ (A R (x, Qin))
=1
N (in) N~ gy (in) 1(in)
+ ZAim Z(Bz]m li;n (x))
i=1 j=1
(AEOUt) h(out) (X, Qout))

2

)=

i

1
_ A (out) Z B(out l(out )) ]N
1

1=

)

P(pa O) = Iy

—~

P)



5.2. Relation entre I’entropie et le determinant de la matrice de covariance7l

avec ['g(p) le contour initial défini par I'utilisateur et :

A = / akm)(XaGgm)(Qm),--aG%")(Qm))dX i=1l.m
Qin 0G

in
in

SoN S0~

) ol ; ; 1=1..m
Bi(;'n) = /Q aK(in)(X’Ki(fn)(gm)’"’Ki(;?)(ﬂi”))dx {jzl..pi
et :
A = [T G (), G () i = g
i out) \ out)s = Mg ou "
Qout 8GZ
8h<OUt) 3 =1..
By = [ e K @) K @ {21
out ;

ij
Nous allons introduire des ensembles de descripteurs {kin, kout, k»} afin

de segmenter des régions d’intérét et calculer explicitement, pour chaque
ensemble de descripteurs, ’équation d’évolution résultante.

5.2 RELATION ENTRE L’ENTROPIE ET LE DETERMINANT DE LA MA-
TRICE DE COVARIANCE

On peut faire I’hypothése que ’entropie est un descripteur d’homogé-
néité d’une région. En effet, celle-ci décrit la complexité d’une région et il
apparait alors intéressant de minimiser cette quantité pour segmenter des
régions homogénes. Dans cette partie, nous proposons de rappeler le lien qui
existe entre l'entropie et le déterminant de la matrice de covariance pour
des densités de probabilités gaussiennes, ceci afin de démontrer I'intérét du
déterminant de la matrice de covariance comme descripteur de régions de
couleur homogeéne.

L’entropie d’un vecteur aléatoire X = (X!, X2, X3,..., X™) décrit par
une fonction de distribution de probabilité fx est la suivante :

S(X) =~ [ fx(x) In fx ()
Dans le cas d’une distribution gaussienne multidimensionnelle de dimension

n, de moyenne p et de matrice de covariance X, soit :

1
(2m)"7?(det(5)) /2

fx(x) =

exp H(x TS (x— )

on peut montrer que ’entropie S dépend de la matrice de covariance par la
relation suivante [54] :

S= %ln[(Qwe)"det(Z)] (5.1)
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En effet, on a :
S(X) = - / fx(x) In fx (x) dx
1

= 5 In((2m)" det(%)) + %E (X =p)"= (X~ p)

On peut écrire, pour un vecteur a de dimension n et une matrice A de
dimension n x n la relation suivante : aT Aa = Trace(Aaa”). En utilisant
cette astuce et la linéarité de ’espérance E, on trouve la relation (5.1). Une
démonstration détaillée peut étre trouvée dans [54]

En ce qui concerne I'étude des régions de couleur homogéne, on peut faire
I’hypothése que chaque région couleur Ry est modélisée par une distribution
gaussienne de moyenne py = [u}, p2, u3]7 de matrice de covariance Z. La
fonction de densité de probabilité d’appartenance a la région Ry est donnée
par ’expression suivante :

1 1 B
e aer ()7 P |20 ) B (=

On en déduit alors pour lentropie S(Ry) de la région Ry, :

p(I(x) € Ry/(ux, ) =

S(Ry) = %ln[(27re)3det(2k)] (5.2)

Le déterminant de la matrice de covariance est relié & l’entropie et donc
minimiser cette quantité signifie que 'on veut faire décroitre la complexité
d’une région [105, 55, 121]. Ainsi, minimiser le déterminant de la matrice de
covariance apparalt comme un outil pertinent pour faire évoluer une région
vers la région de couleur homogéne la plus proche. Nous allons donc tester
ce descripteur sur des images couleur réelles mais auparavant, nous débutons
notre étude par un exemple sur une image synthétique & niveaux de gris pour
laquelle nous allons minimiser la variance.

5.3 EXTRACTION DE REGIONS HOMOGENES DANS LES IMAGES A
NIVEAUX DE GRIS EN UTILISANT LA VARIANCE COMME DES-
CRIPTEUR

Les descripteurs proposés pour la segmentation de régions homogénes
dans les images & niveaux de gris sont basés sur la minimisation des variances
des deux régions considérées. Les variances des deux régions sont définies par
Péquation (4.1) avec = Q4 ou Qgys.

5.3.1 Descripteurs utilisant la variance

Les descripteurs proposés sont les suivants :

kout = @(02(001%))
kin = @(0%(Qn)) (5.3)
ky A
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avec o(r) une fonction positive et croissante de classe C'(R) et A une
constante positive. Les différents termes permettant de calculer I’équation
d’évolution ont été calculés section 4.3.2.4, ce qui nous conduit a 1’équation
d’évolution suivante :

g—f = [@(0®(Qun)) = #(0*(Qout)) + A (5.4)
+ ¢'(0%(Qun)) (1(x) = 1(Qin))* = o*(Qn))
(

- ‘PI(UQ(Qout)) (I(x) — l‘(Qout))2 - UZ(Qout)) ]N

avec x = ['(p,7) pour cette équation. Le seul paramétre a ajuster est le
paramétre de lissage .

On distingue deux grandes parties dans cette équation, les termes que
nous appelerons globaux qui sont ¢(02(Qin)) — ©(02(Qout)) et les termes fai-
sant intervenir Iintensité du point considéré ¢’ (o2 (in)) (1(x) — pu(24n))? —
o2(Qin)) = @' (02 (Qout)) (I (%) — (Qout) )2 —%(Qout)) que nous appelerons lo-
caux méme si ils font intervenir aussi des termes globaux sur la région comme
la variance. Comme nous 'avons expliqué au chapitre précédent, les termes
locaux permettent de juger si l'intensité du point est suffisamment proche de
la moyenne. Si tel n’est pas le cas, le point aura tendance a étre exclu de la
région considérée. Ainsi, si pour un point x, on a (I(x) —u(Qin))? < (i),
la contribution du terme résultant pourra étre négative, ce qui va dilater le
contour en incluant le point x dans la région €;,. Le terme dit global per-
met d’aller dans le sens de la variance la plus élevée. Si la variance de la
région Qg est plus élevée que celle de la région €2;,, ce terme aura tendance
a dilater le contour et & diminuer la taille de la région Q. D’autre part,
si I'on prend ¢(r) = log(1 + r) on alors ¢'(r) = 1/(1 + r). Dans ce cas,
lorsque la variance est élevée le terme global sera prépondérant puisque les
termes locaux sont pondérés rexpectivement par ¢'(02(n)) et ¢’ (02(Qout))-
Inversement plus les variances diminuent, plus les termes locaux deviennent
prépondérants.

5.3.2 Résultats expérimentaux

Nous allons étudier les résultats obtenus avec 1’équation d’évolution 5.4
pour un exemple simple. Nous étudierons par ailleurs I'importance des termes
additifs mis en évidence provenant de la dépendance des descripteurs avec la
région. Dans (5.4), les termes additifs sont les termes comprenant la dérivée
de .

Les expériences sont effectuées sur une image synthétique composée d’un
carré homogéne d’intensité 160 placé sur un fond homogéne d’intensité 100.
Un bruit gaussien de variance 20 est ajouté a I'image. La fonction ¢(r) =
log(1 + r), ce qui donne ¢'(r) = 1/(1 + ). Le parameétre X est fixé a 10.
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5.3.2.1 Evolution du contour avec estimation des moyennes et des va-
riances

Regardons tout d’abord l’évolution du contour avec I'EDP (5.4). Le
contour initial est donné Fig.5.1.a alors que le résultat final est visible
Fig.5.1.c. Le carré est correctement segmenté : on a bien minimisé les va-
riances des deux régions. On peut visualiser cette évolution sur I’amplitude de
la vitesse du contour actif F'. L’évolution de I’amplitude de la vitesse sans les
termes de régularisation, soit (02 (Qin)) — (02 (Qout)) +©' (02 (Qin)) (I (x) —
1(Qin))? = 0*(Qin)) — @' (0% (Qout)) (1 (%) = 16(Qout))* — 0% (Qout)), est donnée
Fig(s).5.1.{d,e,f}. Sur ces images, on a normalisé de telle sorte que les valeurs
soient comprises entre 0 et 255, que les valeurs négatives de la vitesse soient
celles inférieures & 128 et les valeurs positives celles supérieures & 128. On
voit apparaitre nettement les caractéristiques de I'image sur cette amplitude.

Paralléelement a la segmentation, les paramétres statistiques des deux ré-
gions sont estimés. En effet, les variances 02(£;,) et 02(Qoyus) évoluent avec
le contour ainsi que les moyennes p(€;,) et u(Qoyt). On peut voir Fig.5.2,
I’évolution de la moyenne des deux régions avec le nombre d’itérations (en
multirésolution). La moyenne extérieure p(€2,,) varie tres peu puisque la
région extérieure n’inclut que des points situés dans la région homogene de
moyenne 100. La moyenne intérieure évolue pour finalement converger vers
la valeur moyenne de la région intérieure €2;, soit 160. Les deux valeurs des
moyennes sont donc bien estimées. On peut également visualiser I’évolution
des variances au cours des itérations. Les deux variances évoluent vers la va-
leur 20. Les variances des deux régions sont également correctement estimées
en fin de propagation du contour.

5.3.2.2 Importance des termes additifs

Faisons maintenant la méme expérience en omettant les termes additifs
provenant de la dépendance des descripteurs avec la région. On fait alors
évoluer le contour avec I’EDP suivante :

g—l; = [ (0?(Qn)) — 0(0*(Qour)) + A&] N (5.5)

Il est intéressant d’observer que, si on omet le terme de regularisation Ax,
I’'amplitude de la vitesse ne dépend pas de x mais seulement de 7. C’est une
constante pour chaque pas d’évolution 7. A convergence, la force va tendre
vers 0 et on va tendre & égaliser la variance intérieure o (Qy,y;) et la variance
extérieure 02(€;,) au terme de régularisation prés. Ainsi cette EDP ne ré-
pond pas a l'objectif de départ qui était de minimiser les variances des deux
régions. C’est ce que l'on peut observer dans les résultats expérimentaux.
Ainsi, en partant du méme contour initial que précédemment, on peut voir
Fig(s).5.4.{a,b,c} que le contour évolue vers un cercle et que le carré n’est
donc pas correctement segmenté. On peut voir également que I’amplitude de
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a. Contour initial b. Iteration 500 c. Contour final

d. Vitesse initiale e. Iteration 500 f. Vitesse finale

F1a. 5.1 — Figures a,b,c : Evolution du contour actif régie par 'EDP (5.4)
incluant les termes additionnels. Figures d,e,f : Visualisation de I’amplitude
de la vitesse correspondante F' normalisée entre 0 et 255 (sans le flot de
régularisation A\k).
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F1G. 5.2 — Evolution de la moyenne intérieure u(€;y,) et extérieure p(Qpyt)
en fonction du nombre d’itérations d’évolution du contour actif avec ’EDP
(5.4).
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FI1G. 5.3 — Evolution de la variance intérieure 02(£;,) et extérieure o2 (Qpyt)
en fonction du nombre d’itérations d’évolution du contour actif avec ’'EDP
(5.4).

la vitesse (sans le terme Ak) est une constante dont la valeur évolue au cours
du temps Fig(s).5.4.{d,e,f}.

5.4 EXTRACTION DE REGIONS HOMOGENES DANS LES IMAGES
COULEUR EN UTILISANT LE DETERMINANT DE LA MATRICE
DE COVARIANCE

Dans cette partie, nous proposons un descripteur pour caractériser les
régions de couleur homogeéne. Ce descripteur utilise le déterminant de la
matrice de covariance des régions considérées pour son lien existant avec
I’entropie donné section 5.2.

Nous utiliserons ici Y;, et Xyt les matrices de covariance de respective-
ment ;, et Qous :

0_.11 0._12 13

g,
Y o 21 ;22 ;23
o3l 32 533
avec :
9 =y [0 = (I ) =
. LA avec - =1n ou out
poo= ﬁ/[’(x)dx
Q
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a. Contour initial b. Iteration 500 c. Contour final
d. Vitesse initiale e. Iteration 500 f. Vitesse finale

F1a. 5.4 — Figures a,b,c : Evolution du contour actif gérée par 'EDP (5.5)
n’incluant pas les termes additionnels. Figures d,e,f : Visualisation de 1’am-
plitude de la vitesse correspondante F' sans le terme de régularisation Ak

et n’incluant pas les termes additionnels (normalisée de telle sorte que
max,(F) = 255).
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De maniére évidente, cette matrice est symétrique puisque o. W = 7' Notons
det(X.) le déterminant de la matrice de covariance dont l'expression est la
suivante :
det(D.) = o226 4 2512513523
ol (02)? — 622(013)? — 633(01?)?
5.4.1 Descripteurs utilisant le déterminant de la matrice de co-
variance

Nous prendrons pour descripteurs régions une fonction du déterminant
de la matrice de covariance :

kout = @(det(Zout))
kin = ®(det(Sin)) (5.6)
ky =2

avec ®(r) une fonction positive et croissante de classe C'(R) et A une
constante positive permettant de régler la régularité du contour.

Nous pouvons maintenant calculer les différents termes de 1’équation
d’évolution du contour actif en calculant les différents termes de (4.30). Les
détails de calcul sont donnés en Annexe A. On trouve I’équation d’évolution
suivante :

Z_E = [ ®(det(2;,)) — P(det(Zour)) + Ak (5.7)
3
+ det Z - :u'zn - lj’én) det(Miknl)(_l)k—f_l

— 3det(Z;,)® (det( in))
3

— ®(det(Souwr)) | Y (IF = pl ) (I' — b)) det(MEL) (—1)FH
k=1

+ 3det(Zoue) ' (det(Sour)) N

La matrice M* est déduite de la matrice de covariance . en supprimant
la k™€ ligne et la [*™® colonne. Les quatre derniéres lignes de 1’équation
sont les termes additifs provenant de la dépendance des descripteurs avec la
région.

