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Introduction generale

Avec la généralisation de I'utilisation desaiges numériques, I'analyse du mouvement dans
les vidéos s’est révélée étre un outil indisperesgiglur des applications aussi diverses que la
vidéo surveillance, la compression vidéo, I'imagariédicale, la robotique, I'interaction homme-
machine, l'analyse de séquences sportives...etc.effat, les zones de mouvement d'une
séquence d’'images correspondent souvent a desmggtesur lesquels un systeme de vision
doit se focaliser.

L'analyse du mouvement est un vaste sujet mgiobe un certain nombre de problématiques.
On peut notamment citer :

— la détection du mouvement, qui consistequéter chaque pixel d’une image suivant si il

correspond ou non a une région en mouvedsa d la scéne,

— la détection des objets en mouvement, éaetite la détection d’'un ensemble de régions

d’intérét en mouvement dans la scéne tedisionnelle observée,

— la segmentation basée mouvement de la spéaelaquelle chaque région de I'image

ayant un mouvement distinct des autres @sttie et segmentée,

— l'estimation du mouvement, qui consistetanesr, a partir d'une séquence d’'images, le

mouvement apparent des objets composartsaeme tridimensionnelle,

— le suivi de primitives ou de régions, danbut est de déterminer la position de chaque

primitive ou région dans I'image a chagustant,

— lareconnaissance et la modélisation d’'activitéed@gestes.

Les trois premiéres problématiques (détectian rdouvement, détection des objets en
mouvement et segmentation basée mouvement), sogémdral une premiere étape pour des
outils automatiques de vision par ordinateur. Ceasilso peuvent avoir pour vocation, soit
uniquement de détecter, soit de détecter et retivensoit de détecter et suivre des objets pour,
par exemple, analyser le comportement ou la t@ifectie ces objets.

Les autres problématiques sont toutes aussoriantes et nécessitent la mise en place de
méthodes simples et robustes. Tous ces sujetddbjet d’'un grand nombre de travaux, mais il

n'existe pas, a I'’heure actuelle, d’algorithmestalsos’adaptant a n'importe quelle situation.



Le but de ce travail est la détection et le isdiobjets en mouvement dans une séquence
d’'image.
Nous allons donc, dans un premier temps, mettydaae un algorithme de détection des objets
en mouvement. On définit un objet comme une réfgaomée de mouvement quasi constant.
Le détecteur d’objets en mouvement que nous prapos@xploite pas la cohérence temporelle
pouvant exister entre les détections a des instéiff&sents. Il n’y a donc aucune corrélation
entre les détections a deux instants consécutiéxploitation des détections pour un grand
nombre d’applications (surveillance, analyse deusiges sportives, compression ...) nécessite
I'ajout de cette cohérence temporelle. Nous avamg,ddans un deuxiéme temps, proposé une
méthode de suivi.
Le probléeme de suivi temporel bidimensionnel eiori numérique est de générer une inférence
au sujet du mouvement percu d’'un objet dans unges@g d’images successives.
Les données connues pour résoudre le probléemestemsien un modéle de déplacement de
I'objet & suivre et certaines mesures a partir é’'aéguence d’images. Ces mesures sont le plus
souvent des points caractéristiques ou des régmais, a peu prés n'importe quoi de mesurable
dans I'image peut étre utilisé. Ces mesures nemBihécessairement bonnes, en effet, du bruit
dans l'image peut créer de faux points caractqtiss, par exemple, et I'algorithme de détection
peut s'y méprendre. Le probleme du suivi est résaiu pratique en utilisant l'inférence
statistique. L'objet en mouvement est conceptual@®@me ayant un état interne propre a lui a
chaque quantum temporel (& chaque trame dansuamség). Le probléme revient donc a estimer
I'état de I'objet en combinant & son état les meseaffectuées. Si la dynamique du mouvement et

de la mesure sont linéaires, le probléme a uneigolafficace et éprouvée, le filtre de Kalman.

Nous décomposons ce travail en quatre chapitres.

Chapitrel : Dans le premier chapitre, on préseles généralités sur I'image numérique et
'analyse de mouvement dans une séquence d’'images.

Chapitre 2: Le deuxiéme chapitre présente @ l&rt des méthodes de détection et de
segmentation du mouvement. Nous différencions |éthodes de détection basées sur la
segmentation par ligne de partage des eaux (LPE} ehéthodes basées sur la différence inter-
images ; celles reposant sur une image de réfémincelles extrayant les contours d’objets en

mouvement. Ceux-ci sont extraits a I'aide d’un apgur de mesure des contours en mouvement



(mcm) basé sur la différenciation des gradientdiaspa de trois images successives dans la
séquence. Toutes ces différentes techniques astpeopres avantages et leurs limites.

Chapitre 3: le troisieme chapitre traite destimation du mouvement servant comme
complément a la détection ; un bref état de tlag méthodes de suivi de mouvement est fourni,
et nous détaillons la méthode proposée qui est i@ i@ la trajectoire d’objet par filtre de
kalman.

Le chapitre 4 conclut ce mémoire en présentansEmble des résultats expérimentaux obtenus
pour la détection et le suivi d'objets en mouvement
Une conclusion synthétisera les contributions et tésultats obtenus et proposera des

perspectives a nos travaux.
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Chapitre | Généralités danalyse d'image

[.1 Introduction

Le XXle siecle est celui de I'image numérique, vecteurfdiimation pour la presse, les
artistes, le monde médical mais aussi celui deddigtrie. Le traitement d'images est une
science récente qui a pour but d'offrir aux spésties de différents domaines, comme au
grand public, des outils de manipulation de cesnder digitales issues du monde réel.
L’histoire commence dans les années cinquante Bgcayons X. Puis vint I'étude de
méthodes d’extraction automatique d’informationseawe nombreuses applications en

reconnaissance de caractéeres et en contréle qua]ité

Dans les années quatre-vingt, les effortsosgspiivirent avec l'introduction des systemes
experts qui devaient remplacer 'homme dans se@rdifts diagnostics ! Enfin dans le
courant des années quatre-vingt et quatre-vingtlelittaitement d’'images passe du 2Dnau
grace aux nouvelles possibilités technologiques $upports de stockage, les processeurs
permettent désormais de traiter des informationdtisimensionnelles de couleur et de

mouvement.

Puis dans les années deux mille, I'intérgiaee de plus en plus sur les modeles perceptifs
afin d’optimiser les modeles usuels. Par ailleptaidét que de développer des algorithmes
utilisables dans toutes les situations, des méthdddiées sont développées, en intégrant de
la connaissance a priori sur les contenus et dustoua finalité de I'exploitation des données.

Le traitement d’images est donc une sciengal@ne évolution qu’il n’est pas possible de
décrire pleinement dans ces quelques pages. Nlmuns aénter de donner les bases de cette

science qui a pour objectifs principaux :

> de saisir une scene réelle pour constituer un diclmformatique, c’'est I'étape

d’acquisition.

» de mettre en évidence les informations intéressant&est I'étape de traitement dans
laquelle on distinguera tout particulierement lgspés de deébruitage puis la

segmentation.



Chapitre | Généralités danalyse d'image

> d'interpréter ces informations pour décider d’uagiiostic ou d’une action a engager :

c’est I'étape d’analyse.

» sans oublier les étapes de stockage des infornsatiodifférentes étapes de la chaine,

et de visualisation et/ou d'impression des réssiltat

.2 Image numérique :

Une image numérique est une matrice de pixels éspgar leur coordonnées (X, y).S'il
s’agit d’une image couleur, un pixel est codé paofposantes (r, g, b) (chacune comprise
au sens large entre 0 et 255), représentant résgraent les doses de rouge, vert et bleu qui
caractérisent la couleur du pixel.

S’il s’agit d’'une image en niveau de gris, il estlé par 1 composante comprise au sens large

entre 0 et 255, représentant la luminosité dulpixe

Exemples de couleurs :

(0, 0,0)=noir.
(255, 0,0)=rouge.

(0, 0,255)=Dbleu.

>

>

» (0, 255,0)=vert.
>

> (127, 127,127)=gris moyen.
>

(255, 255,255)=blanc.

Pour transformer une image couleur en niveagnk on remplace les composantes de

chaque pixel par sa valeur de luminosité : (r,)gdvient (I, I, I) ou I=(r+g+b)/3.
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1.3 Bruit [2]
En traitement d’image, toute brusque fluctuatioandpixel par rapport a ses voisins étant
considéré comme un bruit provoquant ainsi la degrand de la qualité d'image que se soit de

luminance ou de contraste. Ses sources les plpgeinées sont :

a. Bruit lié aux dispositifs d’acquisition
La caméra, les cables et tous autres blecodnexion engendrent un bruit qui a un effet
multiplicatif, pour cela, il serait plus judiciewde mettre les sources qui produisent plus de

bruit dans les étages inférieurs pour diminuer ¢euntribution générale au bruit général.

b. Bruitlié a la scene

Il se trouve parfois que la scéne soit p@lwe poussiere, ou couverte de nuages,
brouillard ou buée qui dégrade la qualité des ima@ependant, la encore, la connaissance a
priori du phénomene perturbateur permet d’envisagermodélisation et donc une correction

systématique. Ce type de bruit a un effet de laalalitif.

c. Bruitlié a la transmodulation

Les images qui sont capturées a partir dagmpience vidéo qui regroupe le son et 'image
dans un méme signal sont atteintes par un bruit ldutransmodulation qui se produit du fait
gu’on utilise une double modulation : modulatiordiauet vidéo. Il arrive, ainsi, des cas ou

des composantes du signal audio bruitent notreabigadéo.

d. Bruit lié a I'échantillonnage

Une image est un signal discret. Il est doécessaire de passer du domaine continu au
domaine discret au niveau de la scéne et de Isitiedumineuse émanant de celle ci. De
manieére générale, le spectre des intensités lus@senoir et blanc est quantifié sur 256

niveaux de gris différents si on admet que chadxe pst codé sur un octet.

Pour éliminer le bruit et rendre I'image phette, on utilise les techniques de filtrage, qui

seront abordées dans la section suivante.



Chapitre | Généralités danalyse d'image

1.4 Filtrage

[.4.1 Notion du Filtre

Un filtre est souvent une transformation matatque (appelée produit de convolution)
permettant pour chaque pixel de la zone a laquleB&applique de modifier sa valeur en
fonction des valeurs des pixels avoisinants, affescte coefficients.

Le filtre est représenté par un tableau (ro@)ricaractérisé par ses dimensions et ses
coefficients, dont le centre correspond au pixehceoné. Les coefficients du tableau
déterminent les propriétés du filtre. Voici un exdende filtre 3 x 3 :

111
141
111

1.4.2 Principe du filtrage:

Le filtrage consiste a modifier la valeur dpsels de tout ou partie d'une image
numérique, généralement dans le but d'amélioremspact lorsque I'image ne peut pas étre
exploitée directement. En pratique, il s'agit déecrune nouvelle image en se servant des

valeurs des pixels de l'image d'origine entiereroerpartiellement :

a. Filtrage global
Ou chaque pixel de la nouvelle image estub@len prenant en compte la totalité des

pixels de I'image de départ.

b. Filtrage local

Ou chagque pixel de la nouvelle image est ¢éalem prenant en compte seulement un
voisinage du pixel correspondant dans l'imagedgitwei Il est d'usage de choisir un voisinage
carré et symétriqgue autour du pixel considéré. ¥oésinages sont donc assimilables a des
tableaux a deux dimensions (matrices) de tailleainep
N'entrent pas dans la catégorie du filtrage tolgtesransformations de I'image d'origine :

zoom, découpage, projections.
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1.4.3 Types de filtrage [3]
On distingue généralement les types de fiktegants :

a. Les filtres passe-bas

Consistant a atténuer les composantes degkinsyant une fréquence haute (pixels
foncés). Ce type de filtrage est généralementsatiiour atténuer le bruit de I'image, c'est la
raison pour laquelle on parle habituellement desdge”, "débruitage” ou encore "filtre

antibruit”. Les coefficients du masque sont posigif leur somme est égale a 1.

b. Les filtres passe-haut

A linverse des passe-bas, atténuent les ceampes de basse fréquence de limage et
permettent notamment d'accentuer les détails eprieraste, et donc les difféerences entre les
pixels voisins. C’est la raison pour laquelle leme de "filtre d'accentuation” est parfois
utilisé. Les coefficients du masque peuvent étresigae quelconque mais leur somme est

égale a 0.

1.4.4 Techniques du filtrage
Il en existe plusieurs, Chaque filtre cherataténuer un type de défaut bien précis.
Il n'y a pas de filtre universel capable de comrigmus les défauts. Il faut choisir les bons

filtres suivant les défauts que nous désirons gerri

a. Filtres linéaires
Le filtre local est dit linéaire si la valedw nouveau pixel est une combinaison linéaire des

valeurs des pixels du voisinage y compris le pgrefjuestion.

» Filtre moyenneur

Cette technique est la plus directe pour aidaun® image trop heurtée dans ses contours.
Le niveau de gris de chaque pixel est remplacéapaioyenne des niveaux de gris de ses huit

voisins. Ce filtrage pourra se faire a l'aide dtrdi:

H= 1/9|1]1]|1
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Le facteur 1/9 sert a normaliser le filtrerdaniére que celui-ci n’influe pas sur l'intensité
globale de I'image.

