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Résumé

On présente une nouvelle technique d’extraction de
couches dans une séquence vidéo. Dans ce but, on sup-
pose que la scéne observée est composée de plusieurs
couches transparentes et que leur mouvement dans le
plan 2D peut étre approximé par un modéle affine.
L’objectif de notre approche est l’estimation de ces mo-
deles de mouvement ainsi que de leur support dans
limage. Notre technique s’appuie sur un processus ité-
ratif qui intégre une estimation robuste du mouvement,
une formulation MRF, des techniques combinatoires et
sur lutilisation de criteres visuels et de mouvements
pour extraire les paramétres des modeéles de mouve-
ment et les supports des couches. La prise en compte
des occlusions ainsi que les techniques adaptives pour
détecter de nouveaux objets dans la scéne sont aussi
considérées. Des résultats prometteurs démontrent les
potentiels de notre approche.
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Abstract

In this paper we present a new technique to extract
layers in a video sequence. To this end, we assume
that the observed sceme is composed of several trans-
parent layers, that their motion in the 2D plane can
be approximated with an affine model. The objective of
our approach is the estimation of these motion models
as well as the estimation of their support in the image
domain. Our technique is based on an iterative process
that integrates robust motion estimation, MRF-based
formulation, combinatorial optimization and the use

of visual as well as motion features to recover the pa-
rameters of the motion models as well as their support
layers. Special handling of occlusions as well as adap-
tive techniques to detect mew objects in the scene are
also considered. Promising results demonstrate the po-
tentials of our approach.
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1 Introduction

La perception du mouvement est une caractéristique
importante de la vision biologique et constitue une
source d’information tres précieuse pour ’analyse bas-
niveau et moyen-niveau des séquences vidéos.

La segmentation d’une séquence vidéo en régions de
mouvement homogene est un domaine d’étude encore
trés actif [23, 3, 1, 24, 22, 12, 7, 20] notamment &
des fins de vidéosurveillance ou de reconnaissance de
gestes. De méme, la représentation compacte de la
scene en modeles de mouvement avec leurs supports
associés constitue une base naturelle pour la compres-
sion vidéo [23].

Extraire le mouvement dans une séquence vidéo est
une tache difficile. Une premiere approche est le calcul
de flot optique [16, 2, 10, 5, 22] qui consiste & estimer
le mouvement en chaque pixel a partir des contraintes
visuelles. C’est un probléme encore ouvert aujourd’hui
car mal posé, le nombre d’inconnues excédant celui des
contraintes visuelles locales. Tout ’enjeu réside dans
I'utilisation de contraintes supplémentaires adaptées
de lissage et autre techniques sophistiquées pour esti-
mer correctement le flot optique.

Les modeles paramétriques sont une alternative pour



I’estimation du flot optique dense d’une séquence vidéo
[19, 5, 6, 22]. On s’appuie alors sur ’hypothese que le
mouvement 2D d’un objet 3D projeté dans 'image
suit un modele paramétrique. Une telle hypothese est
notamment vraie si 'objet 3D est planaire.

L’objectif est ainsi d’extraire les différentes surfaces
planaires qui représenteront les couches de la séquence
vidéo ainsi que les parametres de leurs modeles de
mouvement décrivant leurs déplacements. Dans la lit-
térature, on peut citer diverses approches telles qu’un
algorithme de segmentation par K-mean [23] sur les
mouvements estimés ou une approche MDL ("Mini-
mum Description Length”) [1] pour estimer le nombre
de couches présentes dans la scene 3D. Pour cette der-
niere approche, 'extraction des couches est effectuée
via un critére de maximisation de la vraisemblance et
une optimisation par l’algorithme EM [13, 1]. D’autres
approches [25, 26] s’appuient sur une technique de
croissance de régions de méme mouvement a partir
de graines, dans un cadre combinatoire [26].

Dans cet article, on présente une nouvelle technique
itérative pour estimer le support de chaque couche
ainsi que leurs parametres de mouvement respectifs
et leurs propriétés visuelles. Ces dernieres sont utili-
sées pour les cas ambigués ou le mouvement ne suffit
pas pour estimer les supports. Notre approche estime
les mouvements a travers une technique incrémental
et robuste qui extrait les supports des couches en uti-
lisant les Champs de Markov Aléatoires (MRF) réso-
lus par graphe (Graph Cut) et 'algorithme d’alpha-
expansion. A cette fin, plusieurs criteres sont considé-
rés : les résidus dus aux mouvements, les propriétés
visuelles et les contraintes de lissage temporel et spa-
tial.