Ici encore, on peut distinguer des termes globaux et des termes locaux
qui font intervenir ’intensité du point considéré.

5.4.2 Descripteurs utilisant le produit des variances

On peut utiliser des descripteurs simplifiés basés sur le produit des va-
riances. Cette formule simplifiée du déterminant de la matrice de covariance
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permet une réduction du temps de calcul et donne de trés bons résultats
comme nous le verrons dans la partie expérimentale.
Les descripteurs se réduisent alors 4 :

Kout =¢>(agbt0§£tag‘2t)
kin = ®(oj 000y (5.8)

ky =\

avec ®(r) une fonction positive et croissante de classe C'(R) et A une
contante positive permettant de régler la régularité du contour.

Nous pouvons déduire I’équation d’évolution a partir de I’équation (5.7)
trouvée pour le déterminant de la matrice de covariance :

or
5 = [é(a}éofioé”i) — (0ouT5u1T0u) + A (5.9)
11 22 33 1 112 22 33 2 21\2 11 _33
+(I)I(Gin Oin Uz’n) ((I - N’z’n) TinOin + (I - N’z’n) TinTin
(I = i) 0in ot — 304,050 )
11 22 33 1 1 2 22 33 2 2 \2 11 _33
_q),(aoutaoutaout) ((I - /‘out) Ooutout + (I - :u'out) OoutOout

3 3 2 11 _22 11 22 _33
+(I - /'Lout) OoutOout — 3aoutaoutaout) ] N

5.4.3 Résultats expérimentaux

Pour les résultats expérimentaux, l'espace couleur utilisé est (Y,U,V),
ot (I' =Y) représente la luminance et (I? = U) et (I = V) représentent
les deux chrominances. Pour le calcul de la variance, seule la luminance est
utilisée. Nous prendrons ¢(r) = log(1 + r) ce qui donne ¢'(r) = 1/(1 +r)
pour les descripteurs basés sur la variance (5.3) et ®(r) = log(1 + r?) ce qui
donne ®'(r) = 2r/(1 + r2) pour les descripteurs basés sur le déterminant de
la matrice de covariance (5.6) et sur le produit des variances (5.8).

De maniére & segmenter une région homogeéne, nous prenons un contour
initial & l'intérieur de la région d’intérét. La courbe va ensuite évoluer en
direction des bords de la région homogéne la plus proche.

5.4.3.1 Visualisation de la vitesse, comparaison des différents descrip-
teurs

Dans ce paragraphe, nous allons visualiser les vitesses F', sans le terme
de lissage Ar, obtenues avec le déterminant de la matrice de covariance et
avec le produit des variances pour la séquence “Erik” du COST 211. Nous
les comparerons & la vitesse F' obtenue avec la variance ceci afin de montrer
I'efficacité de tels descripteurs pour la segmentation des régions de couleur
homogeéne. Les vitesses sont renormalisées entre 0 et 255. Par ailleurs, nous
montrerons que le produit des variances donne des résultats équivalents au
déterminant de la matrice de covariance dans l’espace de couleur (Y, U, V).
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Par la suite, nous utiliserons préférentiellement le produit des variances pour
des raisons de rapidité.

Prenons la séquence “Erik” ; si on place le cercle initial sur le visage, on
peut voir Fig.5.5 les trois amplitudes des vitesses initiales correspondantes,
celle obtenue avec la variance Fig.5.5.b, celle obtenue avec le produit des
variances Fig.5.5.c, et celle obtenue avec le déterminant de la matrice de
covariance Fig.5.5.d. Cette figure nous permet de voir Iefficacité du produit
des variances et du déterminant de la matrice de covariance pour 1’espace
couleur (Y,U,V) comme descripteurs de régions couleur homogeénes. L’am-
plitude de la vitesse sur le visage apparait comme étant proche de 0 sur la
Fig.5.5. La vitesse atteint donc le maximum des vitesses négatives pour tout
le visage. Sur cette partie, le contour va donc se dilater. Les autres régions
ont des vitesses positives pour cette configuration initiale.

c. F' (produit) d. F' (covariance)

FiG. 5.5 — Comparaison de l'amplitude de la vitesse initiale F (sans les
termes de lissage), calculée en utilisant la variance (figure b), le produit
des variances (figure c) et de celle calculée en utilisant le déterminant de la
matrice de covariance (figure d) pour le méme contour initial (figure a).

Par ailleurs, nous montrons I’évolution du contour pour cette image avec
le descripteur basé sur le déterminant de la matrice de covariance Fig.5.7 et
avec le descripteur réduit basé sur le produit des variances Fig.5.6 (A = 15).
Les résultats montrent que les deux descripteurs donnent de bons résultats
concernant la segmentation du visage.
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b. F initiale

F, itération 500

_
3 ‘g = "‘
&

c. Contour final

d. Objet isolé final

F1G. 5.6 — Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utilisant

I’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le produit des variances
(A =15).
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a. Contour initial b. F initiale

F, itération 600

c. Contour final d. Objet isolé final

F1G. 5.7 — Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utilisant
I’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le déterminant de la
matrice de covariance (A = 15).
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5.4.3.2 Importance des termes additifs

Intéressons nous maintenant aux termes additifs de I’équation d’évolution
(5.7) utilisant le déterminant de la matrice de covariance. Faisons évoluer
le contour actif sur une image de la séquence Erik en utilisant 1’équation
d’évolution avec et sans les termes additifs. Les résultats obtenus en tenant
compte des termes additifs sont donnés Fig.5.7. Le visage est ici correctement
segmenté. Faisons maintenant évoluer le contour avec ’équation d’évolution
suivante n’incluant pas les termes additifs :

ar'(r)
or

= [ ®(det(Zin)) — (det(Zout)) + Ax |N (5.10)

L’évolution du contour est donnée Fig.5.8. Le contour final ne donne pas une
segmentation correcte du visage. Le module de la vitesse n’est pas affiché.
En effet, celui-ci, sans les termes de lissage, ne dépend pas de x. C’est une
constante dont la valeur évolue au cours du temps. A convergence, modulo
les termes de lissage, la vitesse du contour va tendre vers 0 et on va donc
tendre & égaliser les deux valeurs det(X;y,) et det(Xoy¢). L'objectif de départ
n’est donc plus atteint puisque l'on cherchait & minimiser ces deux valeurs
et non a les égaliser.

c. F, itération 600

F1G. 5.8 — Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utilisant
I’équation d’évolution (5.10) ne prenant pas en compte les termes additifs
issus du déterminant de la matrice de covariance (A = 15).
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5.4.3.3 Estimation des moyennes et des variances

Dans cette partie, nous montrons 1’évolution des paramétres en fonc-
tion du nombre d’itérations sur 'image Erik en partant du contour initial
Fig.5.7.a. L’évolution du contour a été donnée Fig.5.7. On peut visualiser,
Fig.5.9, I’évolution des entropies S(;,) et S(Qoyt) calculées via la relation
(5.2). On peut voir également par cette figure que le descripteur kgy¢ dimi-
nue au cours de 1’évolution, parallélement le descripteur k;, augmente puis
diminue pour se stabiliser ensuite. Il est intéressant de noter que pour mini-
miser le critére, une des valeurs doit augmenter. En effet, le contour initial
Fig.5.7.a va se dilater afin de minimiser le terme | det(Xy¢)|. Par contre le
terme |det(X;,)| va augmenter puisque la région englobée devient moins ho-
mogéne en couleur (on inclut la bouche, les dents a l'intérieur de la région).
Pour utiliser les termes de ’entropie, le désordre de la région €,y diminue,
par contre celui de la région €2;, augmente. Pour minimiser le désordre glo-
bal, il faut parfois augmenter le désordre des plus petites régions (mais est-ce
politiquement correct 7).

21
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F1G. 5.9 — Evolution de I'entropie de ’objet S(£2;;,) et de celle du fond S(Qpy¢)
estimées par la relation (5.2) en fonction du nombre d’itérations d’évolution
du contour actif avec 'EDP (5.7) pour I'image Erik.

Les moyennes des différentes couleurs et régions sont également estimées
comme on peut le voir sur les courbes de la Fig.5.10. L’évolution des variances
de la région €, et de la région Q,,; sont montrées Fig.5.11.
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F1a. 5.10 — Evolution des moyennes en fonction du nombre d’itérations avec
I'EDP (5.7) pour I'image Erik.

5.4.3.4 Résultats pour différentes régions

Prenons maintenant la séquence “Akiyo” du groupe MPEG, la Fig.5.12
nous montre 1’évolution du contour & partir du contour initial donné
Fig.5.12.a en utilisant pour I’évolution un paramétre de lissage A = 20. Le
visage est correctement segmenté.

On peut aussi s’intéresser a d’autre régions. Ainsi le pull trés texturé du
personnage de la séquence “Erik” peut également étre segmenté de maniére
précise comme nous le montrons Fig.5.13. Le paramétre A est fixé & 15.

5.4.3.5 Influence du parameétre de lissage

Le coefficient de lissage A permet de lisser les contours car il pondére
la minimisation de la longueur de la courbe dans le critére introduit. Nous
avons refait l'expérience de la Fig.5.12 en mettant ce coefficient & 0 afin
d’en mesurer l'influence. Les résultats se trouvent Fig.5.14. On peut voir que
mettre ce terme de lissage & 0 nous permet ici de ne pas segmenter les yeux
ou la bouche. Dans ce cas, la segmentation finale aurait pu étre obtenue par
un simple seuillage de 'amplitude de la vitesse. Le fait d’ajouter un terme
de lissage nous permet d’ajouter une contrainte sur la région en évitant la
segmentation de petites régions intérieures et nous permet ainsi une d’avoir
une région plus “globale”. Selon I’application envisagée, ce coefficient peut
étre intéressant ou non.
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FiG. 5.11 — Evolution des variances pour les régions €2;, et 4, en fonction
du nombre d’itérations avec 'EDP (5.7) pour I'image Erik.
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F1G. 5.12 — Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utilisant
I’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le produit des variances

(A = 20).
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F1aG. 5.13 — Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utilisant
I’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le produit des variances
(A =15).
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F1G. 5.14 — Evolution du contour & partir du contour initial (a) en utilisant
I’équation d’évolution avec les descripteurs basés sur le produit des variances

(A =0).
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5.4.3.6 Application a la segmentation du visage

Les descripteurs basés sur la matrice de covariance peuvent étre implé-
mentés pour la segmentation des visages humains dans les séquences vidéo.
Cette segmentation peut alors étre avantageusement utilisée pour le codage
vidéo afin de coder de maniére sélective le visage. Pour un taux de compres-
sion donné, le visage peut étre transmis avec un débit plus élevé au détriment
du fond. Cela s’avére intéressant pour des applications telles que la vidéo-
conférence ol l'information la plus importante est le visage de la personne
[5].

Ici, la premiére image est initialisée avec un cercle choisi & l'intérieur
du visage a segmenter. Cependant on peut combiner ’algorithme de seg-
mentation avec un premier algorithme de détection du visage afin de repérer
I’emplacement des visages sur la premiére image de la séquence. L’algorithme
utilisant les contours actifs permettra une segmentation plus précise, et un
suivi sur la séquence d’images.

Dans les expériences des Fig.5.15 et Fig.5.16, la premiére image est initia-
lisée par un cercle a 'intérieur du visage & segmenter. Ensuite, on fait évoluer
le contour actif avec 1’équation (5.8). Le contour final de I'image courante
est choisi comme contour initial de 'image suivante. L’algorithme a été testé
sur la séquence “Akiyo”, avec A = 20. On peut voir sur la Fig.5.15 que le
visage est correctement segmenté. Les résultats de la séquence “Erik” sont
donnés Fig.5.16, le paramétre A réglé a 15. Dans cet exemple le visage est
également segmenté de maniére précise.

5.5 CONCLUSION

Nous avons étudié quelques descripteurs pour la segmentation de régions
homogeénes d’intérét. La premiére partie a été consacrée aux descripteurs
utilisant la variance pour la segmentation de régions homogénes dans les
images & niveaux de gris. Nous avons mis en ceuvre les modeéles élaborés sur
un exemple simple afin d’en attester la validité. Ceci a permis de montrer
I'importance des termes additifs pour obtenir une segmentation correcte des
régions. Par ailleurs, la moyenne et la variance de la région sont réestimées au
cours de la propagation. A convergence, on obtient une estimation précise de
ces valeurs pour la région considérée. On procéde donc ici & une segmentation
et une estimation jointes.

En deuxiéme partie, nous avons étudié des descripteurs pour la segmen-
tation des régions homogénes dans les images couleur. Le déterminant de la
matrice de covariance et le produit des variances se sont révélés pertinents
pour cette étude et notamment pour la segmentation du visage. La notion
d’homogénéité n’est pas prise ici au sens strict puisque, dans le visage, appa-
raissent de petites régions comme les yeux ou la bouche qui sont de couleurs
différentes de celle de la peau. Les contours actifs sont alors trés intéressants
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F1G. 5.15 — Segmentation du visage sur la séquence vidéo “Akiyo” (Contour
final et objet isolé).
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FiG. 5.16 — Segmentation du visage sur la séquence vidéo “Erik” (Contour
final et objet isolé).
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puisqu’ils permettent de segmenter totalement le visage en incluant ces pe-
tites régions cela grace au terme de lissage comme ’ont illustré les résultats
expérimentaux.

En guise de perspectives, d’autres descripteurs peuvent étre étudiés
comme la trace de la matrice de covariance [114]. L’influence des variances
croisées devra sans doute étre plus profondément étudiée selon l'espace de
couleur choisi.