Cette technique a pour défaut de créer undimdes bords des objets.
Pour une image d’entrée le on a:

Is image de sortie tel que :

Is =1/9 {le(x-1,y-1) + le(x-1,y) + le(x-1,y+1) +elx,y-1) + le(x,y) + le(x,y+1)
+ le(x+1, y-1) + le(x+1)y) + le(x+1,y+1)}.
=1/9 23 'H (i+1,j+1). le(x+i,y+j).

et i/-1,+1] ;) -1,+1]

(I.1)

De maniére plus générale, pour un filtre Halkke n+1x n+1 et la somme des coefficients

vaut K (facteur de normalisation) :

Is = 1/k 2 2 H(i+n/2 , j+n/2) . le(x+i , y+]).
Avec n: pairj [[-n/2,+n/2] , |[]-n/2,+n/2].

(1.2)

La formule précédente n’est autre quedelpit de convolution discreéte.

Figure 1.1 application du filtre moyenneur, (ajnage d’origine, (b) : filtre 3x3, (c) : filtre
9%x9
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b. Filtres non linéaires:

Si le filtre ne peut pas étre exprimé par goenbinaison linéaire, il est appelé " non
linéaire
". Les filtres non-linéaires sont plus complexesettre en ceuvre que les filtres linéaires (en
termes de complexité algorithmique et de temps rdgement). Cependant les résultats
obtenus avec les filtres non-linéaires sont trésveot de meilleure qualité que ceux obtenus

par les filtres linéaires.

» Filtre median
Consiste a remplacer lintensité de chaquelppar la valeur médiane de ses voisins
choisis a l'avance. C’est un filtre passe bas foiige le bruit de type neige, mais il entraine

cependant une petite perte de résolution. sogiparest :

Pour chaque pixel on classe les pixels voisins idal gourant, par valeurs croissantes ,on

prend la valeur médiane des pixels classés etffedte au pixel courant .

1 50 30|11
20 40, 50|12
25 30140150

30 50 b1 60

image

10
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Figure 1.2 application du filtre median, (a) : ineagd/origine, (b) : image bruitée (poivre et
sel), (c) : filtre 3x3.

1.4.5 Avantages du filtrage
On citera comme avantage :
» Accentuer les variations d’intensité de I'imageenforcer les différences entre les
pixels appartenant a des régions adjacentes (retraest de contraste).
» Détection de contours et préservation de la foraserdgions.

» Renforcement de 'homogénéité a I'intérieur desaigg (réduction de bruit). [3][4]

Cependant, Le résultat obtenu suite a uradjtirdépend énormément de la qualité du
signal de I'image d'origine. Si le signal est tté&rioré, le filtrage seul sera trés peu efficace.
Dans ce genre de situation le filtrage est juste premiere étape dans un traitement plus

complexe qui fera intervenir des informations sétigaes sur l'image.

I.5 Segmentation d'image

Les images sont composées de régions possédaptogemtés locales qui peuvent étre la
répartition des niveaux de gris. En regroupantpibésts de I'image qui possedent une méme

propriété donnée, on obtient des régions uniforiBette opération s’appelle «segmentation».

11
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(@ (b)

Figure 1.3 Exemple d’'une segmentation d’image; (ajage d’origine, (b) : image segmentée.

Une autre méthode de segmentation baséesdidcontinuités des niveaux de gris, celles
ci indiguent les frontieéres entre les régions dmdge. La variation brusque des niveaux de

gris s’appelle «contour» (un contour correspondeforte variation de la fonction intensité).

1.6 Détection de contour

La détection de contours est tres utilisée comrapeétle prétraitement pour la détection
d'objets, pour trouver les limites de régions. Eeteun objet peut etre localisé a partir de
'ensemble des pixels de son contour. De plusyvénoget ensemble permet d'obtenir une
information sur la forme de I'objet. Du point deevinéorique, un contour est défini par un
changement marqué de l'intensité d'un pixel area@omme en chaque point, le contour est
considéré comme perpendiculaire & la direction ddignt, ce dernier est utilisé pour la
détection : selon les modéles classiques de traitemiimage, en tout point de l'image les
dérivées partielles sont estimées. Ceux qui fosemits les réponses les plus fortes
correspondent a des pixels de contour.
En pratique, le calcul de gradient est effectuélgpaonvolution de filtres linéaires. Ces filtres
peuvent estimer les dérivées premiéres, les dérigéeondes, etc., et se focaliser sur des
contours de directions différentes. Il existe aoesinombreux filtres, qui ont des fondements
mathématiques différents. Cependant, quelle qudesoijustification théorique, leur objectif
reste le méme : mettre en évidence les pixels quiuoe valeur trés différente de leurs
voisins. Nous ne présentons ici, a titre d'exemgle le filtre gradient et les opérateurs de

Robert et Prewitt parmi les plus couramment em@oyé

12
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[.6.1 Technique du Gradient
Soit la fonction imagd-(x, y), le gradient deF en un point(x, y) est un vecteur
bidimensionnel qui s’écrit
oF
G= g>F< (1.3)
aY

Le gradienté est calculé en chaque poixt y) de I'image, son orientation va dans le

sens de la variation maximale Bet sa norme est généralement donnée par :

s (5))

Localement, la norme du gradient est d’aupdum élevée que les courbes de niveau sont
rapprochées et de valeurs différentes.

La direction deé par rapport a I'axe des X est donnée par I'angle

oF

oo

Le calcul du gradient est utile pour mettre en énak les contours. Le poirk, (y) est un

J = arctg

contour si La normest supérieura unseuil.

» Opérateurs de Robert

On fait la convolution de ces masques avec I'imagginale et on trouve les résultats

suivants.

13
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(a) (b)
Figure 1.4 Exemple d’application du filtre Robd#) : image d’origine, (b) : contour de
Robert

» Opérateurs de Sobel et de Prewitt

1 0 -1 1 ¢ 1
Gx=c O - Gy= 0 00
1 0 -1 1-c -1

c = 2 pourSobe] c=1 pourPrewitt

(@) (b)

Figure 1.5 exemple d’application du filtre Sobel) (image d’origine, (b) : contour de Sobel.

14
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Les opérateurs d8obelet Prewitt sont frequemment utilisées, pour leurs simplieitéeur
faible codt d’évaluation, ils sont tres perforrtsadans les scénes de faible bruit et texture

.7 Segmentation par morphologie mathématique

Le principe de la morphologie mathématiquesepsur le principe suivant :
On considere un élément structurant a centre Gélghent structurant et formé d'un
ensemble de points forme une forme géométriqudétdént structurant constitue le concept
de base de la morphologie mathématique. Il eshidgéir un ensemble de points constituant
une forme géométrique plane. Le centre G estntiélé principal qu'on pose sur le pixel
pour faire appliquer la morphologie binaire. Dore $egmentation par morphologie

mathématique consiste a reconstruire I'objet a sagen (isolé) par I'élément structurant.

a. Dilatation

On fait passer le centre de I'élément strattisur tout les pixels de I'image et seuls les
pixels pour les quels I'intersection entre I'élémsinucturant et la zone a dilater seront garder
pour construire la zone dilatée.

Elle consiste & éliminer les points noirs isolésralieu des parties blanches.
Soit B un espace euclidien & N dimension et soit | et & d®us ensembles dé' Ela
dilatation de | par S est définie a partir de I'tidth de Minkowski par :

| S ={cOE/c=i+s,i A, s€S } (.6)

(@) (b)

Figure 1.6 exemple d’application de la dilatiora) (image binaire, (b) : imge dilatée.

15
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b.Erosion
Dans I'opération de construction on pose le ceGirde I'élément structurant sur les pixels
(appartenant a la région a segmenter) et on ve&ifimut I'élément structurant est inclus
totalement dans I'objet a segmenter. L'opératiograbion consiste a prendre que les pixels
pour lesquels I'élément structurant est inclus darget.
Dans I'opération d’érosion les points blancs isalésparaissent. Soif'Ein espace euclidien

a N dimension et soit | et S deux sous ensembleS dd'érosion de | par S est définie a

partir de la soustraction de Minkowski par :

OS ={c€EVi=c+s, i€, [5ES }

(.7)

() (b)

Figure 1.7 exemple d’application de I'érosion, (&nage binaire, (b) : image érodée.

c. Ouverture

L'ouverture de | par S notée IoS est le résultane& érosion de | suivie d’'une dilatation de

'ensemble érodé par le méme élément structurant.

l0S=(16S) 7S 08

L'ouverture adoucit les contours et élimine lesspigus.

16
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d. Fermeture

C’est I'opération duale de I'ouverture, noté8, c'est le résultat d’'une dilatation suivie
d’'une érosion en utilisant le méme élément stractir

(1.9)
leS= ( 1/S)OS

La fermeture fusionne les coupures étroites, éknhdis petits trous, et comble les vides sur les

contours.

1.8 Seuillage

L'opération non linéaire dite de seuillage panconsiste a mettre a zéro tous les pixels
ayant un niveau de gris inférieur a une certainewgappelée seuil, en anglémseshold et
a la valeur maximale (souvent la valeur 1) les Isiggant une valeur supérieure.
Ainsi le résultat du seuillage est une image béaontenant des pixels noirs et blancs, c'est la
raison pour laquelle le terme de binarisation esfgs employé. Le seuillage permet de
mettre en évidence des formes ou des objets damsmage. Toutefois la difficulté réside

dans le choix du seuil a adopter.

Figure 1.8 Opération de seuillaga) : une image originale en 256 niveaux de dh¥et (c)

17
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Cette convention de seuillage s’appskeiillage supérieur(threshold above ainsi, on
pourra définir le seuillage inverse dhiférieur (threshold beloy Il est encore possible de
définir deux valeurs de seuil, Respectivement banférieure et borne supérieure, afin de
mettre a la valeur maximale les pixels ayant unewacomprise entre les bornes et a zéro
'ensemble des autres valeurs. Il s’agit d’'un $&gel intérieur threshold insidg et par

opposition, on définit Iseuillage extérieur(thresholdoutsidg qui est son inverse.

1.9 Définition d'une vidéo

La vidéo est une succession d'images anindééfant a une certaine cadence afin de
créer une illusion de mouvement pour I'ceil hum&ilhe peut étre analogique (signal continu
d’intensité de luminance) ou numérique (suite detrs ou images).

On peut distinguer deux types de vidéo:

> la vidéo entrelacée ou chaque image est formée de deux champs adsela
Le premier champ contenant uniqguement les ligngzires de l'image, le
second champ, quant a lui, contenant les lignesepafles signaux de
télévision nord-ameéricain et européen sont entéslac

> la vidéo progressive:dans une vidéo progressive, contrairement au mode
entrelacé, toutes les lignes d'une image sont kmesune passe (vidéo

numerique).

.10 Résolution temporelle d’'une vidéo
La résolution temporelle d’'une vidéo est défipar le nombre d’'images défilant par

seconde.
Afin d'éviter les désagréments dus aux papilloteisieret prenant en considération les
spécificités de I'ceil humain qui garde une imageiren 10 micro secondes au niveau de sa
rétine ; les images doivent défiler a une certaamence:

» environ 24 images/s pour un film de cinéma.

» 25 images/s pour la télévision européenne.

» environ 30 images/s pour la télévision nord-améreat japonaise.
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.11 Séquence d’image

Une séquence d'images est une successiomgBs bidimensionnelles qui montre
I'évolution temporelle d’'une scéne. La cadence dist 25 images par seconde, ce qui
correspond au seuil a partir duquel I'ceil humaincpie la séquence comme un stimulus
continu, grace a la persistance rétinienne. Paunita, nous appellerons « trame » ou « plan »

chague image bidimensionnelle correspondant astarindonné de la séquence.

Figure 1.9 Exemple mkuséquence d’'images.

La considération de séquences d'images nquasiordonnées dans le temps introduit un
champ spécifiqgue d'investigation en analyse d'imaggavoir I'extraction d'informations de
mouvement et plus généralement d'informations eftathporelles. Ce type d'études a
émergé dans les années 70 a travers trois appfisagirincipales : le codage d'images de
télévision et notamment la conception de codeuex mompensation de mouvement [5-6],
I'imagerie météorologique avec I'estimation de gbsuhe vent via des traceurs nuageux [7],

le suivi de cibles mobiles dans un contexte mikt$3].

.12 Analyse du mouvement dans une séquence d’'images

L’analyse des séquences vidéo est I'un destssde recherche les plus tentants. Peut étre
gue ceci découle de la richesse en informationggggente une scene ou encore de la variété
des applications (médicales, sécuritaires, miétir...etc.). Les spécialistes du domaine ont
tenté, et tentent encore d’imiter via le systéenmaéra/calculateur le comportement humain en
termes de vision. Pour y parvenir différents axeiséé développés. Ainsi apparait le terme

de ” groupement spatio-temporel ” [5].
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C’est le terme qui englobe a la fois I'identificatides objets et la détection du mouvement

() (b)

Figure 1.11 Exemple de vidéosurveillance, (a) :dasieras de surveillance, (b) : dans salle de

contrdle : les hommes sont aidés par la machins ldaidche de détection.