L’article est organisé comme suit : en section 2, on
introduit brievement le probleme de l'extraction de
couches. En section 3, on détaille I’approche itérative
pour estimer le mouvement de chaque couche. La sec-
tion 4 aborde le principe de I'extraction des supports
des couches. Enfin, la section 5 présente les résultats
de validation et conclut ’article.

2 Décomposition de la scene en
couches

Nous considérons une sceéne statique composée de plu-
sieurs plans 3D, capturée par un observateur mobile
sous la forme une séquence d’images 2D. En raison du
mouvement propre de la caméra, les zones statiques
de la scéne sont en déplacement dans l'image. Leurs
mouvements 2D dépendent du modele projectif de la
caméra et de la profondeur des différents plans 3D,
information inconnue ici.

2.1 Supports de couches

Il s’agit ici de séparer le domaine de l'image en n
régions S;,i € [l,n] avec leurs modeles de mouve-

ment correspondants (A;, 0;) olt A; représente les pa-
rametres du modele et o; la variance des résidus asso-
ciée au modele (détaillés en section 3). On définit la
couche £;,4 € [1,n] comme étant le couple (S;, A;) .
Le domaine de 'image € est ainsi partitionné en n en-
sembles disjoints S; tels que U, &; =€, S§NS; =
0,3 # j. Ni le nombre de couches, ni leurs supports,
ni leurs parametres de modele de mouvement sont
connus. Le reste de D'article proposera des méthodes
efficaces pour estimer toutes ces inconnues.

2.2 Modeles de mouvement

Il existe de nombreux modeles de mouvement, de di-
vers degrés de liberté, similarité, homographie, qua-
dratique etc. Le modele affine est un bon compromis
entre une faible complexité et une approximation sa-
tisfaisante des mouvements des objets de méme pro-
fondeur. Il consiste en 6 degrés de liberté,

o= (zzmwren)
ag-r+as4-y+as

Ce modele décrit précisément le mouvement induit par
un objet planaire vu depuis une caméra en déplace-
ment. De plus, les mouvements 2D dus a la projection
d’une scene 3D quelconque sujette & des mouvements
de rotation, de zoom ou de faible translation sont cor-
rectement représentés par ce modele [3, 17]. De sur-
croit, quand la profondeur générale de 'objet est su-
périeure a son épaisseur, le modele affine permet une
précision sub-pixellique.

L’estimation du mouvement consiste a déterminer les
parametres de ce modele de sorte a établir une corres-
pondance entre les projections 2D des mémes surfaces
3D entre deux images successives. Cette étape étant
critique pour obtenir une segmentation satisfaisante,
nous détaillons ici le processus d’estimation de mou-
vement utilisé pour une région donnée.

3 Estimation du mouvement

Pour estimer le mouvement, on considere usuellement
I’hypothése de luminosité constante d’une image a
Pautre [16]. Sous une telle hypothese, les surfaces lam-
bertiennes et non sujettes a des changement d’illu-
mination globale, I’apparence de la projection 2D de
la méme surface 3D restera constante dans le temps.
Ainsi, si I’on considere le vecteur de déplacement dx =
(dz,dy) du pixel x = (z,y), on vérifie alors la condi-
tion suivante :

I(x;t) = I(x +dx;t+ 1), ()
I(x;t) = I(x + A(x);t + 1), (id)
pour le cas d’'un mouvement dense (i) et pour le cas

d’un mouvement affine (ii). On peut alors définir le
résidu total du au mouvement :

E(A):/Q\I(x;t)—I(x+A(x);t+1)\2dx (1)



Pour déterminer les parametres du modele affine qui
minimiseront la fonction définie dans Eq. 1, on procede
en deux étapes : l'initialisation suivie d’un processus
itératif pour raffiner ’estimation initiale.

