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Et, pour tout dire 1 -dessus,
il n’y a point d’images,
il n’y a que des objets imaginaires.

Alain ([Alad1], p. 65)

A mes fils.
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Partie 1

Un Parcours SIP






Chapitre 1

Un Peu d’Histoire

1.1 Des Origines

C’est en 1983-1984, alors que j’étais éleve-ingénieur en deuxieme année a 'ENSERG (Ecole
Nationale Supérieure d’Electronique et Radioélectricité de Grenoble), que j’ai entendu parler
pour la premiere fois de traitement du signal et de théorie de 'information : Shannon et Fourier
faisaient irruption dans ma vie, de facon irréversible.

Avec une note de 9/20 & 'examen de traitement de signal, je pouvais dire que j’étais passé
a coté de l'essentiel et n’avais pas compris grand-chose a cette matiere. Grace & mon bagage
en mathématiques, j’avais assuré une petite moyenne, mais la signification des grandeurs que je
manipulais m’était restée confuse.

Néanmoins, le traitement du signal, et plus généralement le traitement de l'information,
m’avait séduit des ’abord, malgré ma médiocre performance. Les nombreux secteurs de I'ingénierie
ol intervient un besoin en traitement du signal, typiquement pour éliminer du bruit toujours
présent (filtrage), extraire les fréquences constitutives des signaux (analyse spectrale) ou toute
autre information pertinente (reconnaissance),ou encore compresser ou transmettre I'information
(codage), d’une part, et 'outil mathématique sous-jacent, d’autre part, étaient pour moi deux
raisons d’explorer plus avant ce domaine vaste, qui m’était encore inconnu. La cybernétique
était alors une science jeune et séduisante, prometteuse et futuriste, ou la maniere de traiter
I'information faisait appel aussi bien a’électronique qu’aux modeles biologiques de fonctionnement
du systeme nerveux humain et du cerveau.

Je décidais donc de faire une theése au LETI (Laboratoire d’Electronique et de Technologie
de I'Information), sur le theme du filtrage et de ’analyse spectrale paramétrique [Lut88a]. C’est
la que je devais apprendre les rudiments du métier.

En parallele, les vacations que j'eus l'occasion d’assurer au CUEFA (centre CNAM de
Grenoble), a la Formation Continue de 'INPG sous I’égide de Michel Baribaud, ou encore a
PINSTN, furent pour moi la confirmation de ma vocation a ’enseignement.

Si je devais résumer en quelques mots-clés ’essentiel de mon apprentissage au cours de ma
these, je mentionnerais :

— La Modélisation (et ses dangers),
— L’Estimation aux Moindres Carrés (EQM)
— La Qualité Logicielle

Je reviendrai sur 'importance de ces trois points.
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Apreés ma these, caractérisée évidemment, comme tout travail de doctorat, par une spécialisation

assez pointue sur un domaine de recherche trés restreint!, j’ai eu la chance d’effectuer 18 mois
de service national de coopération aupres du service scientifique de I’ambassade de France a
Stockholm. Détaché par le LETI, j’étais chargé de veille technologique dans le vaste domaine
de I’électronique, depuis les technologies de I'information [Lut89a], en passant par I'aérospatial
[Lut89b], et jusqu’au nucléaire [Lut90b]. Mon rdle consistait aussi & initier des collaborations et
organiser des visites (délégation du LETI & Stockholm). Cette activité de journalisme scientifique,
intéressante en soi, I’était d’autant plus apres un travail de these, pour m’apprendre a élargir
mon champ de vision du monde.

1.2 Signal, Image ou Parole?

De retour de coopération, j’étais nommé maitre de conférences a TENSERG. Affecté au
laboratoire LTIRF dans 1’équipe Vision, j’initiai une activité en analyse du mouvement dans les
séquences d’images.

Par honnéteté, je me dois de mentionner ma réticence initiale a cette affectation. En effet,
mes activités de recherche en these sur les algorithmes du type prédiction linéaire me destinaient
davantage soit vers I'ICP, autre laboratoire de TENSERG, car le traitement de la parole fait
un large usage de la prédiction linéaire, soit vers le CEPHAG (Centre d’Etude des Phénomenes
Aléatoires et Géophysiques), laboratoire plus spécifiquement Signal, avec lequel j'avais déja
collaboré en analyse spectrale paramétrique.

