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Résumé– Ce papierprésenteune applicationpermettantd’extraire despersonnesévoluant dansdesséquencesfilméesen intérieur ou en
extérieurparunecamérafixe. Cespersonnessontincrustéesen tempsréel dansun milieu virtuel debandedessinéeoù ellespeuvent interagir
entantqu’acteurset spectateurs.L’originalité denotreméthodereposesurdeuxprincipauxpoints.Tout d’abordla détectiondechangementest
effectuéeencombinantdeuxtypesdemasques: unmasquerégionetunmasquecontour. Ensuitecesmasquessontobtenusà l’aide d’uneimage
deréférence,qui estconstruitepuismiseà jour régulièrement.Cettedernièreprendainsiencomptelesdifférentschangementsqui apparaissent
souvent lorsquela séquencedureplusieursheures.Lesrésultatsmontrentquelespersonnessontcorrectementet rapidementextraites.

Abstract – This paperpresentsanapplicationdevelopedto extractpeoplein indooror outdoorenvironmentsusinga fix camera.Peopleare
thenincrustedin realtime in adynamiccomicsenvironmentin which they will interactasactorsor/andwitnesses.Theoriginality of ourmethod
relieson two mainpoints.First, thechangedetectionmethodcombinestwo kindsof masks:region andcontourmasks.Then,in orderto detect
peoplewho aremoving or not, a referenceimageis introduced.It is built andupdated,taking into accountchangesthatoftenoccurwhenthe
sequencelastsseveralhours.Resultsshow thatpeoplearewell andquickly extracted.

1 Intr oduction

Le travail présentés’inscrit dansle cadred’un projet euro-
péende l’IST 1 : Art-li ve 2(IST 10942).L’objectif de ce pro-
jet est d’incrusterdansun environnementde bandedessinée
despersonnesfilmées« dansla rue» en tempsréel, et de les
faire interagiravecl’environnementdela BD, selonun scéna-
rio préconçu.Cetteapplicationdoit pouvoir fonctionneravecle
minimumdecontrôlependanttouteunejournée.La qualitéde
l’incrustationdépendengrandepartiedel’extractionentemps
réelet de la qualitédesmasquesdespersonnesqui passentou
s’arrêtentdansle champdela caméraqui estfixe.

Ce papiertraite de l’aspectsegmentation.Aucun dispositif
spécial(bluescreendansle fond, capteursou marquessur les
personnages)ne permetde réaliserla segmentationdansdes
conditionsoptimales.L’une desprincipalescontraintesimpo-
séespar ceprojetestle respectdu tempsréel (au minimum8
images352x288pixels par seconde).Les traitementsutilisés
doiventdoncêtresimpleset efficaces.

La premièrepartie (section2) de ce documentcorrespond
à la constructiondu masquereprésentantla personne.Celui-ci
estobtenuparcombinaisondedeuxopérateurspourêtremoins
sensibleà la présenced’ombresdansla scène.La secondepar-
tie (section3) présentela gestionde l’image deréférence,qui
permetd’extraire toutepersonnemobile ou immobile dansla
séquencevidéo.Finalementdesrésultatssontprésentésetcom-
mentés.
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2 Construction desmasques

La caméraétantfixe, unesolutionsimpleconsisteà utiliser
uneimagereprésentantla scèneenl’absencedetout individu.
L’utilisation de cetteimage,communémentappeléeimagede
référence[1, 2], rendimmédiatela détectiondeprésenced’une
personne.Nousconsidéronsdansun premiertempsquecette
imagederéférenceestdisponible,nousprésenteronsaucours
dela partiesuivantela manièredontcetteimageestobtenue.

2.1 Combinaisond’un masquerégionetcontour

Uneapprochecommune[3] consisteà calculerla différence�
entrel’image courante� et l’image de référence������� pixel

parpixel. Cetteimagedifférence
�

estalorsseuilléepourfor-
merun masque.

D’autresapproches[4] effectuentle mêmecalculà partir de
l’image gradient�	� del’image couranteet del’image gradient� ������ del’imagederéférence.Plusrécemment,dans[5], lesau-
teursutilisentconjointementl’information couleuretcontour.