Par ailleurs, on peut penser faire un paralléle entre les techniques déve-
loppées ici et celles utilisées en classification. On pourrait par exemple lors
du calcul de la moyenne, pondérer 'apport de 'intensité d’un point entrant
dans une région en fonction de sa date d’entrée. Plus un point apparait tard,
moins son apport est considéré dans le calcul du descripteur. Ceci afin d’évi-
ter de segmenter une région de moyenne et de localisation proches de la
région considérée.
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Chapitre 6

Segmentation de régions d’intérét a
I’aide des histogrammes

Apres s’étre intéressés aux descripteurs statistiques tels que la variance
ou le determinant de la matrice de covariance, nous pouvons maintenant
généraliser 1'utilisation de descripteurs statistiques en considérant la proba-
bilité de distribution de ’intensité ou de la couleur & l'intérieur d’une région
par 1’étude de son histogramme. Nous étendons alors le cadre de travail gé-
néral au cas ou les descripteurs k dépendent continiiment d’une famille de
caractéristiques d’une région. Nous appliquerons les résultats obtenus afin
de segmenter une région, en minimisant la distance entre son histogramme
et un histogramme de référence. L’évolution des histogrammes au cours de
la propagation du contour est étudiée.

Cette partie a été présentée dans [7, 8].

6.1 INTRODUCTION

Rappelons tout d’abord quelques notations et définitions. Soit 'inten-
sité de 'image I : Qf — R™ avec 2y C R™. Pour une image couleur, la
dimension de l’espace d’arrivée m est égal & 3. L’histogramme normalisé
g(a) : R™ — [0,1] représente la densité de probabilité des valeurs de l'in-
tensité dans l'image. Ainsi si un pixel de coordonnées x € )y est choisi
aléatoirement alors g(«) est la probabilité que I(x) = « :

¢(@) = Pr{I(x) = a}

Le probléme que nous nous posons est simple. Supposons que nous
connaissons la fonction de densité de probabilité de I sur une région de
référence .y, soit g(a) : R™ — [0, 1] cette densité. Soit une région €, notre
objectif est de faire évoluer cette région de maniére & minimiser la distance
entre I'histogramme de cette région noté §(a,2) et I'histogramme de réfé-
rence g(a). Notre but est ainsi d’utiliser notre cadre de travail général sur les
contours actifs afin de calculer 1’équation d’évolution du contour actif qui va
nous permettre de minimiser cette distance en faisant évoluer la région (2.

95
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6.2 MINIMISATION DE LA DISTANCE ENTRE HISTOGRAMMES

Dans cette partie, nous allons tout d’abord rappeler comment estimer
Ihistogramme §(a, ). Ensuite nous allons étudier la minimisation de la
distance entre deux histogrammes et déduire la vitesse d’évolution du contour
actif correspondante.

6.2.1 Estimation de I’histogramme sur une région

Nous pouvons estimer 1’histogramme §(a, 2) de la région €2 en utilisant,
par exemple, la méthode de Parzen [39]. L’histogramme est alors estimé de
la maniére suivante :

d(e, Q) = ﬁ /Q 0 (I(%) — a)dx

ou la fonction d’estimation g, est une densité de probabilité gaussienne de
dimension m avec une moyenne nulle et une variance o2

1 |of®

go(a) = W%p(—ﬁ)

La constante de normalisation K, qui dépend en général de €2, est définie de
telle sorte que :

/ (o, Q)da=1.

On a donc pour K :
K(Q) = / / 90 (I(x) — a))dadx = ||
Q m

6.2.2 Distance entre deux histogrammes

Nous allons maintenant nous attacher a comparer I’histogramme de ré-
férence g(a) avec l'histogramme estimé de la région 2 noté §(«, ). Nous
utilisons une fonction ¢ : R™ x R™ — R qui va nous permettre de compa-
rer les deux histogrammes. Nous introduisons la fonctionnelle suivante qui
représente la distance entre les deux histogrammes :

D(Q) = / (i(e,9), 0)da (6.1)

Cette distance peut étre le carré de la norme L? lorsque :

0(4(e, ), @) = (4(e, Q) — g())?
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ou la distance de Hellinger lorsque :

(d(e,Q), @) = (Vi(e, Q) — Va(a))®

On peut également utiliser les fonctions de comparaison suivantes :
la divergence de Kullback-Leibler avec :

4(, Q)
q(a)

d(0,9),0) = 3(a(e)Tog g + e ) og

)
ou encore la fonction du chi-2 qui est non symétrique :

(G(a, Q) — g(@))?
q(a) '

¢(q(a; Q2),a) =

6.2.3 Calcul de la dérivée Eulérienne

En utilisant les outils développés dans le chapitre 4, nous pouvons calculer
la dérivée Eulérienne de la distance D(2) définie par ’équation (6.1). Cela
nous donne le théoréme suivant :

THEOREME 6.1. La dérivée Eulérienne dans la direction 'V de D(Q2) =
me o(¢(a,Q), a)da est égale a :

4D, (2. V) = = [ (010(20). ) =00 (1) = C(@)) (V- N)ia
N

avec O19(4(+),*) la dérivée partielle de ¢(4(-),-) par rapport a la premiére
variable,

C(Q) = o al(P(d(aa Q)a O‘)(j(aa Q) do

et o(G(+),-) * go la convolution de la fonction 01p(G(-),Q2) : R™ — R avec
la fonction g, .

DEMONSTRATION :
La dérivée Eulérienne de D(Q) est égale a :

dD,(Q,V) = dor(§(a,Q),a, V) da
Rm

Afin de calculer la dérivée Eulérienne de ¢(§(c, ?)), on définit :

(e 9).0) 2 1610, o) = o (G55 )
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Gi(e,9) = /Q 60 (I(%) — @) dx
Ga(Q) = |Q\:/de

On obtient pour la dérivée Eulérienne de ¢(§(a,)) :

V) = 2L ac (00, V) + ;GJ;

e dGa, (e, Q, V)

En posant hi(a,x) = g,(I(x) — @) et en utilisant le théoréme 4.1, on trouve
pour les dérivées Eulériennes de G et G :

4Gy (0, 2, V) = / W (0, %, V)dx — / hy (0, %) (V - N)da
Q oN

Comme la fonction hi ne dépend pas de €}, sa dérivée de domaine est égale
a 0 et la dérivée Eulérienne de Gy est alors égale a :

G, (0, O, V) = — /BQ 40 (1(x) — ) (V - N)da

La dérivée Eulérienne de Go se calcule de la méme maniére, on trouve :

G (2, V) = — / (V- N)da
[219)
La dérivée partielle de f par rapport a G est la suivante :

af B 1 oo [(G1(a, )
ag; (Cr(e D), C:(Q) = Gi(@ )acl( G2(9) ’“)

= |Q|3180( 4(e, ), )

avec 01 la dérivée partielle de ¢ par rapport a la premiére variable.

On a également :
( «a, ) 6()0 (Gl(aaQ) a)
G2(Q)? 0G2 \ Ga(Q)
CRY)

of
0Go
= Q) O019(4(a, ), @)

4 (G, Q),G2(R)) =

Q)

Ce qui nous donne pour la dérivée Eulérienne de f :

Brp(d(e, ), ) A
TR / (90(I(x) — @) — 4(e, Q) (V - N)da

o

dfr (2, V) =
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En injectant ce résultat dans l’expression de la dérivée Eulérienne de D(f2),
et en inversant ’ordre d’intégration, on trouve :

V)=~ [ o (] @rlie.9).0) g,1x) - a)da
N

— | aip(i(e,2),0)i(e, Q) da) (V- N)da
Rm
Le premiére intégrale sur R™ représente la convolution 01¢(4(-),-) * g, de la
fonction 01¢(4(+), ) : R™ — R avec la fonction g, ; ce qui nous donne pour
le résultat final :

aD,(©.V) = = [ 1 (01600).) # ,(160) — C(2) (V- N)ia
onN
avec !
C(Q) = R al(P(Cj(a’ Q)a a)é(a’ Q) da

O

Prenons un exemple de fonction ¢ pour le calcul de la dérivée Eulérienne. Si
on prend le carré de la norme L?, on a ¢(§(a, Q),a) = 1(§(e, Q) — g(a))?,
ce qui nous donne A ¢(§(a,N),a) = (G(a, Q) — g(a)) et pour la dérivée
Eulérienne de D(2

)
a0,0,9) = - [ (60 - 40 5,10 - C(@) (v - M)
oN

avec

6.3 APPLICATION A LA COMPETITION ENTRE REGIONS

Comme cela a été fait précédemment, nous allons introduire une compé-
tition entre la région d’intérét et la région du fond. Ainsi, on va minimiser
le critére J suivant :

J(Qm, Qout, F) = / km(X, Qin)dx + /
Qin

kout(xa Qout)dx + / kb (X)da
Qout T

avec les descripteurs suivants :

kout = D(Qout)
kin. = D(Qin) (6.2)
Ey = A
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avec A une contante positive permettant de régler la régularité du contour.
On a bien sir :

D(Qout) = /m (Pout(qA(a’ QOUt)’a)da
D(Qpn) = /m pin(d(a, Qun), a)da

avec @;p, la fonction de comparaison de §(a, Q;,) avec I’histogramme de ré-
férence de 2, noté gin(a) et Yoy la fonction de comparaison de G(a, Qoyt)
avec ’histogramme de référence de Qgpyt noté goyt ().

6.3.1 Calcul de la dérivée Eulérienne

Pour calculer la dérivée Eulérienne du critére, nous utilisons le théoréme
6.1. On trouve en faisant attention & la direction de la normale :

AT %, V) = = [ (D(Oin) = DOV - N)da (63)
~ [ (21eia(a). ) # 5 (1(0) = C(@))(V - N}
t [ (911, 5 0(Tx)) = C(Ouu)) (V - N)da
- /F Ma(V - N)da

avec O01¢;(G(+),-) la dérivée partielle de ;(G(+),-) par rapport a la premiére
variable (i = in or out),

C(Qn) = - 010in (G, Qin), @)q(a, Qi) de

C(Qout) = 81(Pout (qA(aa Qout)a O‘)qA(aa Qout) da
Rm

et 19i(G(+),-) * go la convolution de la fonction d1p;(4(-),;) : R™ — R
avec la fonction g, (i = in or out).

6.3.2 Calcul de I’équation d’évolution du contour actif

A vpartir de la dérivée Eulérienne du critére (6.3), on déduit l’équation
d’évolution du critére qui va permettre de faire évoluer le contour vers un
minimum du critére J introduit :

g_£ = [D(Qm) - D(Qout) + C(Qout) - C(Qm) + AK (6.4)
+ 010in(G(),) * 95 (I(x)) — O190ut (4(:), ) * 9o (I(x)) | N
F(p, O) = FO(p)
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On peut voir ici que le seul terme local, dépendant des coordonnées x du
pixel considéré, est le terme de convolution provenant de la dépendance des
descripteurs a la région. Il permet de comparer la valeur de I’histogramme
de référence avec celle de I'histogramme estimé pour la valeur I(x). Pre-
nons I'exemple du carré de la norme L2. Si la différence §(a, Qin) — gin(c)
est positive pour a = I(x), la convolution sera positive. Cela signifie que
le nombre de pixels d’intensité I(x) est plus important dans ’histogramme
estimé que dans l'histogramme de référence. La vitesse résultante sera po-
sitive, le contour aura tendance & se rétracter pour enlever ce point de la
segmentation. On peut raisonner de la méme fagon pour les histogrammes
de Qgys- Les termes globaux, ne dépendant pas de x permettent de comparer
globalement les distances entre les histogrammes.

6.4 RESULTATS EXPERIMENTAUX

Nous allons utiliser ’équation d’évolution (6.4) afin de segmenter une
région d’intérét sur différentes images d’une séquence vidéo en connaissant
I’histogramme de référence de cette région pour 'image précédente. Ce travail
a été motivé par [29, 25| ou les algorithmes de suivi d’objets utilisent les
distributions statistiques couleur des objets considérés. L’avantage d’utiliser
les contours actifs est de pouvoir coller précisément & la forme de 'objet.
Nous considérons une séquence vidéo ou chaque image est représentée par
une fonction couleur I : Q; — Q,, avec Q; C R? et Q,, C R?. En effet,
on choisit ici m = 2 c’est & dire un espace couleur & deux dimensions, afin
d’éviter un cotit calcul et mémoire trop important en dimension 3. Dans le
cas de la dimension 3, il faudrait réduire le nombre de valeurs en choisissant
une précision moindre. Nous choisissons comme espace couleur (H, S, V') ou
H représente la teinte, S la saturation et V' la valeur [121]. On peut dire
que la teinte correspond & la couleur, la saturation évalue sa pureté, tandis
que la valeur évalue sa luminosité. Nous prendrons ici les deux composantes
(H,V). Ainsi pour une région donnée 2, et pour un point @ = [ay, as]?, la
fonction §(a, 2) représente la probabilité d’obtenir oy = H et ap = V dans
la région (2.

En ce qui concerne la fonction ¢, on choisit la fonction de comparaison
du chi-2 donnée par ¢;(r, @) = (r —g;(@))?/gi(c), i = in or out ou la distance
de Hellinger! donnée par ¢;(r,a) = (/7 — v/g;i(a))?, i = in or out. On a
alors pour la fonction de comparaison du chi-2 :

Pin ((j(aa Qm), 04) = ( A(O‘a Qm) - %n(a))2/%n (Od)
Opin(q(a, Qin), @) = 2(4(e, Qin) — gin(@))/gin ()

'suggérée par le Professeur Alfred Hero, Université de Michigan, USA
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et pour la distance de Hellinger :

oin(d(a; Un)a) = (Vala,Qn) — Vain(@))®
O pin(G(a, Qn), ) = (\/qA(OQQm) - \/qm(a))/\/(j(a, Qin)

avec ¢;n I’histogramme de référence de la région €2;;, dans I'image précédente
et pareillement pour @gy:.