L’analyse de mouvement dans une séquence géisndoit étre posée comme un probleme
d’estimation et de segmentation, puisqu’il s’agapréhender des informations partielles
observables et discontinues. C’est un problémeicplierement difficile, mais dont la
résolution est cruciale pour la plupart des taereanalyse de scene dynamique. Ce probléme
peut se présenter en fait sous plusieurs variast@gant que I'objectif prioritaire se trouve
étre I'obtention d’'une mesure dense ou paramétriduemouvement, d’'une partition de

'image en régions, ou I'extraction d’entités peetites

L’analyse du mouvement dans une séquence gémaepose soit sur la détection du

mouvement soit sur la segmentation basée mouveso#rgur la poursuite de mouvement.

[.12.1 Détection de mouvement
La détection du mouvement dans une séquemcegks consiste a distinguer les zones
fixes et mobiles d'une scene. Comme le mouvemenbjefs induit des différences
temporelles entre images, sa détection s’appuid'é&ude des variations temporelles de la
fonction de luminance : si le capteur est fixe @ tjéclairement de la scene varie peu, alors
Nnous supposons que toute variation temporelleidketisite est liee au mouvement d’'un objet

ou a du bruit.
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Détection de mouvement (Motion détection)

Ce terme est le plus Générique, il indique unicertmgue I'on parle d'une
méthode qui a pour objet de trouver en quels paatiimage un mouvement
a eu lieu. Un algorithme ayant cet objectif fourait sortie une variable
guantitative (quantité de mouvement) ou qualitatflseoléenne) pour tout
pixel de chaque image d'entrée. Toutes les méthpdésentées ci-apres
rentrent dans cette catégorie.

Estimation du mouvement (Motion estimation)

Cette notion inclut la précédente en y ajoutantdatrainte que le résultat
fourni doit étre quantitatif. Ce terme est surtautlisé par les auteurs
travaillant sur l'estimation du flot optique ; dawce cas, le résultat de
I'estimation est un champ de vecteurs a deux dimensreprésentant la
projection sur le plan de I'image du mouvement tggiilmensionnel ayant lieu
dans la scéne. Pour un état de l'art détaillé et émmde comparative des

meéthodes classiques de calcul du flot optique, [@ir

Modélisation de l'arriere-plan (Background Médling)
Cette catégorie regroupe toutes les méthodes téetidd de mouvement qui
consistent a créer un modele de l'arriere-planadscéne filmée (sans aucun

objet mobile). Ce modele peut étre une image cagegatir des pixels observes

a différents instants de la séquence vidéo [10].

Soustraction de l'arriere-plan (Background subtracion)

La soustraction de larriere-plan est l'opératigui suit logiquement la
modélisation de l'arriere-plan afin d'obtenir udgedtion de mouvement. Si le
modele de l'arriére-plan est une image, une diff&¥een valeur absolue entre
ce modele et limage courante est effectuée abbtehir une détection de

mouvement.

Segmentation de (par le) mouvement (Motion[-basedlegmenta-tion)
Cette tache va au-dela de la détection de mouvemeasqu'il s'agit de
segmenter chaque image en régions qui présentemthomogénéité du

mouvement apparent. Cette opération est génératadaisée a partir d'une
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estimation du flot optique [11] ou des dérivéestispamporelles de l'intensité

lumineuse [12].

La détection du mouvement contient les métkode différences d’'images (approche
directe), de corrélation ou de recherche dansdesples parametres.
Les méthodes basses niveau exploitent la compargigel a pixel, ou petite région a petite
région entre deux images consécutives d'une séquétiles permettent de déterminer les
régions de variations de I'image dans le temp®shilécessitent soit une caméra fixe, soit un
recalage préalable dans le cas d’'un observateullenabin de détecter uniqguement les zones
de mouvement dans la scéne. Elles sont généraleimgtées aux mouvements d'objets

rigides et au cas de petits déplacements.

1.12.2 Définition d’'un objet vidéo

Définir un objet vidéo est une chose difficiletuitivement, un objet vidéo est défini par
une forme, une texture et un mouvement (rigide au ngide). Cependant, la notion d'objet
vidéo est beaucoup plus descriptive qu'une simggdéon, un objet vidéo peut par exemple

étre un modele 3D.

La notion d'objet ne fait pas forcément raiémea un objet du monde réel. En effet, dans
le domaine de la vidéo, un objet n'est pas néaessent un objet d'une scéne 3D mais plutbt
le résultat de I'analyse de la projection d'un neoBD sur un plan. Ainsi, un objet vidéo est
défini comme une région de la vidéo conforme a waére. On peut par exemple avoir pour
modele :

» un modele de mouvement.

» un modele d’objet physique.

La notion d’objets est alors subjectivemeriirie par rapport aux modeles utilisés.
On constate que pour pouvoir trouver des objetsoyid est nécessaire de proposer des
modéles auxquels ces objets répondront [13].

1.12.3 Suivi d’'objets dans la vidéo

Le suivi d’'objets quelconques dans une séqueieo réelle est une tache tres délicate.
Surtout quand ces objets sont non-rigides, le fiméh scéne n'est pas fixe et dans le cas de
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plusieurs objets mobiles dans la méme scene. Larstagit de suivre des objets particuliers
comme le visage, la main, le bras. La tache est gilaple car le modéle et les contraintes de
variation de ces objets sont connus a priori. D&sutcritéres de type géométrique et/ ou

statique peuvent aussi étre introduits dans l'ifieation des ces objets.

[.13 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé certaiddsitobns primaires concernant le
traitement et la transformation d'image d'un état 'autre comme le filtrage, la
segmentation...etc. et nous avons vu les notionsage tie I'analyse du mouvement dans une
séquence d’image.

L'objectif de notre travail est la détection et\gud’'objet en mouvement dans une

séquence d’image, les prochains chapitres sonacoesa la présentation de cette derniere.
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[l 1.Introduction

Les applications de la détection d’objets sominbreuses. On peut notamment citer le

suivi d’'objets, I'analyse du comportement, la coagsion vidéo, la reconstruction 3D...etc.

Les techniques de détection du mouvement mpreueédre considérées comme un
prétraitement permettant de réduire la quantiténfofmations a analyser. Un objet en
mouvement est détecté si sa position change retatut a celle d'un ensemble d’objets
statiques ou s'il est localisé dans une image aeqail'instant t de la séquence a une position
différente de celle qu’il occupait dans I'image g@éente. Le mouvement d’'un objet dans la
séquence d’'images peut donc étre mis en évidencergparant le contenu d’au moins deux

images issues de la séquence

Dans ce chapitre, nous nous intéressons at&cttbn d’objets en mouvement dans une
séquence d’'image, par consequentx méthodes de séparation des objets mobilesndude
l'image (I'arriere plan). Dans ce contexte, la noglé la plus utilisée est la méthode de
détection des contours en mouvemddh présente également dans ce chapitre des autres
meéthodes : la méthode de segmentation par Ligreadiage des eaux (LPE) et la méthode

de la différence inter images (avec et sans l'inggeéférence).

Il 2. Détection d’objets en mouvement par méthodde Segmentation

Que cela soit dans le domaine spatial, tenhporspatio-temporel, la segmentation a pour
objectif de partitionner une image ou un groupmaljes de sorte que chacune des régions ait
une caractéristique qui la distingue des autresiddebreuses techniques de segmentation ont
été proposées. Ces techniques ont toutes en corfanomnimisation d'une fonctionnelle
d'énergie. Ainsi quelque soit I'algorithme utilied, peut s'attendre a obtenir sensiblement les
mémes résultats. Le choix d'un algorithme est alongtion de ses avantages et de ses
inconvénients (sensibilité par rapport a linigalion, vitesse d'exécution, complexité,

convergence ...).

La segmentation spatiale divise I'image en régioosogenes en termes d'intensité. Les
différentes homogénéités des régions sont distegyugar leurs frontieres entourant.
SALEMBIER et al [14] ont proposé une méthode densmgation spatiale basée sur une

étape de simplification d’image utilisant les #¢rmorphologiques (ouverture et fermeture) et
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'algorithme de ligne de partage des eaux (minimealix). Cette méthode a montré des
problemes de sur-segmentations d’'une méme régitin. d& remédier a ce probleme une
étape de fusionnement des régions est alors prepbsé&chéma synoptique de la figure (11.1)

résume les différentes étapes de la segmentatatialgpqui seront détaillées par la suite.

Image

|

Simplification d’image

A 4

Approximation du
gradien

A 4

Détection de
LPE

A 4

Fusionnement des
régions

Figure. 1.1 : Schéma synoptique de la segmentapatiale

a. Simplification d’image

Pour la segmentation spatiale, les images sontoddalsimplifiées. Des filtres
morphologiques [15] sont congus pour lisser les gwsabruitées par des opérateurs
d’ouverture et de fermeture utilisant un élémenicitirant donné. On peut noter qu’afin de
simplifier I'image originale l'opération de l'ouvierre enléve les composants clairs et

'opération de fermeture élimine les composantsésn
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b. Approximation du gradient

Le gradient spatial de I'image simplifiee est aguoe par I'utilisation d’'un opérateur
morphologique gradient qui consiste a détectebtasques variations d’intensité lumineuse
dans l'image.

c. Détection des lignes de partage des eaux (wateeds)

La détection des lignes de partage des eaux (lE8Elune technique classique de
segmentation d’'image [16]. Cette approche consitiEenage a niveaux de gris comme un
relief topographique ou laltitude étant la valalr niveau de gris. Ce relief comporte des
minima locaux.Ce sont des zones connexes de I'image dont toupidets sont a méme
niveau de gris et dans lesquelles il est impossitdéteindre un pixel d’altitude inférieure

sans avoir une montée.

Considérons maintenant le probleme hydrauliqueastiv Supposant qu'une goutte d’eau
tombe sur le relief, elle va s’écouler, le longagdui ci jusqu’a atteindre un minimum local.
On appelle bassin de capture, I'ensemble des pigktpie si une goutte d’eau y tombait, elle
se dirigera vers un méme minimum local. Ceci égstilé sur la figure (11.2) ; les parties en
gras sont les minimum locaux ; fes lignes en pointillées (lignes de partage dmsxe

délimitent les bassins de captures BC

§

v

BC, BC, BC; BC, BG BGC

Figure. 11.2: Les minima locaux met les bassins de captures;B€sociés

Les bassins de captures sont connexes et foumenpartition de I'image. La frontiere de
ces bassins est appelée ligne de partage des watergheds). Cette frontiére est souvent

définie a un pixel prés.
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Pour segmenter une image, on utilise en rggherale les watersheds sur I'image gradient
ou sur toute autre fonction d’énergie. Par exenhgdevariations d’intensités ou de texture
localisée se traduisent par les maxima locaux ddignt, des crétes en termes de relief. La
valeur des maxima du gradient est faible dans desep homogenesle I'image. Ces parties

correspondent a des minima locaux.

L’algorithme de ligne de partage des eaux Id23E extrémement sensible au gradient
bruité qui rapporte beaucoup de bassins de cayadt pour résultat une sur-segmentation.
Pour cela un algorithme de fusionnement des régifRegion merging) basé sur
’homogénéité d’intensité devrait étre introduit uyporésoudre le probléme de sur-

segmentation.
d. Fusion des régions

Une fusion revient a supprimer une frontidra éaire absorber une région par l'au@ee
ce soit dans les approches de fusion-division aur gautres techniques, il est nécessaire de
définir une mesure de similarité ou de dis simiéarentre deux régions. Cela revient a
modéliser le probléme par une fonctionnelle d'é@eeqy'il faut minimiser. Le choix de
fusionner deux régions peut alors étre fonctiodadeariation d'énergie avant - apres fusion
ou fonction de la similarité entre deux régionsy & donc une notion de seuil qui intervient
pour stopper les fusions. Différents seuils peuédrd utilisés comme le seuil sur la variation

d'énergie, celui sur la similarité ou celui suntanbre total de fusions.

« Intérét de la fusion

» Le but de la fusion est de diminuer le nombre ggoré en vu de certains traitements.

» l'objectif est d'obtenir des régions homogeénes.

% Fusion sur un graphe d’adjacence des régions (GAR)

Les techniques par graphes d’adjacence [17] soatidoeip utilisées sur les régions sur-
segmentées. Ces sur segmentations sont par exlermgsultat d’un prédicat trop sévere dans
la phase de segmentation ou d’'un algorithme trasilse aux variations locales comme la

technique des lignes de partage des eaux.
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Figure 1.3 Partitions et graphes d’adjacencescés

L’idée de base consiste a plonger les régalnienues dans une structure de graphe o'u
une région est un nceud et un arc est une relatmijpdence. Puis on définit une fonction de
similarité entre 2 nceuds. On trie tous les cougdenceuds adjacents dans une liste ordonnée.

On regroupe les 2 candidats sur un critere préid€n remet a jour la liste et on itére.