3.1 Estimation initiale

Pour une premiere estimation des parametres du mo-
dele affine A, on utilise la forme linéaire de premier
ordre de la contrainte locale du flot optique que 'on
adapte au cas du modele affine :

A(x) - VI(x;t) + VeI (x) =0 (2)

ou VI est le gradient spatial et VI le gradient tempo-
rel. On cherche alors a minimiser la fonction de cout
correspondante :

E(A) = (3)
/ |AX) - VI(x;t) + I(x;t + 1) — I(x;8)|* dx
Q

via une méthode linéaire standard mais qui est inca-

pable de prendre en compte correctement les larges

déplacements entre deux images successives. Pour

contourner cette limitation, on considere un processus

itératif.

3.2 Raffinements successifs de 1’esti-
mation

On s’appuie sur la méthode décrite dans [19] : & chaque
itération, connaissant ’estimation courante A des pa-
rametres du modele, on estime AA de sorte & minimi-
ser l'erreur résiduelle suivante :

B(AA) = /Q [I(x;t) — I(x + A(x);t + 1)

— AAVI(x+ A(x);t+ D]* dx (4)

dont la minimisation est directe en utilisant les mé-
thodes linéaires classiques. Si cette méthode incrémen-
tale améliore le processus d’estimation, elle sera tou-
jours biaisée par la présence de pixels aberrants (oc-
clusions, luminosité localement non constante d’une
image & lautre, etc.) ou par la présence de plusieurs
mouvements indépendants.

3.3 Estimation robuste

L’utilisation d’un M-estimateur permet de contourner
cette limitation. Cet estimateur robuste assigne des
poids we(x) aux contraintes associées & chaque pixel.
Ces poids dépendent des erreurs résiduelles de facon
disproportionnelle, permettant ainsi de réduire l’in-
fluence des pixels aberrants. Par la méme occasion,
seul le mouvement dominant de la région considérée
sera réellement estimé. A cette fin, on définit la fonc-
tion d’influence 1 (x) comme suit (estimateur de Tukey
[F1G. 1]) :

(K2 -2 if |z < K,
Y(x) = { 0 sinon (5)

ou K, caractérise la forme de la fonction robuste. Les
poids we(x) sont alors calculés comme suit ([19]) :

F1G. 1 — Estimateur de Tukey p (& gauche) et sa déri-
vée (fonction d’influence) ¢ (& droite)

On peut alors considérer un tel processus pour chaque
couche indépendamment qui consiste a minimiser la
fonction de cotit suivante :

E(AA1,7A.An) =
;/Q]-Si(x)p[l(x;t)_I(X+Ai(x)§t+1)
— AAV I(x+ Ai(x);t +1)]dx (6)

ot 1g, est la fonction caractéristique de la région S;.
Si les supports des couches sont connus, on peut alors
procéder a ’estimation des modeles de mouvement.
Ainsi, avec la méthode robuste décrite ci-dessus, pour
une partition donnée de I'image, on est en mesure de
déterminer les parametres des modeles affines et de
décrire le mouvement observé. Le probléme est main-
tenant d’avoir une estimation consistante des supports
des couches.

4 Extraction des supports des
couches

Considérons n couches ainsi que leurs n modeles de
mouvement 4; correspondants. L’extraction des sup-
ports consiste a choisir pour chaque pixel de € la
couche la plus vraisemblable en terme de mouvement
parmi les n couches. C’est un probléeme d’étiquetage ot
l’on cherche a assigner a chaque pixel x une étiquette
w(x) € [1,n] selon un critere donné. Notre approche
s’appuie sur les criteres de mouvements et d’apparence
visuelle tout en imposant des contraintes de lissage a la
fois spatial et temporel que nous détaillons ci-dessous
dans les sous-sections suivantes.

4.1 Critére de mouvement

Considérons la distribution des erreurs résiduelles au
sein d’une couche. Sous I’hypotheése que I'estimation
du mouvement et des supports est correcte, on peut
considérer que les erreurs résiduelles sont dues au
bruit, en général gaussien.