Pour les dérivées de ces deux fonctions, I'un des deux histogrammes in-
tervient au dénominateur. Ceci permet d’éviter des problémes de dynamique
dus aux faibles probabilités, la dérivée intervenant dans la vitesse d’évolution
du contour actif.

Les expériences ont été effectuées sur la séquence “Erik” du COST 211.
La région d’'intérét est alors le visage. Nous faisons I’hypothése que celui-
ci a été segmenté dans la premiére image comme on peut le voir dans la
Fig.6.1. Les deux histogrammes de référence q;, et go: sont calculés sur
cette image respectivement pour la région intérieure contenant le visage et
la région extérieure contenant le fond. On peut représenter ces histogrammes
dans le plan en fonction de la valeur et de la teinte. L’histogramme ¢;,, est
représenté par des valeurs d’intensité rouge plus ou moins importantes selon
la valeur de la probabilité. L’histogramme q,,; est représenté de la méme
fagon par des valeurs d’intensité verte. Cette représentation nous permet de
visualiser la position des deux histogrammes de référence. Plus ceux-ci seront
disjoints, plus la segmentation sera aisée. Par ailleurs, on représente les deux
histogrammes en dimension 3, soit ¢;, et gout en fonction de la valeur et de
la teinte. La teinte est exprimée en dégrés de 0 & 360 tandis que la valeur est
comprise entre 0 et 255.

Ensuite, nous prenons une autre image de la séquence et nous allons
tenter de retrouver les deux histogrammes de référence dans cette image. A
partir d’un contour initial Iy, on fait évoluer les deux histogrammes estimés
vers les histogrammes de référence de l'image de référence en utilisant 1’équa-
tion (6.4) avec la fonction de comparaison du chi-2. La courbe initiale est
un cercle. L’évolution du contour est montrée Fig.6.2. On peut noter que le
contour final permet de segmenter la région d’intérét qui est ici le visage du
personnage. Parallélement, on peut visualiser I’évolution de 'histogramme de
la région €y, soit §(a, Q4y,) sur la Fig.6.3 et I’évolution de 'histogramme de
la région Q4 801t G(a, Qoyt) sur la Fig.6.4 au cours de ’évolution du contour.
L’histogramme §(c, ;) converge vers 'histogramme de référence q(;y,), les
deux histogrammes sont montrés Fig.6.5. De méme, ’histogramme §(a, Qpyt)
converge vers I’histogramme de référence g(€24,¢), les deux histogrammes sont
montrés Fig.6.6. Lors de I’évolution de ’histogramme §(c, Q2 ), un des pics
situé autour de la teinte H=10 et autour de la valeur V=160 augmente. C’est
le pic correspondant a la partie ombrée du visage.

La méme expérience est effectuée sur la séquence “Akiyo” du groupe
MPEG. La segmentation de référence et les deux histogrammes de référence
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i

F1a. 6.1 — Segmentation de référence et les deux histogrammes de référence
résultants, g;y, en rouge pour le visage, et gy €n vert pour la fond ('intensité
de la couleur est proportionnelle & la valeur de ’histogramme).
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A TSP E

a. Contour initial

A

b. Contour final

FiG. 6.2 — Evolution du contour actif sur 'image courante en utilisant les
deux histogrammes de référence (A = 10).
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il

a. Contour initial b. Histogramme §(c, ;) initial

c. Itération 200

150 05 s
20280 S 200
Teinte

d. Contour final e. Histogramme §(c, Q4;,) final

F1G. 6.3 — Evolution de I'histogramme de la région €);, avec ’évolution du
contour actif.
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Y oy

G

a. Contour initial

Y i

P

c. Itération 200

b

d. Contour final

b. Histogramme §(c, Q4y¢) initial

150 505 (
EE i LN
Teinte

e. Histogramme §(a, Q4y¢) final

Fi1G. 6.4 — Evolution de ’histogramme de la région 2,,; avec ’évolution du

contour actif.
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a. Histogramme de référence g, b. Histogramme §(«, Qi) final

F1G. 6.5 — Comparaison de ’histogramme de référence de la région Q;y,, Gin,
avec ’histogramme final de la région Qin, ¢(@, Qin)-
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a. Histogramme de référence q,yt b. Histogramme §(c, Qpy¢) final

F1G. 6.6 — Comparaison de I’histogramme de référence de la région Q,y4,
Jout, avec I'histogramme final de la région Qgyue, G(a, Qoyt)-
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assoCiés gjp et goyut sont donnés Fig.6.7. On fait ensuite évoluer le contour sur
Iimage suivante en utilisant I’équation (6.4) avec la distance de Hellinger.
L’évolution est donnée Fig.6.8 et Fig.6.9. Le visage est ici encore correcte-
ment segmenté.

6.5 CONCLUSION

Nous avons mis en ceuvre les contours actifs basés régions afin de segmen-
ter une région en connaissant son histogramme de référence. La dérivation
du terme de distance entre deux histogrammes a été effectuée en utilisant les
outils de dérivation de domaines développés au chapitre 4. Cette méthode
a été appliquée a la segmentation du visage dans une séquence vidéo. Les
histogrammes convergent vers les histogrammes de référence tandis que le
contour actif évolue vers la région concernée.

En ce qui concerne les perspectives, une méthode automatique pour le
choix du paramétre o de l'estimateur de Parzen pourra étre envisagée en uti-
lisant notamment les techniques de “cross-validation” [13]. On pourra égale-
ment s’attacher a évaluer différents estimateurs pour 'application considérée
ainsi que différentes fonctions de comparaison ¢.
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F1aG. 6.7 — Segmentation de référence et les deux histogrammes de référence
résultants, gin, en rouge pour le visage, et goyt €n vert pour la fond (U'intensité
de la couleur est proportionnelle & la valeur de ’histogramme).
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A\l

a. Contour initial

I \.,‘f(?ﬁ /

b. Contour final

FiG. 6.8 — Evolution du contour actif sur 'image courante en utilisant les
deux histogrammes de référence et la distance de Hellinger (A = 20).
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F1G. 6.9 — Evolution de I'histogramme de la région );, avec ’évolution du
contour actif pour “Akiyo”.
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Chapitre 7

Détection d’objets vidéos

Dans les séquences vidéo, la notion additionnelle de mouvement appa-
rait. Une des analyses possibles consiste en la segmentation des objets en
mouvement. Ce probléme difficile est trés important pour de nombreuses
applications, soit directement pour des applications telles que la rotosco-
pie (post-production cinématographique), la vidéo-surveillance, soit comme
point de départ vers d’autres analyses ou applications comme le suivi ou le
codage vidéo orienté objet de type MPEG-4 [45, 79] ou MPEG-7 [44].

Dans cette partie, nous nous intéressons a trouver différents descripteurs
pour les contours actifs basés régions afin de segmenter les objets en mouve-
ment dans les séquences d’images & caméra fixe ou mobile. Nous cherchons
donc & partitionner chaque image de la séquence en deux sous-ensembles,
I'un contenant les objets en mouvement et ’autre étant le complémentaire
du premier. Pour cela nous allons utiliser le cadre de travail théorique pré-
senté Chapitre 4 en utilisant des descripteurs adaptés & cette étude.

Le cadre de travail a été présenté pour des images fixes; nous traitons
ici des séquences d’images. Chaque image de la séquence est représentée par
une fonction I, : Q; — R?, ot I,(x) = [I}(x),I2(x), I3(x)]T représente
I'intensité de l'image n de la séquence avec n € [0, N], pour le pixel x. Ici
lespace couleur choisi est (Y,U,V) avec Y la luminance, U et V les deux
chrominances. Afin de simplifier les notations, lorsque seule la luminance Y
sera utilisée, nous la noterons I,,(x) a la place de I}(x).

Chaque image de la séquence est partionnée en deux régions : la région
Qpin contenant les objets en mouvement et la région du fond €2y, gy L'in-
terface entre les deux ouverts est noté I';, et on a donc €y, 5, Uy, ot ULy, =
Q; Vn, ol € est le domaine de I'image. Nous cherchons alors pour chaque
image n de la séquence, la partition {2, jn, Qn out, ['n} qui minimise le critére
suivant :

J(Qn,ina Qn,outa Pn) = / kn,in (X, Qn,in)dx (71)
Qn,in

+ /Q kn,out(xa Qn,out)dx+ . kn,b(x)ds
n,out n

113
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avec ky_in le descripteur des objets en mouvement, K, oy le descripteur du
fond et £y, p le descripteur du contour. Ces descripteurs dépendent dorénavant
de n qui réprésente la localisation temporelle de l'image dans la séquence
(Fig.7.1).

Séguernce vidéo

A

Région du fond Q

n,out

Région
conterart les
objetsen
mouvemert

n,in

Contour : 0Q ;=T

Fi1G. 7.1 — Décomposition de 'image n de la séquence

Nous commencerons par étudier les différentes méthodes proposées dans
la littérature afin de dégager quelques critéres envisageables pour la segmen-
tation des objets en mouvement.

Les différents résultats de cette partie ont été présentés dans [66, 62, 68,
64, 70, 67, 73].
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7.1 INTRODUCTION

Avant de présenter la méthode mise en ceuvre, nous allons tout d’abord
aborder la notion de mouvement apparent puis celle d’objet vidéo. Nous
essayerons de voir ensuite quelles sont les différentes approches utilisées pour
la segmentation des objets en mouvement. Tout cela va nous conduire a
réfléchir aux différents outils et critéres utilisables pour la segmentation des
objets en mouvement par contours actifs.

7.1.1 Les notions utilisées

7.1.1.1 La notion de mouvement apparent

Les séquences d’'images sont une projection dans le plan d’une scéne
animée 3D. Le mouvement n’est tangible dans les séquences d’images que
par des variations temporelles de luminance. Analyser ces variations ne peut
conduire qu’a I’étude de ce que ’on appelle le mouvement apparent. Ainsi un
exemple de mouvement réel projeté dans le plan et non observable est le cas
d’un disque homogéne tournant autour d’un axe passant par son centre et
orthogonal au plan image. Par ailleurs, des différences de luminosité peuvent
provenir des variations d’éclairage de la scéne provoquant un mouvement
apparent [133]. On peut diviser le mouvement apparent en une combinaison
de deux mouvements : le mouvement de la caméra et celui des objets dans
la scéne. La mouvement de la caméra peut étre apparenté & un mouvement
global puisqu’il est du & 'unique mouvement de la caméra. Le mouvement
des objets est quant & lui un mouvement local. Le mouvement des objets est
plus complexe car ils peuvent subir des déformations rigides ou non rigides.
Ainsi un ballon peut se dégonfler et subir des déformations. Par ailleurs
un mouvement rigide peut également étre accompagné d’une déformation
apparente lorsqu’il s’éloigne ou se rapproche de la caméra. Tout ceci nous
montre combien l'analyse du mouvement est complexe. Ainsi, tel dans le
mythe de la caverne énoncé par Platon, nous ne voyons que des projections
du monde réel. Nous essayons d’en tirer le maximum d’informations pour les
applications visées mais nous devons rester conscients que ce n’est qu'une
projection avec les limitations qu’elle comporte.

7.1.1.2 La notion d’objet vidéo

Dans les nouveaux standards de compression MPEG4 et MPEG7, la
représentation des scénes vidéo est orientée objet. Ainsi elle se rapproche
de la maniére dont les scénes sont construites et tient compte de 'aspect
sémantique. Les VOP, pour Video Object Plane, correspondent a un objet
de la scéne réelle, auquel on associe une notion de profondeur. La partition
de la scéne peut étre exprimée en terme d”’objets-fond” (Fig.7.2). Ce type
de représentation nécessite un découpage préalable de la scéne en objets.
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Fond Statique Objet vidéo en
mouvermnert :

le joueur de tennis

FiG. 7.2 — Décomposition de la séquence en objets vidéo
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Ce probléme de segmentation est non résolu dans ces standards, c’est un
probléme qui a été laissé ouvert aux recherches. L’aspect délicat d’une telle
segmentation est qu’elle doit tenir compte de la sémantique des objets. Ce-
pendant, par simple utilisation d’informations temporelles ou spatiales d’une
séquence d’images, il est parfois difficile de repérer les différents objets en
mouvement dans la scéne. Des solutions peuvent étre apportées par l'ana-
lyse d’images mais il faut 14 aussi rester conscient de la difficulté de la tache.
Selon [134], la segmentation en objets sémantiques requiert en général des
méthodes de capture spécialisées (Chroma Keying) ou 'interaction de 1'uti-
lisateur (méthodes semi-automatiques). On peut toutefois tenter d’obtenir
des premiers résultats qui pourront étre affinés ensuite par une interaction
de l'utilisateur et/ou des post-traitements faisant intervenir d’autres tech-
niques, voire d’autres domaines de recherche. Dans cette partie, nous mon-
trons quelques exemples de résultats pouvant étre obtenus avec les contours
actifs basés régions. En effet, cet outil se préte bien & la détection et & I'ex-
traction d’objets comme nous pourrons le voir par la suite.

7.1.2 Les techniques de segmentation de séquences vidéo

Nous allons voir ici quelques approches visant & résoudre le probléme de la
segmentation de séquences vidéo. Les approches développées sont multiples
et cet état de 'art ne saurait étre exhaustif. Cependant, on peut voir émerger
différentes catégories de solutions. Il est difficile de classifier les approches de
segmentation de séquences vidéo car nombreuses sont celles qui font appel
& différentes techniques. On peut cependant dégager quelques grands axes
et quelques-uns des outils utilisés. Parmi les axes de segmentation, on peut
distinguer la segmentation basée mouvement par champ dense, la segmen-
tation basée mouvement par détection, la segmentation spatio-temporelle et
la segmentation a partir de modéles.

7.1.2.1 Segmentation basée mouvement par champ dense

Cette segmentation nécessite la connaissance préalable d’un champ de
mouvement dense (flot optique). Une segmentation du champ de mouvement
en zones homogeénes est alors effectuée. Les champs de Markov ont été utilisés
a cet effet par Mémin et Pérez [90]. Les auteurs proposent une estimation et
une segmentation jointe du flot optique ce qui semble intéressant car les deux
sont intimement liés [92]. L’inconvénient de ces approches est que les contours
trouvés ne correspondent pas nécessairement aux contours de 1’objet.