R

! R,

]

I '
I,

Figure 1.4 Exemples de fusion de deux régionardippd’'un GAR de la partition

Dans le domaine spatio-temporel, la fusion sur #RGst empirique et requiert de calcul
lourd. Afin de remédier a ce probleme on proceda détection de mouvement par la

différence inter images puis on appligue un nouvechéma de détection des contours en

mouvement
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11.3 Détection par différence d’'images

11.3.1 Approche région

a. Avec image de référence

Dans certaines applications (acquisition aanéra fixe en particulier), il peut étre
possible de disposer d’'une image dans laquells $esiEléments stationnaires sont

présents. Cette image est alors utilisée comménuage de réeférence R(x, y) notée R.

Cette image doit posséder les caractéristiquesstas :

» Etre exempte de tout objet mobile.

» Avoir été acquise sous les mémes conditions digetants que les images avec lesquelles
elle sera comparée.

L'image de différenc@otéeD devient alors

D=|I-R]| o

Ou | représente I'image a l'instant

et Rest 'image de référence

Les régions en mouvement sont obtenues aprésagguille I'image différence (nécessaire a

cause du bruit). Cette image de différence faibagipre 2 types de régions :
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(@) (b)

&

(c)

Figure. IL.5 : Technique de différence avec imageélérence, (a) 'image a l'instant t, (b)
'image de référence, (c) I'image de différence.

»  La premiére zone est constituée des points apparterux objets mobiles dans
leur position courante.

» La seconde zone est constituée des points statieanarésents dans les deux
images I(x, y, t) et R(X, y).

Cette méthode est tres utilisée dans le domangétkction d’objet en mouvement mais la
plus grande difficulté consiste a obtenir I'image ld référence (du fond). Dans certains cas
cette image peut étre obtenue en sélectionnant ettament une image ou aucun objet
n'apparait, mais ce n’'est pas toujours le cas. dwsttuction d’'une image de référence est
donc une question délicate abordée dans la litkergiar de nombreux auteurs [18, 19, 20].
L'image de référence doit en permanence étre igeata I'environnement statique percu
dans chaque image de la séquence. Dans [21], da@og®e un algorithme qui repose sur
l'analyse de I'image différence. Dans [22], Makaroonstruit I'image de référence en se
fondant sur I'analyse de la moyenne du niveau dedjun pixel donné sur une séquence de
N images. A chaque acquisition d’'une nouvelle imade la séquence, une nouvelle image
de référence R est construite. Le niveau de grishdgue pixel de I'image de référence est

déterminé par la relation suivante :
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i' (X, y.t) (1.2)

R(X, Y, ) =ﬁ
i=t-n

Ou N: le nombre des images dans la séquence

Cette méthode nécessite une mémorisation de N Bnsgecessives de la séquence, mais

cette opération est assez couteuse. Une autreutti€fivient des changements de luminosité ;
méme si I'’hypothese du faible changement entre d@ages successives est respectées, le
changement a long terme peut étre important suségeence tres longue.

b. Sans I'image de référence
La difféerence temporelle s’exprime par :

Fo (IC, IP) = | IC- IP | (11.3)

Ou :Fp : image de différence
EtIC image courante, éP image précédente.

L'image Fp (IC, IP) ainsi obtenue est nulle en tout points ou le dighentrée | est
constant. Les points ou un changement temporet gexiuit sont détectés par simple
seuillage ddp. Le seuillage est nécessaire a cause du bruitrirés@s les 2 images. Le

résultat du seuillage est une image binaire indit/les zones en mouvement.

Selon I'exemple de la figure (11.6) la différen@tfapparaitre quatre zones distinctes.
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(@) (b)

(€)

Figure. 1.6 : Technique de différence sans imageéfiérence, (a) image précédente, (b)
image courante, (c) image de différence.

» La zone'l’ située a l'avant de I'objet dans le sens du dé&phent est constituée des
points qui appartenaient au fond de I'image préctelet qui sont recouverts par
'objet dans I'image courante. L’amplitude des éiinces de niveaux de gris y est
fonction du contraste entre I'objet et le fond.

> La zone'2’ située a l'arriere de I'objet est constituée demts qui appartenaient a
'objet dans I'image précédente et qui ont été deeds suite au mouvement. lls
appartiennent au fond de I'image courante. L'aragkt des différences de niveaux de
gris y est fonction du contraste entre I'objetestdnd.

» La zone'3' constituée des points appartenant au fond et ajtsostationnaires dans

les deux images. L’'amplitude des différences deanix de gris y est faible.
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» Lazon€4’ qui n'existe que lorsqu’il y a chevauchement desitions de I'objet et qui
est constituée des points appartenant a I'objeneavement dans les deux images.

L’amplitude des différences de niveaux de gristyfable.

Ainsi, les régionsl’ et‘'4’ retracent I'objet dans I'image a l'instantet les région®’ et ‘4’
a linstantt- dt, les régionsl’ et‘2’ sont détectées comme des régions en mouvement, pa

contre, la régiord’ I'est rarement et le probleme est d’extraireecetgion.

11.3.2 Approche contour

Jusqu’a maintenant, la détection des changememigorels a été abordée sous I'aspect
extraction de région en mouvement. On propose damgragraphe une approche légérement
différente, qui consiste a extraire les contoursnenivement.

Nous noteron& (I) 'image des contours (gradients) de I'imdget CM (1) I'image des
contours en mouvement de I'imalge

On distingue plusieurs variantes de la méthode

a. Proposition de HAYNES [23]

Il propose d’effectuer le produit simple (ANBi)tre 'image de différendep (IC, IP) et

I'image des contours G(IC) soit :

Fo (IC, IP) =|IC- IP] (I1.4)

CM(IC) =Fp(IC, IP). G(IC). (1.5)

La différence inter-image est considérée commelétecteur de mouvement, I'opérateur
G(IC) est considéré comme un détecteur de contoure girolduit est alors un détecteur de

contours en mouvement.
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g

(@ (b)

(c) (d)

(e)

Figure II.7: extraction des contours en mouvemantg proposition de Haynes, (a) image
précédente, (b) image courante, (c) image de diifg®, (d) contour d'image courante, (e)
contour en mouvement.

Bien que sensible au bruit, un seuillage gppeéadeCM(IC) est néanmoins nécessaire afin
de ne conserver que les points des contours enanmnt. Cette technique rencontre aussi
des difficultés lorsqu’'un objet se déplace paraitednt a I'un de ses contours. Dans ce cas,
malgré la présence d’un contq@(IC) fort), la différence inter-images est voisine deozet
par conséquenGM(IC) est trop faible pour permettre de détecter leaameén mouvement.

Une excellente critique de ce détecteur démogtre pour un déplacement donné, le
détecteur n’est fonction que de la différence Hreages. Lorsque celle-ci est trop faible, la
réponse du détecteur est faible. Ce détecteur pesgi répondre a des contours variant

temporellement qui ne sont pas nécessairement al@euws en mouvement. Un contour
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variant temporellement peut étre di a un changediénlairage, a un contour statique caché

par un objet en mouvement ou bien a un objet paciént.
b. proposition de STELMASZYK [24]

Elle est basée sur le fait que les contoursmieavement sont les seuls a étre présents a la
fois dans I'image des contours coura@{$C) et dans I'image des contours de la différence

G (Fo (IC, IP)).

On obtient alors :

CM(IC) = G(IC). G (K(IC, IP)). (11.6)

Cette méthode est élégante et homogéne qgadréiteur d’extraction de contours est le
méme pour I'image courante et pour I'image desédifiices. D’autre part, le produit
s’effectuant entre deux images de contours, lesuvslcombinées correspondent forcément
au méme point de l'image courantBar conséquent, tous les points de contours en
mouvement répondront fortement alors que pouréésatieurs de Haynes et Jain beaucoup de
points de contours en mouvement sont perdus siplitude de la différence est faible. Par
contre, ce détecteur pose un probleme délicatuerses objets se déplacent sur un fond non
uniforme. Pour ce cas, I'imag@(IC) contient les contours du fond qui étaient cachas p
'objet dans sa position précédente. L'imag@e(Fp (IC, IP)) contient aussi ces contours
puisque Fp (IC, IP) contient les points du fond en ces endroits la,cpaséquent, ces points
du contour du fond, communs aux deux images, apgsara danE€M(IC).

Pour éviter cela, Vieren propose de mettre empautroisieme image.

c. Proposition de VIEREN [25]

Le détecteur proposé est le suivant :

CM(IC) = G (R(IC, IP)). G (R(IC, IS)) )

Ou ISrepresente I'image suivante
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Image précédente| Image courante Image suivante

(IP) (1C) (15

A 4

Image de différence Image de différence
Fo(IC, IP) Fo(IC, IS)

14

Gradient d'image de Gradient d'image
différence de différence
G (Fo(IC, 1P)) G (Fx(IC, 1S))
AND

\> x4

Image des contours
en mouvement

CM(IC)

Figure. 11.8: Extraction des contours en mouvenpamtla proposition de Vieren.

La suppression des fausses détections est assaréiéne peut pas y avoir de zone de
'objet commune aux imagel®® et IS qui soit extérieure aux contours de l'objet daas s
position courante.

Néanmoins, linconvénient majeur de toutes medthodes ci-dessus provient du fait
gu’elles mettent toutes en jeu une multiplicationndgradient qui ne peut fonctionner
correctement que dans les parties bien contradtéeswltiplication par une petite valeur de

gradient affaiblit le résultat.

A partir de ces considérations, Orkisz proposeateparer les images des gradients.
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d. Proposition d’'ORKISZ [26]

La soustraction du gradient de I'image précédentelui de I'image courante élimine les
contours stationnaires et affecte peu les contdess objets en mouvement dans I'image
courante. Par conséquent, pour les contours siaiii@s, le résultat de cette soustraction est
différent des valeurs du gradient de I'image cotgapar contre, il est trés proche pour les
contours en mouvement.

Pour détecter les objets en mouvement, ildauaic chercher les endroits ou le gradient de
'image est suffisamment grand (présence de costaira peu prés égal a la différence des
gradients des images courante et préecédente.

On compare donc :

G(IC)a| G(IC) - G (IP)| (1.8)

Partant du méme principe de cette proposition€élet produit gradient), une autre méthode

basée sur la mesure des contours en mouvement (quiegt proposeé.

Il .4 Détection des contours en mouvement par (mcm)

L’objectif de cette étape est de détecter les aortdes régions en mouvement. Donc la
meéthode proposée [27, 28, 29], prend en comptés itmages successivelP, IC, IS et on
calcule le module du gradient de chaque image. ifnson applique symétriquement la
différence absolue sur les deux couples succedsifmodule du gradient. La mesure des
contours en mouvement (mcm) a un temps t donnal@est définie par le minimum (AND)

de ces deux différences.

mcm= min (LG(IP)- G (IC)0,0G (10)- G (19D (1.9)

la figure 11.9 résume les différentes étapes né&iesssdu calcul du mem :
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Image précédente| Image courante Image suivante

(IP) (1C) (15

l A4 \ 4

Gradient d’'image | Gradient d'imageg | Gradient d'image
G(IP) G (IC) G (19

,, l l

Image de différence Image de différence

G(IP)- G (I0) G (I0)- G (19

L4
14

AND
v v

Image des contour:
en mouvement

U7

mcm

Figure 1.9 schéma synoptique de I'opérateur mcm

Les contours des objets en mouvement sonit extisits a I'aide d’un opérateur basé sur
la différenciation des gradients spatiaux de tigiages successives. Les contours forts de

chaque image sont obtenus par le gradient.

L’'opérateur mcm est robuste a I'amplitude diéplacement des objets (mouvement
rapide) et au bruit aléatoire présent dans I'imagdeis I'obtention de contours dans le cas
d’'un mouvement de faible amplitude (mouvement lep&r le mcm sont incomplet
probablement non satisfaite, donc dans ce cas Epplque la méthode de différence entre

deux images suivi par un seuillage.

Une étape supplémentaire est alors nécessaireagglomérer les différentes zones issues de
la détection des changements et pour filtrer lesatiéns parasites. Des traitements de type

dilatation, érosion sont appliqués a la sortie détecteurs des changements temporels. lls
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permettent d’une part de nettoyer les images @@sudtt d’autre part, ils peuvent étre utiles a
la reconstruction des masques des objets en moumer@es concepts font partis des

techniques de morphologie mathématique.

[1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les teclmigee détection des objets en
mouvement. Nous différencions la méthode de détetiasées sur la segmentation par LPE
et les méthodes de la différence inter-imageseseakposant sur une image de référence et
celles sans image de référence. Dans ce contexte,pgoposé une méthode de différence
entre deux images successives suivi par un sgelia certaines techniques de morphologie
mathématique lorsque le mouvement est faible (I®#hs le deuxieme cas si le mouvement
est rapide, on opere une méthode pour extrairedeturs des objets en mouvement basée

sur la différenciation des gradients spatiaux dis images successives.
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Chapitre Il Suivodjets en mouvement

[11.1 Introduction

Apres avoir détecté les objets dans une s@gué’image, nous nous intéressons dans ce

chapitre a la phase de suivi.