Ainsi, le résidu du au mouvement

ri(x) = [[1(x,1) -

pour la couche £; suit une loi normale G(u;,0;). Par
conséquence, d’apres le résidu observé, la probabilité
pour un pixel donné d’appartenir a la région S; s’écrit :

Ve <_¢igo) ®)

ou o; est I'écart-type de chaque support de couche
calculé durant I’estimation du mouvement, en utilisant
un estimateur robuste qui tolere efficacement jusqu’a
50% de points aberrants :

I(x+ A;i(x),t+ 1) (7)

p(ri(x)| A, 0:) =

o; = 1.4826 {med{isan |rl(x)|} (9)
XES;

De méme, on considere que les erreurs résiduelles des
pixels appartenant a S; sont indépendantes en terme
de probabilité. On cherche alors & maximiser la pro-
babilité conditionnelle :

pi(ri(x)| A, 09) = p(ﬂ {Tz‘(X)Mz’Ui})

x€ES;

Hprz

x€S;

) Ai o) (10)

De plus, on considere que les erreurs résiduelles sont
indépendantes entre les différents supports de couches.
Ainsi, utilisant la regle de Bayes, le processus d’éti-
quetage s’appuyant sur le critere de mouvement peut
s’écrire :

p(ri(x)[Ai,  oi,w) = (11)
H Pu(x) ’rw x) )‘A x)va(x))
xeN

ou l'on considere I’hypotheése que les étiquettes sont
équiprobables. Maximiser la probabilité a posteriori
est équivalent a minimiser ’opposé de la log-vraisem-
blance d’une telle densité (pour I'image t) :

B (W) = Ammwmmﬂ&w%ww

/Q (log [Uw(x)] + Tw(x)@) dx (12)

QO'w(x)

Le potentiel le plus faible de cette fonction va alors
classer les pixels selon leurs erreurs résiduelles. Ce-
pendant, I'estimation du mouvement n’est fiable qu’en
présence de structures au sein de I'image. Par consé-
quence, la classification par mouvement sera ambigué
dans certains cas, notamment dans les régions peu tex-
turées.

4.2 Critere d’apparence visuelle

L’introduction d’un critere d’apparence visuelle pour
la classification permettra de contourner de telles am-
biguités. A cette fin, nous avons choisi d’utiliser une
fonction de densité flexible et paramétrique, a savoir
une mixture de gaussiennes, pour décrire les propriétés
visuelles de chaque couche;

D) => mw gy igry, Seey)  (13)
k=1

ot p;() est la distribution des couleurs de la i-ieme ré-
gion qui consiste en m; composantes gaussiennes avec
7.y € [0, 1] étant la probabilité a priori sur la compo-
sante k (ou sa proportion dans la mixture) et (g ky,
¥{i,k}) la moyenne et la matrice de covariance de cette
composante. Chaque gaussienne représente générale-
ment 'une des couleurs dominantes de la région consi-
dérée (voir F1G. 2 pour un exemple de mixture de
gaussiennes). Ces parametres sont estimés & partir de
la distribution observée - ici les pixels de la i-ieme ré-
gion de l'image ¢ - via un algorithme EM [14]. Pour
déterminer efficacement le nombre de gaussiennes par
mixture, un critere dit MDL (Minimum Description
Length [21]) est considéré. Cette paramétrisation de
I’apparence visuelle fournit un moyen simple et effi-
cace pour apprendre les caractéristiques visuelles de
chaque couche sans la contrainte d’étre uni-modal.
Ainsi, méme les régions avec des caractéristiques co-
lorimétriques variables appartenant au méme plan 3D
seront regroupées.

FiG. 2 — Exemple d’une mixture de gaussiennes (a
gauche de I'image) : ici, la distribution des couleurs de
I'image de gauche est représentée par 6 gaussiennes.
Chaque gaussienne est représentée par un hexagone
qui indique sa proportion en pourcentage, la couleur
moyenne (couleur de I'hexagone) et sa variance (sur
les bords de I'hexagone) pour les trois couches RVB
(ou LAB).

La probabilité a posteriori est une métrique efficace
pour diviser le domaine de 'image en régions a par-
tir de leurs apparences visuelles propres. Comme pour
le cas du mouvement, on considere que les couches
ainsi que les pixels au sein de chaque région sont indé-
pendants en terme de probabilité et que les étiquettes



sont équi-probables, menant a la fonction objective
suivante (pour l'image t) :

Blw) = - /Q log [pup (I(x))] dx  (14)

oll Py(x)(I) est définie par I"équation 13. On cherche
alors a minimiser le potentiel de l'addition de ces
deux termes (mouvement + apparence visuelle) pon-
dérés par une constante afin d’extraire la partition de
I'image la plus appropriée en terme de supports de
couches. La méthode de classification présentée per-
mettra de déterminer les supports via un processus
de décision indépendant pour chaque pixel selon les
similarités entre ’image observée et les propriétés at-
tendues en terme d’apparence visuelle et d’erreurs ré-
siduelles dues au mouvement. Cependant, ce processus
indépendant formera de nombreuses discontinuités vi-
suellement choquantes.