D’autres approches utilisent les vecteurs mouvement issus du flot MPEG-

1 ou MPEG-2 calculés par block matching afin de segmenter les objets en
mouvment [12, 15].
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7.1.2.2 Segmentation basée mouvement par détection

L’idée de base consiste ici & comparer ’image courante avec ’image pré-
cédente ou une image représentant le fond de la séquence. La différence entre
I'image courante et l'image précédente est notée DF'D pour Displaced Frame
Difference.

Une simple image des différences seuillée n’est pas satisfaisante pour dé-
tecter le mouvement. En effet, une région d’intensité uniforme peut étre
interprétée comme stationnaire (probléme d’ouverture). Il est possible d’évi-
ter ce probléme en utilisant une procédure de décision multirésolution, car
les régions d’intensité uniformes sont plus petites. De plus, la différence d’in-
tensité engendrée par le mouvement peut étre affectée par ’amplitude du
gradient spatial dans la direction du mouvement. On peut considerer une
DFD normalisée localement.

Cependant, cette image des différences peut donner de trés bons résultats
lorsqu’elle est associée a des outils puissants comme les champs de Markov.
Ainsi Odobez et Bouthemy [96, 98] proposent de segmenter les objets en
mouvement dans les séquences & caméra mobile en utilisant la DFD. Pour les
séquences a caméra mobile, la détection se fait par estimation du mouvement
dominant.

Pour les séquences a caméra fixe, une image représentant le fond de la
séquence est estimée. La différence entre 'image courante et celle du fond
permet d’obtenir de trés bon résulats en utilisant les contours actifs [101]. Des
approches variationnelles permettent également de restaurer ’image tout en
segmentant les objets en mouvement [80, 81]. Dans certaines approches, le
fond peut étre calculé par une approche statistique en modélisant I'image des
différences comme une mixture de laplaciennes, 'une correspondant au fond
et 'autre aux objets en mouvement [128, 129]. Le principe du maximum de
vraisemblance est alors utilisé pour estimer les paramétres.

L’utilisation d’un tenseur 3D [76], par estimation des orientations locales
dans le domaine spatio-temporel, combiné aux contours actifs géodésiques
permet également de donner de bons résultats pour les séquences & caméra
fixe.

Dans le cas de segmentation par détection, les contours réels des objets
peuvent également ne pas correspondre aux contours segmentés notamment
si le déplacement d’un objet entre deux images est trés important.

7.1.2.3 Segmentation spatio-temporelle

Les approches spatio-temporelles se fondent & la fois sur I’homogénéité
spatiale et sur I’homogénéité au sens du mouvement. Les critéres d’homogé-
néité spatiale peuvent étre utilisés simultanément avec les critéres d’homo-
généité au sens du mouvement, ou séquentiellement. Ainsi l'intégration de
I'information spatiale peut se faire comme pré-traitement [117] ou comme
post-traitement.
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Un pré-traitement proposé par [117] pour toute segmentation consiste
en la partition préalable de I'image en régions de couleurs homogeénes en
utilisant un arbre de partition. Le traitement pixellique est alors remplacé
par un traitement par régions. Ces arbres décrivent ’organisation spatiale
de 'image et sont obtenus en gardant la trace des régions fusionnées entre
chaque itération du processus jusqu’a l'obtention d’une seule région. La par-
tition constitue donc un graphe dont les noeuds de base sont les pixels de
I'image. Le critére de fusion est basé sur une distance couleur entre deux
noeuds voisins.

Un modéle proposé par [2] consiste en la fusion d’informations de diffé-
rentes sources : segmentation spatiale couleur, segmentation basée mouve-
ment et détection des changements de luminosité.

7.1.2.4 Segmentation basée modéle

Les approches a base de recherche de modéles peuvent étre utilisées dans
le cas d’hypothéses fortes sur le contenu des scénes animées. C’est la cas
par exemple de la détection de visage pour la visioconférence ou encore de
la détection de véhicules [38]. Pour l'extraction et le suivi de visages, des
approches combinant un modéle géométrique tel qu'une ellipse avec le calcul
de I’énergie de mouvement ont été mises en ceuvre [40]. L’inconvénient de ces
approches est que le modéle utilisé n’épouse pas la forme exacte des objets
détectés.

7.1.2.5 Interaction de l’utilisateur

D’autres approches supposent que la premiére image est segmentée gros-
siérement [56], ou précisément pour des algorithmes plus spécifiquement dé-
diés au suivi des objets en mouvement [88, 106, 136, 135].

7.1.3 Les différents critéres envisageables

L’état de D’art établi précédemment nous conduit & lister les différents
critéres envisageables pour la segmentation des objets en mouvement. Ainsi
on peut se poser la question suivante : comment différencier les objets en
mouvement dans une séquence d’images avec pour seule information la cou-
leur de chaque pixel au cours du temps? Listons les différents critéres et les
différentes hypothéses envisageables :

1. Les critéres basés mouvement
Puisque nous désirons segmenter les objets en mouvement, il nous faut
détecter le mouvement. La notion de mouvement étant toujours relative,
on peut le détecter en comparant I'image courante a4 une image de réfé-
rence qui peut étre le fond estimé de la séquence ou 'image précédente.
Dans le cas des caméras mobiles, il nous faut estimer le mouvement glo-
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bal de la caméra afin de pouvoir le différencier de celui des objets en
mouvement.

2. Les critéres spatiaux
On peut faire I’hypothése qu’un objet est formé de plusieurs régions de
couleur homogeéne et est délimité par un gradient élevé.

3. Les modéles a priori
Lorque la forme est connue, on peut penser & utiliser un modéle géo-
métrique ou encore 3 utiliser une distance entre 1’objet en cours de
segmentation et un objet de référence.

4. Les interactions de ’'utilisateur
L’interaction de l'utilisateur peut se réduire au choix de quelques pa-
ramétres en ayant une connaissance succincte du type de séquence &
segmenter (séquences de type visioconférence avec des faibles mouve-
ments, séquences fortement bruitées ...). Elle peut aussi étre plus forte
et consister en la sélection d’un objet ou en la correction d’une premiére
segmentation obtenue de maniére automatique.

Nous avons tenté dans la partie suivante d’utiliser certaines de ces in-
formations en leur donnant la forme de descripteurs pour les contours actifs
basés régions. La question qui se pose ensuite est comment associer ces dif-
férents descripteurs. Nous avons opté pour une association séquentielle en
tentant de hierarchiser 'information.

7.2 ESTIMATION ROBUSTE : RAPPELS

Nous rappelons ici brievement quelques éléments sur ’estimation robuste
et le théoréme semi-quadratique qui nous serviront ensuite pour ’estimation
du fond de la séquence et ’estimation du mouvement dominant. L’introduc-
tion de fonctions appelées M-estimateurs permet, lors de la minimisation
de critéres, une pondération adaptée de l'apport énergétique selon les va-
leurs sommées dans la critére. Elles permettent notamment de borner des
valeurs trop élevées qui correspondent & des points aberrants et qui intro-
duisent des erreurs dans l’estimation du minimum. Cependant 'introduction
de ces fonctions rend généralement la minimisation plus complexe car non-
quadratique. Des outils tels que le théoréme semi-quadratique introduit par
Geman et Reynolds [50] et complété par Charbonnier et al [24] permettent de
transformer ’énergie non quadratique en une énergie augmentée en introdui-
sant une variable auxiliaire qui rend ’énergie semi-quadratique, sous réserve
de certaines conditions sur les M-estimateurs. Le principe des minimisations
alternées [24] peut alors étre mis en ceuvre pour résoudre le probléme de
minimisation.

Rappelons briévement les principaux résultats : Soit ¢ un M-estimateur. Le
théoréme semi-quadratique énoncé par Charbonnier et al [24] est le suivant :

THEOREME 7.1. Soit une fonction @ vérifiant les propriétés suivantes :
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C1) ¢ est une fonction a valeur réelle continuement différentiable.
C2) o(r) >0 Vr avec p(0) = 0.

C3) ¢ est croissante sur R™.

C4) o(r) = o(-r).

C5) ¢'(r)/2r continue et strictement décroissante sur [0,+00).

C6) Tim, o0 &1 = 0.

C7) lim,_,+ €0 — M, avec 0< M < +oo.

2r =
Alors :

1. 1l existe alors une fonction ¥ strictement convexe et décroissante, 1 :
(0, M] — [0,3) avec :

A= lim (wwr—ﬂflﬂ)

r—+o0 2r

et telle que :

p(r) = 0<§51£M('w7“2 + 9 (w))

2. Pour chaque r fizé, la valeur w, pour laquelle le minimum est atteint,
i.e., telle que :

ot (wr 3h(w)) = (wrr? + (wy)),

est unique et donnée par :

¢'(r)
2r

Wy =

Une démonstration de ce théoréme est donnée dans [24, 10]. Dans la suite
de ce document, nous prenons l'estimateur de Geman et Mc Lure [49] soit :

,’,.2

P =1e

Les courbes correspondantes () et ¢'(r)/2r sont données Fig.7.3.

7.3 CRITERES TEMPORELS BASES SUR L’ESTIMATION DU FOND

Nous utiliserons ici une segmentation par détection en utilisant des des-
cripteurs basés sur la comparaison entre ’image courante et une image de
référence. Dans cette section, seule la luminance Y des images est utilisée.
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Estimaeur de Geman et McLure

oM o'y

=1 asp |
=1 ost |

[E { o

o 3 a [ ] o F; @ [ ]

d(n)=rA(1+r) O'(r ) 2r=1/(1+12)2

Fi1G. 7.3 — L’estimateur de Geman et Mc Lure

7.3.1 Estimation du fond de la séquence

Ce que nous appelons ici fond de la séquence est une image de référence
calculée en utilisant plusieurs images de la séquence afin de détecter les
pixels invariants au cours du temps. Pour les séquences & caméra fixe, nous
cherchons 'image de référence B : 2f — R de telle sorte que pour chaque
pixel x, B(x) représente la valeur de luminance dominante sur un groupe
d’images choisi.

11 parait judicieux de ré-estimer cette image du fond au cours du traite-
ment des images de la séquence et donc de la rendre dépendante de n. Pour
chaque image n de la séquence, il faut alors choisir np images consécutives
dans la séquence, soit Fj, cet intervalle, qui permette de calculer le fond de
I'image B, (x) pour I'image n de la séquence. L’intervalle Fj, peut étre choisi
de différentes facons. Si un traitement causal de la séquence est nécessaire,
on pourra prendre les np images précédentes, soit F,, = [n —np + 1,n] si
n—np+1>0.

Afin d’estimer B, (x) pour I'image n de la séquence, on peut alors cher-
cher & minimiser le critére suivant :

(Bn(x) — In(x))?dx
th:n /Qf "

Ce qui revient & estimer B, par une moyenne temporelle des images I au
cours du temps :

1
By (x) = - Y Ix) v¥xeQr
heFy,

L’inconvénient est que nous ne prenons pas en compte dans le critére les
fortes variations d’intensité dues au mouvement des objets. Afin d’éliminer
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les points aberrants correspondant aux objets en mouvement dans le calcul
du fond, nous introduisons une fonction ¢ aussi appelée M-estimateur définie
dans la section 7.2 et nous cherchons B,, qui minimise le critére suivant :

> [ l1Ba0) = ) 72)

heFy,

La fonction ¢ permet d’éliminer lors de l'estimation les différences trop im-
portantes entre B,, et Iy, qui correspondent souvent aux objets en mouvement
dans la séquence. Nous choisissons ici l'estimateur de Geman et Mc Lure
donné Fig.7.3. Afin de minimiser le critére (7.2), nous utilisons le theoréme
semi-quadratique 7.1, en utilisant 1’algorithme ARTUR basé sur la straté-
gie des minimisations alternées [24]. On a alors 'algorithme d’estimation du
fond suivant avec k le numéro de l'itération :

ALGORITHME :
Initialisation :
k=20
1
B(x) = — Y Iux) vVxeQr
B heF,
Répéter .
!
k ¢' (1B (x) — In(x)])
— Q
ur) = Bk — ]
1
Bit (x) = == Y wi(®)In(x) VxeQ

Zhan wﬁ(x) he R,

Jusqu’a convergence

En ce qui concerne les caméras mobiles, il est nécessaire de compenser
au préalable le mouvement de la caméra afin de calculer le fond. Une mo-
saique peut étre construite afin de servir d’'image de référence. Des travaux
prometteurs dans ce domaine ont été mis en ceuvre dans [47]. Les auteurs
utilisent une premiére segmentation des objets en mouvement pouvant étre
peu précise.

7.3.2 Descripteurs utilisés

Les descripteurs basés sur la détection du mouvement que nous proposons
sont les suivants :

kn,out(x) = Z |Bn(x1) - Iﬂ(xl)|
x;€v(x)
kn,in(x) = o1

kn,b(x) = A (73)
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avec o et A\; deux constantes positives. Le terme v(x) désigne un voisinage
du pixel x.

Ces descripteurs sont région-indépendants, ce qui nous donne pour 1’équa-
tion d’évolution du contour actif sur I'image n de la séquence :

or,
or

= (1 — Y |Bu(xi) = In(xi)| + Mikn) N (7.4)
x;€v(x)

avec kn, la coubure de la courbe I'y,. Le paramétre «; est appelé paramétre
de détection alors que le paramétre A; est un parameétre de lissage.