De plus, par rapport a la science-mere que constitue le traitement de signal, le traitement
d’images est une science beaucoup plus jeune. La grande quantité de données a manipuler
(images ou séquences d’images, c’est-a-dire signaux 2D ou 3D) interdit des traitements trop
complexes, notamment si 'on vise des applications réalistes en terme de temps de calcul,
d’encombrement matériel ou de coit. Pour le traitement des signaux 1D au contraire, il existe
de “beaux outils”, comme par exemple la transformée temps-fréquence de Wigner-Ville, ou la
fonction d’ambiguité?, outils a priori proscrits en traitement d’image & cause de leur cofit de
calcul.

Un collegue, ancien thésard, qui avait travaillé dans une entreprise de traitement d’images de
la région, m’avait d’ailleurs confirmé dans 'idée que le traitement d’image était essentiellement
de la “cuisine”. Je découvrirai peu a peu qu’il avait raison en partie, mais en partie seulement,
et que si c’est de la “cuisine”, du moins est-ce une cuisine subtile, qui nécessite de jongler entre
algorithmes et architectures matérielles, entre rapidité, robustesse et précision ...

Mais le hasard des recrutements et des affectations en avait décidé autrement. La encore,
deux ou trois mots pourraient résumer mon apprentissage au LTIRF :

— L’Information a priori,
— La Régularisation statistique,

— Les Mises en ceuvre matérielles (temps réel)

1. 11 est loin le temps héroique de la civilisation grecque ol un seul esprit pouvait embrasser tout le savoir
scientifique et philosophique de I’époque, tel un Thales, ou un Aristote... Le dernier grand penseur universel est
peut-étre Poincaré.

2. Je me souviens notamment d’un exposé brillant du professeur Bernard Escudié de 'ICPI-Lyon (Institut
de Chimie et Physique Industrielle) sur la fonction d’ambiguité a P'occasion d’un stage de traitement de signal
organisé par PINSTN, moment fort qui a marqué ma carriere de traiteur de signal. Je tiens a lui rendre ici
hommage.
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Par rapport & mon acquis en these, intervient ici le principe tres général de la minimisation
d’une fonction de coit comportant toujours deux types termes: un terme d’attache aux données
(énergie externe U, ), et un terme de contraintes de modélisation a priori (énergie interne U, ).

min U avec U=U,+U,. (1.1)

Pour simplifier, je pourrai dire que ma these n’avait traité que d’un seul des deux termes
d’énergie : celui de 'attache aux données, par ’emploi des méthodes de type EQM ou moindres
carrés, sans aborder explicitement les aspects pourtant treés complémentaires de la régularisation
statistique, al’aide de contraintes ajoutées sur le modele (gestion d’un a priori pur supplémentaire,
qui était seulement mentionné comme possible dans la these).

De plus, je n’avais fait que du développement logiciel au cours de la these, avec malgré tout
un souci de qualité et de pérennité des logiciels produits (cf. [Lut88b]), alors que mon activité
au LTIRF m’a fait me pencher sur les problemes importants de mise en ceuvre matérielle en
vue d’atteindre des traitements temps réel, point essentiel pour I’analyse du mouvement (e.g.
pouvoir détecter un obstacle présent dans le champ d’une caméra avant de I’avoir percuté!).

1.3 Ou la Boucle est Bouclée

Parti du signal (these dirigée par Jean-Louis Lacoume du CEPHAG), en passant par I'image
(affectation au LTIRF dans I’équipe d’Alain Chéhikian), mon parcours de recherche me fait
finalement aborder également le domaine de la parole. En effet, je participe au projet Labiophone?
en collaboration avec 'ICP. Ce projet pluridisciplinaire (signal, parole, image, télécommunication),
soutenu par la fédération ELESA et le département SPI du CNRS, est selon moi un bel exemple
de la dynamique de la recherche a Grenoble, ot les clivages entre laboratoires ou équipes sont
oubliés au profit d’un projet scientifique ouvert, faisant appel aux compétences complémentaires
des différents partenaires.

Par ailleurs, la fusion des deux laboratoires CEPHAG et LTIRF dans la création du LIS me
fournit 'opportunité de revenir a la science-mere : le traitement du signal. Plusieurs perspectives
se dessinent, que j’évoque a la fin du document.

3. Je souhaite rendre hommage a la mémoire de C. Benoit, le pere de ce projet Labiophone. J’avais appris
a Papprécier au cours de notre collaboration, & la fois sur le plan scientifique (pour la passion qui animait sa
recherche) mais aussi sur le plan humain (pour son c6té “post-soixante-huitard” un peu provocateur qui me
plaisait bien).



