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RESUME

Cet article décrit une méthodologie pour segmenter une
séquence d’images i P'aide de ’information de mouvement. Un
parametre important pour ’analyse du mouvement & partir
d'uue séquence d’images est la continuité spatio-temporelle.
Lorsque la fréquence trame est élevée, la séquence d’images,
considérée comme un volume tridimensionnel, peut étre seg-
mentée en domaines spatio-temporels homogenes.

Nous proposons l'utilisation d’un algorithme de regroupe-
ment de régions pour effectuer cette segmentation. Nous
analysons ensuite le cas ou les régions sont petites et nous
décrivons un algorithme pour la segmentation de cibles
ponctuelles en mouvement. Cet algorithme utilise une pyra-

mide spatio-temporelle pour définir le voisinage 3D dans la
séquence et exploite la continuité locale des trajectoires pour
segmenter les cibles.

SUMMARY

This paper describes an approach for the segmentation of
an image scquence using motion information. The spatio-
temporal continuity of the image sequence is an important
parameter for motion analysis. When the frame rate is high,
the segmentation of the image sequence into spatio-temporal
regions appears to be feasible.

This segmentation can be performed with a region growing
algorithm. We analyze the case of small regions in details
and present an algorithm for the segmentation of moving point
targels in an image sequence. A spatio-temporal pyramid is
used to describe the 31) neighborhood in the image sequence

and the segmentation is based on the local continuity of the
trajectories.
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1 Introduction

Cet article propose une méthodologie pour segmenter une
séquence d’images a l'aide de Pinformation de mouvement.
Le but de ’étude est le développement d’une chaine algorith-
mique permettant & un systeme de vision d’analyser son envi-
ronnement a partir d’une séquence d’'images. [.e mouvement
de la camera combiné au mouvement propre de chaque ob-
jet, fournit en général une image de la scéne présentant des
évolution complexes.

Un paramétre important pour l’analyse du mouvement
a partir d’une séquence d’images est la continuité spatio-
temporelle. Du fait du bruit et des discontinuités inter-images,
I’analyse du mouvement réalisée & partir de deux images
consécutives est souvent délicate. L’extraction d’information
a partir d’un grand nombre d’images présente plusieurs avan-
tages. Tout d’abord elle permet d’éliminer les cas d’ambiguité.
En effet, Maybank [ 1] a montré que le probleme de la
détermination du mouvement & partir de deux vues n’a pas
pas toujours une solution unique. D’autre part, la prise en
compte de la continuité temporelie perinet d’oblenir des infor-
mations plus robustes au bruit.

Des techniques de filtrage spatio-temporel ont été proposées
pour la restauration de séquences d’ images | 3] et pour la
détection des contours tridimensionnels (3D). La technique
développée par Bolles | 7] utilise des contours extraits 3 par-
tir de coupes du volume spatio-temporel pour reconstruire
les paramétres 3D de I’environnement. Des formulations
théoriques de la segmentation spatio-temporelle sont proposées
dans | 2] et | 6].

Dans cet article, nous abordons le probléeme de la segmen-
tation d’une séquence d’images en domaines spatio-temporels
homogénes. L’extension des techniques de regroupement de
régions au domaine 3D est une voie intéressante & explorer, car
la mise en correspondance est alors effectuée simultanément &
la segmentation. Nous décrivons ensuite un algorithme pour
la segmentation de cibles ponctuelles & partir de leurs mouve-
ments.

2 Segmentation en domaines spatio-
temporels

2.1 La cohérence spatio-temporelle

La perception visuelle d’objets en mouvement implique une
certaine cohérence a la fois spatiale et temporelle de la scéne.
Deux points voisins dans I'image et appartenant au méme objet
auront des propriétés radiométriques voisines. D’autre part,
les changements entre deux images consécutives doivent étre
progressifs. Cette notion, bien que intuitive, est aussi impor-
tante pour la vision par ordinateur. Elle se traduit par des
contraintes sur le mouvement des objets:

1. Vitesse mazimale: la vitesse d’un objet dans I'image
est limitée. Elle est donnée par (Au, Av)/At o At et
(Au, Av) sont respectivement Pintervalle de temps et le
déplacement maximal entre 2 trames.

2. Mouvement commun: la cohérence spatiale implique que
les points d’une méme région de image ont approxima-
tivement le méme mouvement.

3. Evolutions lentes: les lois de la physique et une fréquence
trame élevée impliquent des variations lentes pour la plu-
part des parametres caractéristiques des objets. En parti-
culier, les changements de forme et de vitesse (amplitude
et direction) restent faibles. -D’autre part, les objets ne
peuvent apparaitre ou disparaitre de facon brutale.