Afin d’êtrepeusensibleà la présenced’ombre,nouscombi-
nonsl’information deniveaudegris et l’information contour:
pour chaqueimagede la séquence,deuxmasques
�� et 
�
sontcalculés,ils sontalorscombinésparun OU logiquepour
fournir un seulmasque
 . Pourchaquepixel decoordonnées���������

à l’instant � , nousavons:� � ��������� � ����� � ��������� � �! �"�#��� ��������� � �"��  ��������� � ����� �$� ��������� � �% �	������ ��������� � �&�
si
� � ��������� � �('*) � alors 
 � �����+��� � �,��-

(masque)
sinon 
�� ��������� � �,�/.

(fond)
si
�  ��������� � �('*)  alors 
0 �����+��� � �,��-

(masque)
sinon 
0 ��������� � �,�/.

(fond)

brought to you by COREView metadata, citation and similar papers at core.ac.uk

provided by I-Revues

https://core.ac.uk/display/15494777?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1


a) imageoriginale
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FIG. 1 – Problèmeduseuillageavecle masquerégion

a)masquerégion b) masquecontour

c ) combinaisondesmasques d) résultatobtenuaprèsle
post-traitement

FIG. 2 – Combinaisondumasquerégionetdumasquecontour

) � et
)  sontdeuxseuilsdedécision.Leur valeurestcom-

prisedansl’intervalle 1 .��#2$34365 puisquenoustraitonsdesimages
enniveaudegris.Pourcalculerles imagesgradient�$� et �	������ ,
les opérateursde Prewitt, à la fois rapideset robustesfaceau
bruit, sontutilisés.

Le masquerégion 
 � estassezsensibleà la présenced’om-
bresdansla séquence.En effet, si on utilise un seuil

) � trop
faible, l’ombre de la personneapparaîtdansle masque(fig.
1.bet1.c).Cesmasquesmontrentégalementqueleszonespeu
contrastéesnesontpasextraitescorrectement.La construction
du masquecontour 
0 semontremoinssensibleaux ombres
car celle-ci n’est pasdétectéelors du calcul du gradient.La
combinaisondu masque
�� (fig. 2.a)avec le masquecontour
0 (fig. 2.b) permetde renforcerle contenudu masquede
la personnetout en restantinsensibleà l’ombre (fig. 2.c). Les
seuilssuivantsont étéutilisés:

) � �728.
,
)  �93

.

2.2 Pré et post-traitement

Pourlimiter l’influencedubruit d’acquisition,touteslesima-
gestraitées( � � �$� � � ����� et �$��#��� ) sontpré-traitéesavec un filtre

moyenneur:<;=: .
Commele montrela figure2.c, le masqueobtenuparcom-

binaisonpossèdedestrous.C’est pourquoinousappliquonsà
cemasqueunpost-traitemententroisétapes.La premièrerelie
lespixelsextraitssuivantla verticalesouscertainesconditions
(distance,niveaugris).Ceremplissageconditionnelpermetde
compléterle corpsdespersonnesqui estle plussouventorienté
verticalement[6]. Les trousde petite taille sontalorssuppri-
mésà l’aide d’une fermeturemorphologique(fig. 2.d). Enfin
un étiquetageen composantesconnexespermetde supprimer
despetitesrégionsparasites.

3 Gestionde l’image de référence

La conceptionde l’image de référencepeut se résumerà
l’acquisition de la scènesansobjet. Cependantla stabilitéde
l’illumination ne peutêtregarantieau fil de la séquence,spé-
cialementpour les scènesextérieures.Cetteimagedoit donc
êtreremiseà jour régulièrement.Il estégalementpossibleque
cetteimagederéférencenesoitpasdisponibleàl’initialisation,
il fautalorspouvoir la construire.

3.1 Principe de notreapproche

De la mêmemanièreque[7, 8], notreapprocheestbaséesur
l’utilisation dedeuxmodes: le premierconstruitla référence,
le secondla met à jour. Cesdeuxmodessontprésentéssur le
diagrammed’étatdela figure3.