Chapitre 2

These en Signal

2.1 Théme de Recherche

Ma these, effectuée au LETI sous la direction scientifique de Jean-Louis Lacoume et sous
la responsabilité technique de Roland Blanpain, m’a initié a deux thémes fondamentaux du
traitement du signal : le filtrage et "analyse spectrale. Le titre annonce les trois aspects originaux
de mes travaux de these, que je détaille dans les paragraphes qui suivent (§2.2, 2.3 et 2.4):

Filtrage et analyse spectrale paramétriques.
Applications en spectroscopie et magnétométrie RMN.
FEléments de synthese pour un analyseur expert.

2.2 Atouts et Risques de la Modélisation

L’analyse spectrale paramétrique tire son origine du domaine de "automatique numérique.
Elle utilise l'outil transformée en 7, mais appliqué au traitement du signal. Elle consiste a
modéliser un signal numérique z,, échantillonné aux instants ¢ = nAt, ou At = 1/F, est la
période d’échantillonnage, comme étant la sortie d’un filtre numérique de type ARMA (Auto-

Regressive Moving-Average) excité en entrée par un bruit blanc centré e, de variance o?:

p q
Ty = — Z OpTp—k + Z bken—k (21)
k=1

k=0

On passe alors au domaine fréquentiel du signal en utilisant la transformée en 7, au lieu de la
classique transformée de Fourier. La fonction de transfert en Z du filtre s’exprime par:

d k
Z bz~
k=0

H(z)= (2.2)

p

S agzTk

k=0
En prenant z sur le cercle unité, (z = exp j27 f/F.), on obtient H(f) d’ou le spectre du signal
modélisé:
Sal ) = [H(F)Scl ) (2.3)

ot Seo(f) = o?At représente le spectre du bruit blanc en entrée. Les parametres ay, by, du
modeéle sont estimés par une méthode du type moindres carrés. Il s’agit de minimiser une fonction
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erreur entre le modele et le signal observé. Différents modeles peuvent étre choisis, selon la nature
du signal a analyser (AR, MA, ARMA, Prony, Pisarenko). Différents critéres de minimisation
et algorithmes d’estimation sont également disponibles (EQM, LMS, RLS, filtres en treillis).

Dansla mesure ou I’on dispose d’un modele permettant le calcul d’un échantillon temporel du
signal a n’importe quel instant, on s’affranchit de I'inconvénient classique de la FFT (troncature
temporelle qui se traduit par une résolution fréquentielle limitée et des ondulations sur le
spectre). La Fig. 2.1 illustre "amélioration potentielle de I’analyse spectrale paramétrique dans
le cas d’un signal synthétique de courte durée formé de deux exponentielles complexes dans du
bruit.
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Uanalyse de Prony.

Ce principe de modélisation s’applique aussi bien pour la réduction de bruit : il s’agit alors de
mettre en ceuvre des filtres adaptatifs (du type treillis ou LMS) pour estimer un modele du bruit
additif qui entiche le signal. On obtient la encore des résultats remarquables, sur des signaux
de simulation constitués de sinusoides noyées dans un bruit MA, AR ou HF (cf Fig. 2.2).
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Cependant, ces techniques de modélisation, qui semblent tres performantes au premier abord,
doivent étre employées avec précaution. J’ai en effet appris au cours de ma these que 'on peut
faire dire & un modele ce que 'on veut : si I’on sait ce que I’on cherche dans un signal, on peut
toujours trouver le bon modele qui fera ressortir le résultat a trouver. D’ou a la fois I'importance
de 'information a priori pour définir un bon modele, et le danger des simulations sur des signaux
synthétiques correspondant au cas idéal du modele, avec lesquels on peut exhiber d’excellents
résultats, mais qui ne prouvent rien quant a la robustesse et la validation de la modélisation, si
ce n’est que lalgorithme a été programmé sans “bugs”...

2.3 Validation par les Applications

On comprend alors toute 'importance de la validation d’une méthode de traitement sur des
données réelles (signaux ou images). Au cours de ma these, différentes applications en RMN
(spectroscopie ou magnétométrie par Résonance Magnétique Nucléaire) ont permis de valider
les outils développés.