La problématique que nous nous proposons consisigvée un objet de forme et de
texture quelconques soumis a un mouvement queleopquvant étre de forte amplitude,
dans des séquences d’'images en 256 niveaux déJgrisef apercu des algorithmes de suivi

sera donc présenté, ainsi que les modeles de memées plus utilisés.
Nous présenterons ensuite I'algorithmelwde gue nous avons choisi.

[11.2 Algorithmes de suivi

Le suivi d’objets dans une séquence dimagesua probleme classique et largement
étudié dans le domaine de I'analyse du mouvemenfaid de ses nombreuses applications
parmi lesquelles on peut noter la surveillance wifi#0] la robotique, la compression de
vidéos, I'étude de la déformation d'objets, . .ingh, de nombreux algorithmes de suivi ont
été proposés ces dernieres années. Nous allons,leRrsections suivantes, présenter une

classification possible de ces algorithmes, aiosilgur structure générale.

111.3 Classification des algorithmes de suivi
Les algorithmes de suivi peuvent globalemémt dassés en deux catégories :

Les algorithmes orientés mouvement, et ceux orsemigdele

l11.3.1 Les algorithmes orientés mouvement

S’appuient sur des meéthodes de regroupement densédiomogénes au sens du
mouvement. lIs ont 'avantage d’étre rapides, cdpat les régions suivies n’ont en général
pas de signification physique globale puisqu’elted été obtenues a partir d’'un critére
d’homogénéité et non d'une représentation d’oljet.principe de ces algorithmes est de
partir d'une segmentation spatio-temporelle ingif31,32]. Cette derniére peut étre obtenue
de différentes facons : a partir de pixels indieidu(techniques Markoviennes fournissant un
champ dense [33]) de petits blocs de pixels (ap@mddPEG), d'une grille arbitraire [34,35],
de limage entiere, ou encore d'une segmentatioatialp [36,37]. Les paramétres de
mouvement sont ensuite estimés a partir de cegmedation, puis des fusions ou des
divisions de régions sont réalisées selon un eri@uniformité du mouvement. Cette

segmentation est ensuite suivie au cours de leeséguCe type d’algorithme est utilisé pour
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la compression, le codage, I'interpolation et lémdtion de vidéos et la détection et le suivi

de fouillis radar..

[11.3.2 Les algorithmes orientés modéle

Contrairement aux précédents, ces algorithsesbasent sur le suivi des régions
correspondant aux projections 2D des objets ausquels’intéresse, en les représentant soit
par des modéles déformables 3D [38], soit par daedeies déformables 2D [39]. Les régions
suivies sont donc plus significatives, mais la claxipé calculatoire est plus importante du
fait de la nécessité de déterminer d”eventueldéstions, translations, homothéties ou autres

déformations.

Dans les deux cas, le suivi peut étre réalisédes méthodes basées soit sur les frontieres,
soit sur les régions. Il est a noter que les presaieecherches dans le domaine s’appuyaient
sur le suivi de primitives simples telles que degnsents de contours ou des points de
référence dans les objets [40],Cependant, cesitpamétaient peu fiables du fait de données
trop éparses, et sensibles aux occlusions. C’esgjpoi les recherches se sont orientées vers

des primitives plus complexes et plus globalegsdjue les contours et les régions.

I11.3.3 Les méthodes basées sur les frontieres

Elles reposent sur l'information apportée fgacontour de I'objet a suivre. Leur avantage
est d’étre indépendant du type de mouvement auresilg I'objet. De plus, elles sont efficaces
pour extraire les contours de l'objet avec préasiblles sont donc particulierement bien
adaptées au suivi d'objets déformables. Ce sontg@meral des modeles de contours
déformables tels que les contours actifs (snaldq) [es contours actifs géodésiques [42] ou
encore des modeles statistiques [43] qui sonsésliAinsi, les méthodes proposées dans [44]
sont basées sur ces modeles. Les principaux inn@nté de ces modeéles sont leur instabilité
due a la prise en compte d’'une information locaiesi que leur sensibilité a l'initialisation.
En effet, le principe de ces algorithmes est déirpdiun contour initial et de converger de
facon itérative vers le contour recherché, par misation d’'une fonction d’énergie. lls sont
donc performants dans le cas de mouvements lerais mal adaptés aux déplacements

importants.
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[11.3.4 Les méthodes basées sur les régions

Utilisent, quant a elles, l'information appéetpar la région entiere, comme par exemple
des propriétés de texture ou de mouvement. Bieaygut des difficultés a suivre avec
précision les contours, ces méthodes sont plusstebyuisqu’elles utilisent une information
plus globale et qu’elles sont moins dépendantdsnitéalisation. Elles sont ainsi capables de
gérer des déplacements importants. De tels modaledté développés dans [45] en utilisant
des modeéles de régions déformables géodésiqueaang46] en utilisant des contours actifs
basés région. De plus, en associant au suivi derragne segmentation de régions basée
mouvement [47], il est méme possible de s’affrancl@ toute initialisation puisque cette
segmentation détecte les objets en mouvement liaagé.
Ces deux types de méthodes possédent donc detegualinplémentaires. En les combinant,

certains algorithmes permettent un suivi optimis.|

l1l.4 Structure général des algorithmes de suivi

Le suivi des primitives présentées précédemmiem instantt vers un instant + 1, est
généralement composé d’'un minimum de trois étagua®s avoir calculé une segmentation
spatiale ou spatio-temporelle initiale, selon lpetyl’algorithme de suivi considéré. Ces trois

étapes sont les suivantes :

» Preédiction du mouvement des primitives de l'instaat’'instantt + 1
» Ajustement de la segmentation prédite

» Estimation du mouvement des régions suivies\wgst + 1

Nous allons brievement considérer chacune de ossétapes

[11.4.1 Phase de prédiction

Elle a pour objectif de relier la segmentatimnl’image a l'instant a celle de I'image a

linstantt + 1. Quatre modeles de prédiction peuvent étre engsi]:

a. Prédiction de mouvement nul

On considére que la primitive ne se déplacegndre t et t + 1. Sa position prédite est

donc identique a celle qu’elle avait a I'instanéq&dent.
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b. Prédiction a court-terme simple
On prend uniquement en compte l'informationndouvement entre les deux images
précédentes. Le terme court-terme vient du faitdanes ce cas, on n'utilise aucun modele

temporel d’évolution.

c. Prédiction a court-terme lissée
On utilise alors un modeéle d’évolution, telegle filtre de Kalman. Le mouvement

considéreé est celui fourni par les équations deadje (ou lissage) de ce filtre.

d. Prédiction a long-terme

Dans ce cas, on prend en compte I'information duvament entre toutes les images
précédentes. Les valeurs prédites sont alors iskié8quation de prédiction du filtre de
Kalman. Nous préciserons ultérieurement de marprs détaillée, ces deux dernieres
méthodes

[11.4.2 Phase d’ajustement

Une fois la phase de prédiction réalisée, mtisposons d’'une segmentation prédite de
limage a l'instantt + 1. Cependant, cette derniére n’est en général pédaitpall est donc
nécessaire d’ajuster les frontieres des régionsette segmentation sur les frontieres réelles.
C’est le rb6le de la phase d’ajustement. Selon e tge primitives suivies, deux types de

méthodes d’ajustement peuvent étre envisagés :

a. Ajustement basé contour

Ces méthodes utilisent des modéles de contoursrrdébles afin d’ajuster les
frontieres des régions prédites, en se basant emient sur des informations spatiales,
telles que le gradient spatial, dans I'image cowgan
b. Ajustement basé région

Cette approche peut s’appuyer, par exemple, sumouglisation markovienne des
zones d’occlusion [50], ou encore sur des modedeedions déformables [51]. Elle peut
prendre en considération a la fois des informatispatiales dans I'image courante
(gradient spatial, texture,...), et des informatiole mouvement entre les images courante

et précédente.
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[11.4.3 Phase d’estimation
Elle est réalisée apres la phase d’'ajustementratghale déterminer quel a été le mouvement
effectif des régions suivies entre les images astants ett + 1. Il existe trois grands types

de méthodes d’estimation du mouvement [52]:

a. Les méthodes par mise en correspondance

Elles cherchent a déterminer des similaritégeedes points, des contours ou des
régions, présents dans deux images successivescela, une fonction de corrélation
doit étre maximisée. Ce sont en général des régionstituées de petits blocs carrés qui
sont considérées. Seules les translations somééslécar ce modéle suppose que tous les
pixels appartenant a une méme région subisseneéplaakment identique. Les normes

MPEG, par exemple, ont recours a ces méthodes.

b. Les méthodes par transformées

Elles utilisent les effets du mouvement daimalge sur les composantes ou les
caractéristiques fréquentielles de transformédsstejue la transformée de Fourier ou
encore la décomposition en séries de Gabor. Erm, aeffee translation spatiale, par

exemple, modifie la phase de la transformée dei&iode I'image.

c. Les méthodes différentielles

Elles reposent sur I'hypothese d’invariance deul@ihance des points au cours du
temps, lors de leur déplacement. L'estimation Essaéalisée par la minimisation d’une
fonction d’énergie mesurant la différence de lumgwad’'un point d’'une image et son

projeté dans I'image suivante.

[11.5 Suivi de trajectoire d’objet en mouvement

Dans le vidéo tracking [53], un objet peuté&e nature quelconque. Tous les scénarios
sont possibles a imaginer : un bateau en pleine umgoueur dans un stade avec son ballon,
un véhicule en autoroute, un avion dans le cieg prece a usiner dans une chaine de
fabrication, etc. Selon la nature de I'objet ebj&xtif de I'application a réaliser, de différentes
représentations de la forme (points, formes géoguéts de bases [54], modéle articulé,
silhouette, etc.) et d’apparence (le modele d’agpae active (AAM), etc.) de I'objet sont

utilisées permettant, ainsi, plusieurs algorithiesuivi d’'objet en mouvement.
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Dans ce travail nous aborderons la représentale la forme points dans le suivi des
objets en mouvement, ou chaque objet est reprégamtéin point qui est son centre de
gravité. La trajectoire d’objet en mouvement daesas est l'interpolation entre les centres

de gravité de I'objet détecté dans chaque trame.

Lorsqu’on segmente un objet dans I'image,avadu’on mesure sa position il y a toujours
lieu aux erreurs. L'objectif est alors de calculertrajectoire de I'objet en diminuant ces
erreurs. Il s’agit alors de [I'estimation et dedarrection de la trajectoire de l'objet en

mouvement (figure 111.1).

Etat du systéeme 4

(centre de gravitg Trajectoire mesurée

~

Trajectoire estimée

Temp:

Figure Ill.1 Exemple de trajectoire mesurée eness.

L’estimation de I'état en cours d’'un systényaamique peut aussi étre appelée filtrage, le
terme filtrage est utilisé car le processus dotivende la meilleure estimée a partir de
données bruitées consiste a éliminer ou a filteeruit. L’état du filtre peut étre composé de
la position du point, ainsi que d’éventuelles infations complémentaires telles que sa
vitesse ou son modele d’intensité. L'estimation rswvel état est divisée en deux étapes
majeures. Premierement, une prédiction du nouval ést obtenue a partir du modele
dynamique. Ce modele peut étre défiai priori, ou déduit d'une étape préalable
d’apprentissage. Ensuite, la seconde étape colsmEndre en compte une mesure de 'état a
partir de la séquence d'images. Cette mesure, @uéwle souvent bruitée ou incompléte,

permet de corriger la prédiction. Les filtres stagliques proposent des solutions pour estimer
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I'état d’'un systeme conditionnellement a 'ensendde mesures passées. Parmi ces filtres, on

propos d'utiliser le filtre de Kalman.

Les deux idées qui motivent l'utilisation d'diftre de Kalman sur les parametres du

mouvement sont :

» Accumuler les mesures des parametres de mouveruggt itgion au cours du temps

pour affiner les estimations.

» Obtenir une bonne prédiction du mouvement nécespaiur prédire la segmentation

avant ajustement et pour initialiser I'estimati@nrdouvement.

[11.6 Le filtre de Kalman

Le filtre de Kalman, du nom de son créateuwld®ph E. Kalman, mathématicien américain

né en 1930, a été présenté en 1960. Il s’agit e@atimateur optimade processus aléatoires.

Il permet I'estimation de variables d’état d’'un t&yse (position/vitesse, par exemple, pour
des systémes meécaniques ou encore tension/intepsité exemple, pour des systéemes

électriques...) et il fournit aussi la variance d&reur de I'estimation.

Son appellation « filtre » vient du fait qu’il peet entre autre, d’estimer un signal bruité

(bruit blanc), en séparant le signal de son bruit.

Le filtre de Kalman s’applique aux signaux nonistaaires, il résout le probleme de filtrage
linéaire et se présente sous la forme d’'un ensedibtpiations différentielles ou récurrentes
plus faciles a résoudre sur calculateur numériqueprsence de condition initiales et

d’entrées déterministe.

Ce filtre est utilisé en trajectographie pour estimane trajectoire comme le cas de Poursuite
de cibles (avions, missiles, radars...) en navigapioar localiser un engin, ou encore en

balistique pour estimer des conditions initialesomues.

Il est également employé lorsque I'on veut couples informations venant de sources

différentes afin de retrouver, par exemple, uniedtaire.