4.3 Lissage spatial

On fait alors appel a des contraintes de lissage spatial
de sorte que les pixels du méme voisinage appartienne
a la méme couche, ce qui revient a minimiser 1’énergie
suivante (pour I'image t) :

Ei(w) = /Q l/N(x) V(w(x),w(u))du] dx (15)

ou N (x) est le voisinage local du pixel x. Ici, la fonc-
tion V est le modele de Pott qui est défini comme suit :

(16)
dont le voisinage local est composé de pixels qui sont 4-
ou 8-connexes. Un tel terme favorisera une segmenta-
tion constante par morceaux. Cependant, les disconti-
nuités en terme de mouvement correspondant généra-
lement aux discontinuités en terme d’intensité, on to-
lerera les discontinuités de classification d’autant plus
facilement dans les zones a fort gradient (en général
sur les contours des objets) en pondérant le critére de
lissage spatial par un terme inversement proportion-
nel au gradient de I'image [9]. La fonction V définie
ci-dessus est ainsi pondérée comme suit [25] :

4 si|I(x,t) - I(u,t)]| < 4
V,=V-{ 2 sid<|I(xt)—I(wt) <8 (17)

1 sinon

Ainsi, un contour sera plus vraisemblablement une
frontiere entre deux régions que ne le sera une zone
localement homogene.

4.4 Lissage temporel

On considere ici I’hypothése que les supports des
couches évoluent de fagon continuelle d’une image t a

I'image ¢t 4+ 1. On définit ainsi une contrainte de conti-

nuité dans I’évolution des supports qui permettra de

surcroit d’améliorer la robustesse de ’estimation des
supports des couches pour chaque image.

Considérons une séquence d’images I(;1), I(;2), ---,

I(;7) ainsi qu’une séquence d’étiquetages (connus ou

non) w(;1), w(;2), --- , w(;7). Deux approches sont

possibles selon la fagon dont ’ensemble de la séquence
est traité :

— soit séquentiellement, en considérant uniquement
chaque pair d’image I(;t) < I(;t + 1) et en s’ap-
puyant sur les étiquetages de I'image ¢t — 1 déja trai-
tée,

— soit en considérant N images successives simulta-
nément I(;t) < IGt+ 1) < - < I(;t + N)
(N =3-5).

Nous verrons en sous-section 5.1 que, pour une image

de la séquence donnée, nous utiliserons soit I’approche

séquentielle, soit I’approche simultanée.

Approche séquentielle. On considere I'image
I(;t) et on fait I’hypothése que les modeles de mou-
vement A ont correctement été estimés pour l'image
I(;t —1). On définit alors la fonction de lissage tem-
porel qui prend en compte les modeles de mouvement
et les supports de 'image précédente :

Viw(x;t)) = (18)
1siw(x;t) #w ( ;(1X't—1)(x); t— 1)
0 sinon
ou A;(lx_ t—1)) est le modele de mouvement inverse qui

établit une correspondance entre les images I(;t) et
I(;t—1) pour la couche w(x;t—1). On définit alors le
terme de lissage temporel séquentiel :

Fro(w) = /Q VE(u(x))dx (19)

Approche simultanée. Le critere de lissage tempo-
rel proposé ci-dessus ne prend en compte que I'image
précédente (dont 'étiquetage est connu) pour assurer
une continuité temporelle des supports des couches.
On propose ici une prise en compte de plusieurs
images simultanément dont 1’étiquetage n’est pas en-
core connu : au lieu de ne considérer qu'un seul couple
d’images a la fois, on en considere N, reliées séquen-
tiellement par des contraintes temporelles que nous
présentons ci-apres.