La Fig. 2.3 montre "amélioration effective obtenue par analyse spectrale paramétrique dans
une application de spectroscopie de signaux RMN in vivo. Il s’agit d’extraire les différentes
raies spectrales correspondant & ’ATP (adénosine tri-phosphate) contenue dans les cellules d’un
cerveau de rat (pauvre béte, Dieu ait son ame ...). La détection des multiplets de ’ATP (deux
doublets, un triplet) est bien meilleure avec I’analyse paramétrique basée sur le modéle de Prony.
Cette application a fait I'objet d’une publication dans une revue [LBDAR9]

Une autre application en magnétométrie RMN pour I'étude géologique profonde du sol a
permis de valider l'intérét de filtres paramétriques réducteurs de bruit. La Fig. 2.4 illustre les
signaux obtenus: le champ magnétique est enregistré simultanément au sol (référence) et a
différentes profondeurs dans le puit de forage (ici 1800m). Il existe a priori une forte cohérence
entre ces signaux.

Pour extraire I'information géologique, il est nécessaire dans un premier temps de décorréler
complétement les deux signaux. Une mesure de cohérence permet de quantifier la qualité du
résultat. La technique classique consiste en une simple différence des signaux, ce qui ne diminue
que partiellement la cohérence. I’emploi d’un filtre réducteur de bruit adaptatif améliore sensiblement
le résultat (cohérence proche de zéro). Il permet d’identifier la fonction de transfert du filtre
passe-bas que constitue le sol terrestre et d’en déterminer la fréquence de coupure (Fig. 2.5).

2.4 Evaluation, Expertise et Qualité Logicielle

Dans tous les domaines de la recherche, de nombreux auteurs proposent souvent différents
algorithmes pour résoudre un probleme donné. De multiples variantes et options fleurissent dans
la littérature, et le jeune chercheur ressent alors le besoin d’articles de synthese qui 'orientent
a travers la jungle des idées originales. Le transfert du savoir est essentiel au progrés de la
recherche et a la formation des jeunes doctorants. Un bon article de synthese vaut souvent
mieux que l’exposé de la (n41)ieme variante d’un algorithme ...

C’est pourquoi le dernier aspect de mon travail de theése concerne un essai de synthese des
différents outils et techniques disponibles en analyse spectrale et filtrage paramétriques, en vue
de la définition d’un analyseur de spectre expert. Différents modeles paramétriques sont évalués
en détail. On souligne I'importance du choix du critere de sélection de 'ordre du modele, du
critere de minimisation de 'EQM (erreur progressive, rétrograde ou conjointe), I'intérét de la
SVD (décomposition en valeurs singulieres qui sont les valeurs propres de la matrice de covariance
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des données). Ce travail se poursuit actuellement au LIS (ex-CEPHAG), dans le projet ASPECT
d’aide a l’interprétation spectrale.

D’autre part, I’évaluation (notamment statistique) d’une méthode ou d’un algorithme est
selon moi un point tres important en recherche: I'expertise est le complément indispensable de
la modélisation.

Enfin, la pérennité d'un travail requiert un effort non négligeable de lisibilité et de qualité
logicielle, effort que j’ai fourni a 'issue de ma these [Lut88b].

2.5 Bilan

Avec le recul, je tire quelques enseignements principaux de ce travail de these, hormis le
contenu purement scientifique et technique.

D’abord, laiguillon de la recherche réside dans les applications: méme si le chercheur ne
doit pas se contenter du travail d’ingénieur, le moteur de son activité est bien le champ des
applications. Selon le mot d’un philosophe, la science (la physique) a la modeste ambition
d’expliquer le comment, si elle ne peut expliquer le pourquoi (ce qui reste du ressort de la
métaphysique). C’est-a-dire qu’elle a un réle & jouer dans ’action, dans la pratique.

Deuxiemement, un modele est bon s’il est efficace. La vérité n’a rien a voir avec l'efficacité,
l’action. Le chercheur ne saurait prétendre a la recherche du vrai, mais plus modestement a la
recherche de D'effectif. Les modeles physiques ou mathématiques ne sont pas sensés expliquer
le monde, mais seulement décrire son fonctionnement. Je reviendrai d’ailleurs sur la notion de
modele, en distinguant modeles mathématiques et modeles biologiques.

Enfin, la validation d’un travail de recherche requiert trois choses, certes ingrates, mais
nécessaires :

— une évaluation de type statistique sur des données réelles, pour confirmer la robustesse
d’une méthode et toutes ses qualités annoncées: s’arréter aux simulations est facile mais
trompeur, voire malhonnéte.