A l’initialisation del’algorithme,nousdécidonss’il fautcons-
truire ou seulementmettreà jour l’image de référence.En ce
qui concernela construction,elle s’effectueà partir de la pre-
mièreimagedela séquencesurun nombrefixé d’images.En-
suitel’applicationbasculeautomatiquementverslemode«mise
à jour ». L’applicationrestedanscemodetantquel’image de
référencene subit pasde forte dégradation.Si tel est le cas,
le superviseurpeut forcer l’application à retourneren mode
« construction» afinderéinitialiserla référence.

FIG. 3 – Lesdeuxmodesdegestiondel’image deréférence



3.2 Construction> de l’image deréférence

Pour construireune image de référence,l’application ap-
prendle contenude l’image au niveaudeszonesoù la valeur
despixelsnevariepasaucoursdu temps[9]. La valeurdeces
pixels enrichit l’image de référencegrâceà unesommepon-
déréeentrel’image couranteet l’image deréférenceexistante,
pourchaquepixel (équation1) :

������� �@?�� �BA -C�,�9DFEHG � �I?�� � � A ��-J KDFE$�LG ������� �@?�� � � (1)

– � �#��� �@?�� � � et � �@?�� � � sont les valeursd’intensitédu pixel?
à l’instant � dansl’image de référenceet dansl’image

courante.
–
D E

estle coefficient d’adaptation.Si
?

appartientaufondDFENM
]0, 1], sinon

DFE
= 0.

Lavaleurd’
DBE

fixelavitessed’apprentissage.Pourapprendre
progressivementl’image de référence,nousavonschoisi une
valeurfaible:

DFE
= 0.1.Ainsi seulslesélémentsstableset du-

rablessontassimilésdansla référence.
Pourréaliserle calculdel’équation1,nousdevonsconnaître

les pixels qui appartiennentau fond. Nousutilisonspour cela
unecartedestabilitéqui estobtenueencalculantla différence
entretrois imagessuccessivesde la séquence( � � �  O-C�

, � � � �
et � � �%A -C�

). Cettecartede stabilitéestuneimagebinairequi
distinguelespixels PRQ8S�TVUXWZY et lespixels [\T � WZY danscestrois
images.Touslespixelsdéclarés[\T � W6Y appartiennentau fond,
et l’image de référenceest mise à jour uniquementpour ces
pixels.

Cemoded’apprentissagea un inconvénient.Eneffet, si une
personnes’immobilisedanslechampdelacaméra,elleestpro-
gressivementintroduitedansla référence.Nousperdonsalors
le masquedecettepersonne.C’estpourquoinousavonschoisi
delimiter dansle tempscettephasedeconstruction.Le nombre
d’imagesutiliséespourla constructiondépenddela vitessedes
entitésprésentesdansla séquence.Dansle cadrede notreap-
plication,nousavonsutilisé 30 imagessuccessives.

3.3 Mise à jour de l’image deréférence

Lorsquela phasede constructionest terminée,nousconsi-
déronsque l’image de référenceestfiable. Le modede mise
à jour estalorsutilisé pour conserver cettequalité.Au cours
decettemiseà jour, leschangementslocaux,qui sontdusaux
faiblesmodificationsdansle fond,et leschangementsglobaux,
qui affectentl’image danssonensemble,sonttraitésdifférem-
ment.

3.3.1 Changementslocaux

La techniquedemiseà jour présentéedanscettepartieper-
met de prendreen compteles faiblesvariationslocalesdans
le contenude l’image. La contribution de l’image couranteau
coursdecettemiseà jour estégalementréguléeparl’équation
1. La différenceavec le modeprécédentreposesur le fait que
nousn’utilisons pasde cartede stabilitépour déterminerles
pixels appartenantau fond. En effet, la qualitéde l’image de
référencepermetd’obtenir un masquecorrectdesentitéspré-
sententdansla séquence.L’ensembledecesentitéscorrespond
au premierplan, nousconnaissonsdoncpar défaut les pixels
du fond.

3.3.2 Changementsglobauxd’illumination lentsourapides

Les changementsglobauxd’illumination arrivent fréquem-
mentdansles séquencesintérieureset extérieures.Ceschan-
gementsaffectentdanstous les casle contenude l’image de
référence.Ceschangementssontdoncdétectésafin d’apporter
unecorrectionà la référence.

