Détectionde personnesdanslesvidéos
pour leur immersion dansun espacevirtuel

PascalBERTOLINO, GuillaumeFoORET, DenisPELLERIN

Laboratoiredesimageset desSignaux
ENSIEG,Domaineuniversitaire BP 46
38402SaintMartin d’'Hérescede, France

Pascal . Bertolino, Guillaune.Foret, Denis.Pellerin@is.inpg.fr

Résumé— Ce papier présenteune applicationpermettantd’extraire des personnegwluant dansdesséquencesdilméesen intérieur ou en
extérieurpar unecamérdfixe. Cespersonnesontincrustéesntempsréel dansun milieu virtuel de bandedessinéeu ellespeuent interagir
entantqu’acteurset spectateurd.’originalité de notreméthodereposesur deuxprincipauxpoints. Tout d’abordla détectionde changemengst
effectuéeencombinantdeuxtypesdemasques un masqueégionet un masquecontour Ensuitecesmasquesontobtenusal'aide d’'uneimage
deréférencequi estconstruitepuis misea jour régulierementCettederniéreprendainsien compteles différentschangementqui apparaissent
souwentlorsquela séquencelureplusieursheuresLesrésultatanontrentqueles personnesontcorrectemenét rapidementxtraites.

Abstract — This paperpresentsan applicationdevelopedto extract peoplein indoor or outdoorervironmentsusinga fix camera.Peopleare
thenincrustedn realtime in adynamiccomicsenvironmentin whichthey will interactasactorsor/andwitnessesTheoriginality of ourmethod
relieson two main points. First, the changedetectionmethodcombinestwo kinds of masks:region andcontourmasks.Then,in orderto detect
peoplewho aremaving or not, a referencemageis introduced.lt is built andupdatedtakinginto accountchangeshat often occurwhenthe

sequencéastsseveralhours.Resultsshav thatpeoplearewell andquickly extracted.

1 Intr oduction

Le travail présenté&’inscrit dansle cadred’un projet euro-
péendel'IST ! : Art-live 2(IST 10942).L objectif de ce pro-
jet estd’incrusterdansun ervironnementde bandedessinée
despersonnedilmées« dansla rue» entempsréel, et de les
faireinteragiravecl’environnemendela BD, selonun scéna-
rio préconguCetteapplicationdoit pouwir fonctionneravecle
minimumde contrélependantouteunejournée La qualitéde
I'incrustationdépencengrandepartiedel’extractionentemps
réelet dela qualitédesmasquesiespersonnesjui passenbu
s'arrétentdansle champdela caméragui estfixe.

Ce papiertraite de I'aspectsegmentation Aucun dispositif
spécial(blue screendansle fond, capteursou marquessurles
personnages)e permetde réaliserla sggmentationdansdes
conditionsoptimales.L’'une desprincipalescontraintesmpo-
séegpar ce projetestle respectdu tempsréel (au minimum 8
images352x288pixels par seconde)Les traitementsutilisés
doiventdoncétresimpleset efficaces.

La premiérepartie (section2) de ce documentcorrespond
ala constructionrdu masquereprésentant personneCelui-ci
estobtenuparcombinaisordedeuxopérateurpourétremoins
sensibledla présencel’'ombresdansla scénela secondegar
tie (section3) présentda gestionde 'image de référencequi
permetd’extraire toute personnemobile ou immobile dansla
séquenceidéo.Finalementesrésultatsontprésentéstcom-
menteés.
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2 Construction desmasques

La caméraétantfixe, unesolutionsimple consistea utiliser
uneimagereprésentarni scéneenl’absencede tout individu.
L'utilisation de cetteimage,communémenéappeléamagede
référencdl, 2], rendimmédiatda détectiondeprésencel’'une
personneNous considéronslansun premiertempsque cette
imagede référenceestdisponible,nousprésenteronau cours
dela partiesuivantela maniéredontcetteimageestobtenue.

2.1 Combinaisond’'un masquerégion etcontour

Uneapprocheecommung3] consistea calculerla différence
D entrel'image courantel etl'image de référencel,.; pixel
par pixel. CetteimagedifférenceD estalorsseuilléepourfor-
merun masque.