— le positionnement du travail dans le contexte des autres travaux existants, tache a la fois
plus difficile que par le passé (& cause de I'extension rapide du volume du savoir, des
connaissances et des méthodes, et de la prolifération cancéreuse des publications), mais
aussi plus facile grace aux nouveaux moyens de communication (serveurs web auxquels on
peut accéder pour lancer des algorithmes sans avoir a les reprogrammer, ou banques de
données communes sur lesquelles on peut évaluer objectivement sa propre méthode).

— une mise en ceuvre robuste et réutilisable (logiciel ou matériel): production de notes
techniques, d’interfaces conviviales et portables, développement d’architectures de traitement
rapide, ce qui représente un travail parfois ingrat, mais cependant utile, a la fois pour la
communauté scientifique et technique, et pour le chercheur lui-méme.

En conclusion, je rappelerai une remarque faite par une enseignante de philosophie s’adressant
a ses étudiants préparant leur mémoire de maitrise, et qui s’inquiétaient de ’originalité de leur
rapport. Elle leur disait qu’il fallait avant tout lire, faire de la bibliographie, engranger le savoir
et les connaissances découvertes par autrui, bref travailler et apprendre, et elle concluait par ses
mots: “L’originalité vient de surcroit ...”
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Chapitre 3

Du LTIRF au LIS

3.1 Le Laboratoire d’Accueil

Décrire le laboratoire d’accueil est une tache a la fois nécessaire et agréable. Nécessaire, car
cela permettra de m’y situer, et de mettre en évidence les collaborations nées de mon activité.
Agréable, car malgré de réguliers “coups de gueule” avec les collegues ou la direction, I’ambiance
du laboratoire reste tres conviviale, et c’est un plaisir que de décrire un lieu de travail ot I'on se
sent libre d’exprimer sa différence, face a des collegues assez intelligents pour ’accepter, sinon
y agréer.

Jusqu’en décembre 1997, le LTIRF est un laboratoire d'une quarantaine de personnes, dont
une quinzaine de permanents (enseignants-chercheurs, techniciens et secrétaire) et une trentaine
d’étudiants (thésards, DEA et stagiaires). Il est constitué en trois équipes:

— I’équipe Vision qui développe des algorithmes et des architectures matérielles de traitement
rapide pour la vision par ordinateur et le traitement d’image bas niveau (détection de
contours, segmentation d’images, pyramides d’images, poursuite d’indices, machine de
vision ),

— I’équipe Réseaux Neuronaux qui étudie et applique les réseaux de neurones au traitement
de données et a la reconnaissance de formes, avec une approche essentiellement biologique
de la vision (séparation de sources, analyse de texture et de couleur, classification, réseaux
évolutifs).

— I’équipe Circuits Spécifiques, qui concoit des circuits intégrés analogiques et numériques
pour le traitement du signal et la vision. Malgré sa création plus récente, cette équipe
correspond a un savoir faire de longue date en microélectronique, et reflete une des spécificités
“hardware” du laboratoire (convolueurs rapides, rétine en silicium).

De par sa taille moyenne, de par son statut relativement indépendant vis-a-vis du CNRS
(simple équipe d’accueil jusqu’en 1998), et de part I’homogénéité de statut des personnels ayant
une activité de recherche (tous professeurs d’université ou maitres de conférences), le LTIRF avait
la particularité d’étre un laboratoire ouvert, accueillant et libéral, voire libertaire, ou chacun,
du stagiaire au professeur, s’exprime librement.

Depuis le ler janvier 1998, la fusion avec le CEPHAG a abouti a la création du Laboratoire
des Images et des Signaux (LIS-INPG). Cette fusion présente un intérét évident: d’une part,
elle concrétise les collaborations déja existantes entre les deux laboratoires (notamment en
séparation de sources, analyse temps-fréquence, moments d’ordre supérieur ...). D’autre part,
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elle confere au LTIRF un statut CNRS (UPRESA 5083), reconnaissance de sa valeur scientifique
dans le domaine des Sciences pour I'Ingénieur (SPI). La contrepartie étant que le laboratoire,
en s’agrandissant, risque de perdre en autonomie (lien plus fort au CNRS) et en souplesse de
fonctionnement. On peut compter sur I'indépendance d’esprit des personnels de 'ex-LTIRF pour
veiller au grain ...