On considere ici que les modeles de mouvement ont été
estimés pour les N images considérées. On estime alors
simultanément les supports des couches en rajoutant
une contrainte de continuité temporelle des supports
entre deux images successives. On écrit la contrainte
comme suit :

siw(x;t) =k
=wx+A:x);t+1)=r (20)
1 sinon

W (w(xt) =



On définit alors le terme de lissage temporel simul-
tané :

t+N—-2

B = 3 | [Vewia] e

i=t

Ainsi, si le pixel x a pour étiquette x a l'instant ¢,
on souhaite que son projeté x + A (x) dans 'image
t + 1 aie aussi I’étiquette x. Notons que I'inverse n’est
pas nécessaire. De plus, I'estimation du mouvement
n’étant généralement pas parfaite, nous ne mettons
pas de contrainte forte (pénalité infinie par exemple
en cas de discontinuité temporelle).

4.5 Classification

Les erreurs résiduelles dues au mouvement, la consis-
tance visuelle et les lissages spatial et temporel
peuvent maintenant étre considérés ensemble pour ex-
traire la partition optimale des N images :

t+N—-1

> (1= a)E () + B} (w) + AE ()]

+  Y(Ets(w) + s (w)) (22)

Ew) =

La minimisation de la forme discrete de 1’équation 22
peut étre déterminée en utilisant plusieurs techniques
de complexité diverses comme 'ICM (iterated condi-
tional modes [4]), 'HCF (highest confidence first [11]),
le recuit simulé (“simulated annealing” [15]) et 'ap-
proche par graphe "Coupe minimale - Flot maximal”
("graph cut” [8]). En raison de son efficacité, ’approche
par graphe a été retenue pour déterminer la solution
optimale au probleme d’étiquetage.

5 Détails de I'implementation

Pour ’énergie (22), calculer directement la solution
optimale n’est pas possible en pratique. En effet, ce
probleme d’étiquetage est NP-complet et il n’existe
donc pas d’algorithme de complexité polynomial qui
calcule la solution optimale. Cependant, ’algorithme
d’a-expansion [8] permet d’obtenir rapidement une ap-
proximation satisfaisante de la solution optimale de
cette énergie. Son implémentation suit la méthode pro-
posée dans [18]. Suivant les notations de [8], les poids
des t-links sont déterminés via la fonctin de cott D) (%)
(ie[l,n]):

Tz‘z(p)
2Ui2

%@zu—w@%m+ ]+am0@>@w

terme visuel
terme mouvement

auquel on rajoute V(i) si 'on considere le lissage tem-
porel séquentiel.

Si le critere de lissage temporel simultané Eps est
considéré, le graphe de l'alpha-expansion est trans-
formé en graphe 3D, avec N niveaux dans la troisieme

dimension si N images sont considérées. On rajoute
alors des arétes d’un niveau a l’autre pour prendre en
compte la contrainte de lissage temporel, tel qu’illustré
par la figure 3 : si 'on considere le cas de deux couches
L4 (représentée par la source S) et Lo (représentée par
le puit T'), de modeles de mouvement associés A; et
As, le pixel p de coordonnées x peut étre projeté soit
vers pl de coordonnées x + A (x) ou vers p2 de coor-
données x + Az (x). On ajoute ainsi deux arétes orien-
tées p — pl et p2 — p de fort poids. Ainsi, si 'aréte
s — p est coupée (ce qui signifie que p appartient a la
couche L) alors on pénalise la coupe de laréte p — pl
qui correspondrait au cas ou la continuité temporelle
w(x;t) =k = w(x+ Ax(x);t+1) = K n’est pas res-
pectée. Et inversement si I’aréte p — ¢t est coupée.

1

| Imaget+1 |

°‘“ : |

F1G. 3 — Lissage temporel : en vert, les arétes orientées
ajoutées pour prendre en compte la contrainte de lis-
sage. En rouge, les arétes en provenance de la source
S et en bleu, celles vers le puit T'. Les pixels pl et p2
sont les projections du pixel p dans I'image ¢t + 1 par
les deux modeles de mouvement respectivement A; et

As.