Un changementrapided’illumination peutêtredétectéentre
deuximagessuccessives.Pourcelaunedifférenceglobaleest
calculéepourlesimages� et ��A -

:

] � �_^ E � �@?�� �  `-Z�a ^ E � �@?�� � �b (2)

b
correspondaunombredepixelsdansl’image.Si

� ] � �dce � (
e -

étantunseuil)unchangementrapided’illumination est
détecté.La différencemoyenne

] � estalorsajoutéeà chaque
pixel del’imagederéférence.

Un changementprogressif(lent)d’illumination peutêtreab-
sorbépar l’équation1 tant qu’il n’est pastrop importantpar
rapportaucoefficientd’adaptation

D E
. Si la valeurd’

D E
neper-

metpasdecompenserassezrapidementcettevariationdansla
référence,la valeur moyenned’illumination dansl’image de
référencedevientdeplusenplusdifférentedecelledel’image
courante.Ce type de variationlentene peutpasêtredétectée
entredeux imagessuccessives,mais elle peutdevenir détec-
tableentrel’imagecouranteetla référence.Ainsi lemêmeprin-
cipededétectionetdecorrectionqueprécédemmentestutilisé
entrel’imagecouranteet la référence,avecun seuil

e 2
:

]  �_^ E � �@?�� � �! ^ E � ����� �@?�� � �b (3)

Si
� ]  �fc e  unchangementd’illumination lentestdétecté.

La différencemoyenne
]  estalorsajoutéeà chaquepixel de

la référence.

4 Résultats

Cette applicationa été développéeen langageC, elle est
utilisable sousenvironnementUnix, Linux et Windows. Elle
peut traiter une séquencevidéo à la fréquencede 8 images
( : 3$2 ; 28g4g

) par secondesur un PentiumIII
g4.$. 
Ohji . Les

résultatsprésentésont étéobtenusà partir d’une séquencedu
projetArt-li ve(filméeenextérieur).

La planchede résultatsprésenteà trois instantsdonnés:
l’imageoriginaledela séquence,l’imagederéférence,le mas-
queextrait et un exempled’incrustation.

La figure4 représentel’initialisation dutraitement.Pourtes-
ter la robustessedela techniquedeconstructiondel’image de
référence,nousavonschoisialéatoirementuneimageapparte-
nantà la séquencepourjouerle rôledela référenceinitiale (fig
4.b).Cetteimagecontientunepersonneet sonillumination est
différentedecellede la premièreimagetraitée(fig 4.a).C’est
pourquoile masqueobtenuestdemauvaisequalité(fig 4.c).

La figure5 montrentqueplusieursimagessontnécessaires
pour apprendrela totalité de la référence.Ce but est atteint
aprèsenviron unevingtained’images(fig 5.b). La qualitéde
la référencepermetalorsd’avoir un bonmasque(fig 5.c).

La figure 6 montrentque les variationsd’illumination sont
prisesen compteau coursde la mise à jour de la référence.
(Dansl’image fig 6.a,le tempss’assombrit)



a) imageoriginale b) imagederéférence c) masqueextrait d) incrustation( c
k

Casterman-Tardi)

FIG. 4 – Image1 : Initialisation.L’imagederéférencedoit êtrereconstruitepouraméliorerla qualitédesmasques.

a) imageoriginale b) imagederéférence c) masqueextrait d) incrustation( c
k
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FIG. 5 – Image25 : Constructiondel’imagederéférence.Plusieursimagessontnécessairespourapprendrel’imagederéférence.

a) imageoriginale b) imagederéférence c) masqueextrait d) incrustation( c
k

Casterman-Tardi)

FIG. 6 – Image1000: La variationd’illumination aucoursdela journéeestpriseencomptedansla référence.

5 Conclusion

Nousavonsprésentéuneapplicationqui permetd’extraire
entempsréellespersonnesprésentesdansuneséquencevidéo.
Cetteapplicationutilise unedoubleextractiondemasquepour
être moins sensibleà la présenced’ombres.La techniquede
remiseà jour de l’image deréférence,qui lui estassociée,lui
permetd’êtreutiliséesurdelonguesséquencesvidéo.Dansla
suitedu projet,noustravailleronssur la gestionde l’image de
référenceafin delimiter l’interventiondu superviseur.
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