3.2 Animation Scientifique

3.2.1 Le Groupe Mouvement-Markov (M&Ms)

Affecté a I’équipe Vision du LTIRF en octobre 1990, j’ai initié une activité de recherche
nouvelle au sein du laboratoire: I'analyse du mouvement dans les séquences d’images. J’ai
constitué un petit groupe de recherche autour de ce théme initial, en I’élargissant peu a peu
a la segmentation spatio-temporelle de scénes dynamiques, orientée vers des applications en
télésurveillance, en télécommunication audiovisuelle, et en compression de séquences d’images.
En moyenne, 5 a 6 personnes travaillent sous ma responsabilité chaque année: 1 ou 2 enseignants-
chercheurs, 1 ou 2 doctorants et 2 ou 3 stagiaires (DEA et ingénieurs).

J’ai développé plusieurs axes détaillés ci-apres. La Fig. 3.1 en fait la synthese (thémes
prépondérants en gras), en répondant a la question exhaustive portant sur une chaine de
traitement : “quel type d’outils mathématiques et modeles, appliqués a quel type d’information,

pour résoudre quel type de tache, requise dans quel type d’application, nécessitant quel type de
mise en ceuvre?”

TYPES

OUTILS,

, TACHES
METHODES D'INFORMATION
& MODELES (OBSERVATIONS) DE BASE APPLICATIONS
MATHEMATIQUES
. p Vision Embarquée : Logiciel :
Meéthodes statistiques : Dynamique : Bas niveau : o interface graphique
; ieation . mouvement Télésurveillance OpenWindows, C
Régularisation : MRF détection | .
Entropie nstrumentation
i . . estimation programmeée :
Histogramme Statique : Télécom - GPIB, LabWindows
Ordres supérieurs luminance, ) Matériel :
contraste "Haut" niveau : Labiophone ’
- ) Compression composants standards
gge’a?r;%ig;eerlrfg :’l ;s,_aaces couleur,teinte segmentation codage DSP,FPGA
Multirésolution : texture interprétation machines paralléles
ondelettes, pyramides bruit Physique : SIMD
Modéle logarithmique LIP composants SC circuits dédiés
Espace Chromatique VLSI
Quaternions
Courbes paramétrées
(Snakes)

Fic. 3.1 - Synoptique de mon domaine d’activité.
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3.2.2 Outils et Modeles Mathématiques
Régularisation Statistique par MRF

Pour I'analyse du mouvement et la segmentation spatio-temporelle de séquences vidéo, je
me suis orienté vers une approche statistique de modélisation par champ aléatoire de Markov
(Markov Random Field ou MRY') inspirée des travaux de I’équipe de P. Bouthémy [B1.93, LB90,
Lal90]. Cette approche est particulierement intéressante en raison de la régularisation qu’elle
assure (face a un probléme mal posé comme celui de la détection de mouvement) et de sa
robustesse vis-a-vis du type de séquence traitée (stabilité du paramétrage du modele). Elle
offre un cadre statistique bayésien rigoureux permettant de fusionner différentes informations a
priori et différentes observations. Cet outil statistique permet de calculer un champ de primitives
cachées (étiquettes) étant donné un champ de données (observations).

Les deux propriétés essentielles d’un MRF sont:

— une notion de voisinage délimitant I’extension des interactions entre sites-pixels!,

— une probabilité a priori du champ d’étiquettes modélisée par une distibution de Gibbs:
P o« exp(—U) ot P représente la probabilité et U la fonction d’énergie associée.

Pour la détection de mouvement par exemple, le champ d’étiquettes est binaire (fixe/mobile),
et les observations sont les différences temporelles d’intensité lumineuse. La configuration la plus
probable du champ d’étiquettes en accord avec les observations est obtenue par la minimisation
d’une fonction d’énergie, ne nécessitant que des calculs locaux et fortement parallélisables,
d’ol des possibilités intéressantes de mises en ceuvre rapides. Des algorithmes de relaxation
(stochastiques ou déterministes) permettent de trouver ce minimum.

Cette approche résulte d'une analogie avec la thermodynamique, ot 1’état d’équilibre d’un
gaz correspond a son état d’énergie minimale : ici, le gaz correspond a la séquence d’images,
les molécules du gaz sont les pixels, et linteraction entre molécules voisines correspond a
I'interaction locale entre pixels. L’état stable du gaz correspond a la configuration optimale
des étiquettes attribuées aux pixels de la séquence vidéo.

Nous avons proposé un modele spatio-temporel robuste pour la détection de mouvement dans
le cas d’une caméra fixe, utilisant un voisinage 3-D des pixels de la séquence avec des cliques
binaires (Fig. 3.2) [LCL99].