7.3.3 Résultats expérimentaux

Nous allons montrer les résultats obtenus en utilisant 'EDP (7.4) sur
quelques séquences. Prenons la séquence “Akiyo”, une séquence type visio-
conférence ol 'objet en mouvement est une personne parlant devant un fond
fixe. La personne bouge en général trés peu puisqu’elle doit rester face & la
caméra. Nous prendrons ici a; = 0.8 A\; = 15 et ng = 20. Par ailleurs nous
choisissons v(x) comme un “4-voisinage” car ’objet bouge ici trés peu. Sur
la Fig.7.4, on peut visualiser le fond estimé de la séquence Fig.7.4.a pour une
image et I’amplitude de la vitesse d’évolution du contour sans les termes de
lissage A1k, Fig.7.4.b. L’amplitude de la vitesse est renormalisée entre 0 et
255 et les valeurs négatives de la vitesse correspondent aux niveaux de gris
inférieurs & 128 soit les intensités les plus noires.

et & e w J
T S ¥ 2

a. Fond estimé b. Amplitude de la vitesse

F1G. 7.4 — Fond estimé pour une image de la séquence “Akiyo”, avec ng = 20
(figure a), et amplitude de la vitesse correspondante sans les termes de lissage
(figure b).

On peut remarquer ici que le fond estimé de la séquence n’est pas le
fond réel sur lequel se trouve le personnage. En effet, le personnage bouge
trés peu et il masque donc toujours une partie du fond. Nous ne recherchons
pas ici une estimation du fond mais nous cherchons & détecter des non-
stationnarités au cours de la séquence. Ainsi sur amplitude de la vitesse,
on peut voir que ’on détecte bien l'objet en comparant ’image courante
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au fond estimé. L’objet sera d’autant mieux détecté qu’il est texturé. En
effet les zones homogeénes apparaissent sans mouvement apparent. Regardons
maintenant ’évolution du contour sur cette image Fig.7.5. Le contour initial
est choisi comme un rectangle situé sur le bord de l'image. L’évolution est
effectuée en multirésolution sur une image de dimension réduite. Le résultat
final taille réelle ainsi que 1’objet isolé correspondant sont donnés Fig.7.6
pour A\ =15 et a3 = 0.8.

F1a. 7.5 — Evolution du contour actif sur une image de la séquence “Akiyo”.

On peut maintenant segmenter les images de la séquence en utilisant le
contour final de I'image précédente comme contour initial de I'image cou-
rante. Une réinitialisation par un rectangle est opérée toutes les 10 images.
Les résultats pour la séquence sont donnés Fig.7.7.
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a. Contour final b. Objet isol

é

Fi1G. 7.6 — Contour final obtenu pour une image de la séquence “Akiyo”
(figure a), et l'objet isolé correspondant (figure b).

7.4 CRITERES TEMPORELS AVEC COMPENSATION DU MOUVEMENT
DE LA CAMERA

Dans le cas des caméras mobiles, une image de référence calculée en
prenant en compte plusieurs images de la séquence peut parfois s’avérer
délicate & construire. Par ailleurs, les algorithmes de calcul de mosaique pro-
posés utilisent souvent une premiére segmentation des objets en mouvement
[47]. C’est pourquoi nous proposons ici une segmentation utilisant comme
image de référence 'image précédente. Nous utilisons une segmentation par
détection en comparant 'image courante & 1'image précédente compensée en
mouvement. L’avantage d’une telle approche est d’étre moins sensible aux
erreurs de compensation du mouvement de la caméra que les techniques de
mosaique car une seule image doit étre compensée et non plusieurs. Cepen-
dant, dans le cas d’objets ayant un trés faible mouvement, ou s’arrétant
entre deux images, on peut perdre l'objet. Ce probléme pourrait étre résolu
en introduisant des termes de suivi complémentaires.

7.4.1 Compensation du mouvement de la caméra

Nous faisons I’hypothése que le mouvement apparent de la caméra entre
deux images peut étre modélisé par un modéle paramétrique affine & 6 para-
meétres. Les paramétres sont estimés par estimation robuste en utilisant les
vecteurs mouvement évalués par une mise en correspondance de blocs arriére
(“Block Matching backward”).

7.4.1.1 Modéle de mouvement de la caméra

Nous avons choisi un modeéle affine & 6 paramétres afin de modéliser le
mouvement 2D apparent de la caméra entre les images I, et I,. Ce modéle
offre un bon compromis entre complexité des calculs et représentativité [97].
Par ailleurs, il offre des paramétres proches de la réalité physique contraire-
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F1G. 7.7 — Résultats obtenus pour la séquence “Akiyo”.
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ment au modéle non linéaire & 12 parameétres [11]. Le mouvement apparent
w,,(x) d’un point x = [z,y]7 du fond statique de I'image, entre les images
I, et I, est alors modélisé par :

_ _ [ oty aly T T
wn(x) =Ax+t, = ( ab al, Y + n (7.5)

7.4.1.2 Estimation robuste des paramétres

Nous allons utiliser les vecteurs mouvements estimés par mise en corres-
pondance de blocs pour calculer les parameétres du modéle de mouvement ap-
parent de la caméra entre les images I, 1 et I,,. L’estimation du mouvement
par bloc a été introduite dans le cadre des normes de compression MPEG1 et
MPEG2 afin de réduire les redondances temporelles lors du codage. Le prin-
cipe est simple, il s’agit de trouver le vecteur déplacement u, = [dzy, dy,]"
qui permette de mettre en correspondance un bloc de 'image I, 1 avec un
bloc de l'image I, en définissant un critére & minimiser basé sur la lumi-
nance. Nous avons ici utilisé une technique dite “en arriére” (“backward”) en
découpant 'image I,, en blocs et en recherchant pour chaque bloc de 'image
I,,, le bloc correspondant dans I'image I,,_1 (voir Fig.7.8). Afin d’obtenir une
précision de mouvement au 1/4 ou au 1/8 de pixel, nous avons mis en ceuvre
les derniers standards de la norme H.26L [57].

______ | Z.

/

Bloc(x)

Fia. 7.8 — Estimation “backward” des vecteurs mouvement par mise en cor-
respondance de blocs

Nous cherchons ensuite les six parameétres qui minimisent le critére sui-
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vant :

G(An,tn) = > o(|un(x) — Apx — ty)) (7.6)

T€NT

La fonction ¢ permet d’éliminer les points aberrants dus en grande partie
au mouvement des objets en mouvement. En ce qui concerne la fonction ¢,
nous choisissons ici ’estimateur de Geman et McLure donné Fig.7.3.

Afin de minimiser le critére (7.6), nous utilisons le theoréme semi-
quadratique 7.1, en utilisant 1’algorithme ARTUR basé sur la stratégie des
minimisations alternées [24|. Le probléme de minimisation est remplacé par
le probléme équivalent suivant :

(Ap,ty) = arg min Zwr

n,tn QI

¢'(r)

our=|u, —Apx—ty| et w, =

2r -
On a alors l'algorithme d’estimation suivant :
ALGORITHME :
Initialisation :
E=0,ul=17=|u, - A2x -t
(AL, ) = arg min 3 ()2
(An;t’n)
Qr
Répéter
F=lu, — AFx —tF)|
_
Wr = ok
(AR thH1) — arg min wk (rF)?
A’I’Lvt'ﬂ,) Q
I

Jusqu’a convergence

La minimisation de ¢ wk (r¥)? est effectuée en utilisant une méthode de
descente de gradient classique. Nous obtenons ainsi les six paramétres du
modéle de mouvement affine.

7.4.2 Descripteurs utilisés

Les descripteurs basés sur la détection du mouvement proposés sont les
suivants :

kn,out(x) = Z ‘I( ) PTOJ(I )(XZ)‘
x;€v(x)
kn,in(x) = 3
knp(x) = X2 (7.7)
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avec ag et Ao deux constantes positives. Le terme v(x) désigne un voisinage
du pixel x. Le terme Proj(I,,—1) désigne la projection de I'image I,,_1 dans le
référentiel de I'image I,,. L’'image Proj(I,—1) est trouvée en mettant au pixel
X + wy(x) la valeur de l'intensité du point x de l'image I,_; comme nous
le montrons Fig.7.9. Les points manquants sont calculés par des méthodes
d’interpolation classiques. Ces descripteurs sont région-indépendants, ce qui

An' tn

N

X+Wi(X)

In-l

W,(X)=A, X +,

X W, (X)

Proj(l,.4)

F1G. 7.9 — Projection de 'image I,,_; dans le référentiel de 'image I,

nous donne pour I’équation d’évolution du contour actif sur I'image n de la
séquence :

or,

= (2= Y2 i) = Proj(In-1)(xi)| + Aokn) N

x; €v(x)

avec Ky, la coubure de la courbe I';,,. La paramétre as est 14 encore un para-
meétre de détection alors que le paramétre Ay est un parameétre de lissage.
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7.4.3 Reésultats expérimentaux

Nous allons étudier les résultats obtenus en utilisant les descripteurs (7.7)
issus de la comparaison de I'image précédente compensée en mouvement avec
I'image suivante. Les images originales de la séquence sont données Fig.7.10.
La caméra suit le bateau qui est I’objet en mouvement dans cette séquence.
Observons tout d’abord l’effet de la compensation du mouvement sur la dif-

FiG. 7.10 — La séquence “Coastguard”.

férence entre les deux images. On peut visualiser ’amplitude de la vitesse
compensée en mouvement soit : (a2 — Yy cp(x) n(%i) — Proj(In-1)(xs)|)
sur la Fig.7.11.a et I’amplitude la vitesse avec une différence non compensée
soit : (g — Exi@(x) |In,(x;) — In—1(x;)|) sur la Fig.7.11.b pour une image
de la séquence “Coastguard” avec ag = 9. Sur 'amplitude non compensée
on voit apparaitre nettement les arbres du fond de la séquence alors que le
bateau disparait pratiquement puisqu’il se trouve au méme endroit sur les
deux images. En compensant le mouvement de la caméra, on voit apparaitre
le bateau qui est ’objet d’intérét. Sur 'amplitude de la vitesse obtenue aprés
compensation, on voit que la détection est assez bruitée, le signal est assez
faible. Cependant, en faisant évoluer un contour actif, on réussit a segmen-
ter 'objet et & profiter au mieux de cette faible information. On visualise
I’évolution du contour sur cette image en Fig.7.12, le contour final et ’objet
isolé sont donnés Fig.7.13 pour Ay = 25.
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a. Sans compensation b. Avec compensation

F1a. 7.11 — Amplitude de la vitesse sans compensation du mouvement de la
caméra (figure a) et avec compensation du mouvement de la caméra (figure
b) pour une image de la séquence “Coastguard”, avec ag = 9 (figure a).

FiG. 7.12 — Evolution du contour actif sur une image de la séquence “Coast-
guard”.

a. Contour final b. Objet isolé

FiG. 7.13 — Contour final obtenu pour la premiére image de la séquence
“Coastguard” (figure a), et 'objet isolé correspondant (figure b).
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On peut maintenant segmenter les images de la séquence en utilisant le
contour final de l'image précédente comme contour initial de l'image cou-
rante. Une réinitialisation par un rectangle est opérée toutes les 4 images.
Les résultats pour la séquence sont donnés Fig.7.14. On peut voir que le
bateau est correctement segmenté.

FiG. 7.14 — Résultats obtenus pour la séquence “Coastguard”.

Intéressons-nous maintenant a la séquence “Edberg” que I’on peut retrou-
ver sur la Fig.7.15. On peut visualiser l'effet de la compensation du mou-
vement de la caméra sur ’amplitude de la vitesse comme précédemment.
Pour cette séquence, pour le seuil de détection as = 6, le fond reste tres
bruité comme on peut le constater Fig.7.16. Il faut donc choisir un seuil de
détection ag élevé afin de limiter le bruit dans le fond de la séquence. Ainsi
pour ag = 15, le fond de la séquence est moins bruité comme le montre la
Fig.7.17. Cependant, si on choisit un seuil de détection trop élevé, ’objet en
mouvement aura un signal trés faible et sera donc difficile & segmenter. Par
ailleurs, il faudra compenser par le choix d’un paramétre de lissage A élevé
qui ne permet pas de segmenter finement les parties concaves des objets.
Ainsi, pour le seuil de détection ag = 15, et un paramétre de lissage A = 25,
nous obtenons les résulats de la Fig.7.18.

Afin d’améliorer ces résultats, et au lieu de trouver un compromis pour le
choix du paramétre ag, nous proposons ici un algorithme dit “du plus grossier
au plus fin” (“coarse to fine”) utilisant deux seuils de détection 1'un apres
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FiG. 7.15 — La séquence “Edberg”.
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a. Sans compensation b. Avec compensation

F1a. 7.16 — Amplitude de la vitesse sans compensation du mouvement de la
caméra (figure a) et avec compensation du mouvement de la caméra (figure
b) pour une image de la séquence “Edberg’(ay = 6).
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a. Sans compensation b. Avec compensation

Fia. 7.17 — Amplitude de la vitesse sans compensation du mouvement de la
caméra (figure a) et avec compensation du mouvement de la caméra (figure
b) pour une image de la séquence “Edberg” (ag = 15).

a. Contour final b. Objet isolé

Fi1G. 7.18 — Contour final obtenu pour la premiére image de la séquence
“Edberg” (figure a), et I’objet isolé correspondant (figure b) pour as = 15 et
A= 25.
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I'autre. Le principe en est simple. L’évolution du contour en multirésolution
se fera d’abord avec un seuil de détection ao élevé, ce qui permet de faire
évoluer le contour actif vers 'objet en mouvement et d’obtenir une premiére
segmentation grossiére en éliminant le bruit. Le contour final obtenu servira
de contour initial & une deuxiéme segmentation utilisant un seuil de détection
plus bas ce qui va permettre I’obtention d’une segmentation plus précise de
l’objet en mouvement (Fig.7.19).

Nous pouvons visualiser la double évolution du contour Fig.7.20. Le pre-
mier seuil de détection i est choisi égal & 30 avec A\i = 8, alors que le
deuxiéme seuil de détection a3 est choisi égal & 6 avec A3 = 10.