Le Filtre de Kalman est une approche statistiglassimilation de données, dont le principe
est de corriger la trajectoire du modeéle en comtiines observations avec l'information

fournie par le modele de facon a minimiser I'erenire I'état vrai et I'état filtré.
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[11.7 Suivi de mouvement par filtre de Kalman

Dans le suivi du mouvement, le filtre de Kathrest une méthode de prédiction intéressant
plusieurs chercheurs [55, 56,57]. Un filtre de Kaimest essentiellement un ensemble
d'équations récursives, elles sont utilisées enepiiur aider a modéliser et évaluer trés
précisément le mouvement d'un systeme dynamiqeéaite Le filtre de Kalman est appelé
‘discret’ parce que l'algorithme est discret daestdmps. En utilisant une multitude de
différents vecteurs et de matrices, le filtre delnkan est capable de construire une
représentation interne du systéme et grace a igitésentation, on peut estimer I'état futur
du systemeDans le filtrage de Kalman, les équations décrivétat du systeme a temps
successifs, grace a ces équations on peut prééiiat futur en utilisant I'état actuel sans
dépendre des états antérieurs dans les calculs.

Dans le processus du suivi, le filtre de Kalriragarde’ un objet quand il se déplace, c’est
a dire il prend les informations sur I'état de fetba ce moment-la. Puis il utilise ces
informations pour prédire ou se trouve I'objet démgrochaine trame. La position de I'objet

est corrigée ensuite en considérant la prédicti@ussi I'observation.

[11.7.1 Principe du filtre de Kalman

Le filtre de Kalman donne 'estimation d’uropessus en utilisant un systeme a retour
sous la forme de mesures (bruités). De cette mara&s équations du filtre de Kalman se
regroupent en deux types d’équations :

> Les équations de prédiction (extrapolation).

> Les équations de mise a jour (correction).

Les équations d’extrapolation sont responsatidepropager les estimées de I'état présent

et les covariances d’erreur pour obtenir les esigr@priori de la prochaine étape.

Alors que les équations de correction sont resgmesalu retour, c’est a dire, introduire une

nouvelle mesure avec I'estimée a priori afin d’'olit@ne estimée a posteriori améliorée.

De ce fait, le filtre de Kalman ressemble finaletm&run filtre prédicteur-correcteur pour la

résolution des problemes numériques (figure 111.2)
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Mesure ]

Prédiction Correction

Inltlallsatlon

Figure IIl.2 le cycle du filtre de Kalman

[11.7.2 Calcul de I'estimateur de Kalman

On considere un systeme dynamique linéatieens discret par un vecteur d’équations
aux différences, entaché d’un bruit blanc gausdigguation dynamique est représentée par

I'équation d’espace d’état suivante :

X(k+1 =F [X(k)+V(K) (11.1)
Z(k) =H [X(k) +W(k) (1n.2)
Avec :

X(k) : Vecteur d’état contenant les parametres a estime

X (k+1): Vecteur d’état prédit.
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F: matrice de transition ou d’évolution du syséen absence du bruit
V(K) : représente le bruit du processus supposé blamogenne nulle.
Z(k) : vecteur mesuré (parametre mesures)

H: matrice de mesure

W(K): bruit de mesure blanc de moyenne nulle indépardkzb(i).

Avec comme notation :

E[v(] =0 (11.3)
E[w(k)] =0 (.4)
E[V(k)W(K)] =0 .%)
E[V(K) V(k) 1 =Q(K) (11.6)
E[W(K) W(K)] =R(K) (11.7)

Les matrices F, H, Q, R sont supposées connusuepe varier dans le temps, donc le
systeme peut étre variant dans le temps et le peuit ne pas étre stationnaire. L'état initial
X(0) est en général connu, les deux séquences desbritisupposées indépendantes de I'état
initial. Le probléme consiste a estimer le vectdi@tat X(k) en fonction des informations

disponible a I'instant tel :
X(j/K)=E[X(j)/Z"] (111.8)
k _ . .
Z _{Z (i), <k } -est I'information disponible a l'instark . on peut alors considérer trois
cas suivants :
Si j=k, il s’agit de déterminer I'estimé a l'insta c’est le cas de filtrage.

Si j<k, il s'agit de déterminer I'estimé a des ards antérieur a l'instant j compte tenu des

informations disponibles a l'instant k.

Si >k, il s’agit de déterminer I'estimé a l'instapfutur, compte tenu que l'information est

disponible a I'instant antérieur k.
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[11.7.3 Expression des parametres du filtre de Kalnan

L’estimé optimale au sens du critére de I'erreusdyatique moyen minimale est I'espérance

mathématique conditionnelle telle que :

X(j/K) = E[X(j)/ZQ)..Z(K)] (.9)

L’erreur d’estimation est définie par :

)Z(j/k):X(j/k)—)z(j/k) (1n.10)
La matrice de covariance de 'erreur de I'estimatonditionnelle associée est :

P(k/k) = Ef X (k) = X (k/ K)L.[X (K) = X(k/ K)]'/ Z*} (11.12)

( ) : conjugué transposeé.

L'objectif est de trouver une estimation récursikevecteur d’état, obtenue par les équations
d’estimation statistique :

X =E[X/Z]=X+P_ PL(Z-2) (11.12)

Xz zz

avec X = X(k+1/K)

Z =Z(k +1/K)

P, =cov[X(k+1),Z(k+1)/Z"]

P, =cov[Z(k+1)/Z"]
P, =El(X-X)X=-X)/Z]=P,-P,P}P, (11.13)
Avec P, =cov[Z(k+1),X(k+1)/Z"]

P, =cov[X(k+1)/Z" ]

L’expression de la matrice de covariance [58] :
P(j/k) = E[(X(j) = X (§/K).(X(}) = X(§/ k)T = E[X(j/K).X(j/K)' (111.14)

Avec X = X(k +1/K)
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Ou X (k) = X(k +1/K) + G(K).[Z - Z] (11.15)

Le paramétre G(k) est le gain du filtre de Kalman, I'état estimé du vecténstant k est
I'évaluation de son ancien terme modifié par un terme correcteur (mise gyoun’est autre

gue I'écart entre la mesure et sa valeur prédite, I'erreur d’estimatidoraste par :

X (K/K) = X (k)= X (k/K) (111.16)

On doit minimiser la quantit&[ X (t) - >z(t)’] qui est la matrice de covariance de I'erreur
d’estimation tel que :

P(k/Kk) = E[(X (k) - X (k/K)).(X (K) - X(k/K))'] (11.17)

Nous allons calculer les éléments de I'équation (111.13), I'équationiniason dynamique
est obtenue par substitution a I'instant k+1 pour le vecteur d’état

X o X(k+1) (1n.18)
X = X(k+1/K) = E[X(k+1)/Z"] (111.19)
De méme pour le vecteur de mesure :

Z - Z(k+]) (1n.20)

Z - Z(k+1/k) = E[Z(k +1)/K] (1.21)

L’estimation & posteriori a I'instant k+1 pour le vecteur d’état :

X o X(k+1/k+1) (11.22)

La matrice de covariance de la variable estimée a l'instant k+1, equaogli(ll .14), sera:
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P, — P(k+1/k) =cov[X(k+1)/Z*)] = E[X (k +1/k).X (k +1/k)'/ Z*] (1n.23)

Covariance de la mesure :

P, - S(k+1) =cov[Z(k+1)/Z*] = E[Z(k +1/K).Z (K +1/K)'/ Z¥] (111.24)

La covariance entre la variable a estinigk+1) et I'observatiorZ (k+1):

P, - cov[X(k+1),Z(k+1)/Z*] = E[ X (k +1/K).Z(k +1/K)'/ Z*] (11.25)

La mise a jour de la covariance :
’ = = A (in.26)
Py, - P(k+1/k+1) =cov[X(k+1)/Z*]=E[X(k+1/k+D.X(k+1/k+1)'/Z*"]

[11.7.4 Dérivation de I'expression de la matrice decovariance

A partir de I'équation d’état et compte tenue dgsations (1.1), (I1.2) et (11.19) on exprime
la matrice de covarianci,,, [59] :

X(k+1/k) = E[X(k+1)/Z"] = E{[F(k).X(k) +V(K)]/Z* }

= F(k).E[ X (K)/Z*]+ E[V(K)/ Z¥] Or E[V(K)/Z*]=0

Dot X(k+1/k) = F(K).X (k/K) (.27)
A partir du I'équation (111.10) I'erreur prédite sera :

~ A [11.28
X(k+1/k)=X(k+1/k)- X(k+1/k) ( )
Et & partir des équations (111.1) et (111.27) I'erreur prédite sera :

X (K +1/K) = F (k)X (k/K) +V (k) (111.29)

La matrice de covariance s’écrit en utilisant I'équation (Il1.29)éxdation (111.23) :

P(k +1/k) = E[( X (K +1/K).X (k +1/K)'/ Z¥]

= E[(F (k)-X (k/K) +V (K)).(F (K).X (k/ k) +V (K))']
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= F(K).E[X (k/K).X(K/K)' I Z¥].F (k)" + E(V (K)V(K)"]

= F (k).P(k/K).F (k) +Q(K) (111.30)

De la méme maniére, on trouve I'expression de lsumgeprédite en utilisant I'équation (111.1)

et I'équation (I1.21) tel que :

E[Z(k +1/ K)] = E[H (K).X (k +1/K) +W(k +1)/ Z¥] (111.31)

Z(k+1/k) = H(k).X (k +1/K)

Puisque w(k) est un bruit blanc gaussien, I'erdmimesure prédite sera :

Z(k+1/k) = Z(k+1/K) = Z(k +1/K) (111.33)

Z(k+1/K) = H(k +1).X (k +1/K) +W(k +1)

Selon I'équation (I11.24) la matrice de covariamtmla mesure prédite est définie par :
S(k+1) =covZ(k +1/Z")] = cov[Z(k +1/K)/ Z¥] = E[Z(k + 1/K).Z(k +1/K)'/ Z¥] (111.34)

En utilisant I'équation (1.34) de la mesure prédite

S(k+1) = E[(H (K +1).X (k +1/ K) + W(k +1)).(H (k +2).X (k +1/ K) + W(k +1))’
S(k+1) = H(k+1).E[X (k+1/K).X (k+1/K)'/ Z].H (k + 1)’ + E[w(K +1).w(k +1))']
S(k+) =H(k+1).P(k+1/k).H(k+1' +R(k+1) (1n.35)

La mesure entre le vecteur d’état et la mesurédaitda partir de I'équation (l11.25) :

P, - cov[X(k+1),Z(k+1)/Z*] =cov[X (k +1/k).Z(k +1/k)'/ Z*]
E[X (K +1/K).Z(k +1/K)'/ Z*] = E[ X (K + 1/ K).(H (K + . X (k + 1/ K) +W(k +1))]
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= E[X (K +1/K).X (K +1/ K)'J(H (k +1) + E[ X (k + 1/ K)W(K +1))']

=P(k+1/k).H(k+D' (1n.36)

De méme maniere, on calcule le dernier terme dgidion (111.13)
P, - coviZ(k+1),X(k+1)/Z*] = cov[Z (k +1/K).X (k+1/K)'/ Z*]
E[Z (K +1/K). X (K+1/K)'/ Z*¥] = E[(H (K +1).X (k +1/K) +W(k + ). X (k +1/ K)']

= H(k +1).E[X(k +1/K).X (k +1/ K)'] + E]W(k +1).X (k +1/ k)’

=H(k+1).P(k+1/k) (11.37)

D’aprés I'expression (111.12) et (111.15), le gaite filtre de Kalman

G(k+1) =cov[X (k+1),Z(k+1)/Z*].S(k+1)* (111.38)

G(k+1) = P(k +1/K).H (k +1).S(k +1) ™ (111.39)

D’ou le vecteur d’état mis a jour est :

X(k+1/k+1) = X(k+1/K) +G(k+1.Z(k +1) (111.40)

Le termeZ(k +1) est désigné comme I'innovation, ainsi la mise & fimila matrice de covariance de

I'équation (111.26) est effectuée en utilisant liéadion (111.13) :

P(k +1/k +1) = P(k +1/K) - p(k +1/K).H (k +1).S(k + 1) ".H (k + 1).P(k +1/K)

=P(k+1/k+1) =P(k+1/k)-W(k +1/k).S(k +)W(k +1)’ (111.42)

Le schéma bloc de la figure 111.3 résume le cydlefittre de Kalman avec les équations de

prédiction et de correction
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[ Mesure }

Z
A 4
/ Préediction \ / Correction \
1) prédiction d’état 1) calcul du gain de Kalman X(k+1/k+1)
X(k+1) = FIX(k)+V (k G(k+1) = P(k+1/k) [H™ (k +1) (5™ (k +1) Plerted)
2) prédiction de covariance | 2) mise ajour d'état >
Pk+1/K) = F [P(k/K) [F' +Q(K) X(K+1/k+1) = X(k+1/K) +G(+]) [Z
3) mise a jour de covariance
P(k+1/k+1)=P(k +1/k) +
Gk+D)Bk+1)G'(k+1)
N -/
X (0/0)
P (0/0)

[ Initialisation }

Figure 111.3 le cycle du filtre de Kalman avec kxguations de prédiction et de correction.
111.8 Optimalité
L'optimalité du filtre de Kalman est définiecormme le fonctionnement permettant

d’obtenir une estimation qui minimise la matricecd@ariance de I'erreur d’estimation.