Les potentiels énergétiques d’interaction 3(s,n) entre deux sites voisins s et n sont fonction
inverse de la distance euclidienne qui les sépare dans le cube, distance éventuellement pondérée
par des facteurs d’échelle différents selon 'orientation spatio-temporelle de la liaison (horizontale,
verticale, diagonale, passée, future):

(3.1)

ol &y, 6, et & sont les coordonnées dans 'espace 3-D (2, y,t) du vecteur (8,—713 correspondant au
couple formé par le pixel courant s et I'un de ses voisins n, et ou 3;, 3, et 3; sont les facteurs
d’échelle. Ces facteurs d’échelle peuvent eux-mémes étre fonction des informations a priori dont
on dispose [LLI8b], ou des contraintes que 1’on souhaite imposer (contraintes géométriques sur
les formes par exemple).

1. “Un mouvement est une pensée de relations et de comparaisons” ([Ala41], p. 39).
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e
O o/ O
passe m pixel courant (site s)
o o d ® @ O O Vvoisins spatio-temporels
o = @ cliques binaires

Fic. 3.2 - Voisinage spatio-temporel d’un pizel.

Pour le calcul de la configuration optimale du champ d’étiquettes (correspondant au minimum
d’énergie), on a développé une technique de relaxation a la fois spatiale et temporelle qui
s’applique sur des sections temporelles de longueur V; de la séquence d’images. On a alors affaire
aun MRV (Markov Random Volume) au lien d'un MRF (Markov Random Field) [CL95a, CL95c].

Le modele a par ailleurs été étendu en vue d’un “multi-étiquetage” qui permet de différencier
plusieurs objets mobiles. On obtient autant d’étiquettes différentes que de zones mobiles distinctes
dans I'image [LC93]. Le multi-étiquetage est géré par le processus markovien lui-méme (nombre
d’étiquettes automatiquement remis & jour en fonction du contenu de la scéne).

Ces travaux ont fait 'objet d’'un DEA [PC92] et de la premiere these que j’ai dirigée [Cap95].

L’approche MRF spatio-temporelle est aussi utilisée pour la segmentation des levres d’un
locuteur. On utilise alors 2 observations (teinte et changement temporel) et 4 étiquettes pour
coder 4 configurations pertinentes : présence/absence de rouge et présence/absence de mouvement.

Entropie et Raffinement d’Histogramme

La détermination des parametres toujours nécessaires dans les algorithmes de traitement
d’image est un probleme récurrent: nous nous attachons a proposer des algorithmes robustes,
c’est-a-dire peu sensibles au choix des parametres (notamment des seuils).

Pour ce faire, il faut d’une part limiter au maximum le nombre de parametres requis dans
une méthode, pour des raisons évidentes de robustesse et de stabilité du modele. Un bon contre-
exemple se trouve dans [KN95] ou le modele proposé ne posséde pas moins de 20 parameétres,
ce qui laisse perplexe quant a sa stabilité.

D’autre part, il faut éviter au maximum 'utilisation d’heuristiques (méthodes ad hoc souvent
criticables) pour déterminer ces parametres, mais plutdét proposer des méthodes d’estimation
automatique et en ligne, en fonction des données disponibles.

Des méthodes simples basées soit sur des histogrammes raflinés, soit sur la notion d’entropie
donnent des résultats remarquables pour 1’évaluation des seuils nécessaires en segmentation de
teinte et de mouvement [LL99]. Evaluer I'entropie d’une différence d’images permet en effet
d’évaluer le bruit qui affecte le mouvement, et de positionner ensuite le seuil juste au dessus de
ce niveau de bruit, pour ne conserver que les changements temporels significatifs.

Pour la segmentation des levres dans un visage de locuteur, une méthode par raffinement
d’histogramme est proposée dans [LDCT99] pour estimer automatiquement la teinte correspondant
aux levres : elle consiste a estimer d’abord le mode dominant correspondant a la teinte de la peau,
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puis a éliminer les pixels appartenant a ce mode: on calcule alors un deuxieme histogramme
raffiné ou apparalt clairement le mode mineur des levres, qui était au départ noyé dans le mode
majeur de la peau (Fig. 3.3).

Fic. 3.3 - Raffinement d’histogramme : a gauche, Uhistogramme complet qui fait apparaitre
deux modes dominants: la peau (pic noir) et le fond; au milieu, les pizels du mode dominant
(segmentés en noir); a droite, l'histogramme raffiné aprés élimination des pizels du mode "peau”,
qui laisse apparaitre le mode mineur des lévres (pic noir).