5.1 Apercu général du programme

Les principaux modules du programme ont été pré-
sentés. On détaille maintenant le déroulement général
du programme. Pour les N premieres images de la sé-
quence, on partitionne leurs domaines d’image de fa-
¢on régulieres en N blocs (en général, 16 ou 25 blocs).
Ces blocs sont utilisés en tant que supports initiaux a
partir desquels on estime le mouvement et les proprié-
tés visuelles de chacun d’entre eux pour les NV images
considérées. L’a-expansion fournit alors une nouvelle
partition en régions selon les critéres considérés (mou-
vement, couleurs et contraintes de lissages). Le proces-
sus est répété jusqu’a convergence pour les N images.
Une fois que les supports des N images sont correcte-
ment déterminés, 'initialisation des supports des ré-
gions d’une nouvelle image I(;t), t > N, est effectuée
en projetant les supports de I'image précédente via les



modeles de mouvement estimés dans I'image courante.
La contrainte temporelle ;s est alors ignorée et on
n’utilise exclusivement que la contrainte temporelle sé-
quentielle Eys (N = 1) (d’une facon générale, si N = 1,
Eis =0et quesi N > 1, Eys =0).

Une étape critique est l'estimation du nombre de
couches : le processus étant initialisé avec un grand
nombre de couches, ces dernieres seront alors progres-
sivement fusionnées selon le critére suivant. On fu-
sionne deux couches £; et £; si leurs mouvements sont
similaires pour les IV images considérées. Comme les
parametres du modele affine ne définissent pas de fa-
con unique le mouvement sur toute la région, plutot
que de les comparer directement, on considere les flots
optiques générés par A; et A;. Ainsi, en utilisant les
notions introduites en section 3, le critere de similarité
de mouvement s;; entre deux couches £; et £; s’écrit :

1 2
Sij tren[ili,}li\/'] |:m /g; (.AZ(X t) — .Aj (X; t)) 13:(x)dx
1
g [ A = Ay 0) Ly
1S;| Ja !
ou |S;| = fQ 1 s;(x)dx et 1s: est la fonction caractéris-

tique de la région ¢ de I'image t. Si s;; descend sous
un seuil donné, les deux couches sont fusionnées pour
les N images. De plus, les couches dont leur support
est trop petit (et qui entraine en général une mauvaise
estimation du mouvement) sont supprimées.

6 Validation et conclusion

6.1 Comparatifs avec séquences syn-
thétiques

On génere plusieurs séquences synthétiques composées
de trois couches texturées ou non, de supports rectan-
gulaires et de mouvements affines propres (cf. figure
5).

Le tableau 1 compare les erreurs de classifications ob-
tenues selon les divers critéres proposés dans cet ar-
ticle : avec ou sans le critere de lissage temporel Vt, de
lissage spatial pondéré par le gradient V, et de 'appa-
rence visuelle E,. On notera I'importance de ce der-
nier terme lorsque la séquence comporte des objets
non texturés qui permet de lever les ambiguités dues
au mouvement seul. Notons que le critere F,, n’est pas
considéré pour les séquences pleinement texturées, au-
cun gain de qualité n’ayant été observé. Notons aussi
que l'erreur importante constatée pour les séquences
peu texturées sans l'utilisation du critere E, est due
au fait que la région peu texturée a été assimilée a
P’arriere-plan lors de la classification a cause de la forte
ambiguité.

6.2 Résultats expérimentaux

La validation de la technique et des criteres présentés
a été effectuée sur deux séquences classiques (figures 6

FiGc. 5 — Exemples de séquences synthétiques : les
3 couches sont ici délimitées par une bordure rouge.
Leurs mouvements sont approximativement indiqués
par une fleche blanche. Les séquences (b) sont simi-
laires aux séquences (a) a ceci pres, une des trois
couches est remplacée par une couche peu texturée.

et 4) afin de permettre une comparaison directe avec la
literrature existante. Dans la figure 6, si le calendrier
et le train sont bien segmentés, la balle reste cependant
sur-segmentée en raison d’un manque de texture et des
couleurs similaires a celles de I'arriere-plan et est ainsi
classée dans la méme couche que celle du train. Pour

Parametres des criteres Err. moyenne
seq (a) :a=0,8=1V),y=0 4.72 %
seq (a) :a=0,0=1V),y=1 437 %
seq (a) : a=0,8=05,),y=1 3.24 %
seq (b) :a=0,8=1(0V,),y=1 16 %
seq (b) : a=03,6=1(,),y=1 4.4 %