D’autresapproche$4] effectuenie mémecalcula partirde
I'image gradient!’ del'image couranteet del'image gradient
I}, ; delimage deréférencePlusrécemmentdans{5], lesau-
teursutilisentconjointement'information couleuret contour

Afin d’étre peusensibleala présencel’ombre,nouscombi-
nonslinformation de niveaude gris et I'information contour:
pour chagueimagede la séquencedeuxmasquesi/; et M,
sontcalculés,ils sontalorscombinéspar un OU logique pour
fournir un seulmasqueM . Pourchaquepixel de coordonnées
(z,y) alinstantt, nousavons:

Dl(xayat) = |I(x,y,t) - ref(m Y, )|

D2(m;y:t) = |Il(may: ) ref(x Y, )|

si Dy (z,y,t) > Ay alorsM, (z,y,t) = 1 (masque)
sinonM;(z,y,t) = 0 (fond)

si Do(z,y,t) > A alorsMy(z,y,t) = 1 (masque)
sinonMs(z,y,t) = 0 (fond)


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

a)imageoriginale

b) masqueobtenuavec ¢) masqueobtenuavec

unseuilfaible un seuilsupérieur

FiG. 1 - Problemedu seuillageavecle masqueaégion

a) masqueégion

-

eioo :

(LY

b) masquecontour

¢ ) combinaisordesmasques d) résultatobtenuaprede
post-traitement

FIG. 2 - Combinaisordu masqueégionet du masquecontour

A1 et A2 sontdeuxseuilsde décision.Leur valeurestcom-
prisedand’intervalle [0, 255] puisquenoustraitonsdesimages
enniveaudegris. Pourcalculerlesimagesgradientl’ et I,’,ef,
les opérateursie Prawitt, a la fois rapideset robustesfaceau
bruit, sontutilisés.

Le masqueégionM; estassezsensibleéala présencel’'om-
bresdansla séquenceEn effet, si on utilise un seuil A; trop
faible, 'ombre de la personneapparaitdanslie masque(fig.
1.bet1.c).Cesmasquesontrenttgalemengueleszonespeu
contrastéese sontpasextraitescorrectementla construction
du masquecontour M> semontremoinssensibleaux ombres
car celle-ci n'est pasdétectédors du calcul du gradient.La
combinaisordu masquelM; (fig. 2.a)avecle masquecontour
M, (fig. 2.b) permetde renforcerle contenudu masquede
la personneout en restantinsensiblea I'ombre (fig. 2.c). Les
seuilssuivantsont étéutilisés: A; = 20, Ay = 5.

2.2 Pré et post-traitement

Pourlimiter I'influencedubruit d’acquisition toutedesima-
gestraitées(I, I', I,y et 1, ;) sontpré-traitéesvec un filtre

moyenneur3 x 3.

Commele montrela figure 2.c, le masqueobtenupar com-
binaisonpossedealestrous. C'est pourquoinousappliquonsa
cemasqueaun post-traitemenéntrois étapesLa premiérerelie
les pixelsextraits suivantla verticalesouscertainesonditions
(distanceniveaugris). Ceremplissageonditionnelpermetde
complételle corpsdespersonnesui estle plussouventorienté
verticalemen{6]. Les trous de petitetaille sontalors suppri-
mésa l'aide d’'une fermeturemorphologique(fig. 2.d). Enfin
un étiguetageen composantesonnees permetde supprimer
despetitesrégionsparasites.

3 Gestiondel'image deréférence

La conceptionde I'image de référencepeut se résumera
I'acquisition de la scénesansobjet. Cependanta stabilité de
l'illumination ne peutétregarantieaufil dela séquencespé-
cialementpour les scénesxtérieures Cetteimagedoit donc
étreremisea jour régulierementll estégalemenpossibleque
cetteimagederéférencanesoitpasdisponibleal’initialisation,
il fautalorspouwir la construire.