En appliquant cet algorithme, on trouve alors les résultats de la Fig.7.21

7.5 CRITERES SPATIAUX

Dans cette section, nous proposons deux ensembles de descripteurs uti-
lisant 'hypothése que les objets en mouvement sont composés de régions
homogeénes et délimités par un gradient élevé. Nous verrons dans la partie
suivante comment combiner ces descripteurs spatiaux avec les descripteurs
temporels. Pour ces descripteurs nous utiliserons les trois composantes cou-
leur de I'image I,.

Nous supposons que nous disposons pour 'image n d’un contour initial
[inét dglimitant une région QZ?ZZ:; contenant un objet en mouvement. Nous
proposons des descripteurs spatiaux permettant, & partir de ce contour ini-
tial, de se rapprocher le plus possible de I'objet & segmenter.

7.5.1 Descripteurs utilisant le gradient

Ces descripteurs doivent nous permettre d’atteindre le gradient élevé le
N . L. , . init .
plus proche a l'intérieur de la région Qﬁl’ffn Nous proposons les descripteurs
suivants :

knout(x) = ¢(|VIn(x)])
kn,z’n (X) = Qa3
kn,b(x) = A3 (78)

avec ag et A3 deux constantes positives.
La fonction ¢ est définie de la maniére suivante :

I, ; Qinit
cuvm):{ o

sinon

Cette fonction nous permet de rester & l'intérieur de la région Qﬁffffz Ces

descripteurs nous donnent 1’équation d’évolution suivante sur I'image n de



7.5. Critéres spatiaux 137

Séquerce vidéo

Contour initial défini par I’ utilisateur

Premeére ssgmentation
(Seul de détetion éleveé)
Détection grossiére desobjets,
élimination du bruit

Contour final de la premiére segmentation

Deuxiéme s@mentation
(Sedul de détection faible)
Détection plus précise desobjets

Contour final

F1G. 7.19 — Principe de l’algorithme “coarse to fine”
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Fi1G. 7.20 — Evolution du contour lors de 1’algorithme “coarse to fine”
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F1G. 7.21 — Résultats obtenus pour la séquence “Edberg”.

la séquence :

2 = (a3 = c(|VI(%)]) + A3kn) N
FH(O) — F%"it

7.5.2 Descripteurs utilisant les régions de couleur homogéne

Ici nous allons utiliser une segmentation de I’image en régions de couleur
homogéne. L’idée est de dire que si une région est partiellement incluse dans
la région initiale Q’n’% alors cette région sera totalement exclue de la segmen-
tation finale. Parallélement si une région de couleur homogéne est presque
totalement incluse dans la segmentation finale, nous ferons en sorte que toute
la région soit incluse dans la segmentation finale. Ainsi notre contour actif
évoluera de telle sorte & conserver les régions prépondérantes de la segmen-

tation initiale. Une illustration de ce principe est donnée Fig.7.22.

7.5.2.1 Segmentation de I’image en régions de couleur homogéne

Nous proposons d’utiliser ici une méthode de croissance de régions. Ainsi
le pixel x appartient & une région R; s’il satisfait le critére de décision sui-
vant :

ITi(x) — p'| < ¢ Vie{1;2;3} (7.9)

avec p!, u? et p? les moyennes sur la région R; de respectivement I}, I2 et
I3. Le paramétre ¢ est une constante positive choisie afin de décider I’écart
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Qj,initiale

[ Segnentation spatiale ]

Qj,finae

FiG. 7.22 — Principe de la segmentation spatiale utilisant la décomposition
de I'image en régions homogeénes
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maximum laissé entre 'intensité d'un pixel x et la moyenne. Ici nous auto-
risons ¢ = 8.

Nous prenons un pixel x comme pixel initial et nous vérifions tous les
points situés dans le voisinage (8-voisinage). Les points vérifiant le critére de
deécision (7.9) sont insérés dans la région. Cette région va s’étendre jusqu’a
ce que plus aucun point du voisinage ne puisse étre additionné.

L’algorithme pourrait étre amélioré en utilisant des techniques plus per-
formantes de segmentation spatiale [116].

7.5.2.2 Descripteurs proposés

Les descripteurs proposés sont fondés sur "application d’une heuristique
utilisant le pourcentage de pixels de chaque région homogéne inclus dans la
région initiale Q" comme cela a été proposé dans [89]. L’idée nouvelle est
ici d’utiliser ce pourcentage directement dans les descripteurs afin de faire
évoluer un contour actif. Nous appelons N;, le nombre de pixels de la région
R;, et Nj 5¢q le nombre de pixels de R; OQZ”%, c’est a dire le nombre de pixels
de R; situés a 'intérieur de la région segmentée Qf{%

Les descripteurs proposés sont alors les suivants :

kn,out (X) = dout (X)
kn,in (x) = din(x)
Fn,p(x) A (7.10)

avec A4 une constante positive.
Les fonctions d;, et dyy: sont définies de la maniére suivante :
- |Ni—Nigeq]
0 s=si [Ni— Ni,seq| Loedl L
din(x) = ) Ni <p% avec X € R;
1 sinon

. |Ni— Ni.eq
1 si i Niseal <
doyt (%) = { 0 sinon Ni =P avec x € R;

Nous choisissons ici p% = 0.02 afin de limiter le nombre de parameétres.
Ces descripteurs nous donnent 1’équation d’évolution suivante sur 'image n
de la séquence :

. - (dm(x) - dout(x) + A4"771) N
Ln(0) = Timt
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7.6 COMBINAISON HIERARCHIQUE DE CRITERES TEMPORELS ET
DE CRITERES SPATIAUX

Nous proposons dans cette partie un algorithme dit “3 étapes” afin de
combiner hierarchiquement les informations basées mouvement et les infor-
mations spatiales (Fig.7.23). L’idée ici est de n’utiliser les informations spa-
tiales que lorsque l'on a déja obtenu une premiére segmentation basée sur
le mouvement. En effet cette premiére segmentation va nous permettre de
localiser les objets en mouvement et ainsi d’opérer & une premiére délimita-
tion. Cette segmentation peut étre effectuée avec une estimation du fond de
la séquence en utilisant les descripteurs (7.3) ou en utilisant une comparai-
son avec l'image précédente compensée en mouvement avec les descripteurs
(7.7). Ensuite, nous proposons de nous rapprocher au maximum de 1’objet
en mouvement en faisant évoluer le contour actif vers le gradient le plus
proche avec les descripteurs (7.8). La derniére étape va nous permettre de
récupérer certaines régions partiellement exclues du contour en utilisant la
segmentation de 'image en régions homogénes et les descripteurs (7.10). Le
schéma du traitement est donné Fig.7.23. On pourrait aisément imaginer une
boucle retour & ce traitement qui nous permettrait de profiter de la segmen-
tation des images précédentes pour affiner le calcul du fond de la séquence
par exemple.

7.6.1 Résultats expérimentaux

Observons les résultats obtenus pour la séquence “Mother and Daughter”
du COST 211 sur la figure 7.24. Afin de limiter les paramétres nous prenons
A1 = A3 = Ay = 20. Le contour initial est un rectangle situé sur les bords de
I'image. Il évolue ensuite avec les descripteurs basés mouvement (7.3), avec
a1 = 2.5, ng = 60. Le premier contour obtenu permet de localiser les objets
en mouvement qui sont ici la mére et I’enfant. On peut ensuite se rapprocher
des contours les plus proches en utilisant les descripteurs basés sur le gradient
(7.8) avec ag = 1000. La derniére étape permet enfin de récupérer certaines
régions comme la joue de la petite fille en utilisant les descripteurs (7.10).

On peut ensuite visualiser les résultats sur plusieurs images de la séquence
en gardant le méme jeu de paramétres. Le contour final et ’objet isolé sont
donnés respectivement Fig.7.25 et 7.26.

7.7 EVALUATION DES RESULTATS

Il est tres difficile d’évaluer les résultats d’une segmentation. En effet,
la qualité d’un résultat dépend également de 1’application envisagée. Pour
des applications de post-production (rotoscopie), la segmentation doit étre la
plus précise possible. D’autres applications nécessitent une précision moindre
mais un traitement en temps réel. Par ailleurs une évaluation objective des
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Séquerce vidéo

Contour initial défini par I’ utilisateur

[ Segnentation temporelle }

'

Segnentation spatiale
utilisant le gradent

'

Segnentation spatiale
utilisant une décomposition
de I'image en régions hanogenes

Contour final
Image n

FiG. 7.23 — Principe de 1’algorithme “3 étapes”
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i
3 E

Contourinitial

[ Etape 1: Desaipteurs baés mouvenent ]

[ Etagpe 3 :

F1a. 7.24 — “Mother and Daughter”, Algorithme “3 étapes”
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F1G. 7.25 — Contours finaux obtenus pour la séquence “Mother and Daughter”
avec ’algorithme “3 étapes”.
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Fi1G. 7.26 — Objets isolés obtenus pour la séquence “Mother and Daughter”
avec ’algorithme “3 étapes”.
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résultats utilisant des critéres peut ne pas correspondre 3 1’évaluation subjec-
tive, certaines informations étant plus importantes que d’autres dans I'objet
d’intérét (le visage par exemple). Cependant quelques critéres objectifs ont
été élaborés notamment par le groupe de recherche Européen sur la segmen-
tation COST 211. Trois critéres sont suggérés [89] utilisant une segmentation
de référence. Deux d’entre eux concernent 1’évaluation de la précision spa-
tiale des résultats tandis que le dernier s’attache & la cohérence temporelle
de la forme segmentée au cours du temps afin d’en évaluer la stabilité. Le
résultat de la segmentation de I'image I,, est noté A% tandis que l'objet de
référence est noté A%™. Nous rappelons ici ces trois critéres :

— Distorsion spatiale absolue :

. N,
daps (ASSE ATy = 4T (7.11)
Nframe
— Distorsion spatiale relative :
. N,
dret(AZ21, A7) = £ (7.12)
ori
— Cohérence temporelle :
TeSt('n’) = drel(A%Sta Az{tl) (713)

ol Ng, désigne le nombre de pixels erronés entre ’objet segmenté et ’objet
de référence, Nyrqme le nombre de pixels de I'image et Ny; le nombre de
pixels de I'objet de référence. La cohérence temporelle T¢*(n) mesure en
nombre de pixels la différence entre ’objet segmenté sur une image et le
méme objet sur 'image précédente, ce qui correspond & une “mesure d’ac-
tivité”. Cette valeur peut étre comparée & la mesure d’activité de l'objet de
référence T°"(n). Une segmentation de référence manuelle est rendue dis-
ponible par le groupe européen de recherche COST 211, notamment pour
les séquences “Coastguard” et “Akiyo”. Les résultats sont donnés Fig. 7.27 et
7.28.

Dans la Fig.7.27, on peut remarquer que les valeurs de distorsion sont
trés faibles montrant la précision des résultats. Le calcul de la cohérence
temporelle montre une faible mesure d’activité, ce qui est normal puisque le
personnage bouge trés peu d’une image a l’autre. Cela prouve également la
bonne stabilité de la segmentation tout au long de la séquence.

La séquence “Coastguard” est une séquence & caméra mobile et la seg-
mentation est donc plus difficile puisque les objets en mouvement doivent
étre extraits d’un fond mobile lui-aussi. De plus, la segmentation de réfé-
rence prend en compte une grande partie de l’eau en mouvement derriére le
bateau alors que notre algorithme ne détecte que ’eau sous le bateau. Malgré
ces difficultés, les résultats de distorsion Fig.7.28 montrent une bonne pré-
cision de la segmentation. Les résultats de cohérence temporelle montrent
quant & eux un suivi correct du bateau.
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numéro de I'image

FiG. 7.27 — Résultats de distorsion pour “Akiyo”
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FiG. 7.28 — Résultats de distorsion pour “Coastguard”



7.8. Conclusion 149

7.8 CONCLUSION

Nous avons étudié des descripteurs afin de segmenter les objets en mou-
vement dans une séquence d’images en utilisant les contours actifs basés
régions. Nous proposons d’utiliser séquentiellement des descripteurs de mou-
vement puis des descripteurs spatiaux afin d’affiner la segmentation. Les des-
cripteurs de mouvement utilise une comparaison entre l'image courante et
une image de fond ou I'image précédente compensée en mouvement. L’intérét
des contours actifs pour cette étude est certain, puisqu’ils permettent d’ob-
tenir une segmentation correcte a partir d’un signal faible et bruité, comme
cela a été montré sur la séquence “Coastguard”. Par ailleurs, ils offrent une
délimitation spatiale des objets en mouvement intéressante en les englobant
a l'intérieur du contour. Ceci rend également plus aisé ’extraction des objets
aprés segmentation. Une fois la segmentation obtenue, des algorithmes d’es-
timation du mouvement basés sur les ensembles de niveaux ont été mis en
ceuvre [69]. Par ailleurs, la segmentation obtenue a servi de point de départ
pour des algorithmes de mosaicking performants [47] permettant d’améliorer
les résultats de segmentation finaux obtenus.

En ce qui concerne les améliorations possibles, on peut noter que, dans
une séquence d’image, deux images consécutives sont trés semblables. Nous
n’avons pas exploité cette information dans notre approche (hormis pour
I'initialisation du contour). On pourrait tout d’abord inclure des termes de
régularisation temporelle afin de faire un lissage temporel de la segmentation
[61]. On pourrait également combiner ’approche mise en ceuvre ici avec celle
développée au chapitre 6 utilisant la distance entre deux histogrammes afin
de permettre une certaine stabilité temporelle de la segmentation ou afin
d’utiliser une premiére segmentation initiale donnée par 'utilisateur.
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Conclusion

Dans ce mémoire, des modeéles de contours actifs basés régions ont été
développés pour la segmentation d’images et de vidéos, puis mis en ceuvre
pour différentes applications.