TAB. 1 — Influence de chaque critere sur la classifi-
cation. Colonne de droite : proportion des pixels mal
classés. La premiere série ("seq (a)”) permet de compa-
rer Vinfluence du lissage temporel simultané (N = 5)
et du lissage spatial pondéré ou non par le gradient
(Vy) sur les séquences synthétiques texturées (fig. ba).
La seconde série ("seq (b)”) permet de comparer I'in-
fluence du terme de 'apparence visuelle E,, sur les sé-
quences avec couches peu texturées (fig. 5b).

la séquence de la figure 4, la premiere image est sur-
segmentée mais les images suivantes possedent le bon
nombre de couches. L’arriere-plan est bien distingué
du plan intermédiaire (maison et le parterre de fleurs).
Le critere d’apparence visuelle E,, a permis de contour-
ner les ambiguités dues au manque de textures notam-
ment dans le ciel. Cependant, les branches de I’arbre
ne sont pas toujours classées dans la bonne couche. En
effet, en raison de la faible distance entre 'arbre et la
caméra, comme les branches n’appartiennent pas au



image 1

image 4

image 7

image 13

image 19

Fi1G. 4 — Résultats sur la séquence "Flower garden”. Premiere colonne, séquence originale ; seconde colonne, les
couches extraites ; troisiéme colonne, frontieres des couches. Principaux parametres : « = 0.25, v =1, N = 1 (avec

E,s mais sans E ).

méme plan 3D (la profondeur relative est importante
au regard de la profondeur de D’arbre), leurs mouve-
ments ne peuvent étre correctement représentés avec
le méme modele affine que celui du tronc de I'arbre.
La figure 7 présente les résultats obtenus en faisant
varier 'influence du critére de lissage temporel simul-
tané Ej,. Outre le fait d’avoir une continuité dans
les supports des couches & mesure que y augmente,
on note que 'extraction des couches gagne en robus-
tesse. On notera aussi que les deux segmentations de
la séquence "flower garden” (fig. 4 et 7), bien que dif-
férentes, sont acceptables selon que I'on considere que
les maisons appartiennent au plan du parterre de fleurs
ou a l'arriere-plan.

6.3 Conclusion

Dans cet article, on a présenté une technique pour ex-
traire les couches composant une scéne a partir des
modeles de mouvements paramétriques. L’utilisation
conjointe d’une estimation robuste des mouvements
avec les criteres additionnels comme ’apparence vi-

suelle et les contraintes de lissage spatial et tempo-
rel permet d’obtenir une segmentation en couches effi-
cace. Les résultats expérimentaux [F1G. 6, 4 et 7] sont
prometteurs et démontrent le potentiel de la méthode
proposée. L’infuence des divers critéres a également
été étudiée, montrant notamment l'importance des
contraintes temporelles dans I’estimation des couches.
D’autres contraintes exploitant la dimension tempo-
relle notamment en ce qui concerne les occlusions sont
ainsi a l’étude.

De plus, si I'algorithme détermine rapidement les sup-
ports de couches (en moyenne, autant d’itérations sont
necessaires que de couches a extraire), la complexité
en terme de calculs reste toujours l'une des limita-
tions de ’approche proposée, notamment en ce qui
concerne ’estimation du mouvement pour chaque sup-
port lorsque ceux-ci sont mal encore définis. Une im-
plémentation en hardware de notre méthode sur un
processeur graphique (GPU) est en cours d’investiga-
tion.



F1G. 6 — Résultats sur la séquence du calendrier (1 image sur 4 est considérée). Chaque colonne représente une
image : sont représentées ici les images 0,12,24,36. Premiere ligne, séquence originale ; seconde ligne, les couches
extraites ; troisieme ligne, superposition des frontieres avec la séquence originale. Ici, il n’y a pas de lissage temporel
simultané E;s (v =1, N = 1), on se concentre sur l'influence du critére E,

v=0 - -
y=1 - -
v =2 - -

image 1 image 3 image 5

Fi1G. 7 — Résultats sur les images 1 3 et 5 de la séquence du flowers garden selon diverses valeurs de -y : on considere
ici N=>5 images simultanément et on ne prend pas en compte le terme d’apparence visuelle E, (« =0 et § = 1).
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