3.1 Principe de notre approche

Delamémemaniereque[7, 8], notreapprocheestbaséesur
I'utilisation de deuxmodes: le premierconstruitla référence,
le seconda meta jour. Cesdeuxmodessontprésentésurle
diagrammed’étatdela figure 3.

A linitialisation del’algorithme,nousdécidons’il fautcons-
truire ou seulementnettrea jour I'image de référenceEn ce
qui concernda constructionglle s’effectuea partir de la pre-
miereimagede la séquencesurun nombrefixé d'images.En-
suitel'applicationbasculeautomatiquementersle mode«mise
ajour». L'applicationrestedansce modetantquel'image de
référencene subit pasde forte dégradationSi tel estle cas,
le superviseumpeut forcer I'application a retourneren mode
«constructior» afinderéinitialiserla référence.

Image de référence
non disponible

Image de référence
disponible

Pas d’intervention
de I'utilisateur

Automatiquement

aprés 30 images )

-
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Intervention de
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Boucle pendant 30
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FiG. 3—Lesdeuxmodesde gestiondel'image deréférence



3.2 Construction del'image deréférence

Pour construireune image de référence I'application ap-
prendle contenude I'image au niveaudeszonesou la valeur
despixelsnevarie pasau coursdu temps[9]. La valeurdeces
pixels enrichit I'image de référencegracea une sommepon-
déréeentrel'image couranteet 'image de référenceexistante,
pourchaquepixel (équationl) :

Les(p,t +1) = ap I(p,t) + (1 — ap).Ires(p,t) (1)

— Ies(p,t) et I(p,t) sontles valeursd'intensitédu pixel
p alinstant ¢ dansl'image de référenceet dansl'image
courante.

— oy, estle coeficient d’adaptation Si p appartientaufond

ap €10, 1], sinona,, = 0.

Lavaleurd’ oy, fixelavitessed’apprentissagd2ourapprendre
progressiementl'image de référencenousavons choisi une
valeurfaible: oy, = 0.1. Ainsi seulsles élémentsstableset du-
rablessontassimilédansla référence.

Pourréaliseile calculdel’équationl, nousdevonsconnaitre
les pixels qui appartiennenau fond. Nous utilisons pour cela
unecartede stabilitéqui estobtenueen calculantla différence
entretrois imagessuccessiesde la séquencdI(t — 1), I(t)
etI(t + 1)). Cettecartede stabilité estuneimagebinaire qui
distingueles pixels mobiles etlespixels fizes danscestrois
images.Tousles pixelsdéclarésfizes appartiennenau fond,
et I'image de référenceest mise a jour uniqguementpour ces
pixels.

Cemoded’apprentissaga un incorvénient.En effet, si une
personne’immobilisedande champdela caméraglle estpro-
gressvementintroduite dansla référence Nousperdonsalors
le masqueale cettepersonneC’estpourquoinousavonschoisi
delimiter dande tempscettephasedeconstructionLe nombre
d'imagesutiliséespourla constructiordépendiela vitessedes
entitésprésenteslansla séquenceDansle cadrede notreap-
plication,nousavonsultilisé 30 imagessuccessies.

3.3 Mise ajour del'image deréférence

Lorsquela phasede constructionestterminée,nousconsi-
déronsque I'image de référenceestfiable. Le modede mise
a jour estalors utilisé pour conserer cettequalité. Au cours
decettemisea jour, leschangementkcaux,qui sontdusaux
faiblesmodificationsdansle fond, etleschangementglobaux,
qui affectentl'image danssonensemblesonttraitésdifférem-
ment.

3.3.1 Changementdocaux

La techniquede misea jour présentéelanscettepartieper
met de prendreen compteles faiblesvariationslocalesdans
le contenude I'image. La contribution de I'image couranteau
coursde cettemisea jour estégalementéguléeparl’équation
1. La différenceavecle modeprécédenteposesurle fait que
nousn’utilisons pasde cartede stabilité pour détermineres
pixels appartenanau fond. En effet, la qualité de 'image de
référencepermetd’obtenir un masquecorrectdesentitéspré-
sententlansla ségquenced.’'ensemblede cesentitéscorrespond
au premierplan, nousconnaissonsionc par défaut les pixels
dufond.