La premiére partie de ce document est ainsi consacrée & 1’élaboration
d’un cadre de travail général pour la segmentation par contours actifs basés
régions. Nous proposons de segmenter les régions ou objets en minimisant
une fonctionnelle incluant des intégrales de domaines, appelées termes basés
régions, et des intégrales de contours, appelées termes basés contours. Les
fonctions caractérisant les régions ou les contours sont appelées descripteurs.
La recherche d’un minimum est opérée via la propagation dun contour
actif, dit basé région. L’équation d’évolution du contour actif doit alors étre
déduite de la fonctionnelle introduite, ce qui pose quelques difficultés pour
lesquelles des solutions ont été proposées :

x Afin de pouvoir calculer ’équation d’évolution du contour actif qui
permet d’atteindre un minimum de la fonctionnelle introduite, il
nous faut caractériser ce minimum par une condition nécessaire en
calculant la dérivée du critére. En traitement d’images, la méthode
de dérivation classiquement utilisée consiste en la transformation
préalable des intégrales de domaines en intégrales de contour afin de
pouvoir ensuite utiliser le calcul des variations. Nous proposons ici
d’utiliser les outils de dérivation issus de l'optimisation de domaines
comme une alternative élégante pour le probléme de dérivation
rencontré. Nous comparons ensuite les deux approches de dérivation.
Les résultats obtenus sont bien siir identiques. Cependant, les outils
de dérivation de domaines semblent mieux adaptés au probléme
traité puisqu’ils permettent de conserver la formulation initiale de la
fonctionnelle.

X Nous distinguons les descripteurs dépendant de la région et les
descripteurs indépendant de la région. Lorsque 1’on introduit dans la
fonctionnelle des descripteurs dépendant de la région, cette dépen-
dance doit étre prise explicitement en compte dans le calcul de la
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dérivée. Nous avons développé ici des modeéles pour les descripteurs
dépendants de la région afin de calculer la dérivée et donc ’équation
d’évolution dans un cadre général. Nous montrons que la dépendance
des descripteurs avec la région induit des termes supplémentaires dans
I’équation d’évolution du contour en comparaison de celle obtenue
pour les descripteurs indépendant de la région. A notre connaissance,
la mise en évidence de ces termes n’a pas été abordée de maniére
explicite dans la littérature.

La deuxiéme partie de ce document propose de mettre en ceuvre le cadre
de travail développé dans la partie théorique pour quelques descripteurs
région-dépendants ou région-indépendants pour différentes applications de
segmentation.

X La premiére étude concerne l'extraction de régions de couleur
homogéne d’intérét comme le visage. Pour cela nous proposons de
minimiser l’entropie d’une région par le biais du déterminant de la
matrice de covariance. Ce dernier apparait comme un outil pertinent
pour la segmentation du visage dans les séquences d’images. Nous
montrons également 'importance des termes additifs provenant de
la dépendance des descripteurs avec la région afin d’obtenir une
segmentation finale correcte. Par ailleurs, 1’évolution des descripteurs
est étudiée au cours de la propagation. On opére une estimation
des caractéristiques de la région (moyenne, variance, matrice de
covariance) conjointement a la segmentation.

X La seconde étude porte sur des descripteurs région-dépendants utili-
sant les histogrammes : nous proposons la segmentation d’une région
en connaissant son histogramme de référence. Aprés avoir calculé
I’équation d’évolution du contour actif, nous appliquons ’algorithme
sur une séquence réelle. La convergence des histogrammes vers les
histogrammes de référence est montrée sur une image réelle.

X La derniére étude porte sur la détection des objets en mouvement
dans les séquences d’images. Des descripteurs basés mouvement sont
proposés et évalués sur des séquences réelles puis combinés hiérarchi-
quement & des descripteurs spatiaux. Des résultats sur des séquences
réelles démontrent le potentiel des contours actifs pour la segmentation
des objets en mouvement.

PERSPECTIVES

Nous pouvons dégager quelques perspectives au travail présenté ici.
Tout d’abord, dans un souci d’exhaustivité, il faudrait étendre les modéles
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introduits ici & la partition en n régions, en utilisant les contours actifs basés
régions. Les méthodes de dérivation demeurent les mémes mais il faut alors
introduire des termes d’interaction entre les régions [118, 120] qui n’ont pas
été abordés ici.

D’un point de vue applicatif, les méthodes d’implémentation restent en-
core 3 perfectionner. La méthode des ensembles de niveaux permet une ges-
tion automatique des changements de topologie et donne de trés bons résul-
tats en terme de qualité. Cependant, la réinitialisation de la fonction distance
est trés cotliteuse en temps de calcul. Des algorithmes rapides et performants
restent encore a étudier et valider. L’utilisation des contours paramétriques
s’aveérent pour le moment la seule solution “temps réel” envisageable, avec
toutefois l'inconvénient de la gestion délicate des changements de topologie.
Des algorithmes utilisant les B-splines ont été développés pour la détection
des objets en mouvement avec les contours actifs basés régions [112].

D’autre part, au sein du cadre de travail développé, différents descrip-
teurs peuvent étre expérimentés & des fins de segmentation. Il est possible
d’introduire, par exemple, les histogrammes du second ordre afin de décrire
les textures [59, 60]. On pourra également étudier les descripteurs proposés
par la nouvelle norme de compression MPEG-7 tant pour la couleur que
pour la texture [86]. Par ailleurs, l'efficacité de différents espaces de couleur
pourra étre comparée pour les différents descripteurs couleur employés. L’es-
pace HMMD, qui est utilisé dans MPEG-7, pourra par exemple étre testé.

En ce qui concerne la segmentation des visages utilisant le déterminant de
la matrice de covariance, on pourra envisager un couplage avec une technique
de détection de visages [131].

En ce qui concerne les histogrammes, on pourra considérer les trois com-
posantes de ’espace couleur pour le traitement, cela en adoptant un échan-
tillonnage approprié afin de réduire ’espace mémoire utilisé.

Une fois les objets en mouvement segmentés, une estimation du mouve-
ment a été effectuée en utilisant la conservation de la fonction des ensembles
de niveaux au lieu de la conservation de l’intensité utilisée classiquement
pour le calcul du flot optique [64, 65, 69]. Les deux méthodes (conservation
de la fonction des ensembles de niveaux et conservation de I'intensité) pour-
raient étre couplées en prenant en compte les caractéristiques de I'image pour
pondérer I’apport de chaque terme (dans les zones uniformes, on préférera la
conservation de la fonction des ensembles de niveaux alors que dans les zones
texturées ou sur les contours, on privilégiera la conservation de I'intensité).

Les algorithmes de segmentation des objets en mouvement développés ici
sont utilisés comme point de départ pour la construction de mosaique [47]
ou le suivi des objets [48].

Il serait intéressant de pouvoir coupler différents descripteurs pour une
méme étude. On peut ajouter un terme de suivi temporel fondé sur les his-
togrammes pour compléter les descripteurs utilisés pour la segmentation des
objets en mouvement. Il est méme envisageable de pondérer ’apport des
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différents termes en fonction de la confiance accordée a chaque descripteur
(prenant en compte par exemple l'amplitude du mouvement de 1’objet sur
les images précédentes).

Enfin, on pourra aller plus avant dans l'utilisation des outils de déri-
vation de domaines notamment afin d’étudier le cas des descripteurs non
différentiables'. On pourra par exemple s’intéresser aux descripteurs fai-
sant intervenir ’écart quadratique de l'intensité a la médiane, la distance
de Kolmogorov-Smirnov pour comparer deux histogrammes ou la recherche
de la valeur propre minimale ou maximale d’un tenseur.

VERS LA REALISATION DE L'IMAGINAIRE

“Segmenter c’est imaginer”. Par ce mémoire, nous avons fait un pas vers
I'imaginaire, mais une longue distance reste & parcourir pour que le réve
devienne réalité. Cependant, comme le souligne Paul Eluard, “Ce qui est
maintenant prouvé ne fut autrefois qu’imaginé”, les réalisations d’aujourd’hui

ne sont que les utopies d’hier.

Lperspective suggérée par le Professeur Alfred Hero, Université de Michigan, USA



Quatriéme partie

Annexes

157






Annexe A

Calcul de ’équation d’évolution avec
le déterminant de la matrice de
covariance

Nous devons calculer les différents termes de (4.30) pour les descripteurs
utilisant le determinant de la matrice de covariance (5.6).

Le calcul est effectuée pour le descripteur k;,. Le calcul est similaire
pour le descripteur ky,; avec une normale intérieure a 2,y qui est —IN. On
exprime k;;, comme une combinaison linéaire de fonctions dépendant de la
région Q;, :

7(in)
kin(2,9,7) = 9 | —Gy (A1)
(G77)?
avec g = @, avec @ la fonction introduite dans (5.6), et
Z(m) _ Ggm) Ggm)G:()’m) + 2G$n) ngn) Gém)
o™ (@M - g Gy - 6 ey
avec
( Ggm) = ff - u‘m zd:Edy
, Qin(7)
ngn) = ff B Mm 2da;dy
. (1)
Gi(’)zn) = ff B Mm dedy
. (1)
} 6" = ff — i) (I? = pi ) ddy
‘ (1)
G = ff = i) (I = pi3, ) dewdy
‘ (1)
Gém) = ff - N'm - lj‘?n)dwdy
_ Qin(7)
G = [f dady
\ an(’r)
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On en déduit m = 7 et les expressions suivantes pour les fonctions hz(-in) pour
1 =1.7":

(W™ = (1 )2
ngt = (1 = pf,)’
heY = (1 i)
A= () (P )
ne = (It = ) (1P - i)
ng” = (12— k) (I~ i)
| W™ =1

A partir de ces expressions, on déduit aisément (en se référant au calcul
effectué pour la variance section 4.3.2.4) :

BiM =0 Vi=1.7Yj

(in)

Nous devons ensuite calculer les termes A;" & partir des expressions de

Gz(m), ce qui conduit 4 :

r Al ff G(m) _ f(j;) G(m)G:;)n ;3 )@’(det(Zin))
A = ff G<mJ _ Z}(fﬂ G(m)G:;)n gf )2 &' (det(Sin))
A" = ff a(;(m) :Q,f(ff) G(Zn)(igffn>§(;( — @' (det(Zin))

A - ff oo =y I - O SO ) (det (i)
A = ff G(m) :Ql,}(j;') Z(Ggin)G(é:;izgsgm)Ggm)‘I"(det(zin))
A" = ff W:g.f{r) (G(ln)c(;;?mf B (et (%)

4 < ]

(in)

Et en exprimant la matrice de covariance avec les fonctions Gj comme

suit :

G,Ein) Ggin) Ggin)
Yin = Gin)  GGn)  oGn)
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On en déduit alors :

2

A = (1)1 det(M1) @' (det(Sin))

Agin) _ (_1)(2+2) det(Mz%?)‘I)l(det(Em))

A:()’in) _ (_1)(3+3) det(Mg?)cbl(det(Zm))
A = (21) D2 det(M12)D! (det(Sin))

AT = (21)(143)2 det(M}3) D! (det (Sin))

A = (21)@+3)2 det(M23)D! (det(Sin))
k A = 3 det(Bip) @' (det(Sin))

avec Mi’jf la matrice déduite de %, en supprimant la k™€ ligne et la ["™€
colonne. Le calul pour le descripteur k,,; est similaire et nous avons donc
toutes les expressions pour calculer 1’équation d’évolution dont ’expression
compléte est donnée par 1'équation (5.7).
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RESUME

L’objectif de cette thése est 1’élaboration de modéles de contours actifs basés
régions pour la segmentation d’images et de vidéos. Nous proposons de segmenter les
régions ou objets en minimisant une fonctionnelle composée d’intégrales de régions
et d’intégrales de contours. Dans ce cadre de travail, les fonctions caractérisant les
régions ou les contours sont appelées “descripteurs”. La recherche du minimum se
fait via la propagation d’un contour actif dit basé régions. L’équation d’évolution
associée est calculée en utilisant les outils de dérivation de domaines. Par ailleurs,
nous prenons en compte le cas des descripteurs dépendant de la région qui évoluent
au cours de la propagation du contour. Nous montrons que cette dépendance induit
des termes supplémentaires dans ’équation d’évolution.

Le cadre de travail développé est ensuite mis en ceuvre pour des applications

variées de segmentation. Tout d’abord, des descripteurs statistiques basés sur le dé-
terminant de la matrice de covariance sont étudiés pour la segmentation du visage.
L’estimation des paramétres statistiques se fait conjointement & la segmentation.
Nous proposons ensuite des descripteurs statistiques utilisant une distance & un
histogramme de référence. Enfin, la détection des objets en mouvement dans les
séquences & caméra fixe et mobile est opérée via l'utilisation hierarchique de des-
cripteurs basés mouvement et de descripteurs spatiaux.
Mots clés : Segmentation, régions et contours actifs, minimisation, dérivation de
domaines, équations aux dérivées partielles, ensembles de niveaux, séquences vi-
déo, objets vidéo, détection du mouvement, segmentation du visage, histogrammes,
determinant de la matrice de covariance.

ABSTRACT

The general issue of our work is the elaboration of region-based active contours
models for image and video segmentation. We propose to segment regions or objects
by minimizing a general functional including domains and boundaries integrals. In
this framework, the functions characterizing regions or boundaries are named “des-
criptors”. The minimum is searched using the propagation of a region-based active
contour. The associated evolution equation is computed using shape derivation
tools. Besides, we take into account the case of region-dependent descriptors that
evolve during the curve propagation. We show that this variation induces supple-
mentary terms in the evolution equation.

Region-based active contours models are then applied to various applications
of segmentation. First, statistical descriptors based on the matrix covariance de-
terminant are proposed for face segmentation. Statistical parameters estimation is
performed jointly to the segmentation. Second, we propose statistical descriptors
using a distance to a reference histogram. Endly, detection of moving objects in
sequences acquired either by a static or a mobile camera is performed using a hie-
rarchical association of motion-based descriptors and spatial ones.

Keywords : Segmentation, active regions and contours, minimization, shape de-
rivation, partial differential equations, Level sets, video sequences, video objects,
motion detection, face segmentation, histograms, matrix covariance determinant.