A partir de I'équation du gai® (k+1), nous pouvons dégager quatre parameétres détetminan
la valeur :S (k+1), Q, H, R

Premiérement, une erreur sai(k+1)signifie que le modele utilisé par le filtre net@spond

pas au processus physique a estimer. Par exempldgliser le mouvement d’'une balle
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tombant en chute libre par un modele a vitessetantes Ensuite, une mauvaise matrice de
covarianceQ implique une mauvaise modélisation de la variatienl’état du systéeme par

rapport a son modek (k+1).
De plus une erreur skt ou R signifie qu’on connait mal notre systéeme de mesure
En général, la méconnaissance concerne plutét R.

Donc, la sous optimalité est généralement &gquewr une mauvaise modélisation du
processus physique observé et/ou du systéme derameslisé. Dans ce sens l'effet sous
optimalité pour les deux cas mentionnés demeurgildement le méme. Le gain calculé ne
pondere pas adéquatement la mesure et I'estimé@. [We ce fait, la matricé (k+1) ne
représente plus comme dans le cas optimal la acde I'estiméX (k+1) au sens des
moindres carrés, le filtre peut fonctionner adéepmnt, par contre l'utilisation n’a aucune
mesure de la précision de I'estimer ou de la vi@#idiu résultat. Il lui faudra s’assurer du
résultat par un autre moyen que par l'analyse dedaiceP (k+1). Par exemple, dans un
contexte de pistage de cible, I'unité d’associati@s mesures a besoin de la covariance de
I'erreur en position a l'instari{k) pour associer la prochaine mesure de linstgatl) & une

piste de le base de données.

Malheureusement, dans un cas sous optimal, l'udiéssociation ne dispose d’aucune
information adéquate sur le processus d’estimgtmur déterminer les régions de précision

des pistes calculées. Il peut alors y avoir unevaige association.

[11.9 Application du filtre

Avant de commencer le processus récurantltte, fil est important de spécifier le vecteur
d’état estimée initiaX (0/0) et sa covariance (0/0) de méme la nature du bruit de mesure et

du processus doivent étre connue.

Selon le besoin, la nécessite d'utiliser leefide Kalman impose le choix du modele en
fonction de la nature du mouvement de I'objet. Gelébe est décrit par un system linéaire
composeée d’'une équation d’état et une équationaetira. On suppose un modéle du second

ordre pour un objet se déplacant a une vitessdaes
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[11.9.1 Le modéle de mouvement

Le vecteur d’état de I'objet, il est composé de :
» La position d’objet.
» Lavitesse.

» L’accélération.

» La position : x,y

2
x:xo+18dt+&d2—t X = X, + XKt
——
dt ° _
y =y, + gt + & y =Y, t ydt (11.42)
> Lavitesse : &%
&= & + &dt %= % = cst
——
®= B + &t %= ¥ = cst (11.43)
> L’accélération : &
®=0
&= 0 (111.44)

[11.9.2 Le modeéle de mouvement a vitesse constante

Le vecteur d’état de ce modéle ne contiestapux informations, la position(x, y) et la
vitesse &% ) qui est supposée constante :
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X (k) = |(45)

I\% %k< ><I

» D’apres I'expression de I'équation d’état :
X(k+1) =F [ X(k)+V(k)

Et les équations de mouvement (111.42), (Ill.43)atrice de transition est :

(111.46)

o O O B
o O +— O
[ —

» D’apres I'expression de I'’équation de mesure :

Z(K) = H [X (k) +W(K)

Et le vecteur de mesure (d’observation) :

X
Z (k) =
(k) {y} (111.47)

La matrice de mesure est :

H:B 2 8 g} (111.48)
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Exemple d’application du filtre de Kalman

La figure (111.4) présente un exemple d’applicatotunfiltre de Kalman sur la séquence

Scéne routiére.

» Etapel :calcul du centre de gravité de I'objet détectécémtre de gravité étant le
point d'intersection de tous les plans qui divisertorps en deux parties de poids

€gaux.

> Etape 2 :tracer la trajectoire mesurée sur 5 trames.

> Etape 3: appliquer le suivi par filtre de Kalman avec comowmposantes du
vecteur d’état les coordonnées selon I'axe x et gehtre de gravité calculé. Le
résultat est un tracé conjoint des trajectoiresurée et estimée.

Centre de gravité

(b)
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120

—#— position estimée
—#—— position mesurée

100+

90+

80

position

701

60

50+

401

30j
1

. . . . . . . |
15 2 25 3 3.5 4 4.5 5
temp(s)

(d) ()

Figure 111.4 (a)Trame a l'instant t, (b) I'objet emouvement détecté avec son centre de
gravité, (c) trajectoire mesurée sur 5 tramestdpésentation conjointe des trajectoires
mesurée et estimée, (e) représentation conjoistéraiectoires mesurée et estimée sur
'image.

111.10 Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté des algorithmesconcernent le suivi d’objets en
mouvement dans une séquence d’'image. Particuliéstelmenéthode du filtre de Kalman a

été abordée en détails.

Le filtre de Kalman est un outil performanti gpermet de résoudre les problémes
d’estimation d’état instantané d’un systeme dynamiinéaire perturbé et noyé dans du bruit.
Ceci peut étre projeté au suivi d’objets en mouvendans une scene.

L’avantage majeur de la méthode du filtre dankan est le fait qu’il puisse fournir a
chaque itération une estimation des matrices dar@nce d'erreur et de I'état. Il faut

toutefois initialiser correctement ces matrices.
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Chapitre 1V Implémentation pratique et résultats expérintanx

IV.1 Introduction

Aprés avoir pris connaissance théorique desishapitres précédents des principes de base
des algorithmes de détection et de suivi d’objetsneuvement dans une séquence d’'image,
nous allons implémenter dans ce chapitre ces #igoes pour différentes séquences
d'images. Dans une premiere partie nous présergatonc les résultats de la détection de

mouvement. Le suivi sera par la suite présenté daesleuxiéme partie.

IV.1 Détection de mouvement dans une séquence d'ige

IV.2.1 Détection par la méthode de segmentation

En premier lieu, nous avons implémenté la segmientapatiale avec ses différentes étapes :
simplification d'image basée sur les segmentatimsphologiques (ouverture, fermeture),
approximation du gradient et algorithme de ligne phetage des eaux LPE suivi d'un
fusionnement des régions.

» Simplification d'image

Dans la simplification d'image, on utilise les fds morphologiques pour lisser des
images bruitées, voici les résultats pratiques mlstepar I'implémentation des opérateurs
d’ouverture et de fermeture.

(@) (b) (c)

Figure IV.1. Simplification d'image (Ouverture, Reeture). (a) 8™ trame de la séquence
Mother & Daughter, (b) Ouverture de I&™ trame de la séquence, (c) Fermeture de’'f§ 5

trame de la séquence
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(@) (b) ()

Figure IV.2. Simplification d'image (Ouverture, Reeture). (a) 9" trame de la séquence
Akiyo, (b) Ouverture de la *@® trame de la séquence, (c) Fermeture de’'T§ 2ame de la

séquence

» L’approximation de Gradient
Le gradient est calculé par la difféerence entredilatation et I'érosion de l'image
simplifiée. Les résultats obtenus sont les suivéfitpure IV.3 et 1V.4).

--

(@) (b) (c)

Figure IV.3. (a) La 8" trame de la séquence Mother & Daughter dilatdel g4 5™ trame
de la séquence érodée, (c) Image gradient dé"fattame de la séquence
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H H e
1 d 1

(@) (b) (©)

Figure IV.4. (a) La 2" trame de la séquence Akiyo dilatée, (b) L&™2trame de la

séquence érodée, (c) Image gradient d&8 Rame de la séquence.

» Ligne de partage des eaux
Comme nous I'avons mentionné dans le crafit cette méthode est trés sensible a la

détection des frontieres des objets; ce qui cangwobleme de sur segmentation qu’on peut

constater aisément sur la figure (1V.5)

| GA
LVt

(a) (b)
Figure IV.5. Image segmentée par LPE, (4f&ame de la séquenttother & Daughter
(b) Z™trame de la séquence Akiyo

On voit bien qu’il y a plusieurs régions dans ummaébjet. Pour éviter ce probléme il faut

appliguer un critére de fusion sur un graphe d@stjae des régions.
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» Graphe d’adjacence des régions
Le graphe d’adjacence des régions est d’abordrdé&té comme illustré sur la figure

IV.6.

(a) (b)
Figure IV.6. Graphe d’adjacence des régions, {&jteame de la séquentiother &
Daughter (b) Z™trame de la séquence Akiyo.

¢ Fusion

L'objectif majeur de la fusion est de diminuerdes-segmentations tout en conservant

les informations sur les nouvelles zones crées.

Figure IV.7. Fusion des régions (&J"8trame de la séquent#other & Daughter
(b) Z™trame de la séquence Akiyo

Dans le cas spatial, on peut en effet reconstiiserégions obtenues d'aprés leur niveau de

gris. On constate une nette amélioration des @sukn réduisant la sur-segmentation. Mais
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dans le cas du mouvement (notre cas), le critéfagien a utiliser est tres délicat a définir.

IV.2.2 Détection par la méthode de I'image de référence

Cette méthode est efficace mais nécessite la disiftthde I'image de référence ce qui n'est

pas toujours évident.

(@) (b)

(d) (e)

Figure IV.8. (a) Trame de séquence scene routipyeémage de référence, (c) image de

différence, (d) image filtré par filtre médian, (e¥ objets détectés apres seuillage.
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On peut vai sur la figure (IV.7 que les objets sont détectés correcteraeat cette méthod
maisreste toujours le probleme de I'obtent de I'image de référenagui requiert parfois u
temps de calcudssez lent et complexe. Reste alors 'alternativeeddétection sans image

référence.

IV.2.3 Détection sans I'image de référen:

Cette méthode se base su le calcul d’'une imagefidgeeattice.

Figure IV.9. (a)lrame d’instant t, (k) trame a l'instant t+1, (dJimage de différence

seuillée.

La figure (IV.9 présente un exemple de détection utilisant l'ienag différence sur
séquence Mother & Daughte» comportant un mouvemefatible. On peut voir que les obje

en mouvement sont assez bien déte
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Un autre exemple est présenté dans la figure (V.10

@ (b)

(©) (d)

Figure IV.10. (a) £ Trame de la séquence « chercheur », (8) tBme de la séquence

« chercheur », (c) image de différence, (d) imageitférence seuillée.

On peut constater que le résultat de la détectiest pas satisfaisant. Ceci est di au fait que

la différence est calculée entre deus trames destaff™ et 18™9 et ce pour simuler un

mouvement important. On peut donc conclure quee gatithode n’est pas efficace pour les

séquences de mouvement important. Pour remédepeobleme des méthodes se basant sur

le calcul du gradient de I'image de différence @tét proposés.

IV.2.4 Détection des contours en mouvement

* Proposition de HAYNES

Le principe étant de calculer le gradient de I'im@gurante, le contour est détecté en faisant

un produit simple (AND) entre I'image de contouasi@nte et I'image de différence.
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(@) (b) (c)

(d) ()

Figure IV.11. (a) Trame a l'instant t, (b) tramBimstant t+1, (c) la différence entre les deux

images, (d) gradient de I'image t+1,(e) contouedt.

On peut voir que le résultat de la détection rnpest satisfaisant lorsqu’un objet se déplace
parallelement a I'un de ses contours.
* Proposition de STELMASZYK

Dans ce cas le contour est détecté en faisant atuprsimple (AND) entre I'image de

contours courante et I'image de contours de I'imagelifférence.

@ ' ® (©)
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(d) (e) (f)
Figure IV.12. Trame a l'instant t, (b) trame a $iant t+1, (c) la différence entre les deux

images, (d) gradient de I'image t+1, (e) gradient'cthage de différence, (f) contour détecté.

Le résultat obtenu est Iégerement meilleur que della méthode de HAYNES.

IV.2.5 Détection des contours en mouvement par 'opérateuncm

Comme c’est déja expliqué précédemment, trois tsarnasécutives sont utilisées dans cette
méthode. Un AND logique est opéré entre les diffées des images gradients des trames (t-

1, 1) et (t, t+1). Finalement le contour est obtenu

Exemple 1 :la séquence « chercheur » avec un mouvement rapide.

(b)

(d) (e) (f)
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(9) (h)

(i)

Figure IV.13. (a) 8" Trame de la séquence « chercheur », (B)°IFame de la séquence
« chercheur », (c) 28°Trame de la séquence « chercheur »,, (d) gradee(d), (e) gradient
de (b), (f) gradient de (c), (g) différence enttedt (e), (h) différence entre (e)et (), (i)

contour en mouvement.

On peut constater que le résultat est nettemenienmreque celui des méthodes précédentes.
Les figures (IV.12), (IV.13) et (IV.14) présentatidutres exemples.