La plupart des techniques développées pour Ianalyse du
mouvement dans les images utilisent une ou plusieurs de ces
contraintes. Les techniques fondées sur le calcul local du mou-
vement [ 9] nécessitent bien siir une fréquence trame élevée.
Par contre, cette contrainte est a priori moins importante pour
les méthodes utilisant une mise en correspondance d’objets
[ 5, 8,14,20].

Considérons le probléme de la mise en correspondance de
régions. Il y a cohérence lorsque deux régions appartenant &
des images consécutives et qui se correspondent, s’intersectent
(cf. figure 1). Cette propriété est utilisée dans un grand
nombre de techniques. Une approche élémentaire consiste
a effectuer une corrélation inter-images dans des fenétres
prédéfinies. Deux approches plus élaborées permettent de seg-
menter des régions de formes quelconques & partir de leurs
mouvements. La premiére est fondée sur une détection des
changements entre images consécutives de la séquence. Les
zones de changement sont tout d’abord obtenues par sous-
traction d’images, puis, une analyse de 'image résultat per-
met de retrouver les objets et leurs mouvements [10,11]. La
seconde approche consiste & analyser les zones inchangées
dans I'image. Afin de détecter ces zones, la seconde image
est progressivement décalée par rapport a la premiére avant
d’effectuer la soustraction. Cette méthode a été proposée par
Anstis [12] puis exploitée par Jayaramamurthy et Jain [13]
pour la détection d’objets texturés en mouvement.

Une approche similaire est aussi développée dans [14].
Elle consiste & analyser les intersections entre les régions
de deux images consécutives. L’algorithme détecte de fagon
récursive chaque composante du mouvement dans le plan ima-
ge. Ensuite, une analyse arborescente permet d’identifier
differents types de mouvement (translation, rapprochement,
éloignement...) ainsi que certaines transformations spécifiques
(masquages progressifs, changements de forme...). Dans cette
approche, le calcul du mouvement et la mise en correspondance
sont réalisés simultanément.

2.2 Regroupements spatio-temporels

Les techniques de regroupement ont ¢té développés pour la
segmentation d’une image en régions homogenes [15]. Les pi-
xels de 'image sont regroupés de facon récursive en régions de
tailles croissantes. La segmentation finale est obtenue en util-
isant des critéres basés sur 'homogénéité des régions et sur le
gradient & leurs frontieres.

I’ extension de ces techniques au domaine tridimension-
nel(espace+temps) semble envisageable lorsque la cohérence
spatio-temporelle est vérifiée. Considérons une région R; dans
I'image I,,; son voisinage spatio-temporel comprend toutes les
régions de I'image I, qui lui sont adjacentes ainsi que toutes

a) b)

Figure 1: Influence de la fréquence trame sur la cohérence
spatio-temporelle: (a) fréquence élevée, (b) fréquence faible.
(les objets hachurés sont dans I’ image n; les objets en pointillés
sont dans I’ image n + 1).



les régions des images [,_, et I,,, qui intersectent R;. Les
regroupements seront donc effectués 2 la fois dans le plan ima-
ge et suivant ’axe temporel. Cependant, dans le cas général,
Palgorithme de regroupement fournira deux types d’objets:

e des domaines spatio-temporels lorsque P’hypothése de
cohérence est vérifiée,

s des regions homogeénes sinon.

En effet, lorque la région est trop petite, la cohérence spatio-
temporelle telle qu’elle a é1é définie n’existe plus. Dans ce cas,
il est nécessaire d’analyser de fagon plus précise la continuité
temporelle.

3 Détection de cibles
par analyse spatio-temporelle

ponctuelles

Le probléme de la détection de cibles ponctuelles se recontrent
dans un grand nombre d’applications telles que la poursuite de
cible en imagerie infrarouge [18], la surveillance du champ de
bataille [21] ainsi que la surveillance du ciel [16]. En général, les
méthodes utilisées se composent d’une segmentation de chaque
trame de la séquence suivie d’un algorithme de mise en corres-
pondance (souvent appelé algorithme de formation de pistes).

Des techniques similaires sont aussi développées pour la vi-
sion des robots mobiles; des points caractéristiques { par ex-
emple points anguleux des contours) sont tout d’abord ex-
traits de chaque trame puis appariés au cours du temps. La
méthode proposée dans [17,19] est fondée sur la continuité
du mouvement. La continuité locale est tout d’abord testée
sur trois trames consécutives i Paide d’un algorithme de rela-
xation, puis un processus global propage la trajectoire trouvée
de trame & trame. Dans ces travaux, la mise en correspondance
est effectuée uniquement en utilisant ’hypotheése de continuite
des trajectoires dans le plan image. Une approche voisine est
développée dans [20]; la méthode utilisée exploite directement
la continuité du mouvement 3D pour mettre en correspondance
des segments de droites.