3.3.2 Changementglobauxd’illumination lentsourapides

Les changementglobauxd'illumination arrivent fréquem-
mentdansles séquencemtérieureset extérieures.Ceschan-
gementsaffectentdanstousles casle contenude I'image de
référenceCeschangementsontdoncdétectésafin d’apporter
unecorrectionalaréférence.

Un changementapided'illumination peutétredétectéentre
deuximagessuccessies.Pourcelaunedifférenceglobaleest
calculéepourlesimagest ett + 1 :

ZPI(p7t_1) _Zpl(p7t)
- < @)

N correspondiunombrede pixelsdansl'image. Si |A;| >
(4 (C1 étantunseuil)unchangementapided’illumination est
détectéla différencemaoyenneA; estalorsajoutéea chaque
pixel del'image deréférence.

Un changemenprogressiflent) d’illumination peutétreab-
sorbépar I'équation 1 tantqu'il n’est pastrop importantpar
rapportaucoeficientd’adaptatioro,. Silavaleurd’ o, neper
metpasde compenseassezapidementettevariationdansla
référencela valeur moyenned’illumination dansl'image de
référencadevientde plusenplusdifférentedecelledel’image
courante Ce type de variationlente ne peut pasétre détectée
entredeux imagessuccessies, mais elle peut devenir détec-
tableentrel'image couranteetlaréférenceAinsi le mémeprin-
cipededétectioretdecorrectionqueprécédemmersgstutilisé
entrel'image courantestla référenceavecunseuilC2 :

S I0.) = ¥y Lres (p, )
- = ®)

Si|As| > Cy unchangement'illumination lentestdétecte.
La différencemoyenneA; estalorsajoutéea chaquepixel de
laréférence.

Ay

Ay

4 Résultats

Cette applicationa été déweloppéeen langageC, elle est
utilisable souservironnementUnix, Linux et Windows. Elle
peut traiter une séquencevidéo a la fréquencede 8 images
(352 x 288) par secondesur un Pentiumlll 800M Hz. Les
résultatsprésentésnt été obtenusa partir d'une séquencelu
projetArt-live (filméeenextérieur).

La planchede résultatsprésentea trois instantsdonnés:
I'image originaledela séquencd;image deréférencele mas-
gqueextrait etun exempled’incrustation.

Lafigure4 représentéinitialisation du traitementPourtes-
terla robustessale la techniquede constructiorde I'image de
référencenousavonschoisialéatoirementineimageapparte-
nantala séquencgourjouerle role dela référencenitiale (fig
4.b). Cetteimagecontientunepersonneet sonillumination est
différentede celle de la premiéreimagetraitée(fig 4.a). C'est
pourguoile masqueobtenuestde mauvaisequalité(fig 4.c).

La figure 5 montrentque plusieursimagessontnécessaires
pour apprendrela totalité de la référence.Ce but est atteint
apréserviron unevingtained'images(fig 5.b). La qualité de
la référencegpermetalorsd’avoir un bonmasquefig 5.c).

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



a) imageoriginale b) imagederéférence
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FiG. 4 —Imagel : Initialisation.L'image deréférencedoit Etrereconstruitgpouraméliorera qualittdesmasques.
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FiG. 5—-Image25: Constructiordel'image deréférencePlusieursmagessontnécessairegourapprendrd’image deréférence.
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FIG. 6 —Imagel000: La variationd'illumination aucoursdela journéeestpriseencomptedansla référence.

5 Conclusion

Nous avons présentéune applicationqui permetd’extraire
entempsréellespersonneprésentegdansuneséquenceidéo.
Cetteapplicationutilise unedoubleextractionde masquepour
étre moins sensiblea la présenced’'ombres.La techniquede
remisea jour del'image de référencequi lui estassociéelui
permetd’étre utilisée surdelonguesséquencesidéo. Dansla
suitedu projet, noustravailleronssur la gestionde I'image de
référenceafin delimiter I'interventiondu superviseur
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