Exemple 2 :la séquence « chercheur » avec un mouvement lent.
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(d) (e) ®

(9) (h)

(i)

Figure IV.14. (a) 14"°Trame de la séquence « chercheur »,, (B}°IFame de la
séquence « chercheur », (cf16Trame de la séquence « chercheur », (d) gradee(d)d(e)
gradient de (b), (f) gradient de (c), (g) différeremtre (d) et (e), (h) différence entre (e)et

(9, (i) contour en mouvement.

Le résultat de la détection n’est pas satisfaisaatest du au fait que le mouvement est

faible.
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Exemple 3 :la séquence sceéne routiere compte plusieurs aetsouvement rapide.

(d) (e) ()

(9) (h)

(i)
Figure IV.15. (a) Trame a l'instant t-1, (b) traé&instant t, (c) trame a l'instant t+1,
(d) gradient de (a), (e) gradient de (b), (f) geadlide (c), (g) différence entre (d) et (e), (h)

différence entre (e)et (f), (i) contour en mouveimen
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On peut voir que les objets en mouvement sont dseazlétectés.

Exemple4 :la séquence Akiyo présente un mouvement faible.

(9) (h)

(i)
Figure IV.16. (a) Trame a l'instant t-1, (b) tramé&instant t, (c) trame a l'instant t+1, (d)
gradient de (a), (e) gradient de (b), (f) gradia{c), (g) différence entre (d) et (e), (h)
différence entre (e)et (f), (i) contour en mouvemen
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Le résultat de la détection n’est pas satisfaisaatest d au faitque le mouvement e

faible.

Compte tenu des résultatstenu, deux cas sont envisageables powtdtecion d’'un objet

en mouvement dans une sequence d'ir :

le premier est lorsque mouvement est lent ; dans ce cas on péligser la méthode
de différence entre deux images suivi par un s@dlkicertainedechnique de morphologie

mathématique comme l'indiq I'exemple de la figure (IV.17)

Dans le deuxieme cas si le mouvement est r, on operaune méthode pour extraire |
contours des objets en mouvemCeux<i sont extraits a I'aide d’'un opérat de mesure des
contours en mouvemenim¢n) basé sur la différenciation des gradients spati@deixrois
images successivekes contours forts dchaque image sont obtenus par le grac On
appligue ensuite les direntes techniques de la morphologie mathémapque extraire le:

régions en mouvemenbmme l'indique la figur(1V.18)

() (d)
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A\

Figure IV.17. Détection d’objet en mouvement dgusiceMother & Daughtey (a) trame a

by
N §
b —
14 !

(e)

linstant t, (b) trame a l'instant t+1,(c) différementre la trame (a) et (b) seuillée, (d)

amelioration par les filtres de la morphologie ngmbhatique, (e) objet mobile.

(@ (b) (c)

(d) (e)

Figure IV.18. Détection d'objet en mouvement deusdge scéne routiére, (a) image
originale, (b) détection des contours en mouven{epgamelioration par les filtres de la

morphologie mathématique, (d) masque des objetsaivement, (e) objet mobile.
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IV.2 Suivi d’objets en mouvemern par filtre de Kalman

Dans cette deuxiémpartie, nous allons présenter les résultats denulations de la
poursuite des trajectoir@bobjels en mouvement. La poursuite se fait selon les caoées

cartésiennes sur la direction x seuler.

Le vecteur d’état est composé seulement de la pogtde la vitesssupposée constal.
La durée de la trajectoire est10 trames d’'images prises tleis séquences différees.
La mesure est composée seulel de la position (centre de gravité) lddbjet mobile

» Lafigure (IV.19) présente les résultats demesuredu centre de gravitdes objets mobiles
(voitures) dans la séquen« scéne routiére ».

Image emiveau de gri Objet détecté avesoncentre de gravité
4°™trame jusqu’a lal4"m®trame.
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Figure IV.19. @lonne 1 : 10 échantillons d’image (scene routjeomlonne 2 :
Objet détecté avi son centre de gravité.
On peut constater que les centres de gravité detsahobiles sont détectcorrectement.

La figure 1V.20 présentka trajectoire mesurée de I'objet (voiture) dansdguenciscene
routiere.

Figure IV.2Q Trajectoire mesurée d@bjet en mouvemer
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L’application du filtre de Kalman fournit la trajiire de I'objet mobile estimée.

La figure V.21 illustre une représentation conjeirdes trajectoires des objets mobiles
estimée et mesurée de la séquence « scene routiere

160 -

—k—— position estimée
155 - ——— position mesurée

150

145

140

position

135

130

Figure 1V.21. Position mesurée/estimée de I'objebite.

Sur la figure IV.22 les trajectoires mesurée a@hest sont conjointement illustrées sur
limage.

Figure IV.22. Trajectoire mesurée/estimée de I'bbjemouvement.
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On peut constater sur les figures (IV.21) et (1V.@@e la différence ou I'erreur commise sur
I'estimation de la trajectoire est faible.

+ La figure IV.23 présente les résultats de la meslur centre de gravité de I'objet mobile de
la séquence « chercheur ».

Image au niveau de gris

1&°trame jusqu'a la f0°trame Objet détecté avec son centre de gravité
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1
1

Figure IV.23. Colonne 1 : 10 échantillons d’'imagela séquence « chercheur »,
colonne 2 : Objet détecté avec son centre de gravit

L’ensemble des centres de gravité mesurés permedahr la trajectoire mesurée de I'objet
mobile (figure 1V.24)
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Figure IV.24. Trajectoire mesurée de I'objet en n@uent.

De méme que pour la séquence précédente, I'apphcadi filtre de Kalman fournit la
trajectoire de I'objet mobile estimée.

La figure V.25 illustre une représentation confeides trajectoires des objets mobiles
estimée et mesurée de la séquence « chercheur ».

280

—k—— position estimée
———— position mesurée

270

260 -

250

240 -

position

230

220+

210~

200 -

190

temp(s)

Figure 1V.25. Position mesurée/estimée de I'objebiie.
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Sur la figure 1V.26 les trajectoires mesurée &tre&e sont conjointement illustrées sur
image.

Figure IV.26. Trajectoire mesurée/estimée de I'bbfemouvement.

Dans ce cas aussi, on peut constater que l'errsumégligeable et I'estimation de la
trajectoire de mouvement est satisfaisante.

« Lafigure IV.27 présente les résultats de la meedurcentre de gravité de I'objet mobile de
la séquence « Akiyo ».

Image en niveau de gris Objet détecté avec centre de gravité
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Figure IV.27. Colonne 1 : 2 échantillons d'imageii®), colonne2 : Objet détecté avec son
centre de gravite.

La trajectoire mesurée dans ce cas se résume gulpoint qui est le centre de gravité de
I'objet mobile.

Figure IV.28. Position mesurée/estimée de 'objet

La trajectoire n'est pas significative dans ce pgace que le centre de gravité de I'objet ne
varie pas avec le temps comme lindique la figuM.28). Ceci est du au fait que le
mouvement est faible contrairement aux résultedsduents (figures (IV.21) et (IV.25)), ou
la position estimée et la position mesurée var@vec le temps selon le déplacement
considérable des objets mobiles.
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V.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté f&satits résultats que nous avons obtenus en
intégrant les algorithmes de détection dévelopds da premiere partie du mémoire suivis
de ceux de poursuite de trajectoire de mouvemedgeptés dans la deuxieme partie. La
combinaison de ces deux types d’algorithmes pemheetiétecter et suivre les objets en

mouvement dans une séquence d’'image.

La premiere étape a porté donc sur la détectiotiothget en mouvement par différentes

meéthodes a savoir la méthode de segmentatioligparde partage des eaux qui présente un
probleme de sur segmentation, la méthode de différgui donne des résultats satisfaisants
dans le cas d’'un mouvement faible, et finalementié&thode de détection de contours en
mouvement par I'opérateur (mcm) qui donne des bésgltats dans le cas d’'un mouvement

rapide.

La deuxieme étape a traité le probleme de suivbjdis en mouvement basé sur I'estimation
de la trajectoire d’objet mobile utilisant le fdtde Kalman. Les résultats de cette partie sont
acceptable point de vue précision de I'estimatieradtrajectoire du mouvement et temps de

calcul requis.
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Conclusion générale

Dans ce travail, on s’est intéressé a deux daslggmes majeurs d’analyse de mouvement
dans une séquence d'images; la détection et I& dibjets en mouvement dans des scénes
simples (caméra fixe, fond statique).

Dans la premiere partie de ce mémoire on a donmoggoune méthode de détection d’objets
mobiles, et dans une deuxieéme partie une méthodeaidiea été appliquée. L'implémentation
des ces deux méthodes, qui peuvent étre coupléésnaontrée sur des séquences diverses.
D’abord dans I'état de I'art réalisé dans le demaechapitre, nous avons présenté les diverses
approches d’extraction des objets mobiles de €agriplan. Nous y avons proposé des
meéthodes pour chaque type de mouvement.
Dans le cas d’'un mouvement lent (séquence Akiyathetr & Daughter, ...etc.) la méthode
la plus efficace et la plus courante dans la déect objets en mouvement est la méthode de
différence entre deux images successive dans lesés.
Dans le cas d’'un mouvement rapide les approchesamcooent utilisées en segmentation
vidéo se limitent également a l'utilisation de déomages successives, certaines ambiguités
sont alors impossibles a résoudre. En effet, lesegzod'occultations sont difficilement
attribuables a une région ou bien a un des objd&oyDe plus, la distinction des objets est
impossible lorsque les mouvements sont similaideEns ce contexte, nous avons introduit
une meéthode plus robuste a I'amplitude des déplantsndes objets (mouvement rapide)
permettant d’extraire les contours des objets eaveiment (mcm) correctement et ce a l'aide
d’'un opérateur basé sur la différenciation desigrad spatiaux de trois images successives.
En simulations, nous avons implémenté les méthatkesdétection de mouvement sur
différentes séquences d‘images contenant différgpiss de mouvement. Dans le cas d’un
mouvement rapide, la méthode (mcm) s’est avérégadax adaptée avec comme avantage

* aucune estimation de flotigpe.

* aucune nécessité deagssance a priori sur la scéne (image de réféyenc

Par ailleurs, la méthode de différence entiexdmages successive est la méthode la plus

simple et la plus appropriée dans le cas d’'un mmeve lent.

La deuxieme partie du mémoire a porté sur le problde suivi des objets en mouvement.



L’objectif des traitements de cette étape est Mirecles résultats de la détection dans la
continuité de la séquence dimages. Pour cela quitssitechniques ont été abordées.
Particulierement, la méthode trés populaire deluéso des problémes de suivi qui est
l'estimation par filtre de Kalman a été présentee. principe général du procédé de
I'estimation porte sur I'utilisation de mesuresremtes suivies de mises a jour. Dans ce cas le
traitement se fait en deux temps. Premiéremengémere une prédiction de ce que pourrait
étre le résultat courant a partir de I'ensemblerdssltats précédents, puis I'on compare le
résultat estimé avec les mesures réellement oldehes données des étapes ultérieures ont
alors un réle de vérification

L’application du filtre de Kalman dans I'estimatides trajectoires de I'objet en mouvement a
donné des résultats probants point de vue précidor’estimation de la trajectoire du

mouvement et temps de calcul requis.

Perspectives

En perspectives, on propose :

* De chercher une méthode unique pour la détectide guivi d’objets mobiles pour
les deux types de mouvement (lent et rapide).

» L’application des méthodes de détection et de sawwi les séquences a fonds
dynamiques (caméras mobiles).

» L’idéal c’est d’avoir un systeme automatique emt@ent autonome de l'opérateur
humain. Malheureusement pour atteindre ce bugudifa tout d’abord se disposer de
plusieurs cameras pour avoir un maximum de prigsesud sur différents angles et
d’avoir un systeme DSP pour le traitement parall@@ant donné que le filtre de
Kalman présente une structure de données assezlesmnpe systeme qui gere
'ensemble devra posséder une capacité en ménmmop@riante pour ne pas avoir une

grande influence sur le temps de traitement.
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Résumeé

De nombreuses applications en vision par ordinatéaessitent la détection et le suivi des objets
en mouvement dans une séquence d’'images. Le boé deavail est de détecter et suivre les
objets mobiles dans des séquences ayant un fotiqustaDans la premiere partie, nous
proposons une nouvelle méthode pour extraire lgstolen mouvement dans une séquence
d’'images sans aucune estimation de flot optiquauoun a priori sur la scéne, comme une image
de fond. L’objectif est d’obtenir une méthode drextion rapide et efficace, robuste au bruit et
aux forts déplacements. On a choisi deux approdagsemiére est basée sur des différences
entre deux d'images successives (dans le cas doavement lent) et dans le cas d'un
mouvement rapideous proposons un nouveau schéma de différenciasg sur le gradient
spatial d’images successives, permettant d’extteasecontours des objets en mouvement entre
trois images successives et aprés on utilise démtgurs de morphologie mathématiquoair
localiser I'objet en mouvementa deuxieme partie propose une méthode de suivfilpar de

KALMAN qui permette de construire les trajectoitBebjets mobiles.
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