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Résumé. Dans cet article, nous présentons une méthode mixte de segmentation
d'objets visuels dans une séquence d'images d'une vidéo combinant a la fois
une segmentation basée régions et l'estimation de mouvement par flot optique.
L'approche développée est basé sur une minimisation d'une fonctionnelle
d'énergie (E) qui fait intervenir les probabilités d'appartenance (densité) avec
une gaussienne, en tenant compte des informations perceptuelles de couleur et
de texture des régions d'intérét. Pour améliorer la méthode de détection et de
suivi, nous avons étendu la formulation énergétique de notre modele de
contour actif en incluant une force supplémentaire issue du calcul du flot opti-
que. Nous montrons l'intérét de cette approche mixte en terme de temps de cal-
cul et d'extraction d'objets vidéo complexes, et nous présentons les résultats
obtenus sur des séquences de corpus vidéo couleur.

1 Introduction

La recherche d'objets vidéo est une tache difficile compte tenu de la richesse des informa-
tions multiples dans 1image. Pour trouver de maniére automatique ces objets vidéo, il est
important de tenir compte de trois étapes principales qui sont la segmentation, 1'identification
et le suivi d'objets en mouvement par flot optique.

Le but de la segmentation active est de détecter et d’extraire des informations pertinentes
dans une image. Différents modeles de contours actifs ont ét€ proposés dans la littérature,
mais on peut distinguer deux principales approches: Des approches basées contours et
d’autres basées régions. L'implémentation de n'importe quel modele de contour actif exige la
minimisation d'une fonctionnelle d’énergie. Cette énergie a deux composantes: énergie ex-
terne, qui est caractérisée par la régularité de la courbe et 1’énergie interne qui a pour fonc-
tion d'attirer la courbe vers les gradients les plus forts (les forts contraste de 1'image).

Les contours actifs classiques ont été proposés pour la premiere fois par Kass et al (Kass
et al., 1987) pour la segmentation d’images médicales. L'idée de base consiste a faire évoluer

N

la courbe vers la frontiere de 1’objet a détecter. Ce modele a été confronté a plusieurs
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contraintes, liées a I’initialisation, au paramétrage et a 1’impossibilité de changement de
topologie du snake. Une autre méthode a été introduite par Osher & Sethian (Sethian, 1999)
connue par la méthode des ensembles de niveaux. Son principe consiste a faire évoluer une
courbe initiale jusqu a ce qu elle détecte la forme de 1’objet a extraire. Ensuite, les contours
actifs géodésiques (Caselles et al., 1997) ont été présentés comme une alternative géométri-
que aux snakes, présentant I’avantage d’étre indépendant du paramétrage. Les contours actifs
basés régions adoptées par Barlaud et Jehan-Besson (Jehan-Besson et al., 2002). Ils utilisent
des descripteurs statistiques des régions, de maniere générale, on peut dire que cette méthode
est efficace, quand I'ensemble des objets a segmenter est homogene.

Le flot optique se calcule entre deux images: c’est le champs de vecteurs mouvement,
rapportés aux pixels, pour passer d’une image a I’autre. Pour faire ce calcul plusieurs appro-
ches ont été proposés (Horn et al., 1981). Il existe aussi une autre classe de méthodes pour
estimer le mouvement, telles que celles utilisées en compression: le bloc-matching (Koga et
al., 1981).

Dans la section suivante nous présentons notre approche de segmentation basée région
qui est une implémentation rapide d’un modele de contour actif qui permet de tenir compte
d’informations de couleur et de texture. Ensuite, nous abordons le probleme général du flot
optique et présentons notre implémentation de I’estimation du mouvement par une approche
basée sur la méthode d’Horn & Schunck. Dans la section 4, nous proposons une méthode de
mise en évidence (a partir de la détection et de suivi d’objets visuels) en utilisant une appro-
che mixte qui combine a la fois les contours actifs et le flot optique. La section 5 sera consa-
crée aux résultats obtenus a partir des différentes approches présentées, pour la segmentation
des objets en mouvement sur une série d’images vidéo. Enfin, nous terminons notre article
par une conclusion en indiquant quelques améliorations possibles.