Nous décrivons-dans ce qui suit un algorithme permet-
tant d’ effectuer une segmentation spatio-temporelle de cibles
ponctuelles et utilisant I’hypothése de continuité des trajec-
toires. Considérons une cible ponctuelle en mouvement dont
le déplacement inter-trame est supérieur au pixel. Bien que le
mouvement de la cible soit continu, la connexité inter-trame
n’existe plus. Cette connexité peut étre rétablie en reconstrui-
sant le voisinage temporel & I’aide d’une pyramide.

3.1 La pyramide spatio-temporelle

La pyramide spatio-temporelle est représentée sur la figure 2.
Elle est formée & partir de P trames consécutives I, & I, p_;.
Le sommet de la pyramide est centré sur le pixel (z,7) de la
premiére image et la base de la pyramide est un rectangle
de dimensions U.V, ot U et V sont fonctions du vecteur de
déplacement maximal (Au, Av). Toute cible située au point
(¢,4) au temps ¢ == n aura sa trajectoire incluse dans le volume
de cette pyramide. Cette trajectoire peut &tre reconstruite en
utilisant une structure de voisinage particuliére.

3.2 La structure de voisinage

3

La structure de voisinage utilisée permet d’associer & chaque
point I;7,5) de la trame m un voisinage V7,7, m) dans la trame
m - 1. Ce voisinage est obtenu en supposant la trajectoire de
la cible localement rectiligne. Considerons la droite joignant

t+P-1

Figure 2: Pyramide spatio-temporelle formée & partir de P
images consécutives de la séquence.

le sommet de la pyramide P, au pixel I,,(7,7). Le vecteur
directeur associé i cette droite est donné par:

vec(s, j,m) = {L.(¢,7) — P} (1)

et cette droite intersecte le niveau m ~ 1 de la pyramide au
point: :
Pm-l = [[,,,,(1’,].) - Uec(i: j’ m)]

Le voisinage V (i, 7,m) est alors défini en considérant les pixels
voisins du pixel intersecté par le vecteur (1). Ce voisinage
comprend suivant les cas I, 2 ou 4 pixels.

3.3 Détection des cibles

La structure de voisinage permetl de définir un ensemble de
chemins possibles pour le déplacement de la cible. La détection
consiste alors a trouver le chemin optimal, ¢’est-a-dire celui
qui maximise le contraste global. Le chemin optimal peut étre
obtenu par une méthode de programmation dynamique. En
effet, on montre facilement que la structure de voisinage induit
des chemins monotones croissants suivant ’axe temporel. Tout
sous-chemin du chemin optimal est donc lui-méme optimal.
Soit C;,_,(k,{) le contraste global sur le sous-chemin de R, &

m—1

I,_1(k,1) , le contraste global au point I,,(%,7) est donné par:

C:(,7)=  max |[Ch_,(k, 1)+ CL{i7)

(kD)EV (iganyt ™t

olt CL(z,7) est le contraste local au point (7, j).

3.4 Une application

Nous considérons ici le probléme de la détection de cibles
ponctuelles brillantes en mouvement dans un fond bruité.
Chaque cible est caractérisée par son intensité et sa vitesse.
Nous supposons que ces deux parameétres restent constants
pendant Pintervalle d’analyse {£,t + P — 1] et que P’intensité du
fond varie lentement dans le plan image. Pour ce probléme, le
contraste est défini comme etant la difference entre le niveau
du pixel et la moyenne locale.
L’algorithme de détection comprend les étapes suivantes:

1. Acquisition de N pixels brillants dans la premitre image,

-+ 2. segmentation spatio-temporelle de chaque cible:
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e recherche du chemin optimal issu de chaque point
brillant dans une pyramide de hauteur P,

e classification des chemins trouvés en utilisant une
régle de décision Bayesienne; cette étape permet d’
éliminer les fausses alarmes.

Cet algorithme a été appliqué & une séquence d’image
synthétique comprenant six images 128%128. Dans chaque im-
age, le fond est généré a partir d’un bruit blanc gaussien.
Des cibles ponctuelles sont ensuite additionnées au fond
synthétique. Un tirage aléatoire est utilisé pour déterminer
la position initiale ainsi que la vitesse de chaque cible.

Les premiéres expériences ont montré que le nombre de
fausses alarmes diminue lorsque la profondeur d’analyse aug-
mente. Cependant, dans le cas d ’un faible rapport signal a
bruit, il est necessaire d’acquérir un grand nombre de points
brillants & la premiére étape de P’algorithme. Une alternative
est d’utiliser I’algorithme de détection de fagon récursive. Les
trajectoires des cibles sont alors initialisées & partir d’un faible
nombre de points brillants dans chaque image.
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