1.1 Segmentation par contour actif

Nous avons amélioré la méthode de chan & vese (Zinbi et al., 2004) en utilisant une fonc-
tion générale de la gaussienne qui permet de mieux tenir compte des caractéristiques divers
de texture et de couleur dans I'image. Pour les images en couleur, on a choisi de travailler
dans un espace de couleur perceptuel (tels que Lab), ainsi 7 ; est le vecteur couleur du pixel j.
C , le vecteur moyenne des composantes couleur de la région Q et ¥ la matrice de cova-
riance. Ces deux derniers caractérisent le comportement des deux régions de couleur et la
probabilité d’appartenance d’un pixel a une région donnée est présentée dans la fonction ci-
dessous:
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Alors la fonction d'énergie est définie comme suite:
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C est la courbe (ou un ensemble de courbes) qui doit évoluer dans le temps en fonction
des régions in/out. Un pixel change d’état en fonction de sa position (intérieur/extérieur) et
de I’énergie calculée Ec, (positive ou négative).

2 Estimation de mouvement par flot optique: Modéele de
Horn & Schunck

Les méthodes de détermination du flot optique font partie des principales contributions
qui ont été présentées pour extraire une information dense et précise du mouvement, sans
nécessairement se fier a une connaissance a priori. Horn & Schunck (Horn et al., 1981) sont
partis de 'ECMA (contrainte d’intensité) et ont introduit une contrainte supplémentaire dite
contrainte de lissage quadratique. Ainsi, les combinaisons de ces deux contraintes
s’expriment par la fonction, donnée ci-dessous :

Eo=|] b+ viy+ 112+ o2 (|Vudp+ Vi lixdy 3
lou,, +1,v,, +1,
a =
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Dans notre implémentation, au lieu de choisir le nombre d’itérations, nous avons décidé
d’arréter le programme en fonction du taux de convergence par rapport a un seuil. Ce taux se
calcule a partir de I’erreur moyenne entre deux itérations:

k+1 k k+1 k
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Avec np le nombre de pixels de I'image. Le taux de convergence est donc:¥ = ok

3 Détection et suivi d’objets visuels par une approche mixte
«CAFO»

L’idée principale consiste a utiliser une segmentation active des régions d’intérét avec un
critere qui est fonction du mouvement. L’algorithme de base est divisé en deux parties:
I’estimation du mouvement et la segmentation par contour actif. Pour simplifier la tiche et
gagner en rapidité et en efficacité, nous allons minimiser une fonctionnelle d’énergie unique
pour la segmentation et 1’estimation:

F=aE;,Q,.Q, . Pou Pou) + (1-).Ep) ®)

Il s’agit d’une résolution simultanée du probleme d’estimation de mouvement et de seg-
mentation active d’une image vidéo, par minimisation de 1’énergie F. La premiere étape
consiste en I’initialisation du contour sur 1’image courante. Elle peut étre effectuée de ma-
niere automatique en utilisant le résultat d’une étape de séparation du fond et des objets. Une
fois le contour initialisé, un processus de déformation intervient jusqu’a convergence en
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utilisant les forces décrites précédemment. Il va nous permettre de déterminer la position
d’un objet(t) a I’instant t en se basant sur sa position précédente objet(t-1).

L’intérét de notre méthode consiste a extraire des objets visuels en mouvement de mémes
contraste que le fond de I'image. L’approche CAFO combine les avantages des deux métho-
des «Contour Actif» (CA) et «Flot optique» (FO). En effet, la segmentation active (CA)
donne des résultats satisfaisants sur des images complexes (objet + décors). Alors que
I’estimation du mouvement par flot optique donne d’assez bons résultats quand les régions
d’intérét sont texturées. L’approche CAFO améliore le processus de segmentation et résout
les problemes d’occlusion et d’ouverture connus quand on estime le mouvement des pixels
entre deux images.

D’un autre coté, cette approche est particulierement adaptée pour le suivi d’objets. La
méthode peut étre composé de deux étapes qui sont I'initialisation et la déformation succes-
sivement sur chaque image de la séquence vidéo. Tout d’abord le contour est initialisé en
utilisant le résultat obtenu a 1’image précédente. Il est ensuite déformé en utilisant a la fois
des énergies issue du modele de contours actifs et de la force issue du calcule du flot opti-
que. Le contour final de ’image précédente sera utilisé comme contour initial sur ’image
courante. Une fois le contour initialisé, un processus de déformation intervient jusqu’'a
convergence en utilisant les forces décrites précédemment. Cette méthode va nous permettre
de déterminer la position d’un objet(t) a ’instant t en se basant sur sa position précédente
objet(t-1).

4 Expérimentation:

Nous avons testé nos algorithmes sur un corpus connu d’images vidéo ( cf. figure 1.a).
Dans la figure 1, nous montrons les résultats de nos méthodes de segmentation par contour
actif, d’estimation du mouvement par flot optique et enfin notre approche mixte appelée
«CAFO». L’intérét de ces images vidéo réside dans le fait qu’elles contiennent des objets
visuels de premier plan avec des fonds complexes mais stables. Dans cette série d’images,
nous avons segmenté les régions en minimisant la fonctionnelle via la propagation du
contour actif en tenant compte des descripteurs dépendant des régions. Les résultats de seg-
mentation par contour actif , toujours, a partir d’une courbe initialisée automatiquement
(rectangle). On remarque que la méthode détecte tous les objets contrastés ou texturés. La
figure 1.b montre le résultat de segmentation sur des images clés de vidéos tests. Un des
principaux avantages de cette description implicite du contour est qu’elle gere intrinseque-
ment les changements topologiques en cours de convergence. Par exemple, si un processus
de segmentation est initialisé par des germes multiples, les collisions et fusions des compo-
santes connexes sont gérées sans modification de I’algorithme (Zinbi et al., 2004).

Cependant, les objets d’intérét ne sont pas toujours tres visibles et trés distinguables du
fond. Toutes les méthodes de segmentation trouvent leurs limites quand il y a une occlusion
ou quand I’objet posséde les mémes caractéristiques statistiques (moyenne, ...etc.) que son
voisinage ou le fond. D’ou la phase d’estimation de mouvement par flot optique qui permet
de séparer les objets qui bougent d’un fond statique. Pour une bonne visibilité, nous avons
opté pour I’affichage d’un masque binaire paramétrable en fonction de la 1’amplitude des
vecteurs de déplacements (la longueur estimée des déplacements) qui montre les pixels qui
ont bougé. La figure 1.c montre le résultat d’estimation de mouvement sur les séquences
d’Akiyo , d’Erik et du Hall (entre deux images consécutives). On remarque d’ores et déja,
que seules les pixels qui ont changé de couleur, sont gardés.
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Fig. 1.a— Exemple d’images de corpus « Akiyo », « Hall » et « Erik »

Fig. 1.b— Segmentation active (CA) des images» du corpus

Fig. 1.c— Estimation du flot optique (FO) entre des images successives des séquences

FIG. 1 — CAFO : Segmentation des objets visuels par combinaison d’une approche basée
Contour Actif et de méthode de Flot Optique

En général, les méthodes différentielles échouent avec ces images. L estimation de mou-
vement (ou 1’appariement de blocs) entre deux images successives, donne des informations
supplémentaires mais insuffisantes pour 1’extraction du contenu visuel des séquences. La
figure 1.d montre le résultat de 1I’approche mixte qui inteégre a la fonctionnelle d’énergie des
régions les forces issues du flot optique. Cela a permis de mettre en évidence plus nettement
des objets d’intérét parmi des décors plus complexes, comme le montre notamment I’'image
du hall. L’avantage de combiner les informations du mouvement avec la segmentation est
multiple. D’abord, cela peut contribuer a I’indépendance de 1’approche de segmentation par
contour actif, de la phase d‘initialisation du contour initial (par exemple, en utilisant le FO
comme initialisation de I'image suivante). Ensuite, elle permet de compenser les informa-
tions manquantes dans une image, ou non détectables (détails) a cause la moyenne. Enfin,
elle permet de privilégier I'une des deux approches (grace aux poids) en fonction des appli-
cations. Toutes les expériences ont été faites en utilisant I'approche de segmentation active, et
le calcul du flot optique développés en langage C++ dans I’environnement Pandore.

-45- RNTI-E-6



Une approche CAFO pour I’extraction d'objets vidéo

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté une méthode de segmentation active qui est basée
sur la formulation énergétique de notre modele (Zinbi et al., 2004), en incluant une force
supplémentaire issue du calcul du flot optique. Nous avons montré 1'intérét de cette approche
dans 1'extraction d'objets vidéo complexes, et nous avons présenté les testes et résultats obte-
nus sur des vidéo. Dans le cadre de nos travaux futurs, nous prolongerons notre modele pour
prendre en considération un autre descripteur la forme (Gastaud et al., 2004].
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Summary

In this paper, we present a new approach to segment visual objects in a video combining
active contours with an implementation of optical flow. The developed approach is based on
a minimization of a functional of energy (E) which uses perceptual information in ROI in an
image, in conjunction with a mixture of Gaussian to model pixels of the background image
and those of the semantic objects. To improve the detection stage, we extended the energy
formulation of our model of active contour by including an additional force resulting from
the calculation of the optical flow. We demonstrate the robustness of the proposed algorithm
on real sequences.
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