Statistiques d’Ordre Supérieur

La caractérisation des composants électroniques utilisés en technologie VLSI (Very Large
Scale Integration) implique 1’étude de bruits non-gaussiens. En effet, dans les transistors MOS
de petite aire (inférieure au pm?), on observe des bruits de type RTS ( Random Telegraph Signal)
dus au piégeage-dépiégeage d’un électron individuel dans un piege situé dans I'oxyde de grille.
Ces fluctuations induisent des fluctuations de conductance du canal, induisant & leur tour des
fluctuations de variance de bruit thermique du canal, indétectables sur la densité spectrale de
puissance, et nécessitant le recours aux moments d’ordre supérieur.

Un bon indicateur de ce type de fluctuation est la courbe donnant la variance de I'histogramme
de la variance glissante en fonction du nombre de points utilisés pour calculer la variance. La
recherche d’autres indicateurs, une étude systématique de I'influence de divers facteurs (504 z,
dérives d’alimentation) sur les indicateurs en question, et 'expérimentation sur des signaux de
bruit provenant d’autres dispositifs (diodes Schottky) nécessitent la mise en ceuvre d’un systéme
d’acquisition et de mesures commode, en ligne et si possible temps-réel.

J’ai co-encadré, avec Jean Brini du LPCS, un DEA de Microélectronique sur ce projet
[Bon98]: la chaine d’acquisition, de mesures et de traitement statistique (basé sur le calcul
de l'indicateur ci-dessus) a été mise en ceuvre sur ’analyseur de signaux HP35665A. Le cadre
de travail est désormais posé et va nous permettre d’explorer d’autres indicateurs statistiques
d’ordre supérieur. A terme, le projet vise au développement de nouvelles méthodes de caractérisation
des composants électroniques, particulierement adaptées aux phénomenes non-linéaires apparaissant
dans les technologies tres miniaturisées.

Techniques Multi-résolution

Un de nos axes de travail théorique porte sur I’étude de différentes techniques multirésolution
associées soit a la modelisation MR pour la détection de mouvement (représentation pyramidale
passe-bas des champs d’étiquettes et /ou d’observations, qui a fait I'objet d’un DEA [Hen93]), soit
aux algorithmes de calcul du flux optique (champ dense de vecteurs-vitesse) [Bou96]. L’apport
des techniques multirésolution permet d’améliorer le comportement des algorithmes dans des cas
délicats de mouvement : possibilité de détecter et/ou estimer une plus large gamme de vitesses
d’objets (tres lents, trés rapides), des objets mobiles ayant une luminance uniforme (trés peu
texturés) ou des mobiles bruités. Nous avons développé un algorithme original de multirésolution
a la fois spatiale et temporelle [CL95b, CL95d, CL97], qui donne des résultats intéressants pour
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la détection de mouvement dans ces cas délicats. Un exemple de pyramide spatio-temporelle
est donné Fig. 3.4. Le nombre de niveaux dans la pyramide est fonction de "amplitude des
mouvements présents dans la scene et de la taille des objets mobiles.

FiG. 3.4 - FEzemple de pyramide spatio-temporelle passe-bas a trois niveauz de résolution sur la
séquence Trevor (de haut en bas, k = 0,1,2).

Pour pallier 'inconvénient du lissage inhérent aux pyramides passe-bas (perte de résolution
spatiale et temporelle), on s’intéresse aux ondelettes 2-D, voire 3-D (bancs de filtres miroirs en
quadrature ou QMF') [Sim95, Chr96, 1.S96]. Cela permet de cumuler les avantages des filtrages
passe-bas et passe-haut, qui fournissent des informations complémentaires et en principe non
redondantes.

La figure 3.5 donne un exemple typique de décomposition 2-D avec des ondelettes de Daubechies
a 4 coeflicients sur une séquence synthétique d’images comportant un carré sombre se déplacant
horizontalement vers la droite de 1 pixel /image. On constate bien siir que les coefficients d’ondelettes
dans les sous-bandes HB, BH et HH sont non nuls au voisinage des contours de I’objet. Mais il
est surtout intéressant de noter I’évolution du signe des coefficients sur cet exemple simple : alors
que les coefficients des contours horizontaux gardent le méme signe (contours toujours noirs ou
toujours blancs), les coefficients des contours verticaux, qui sont perpendiculaires au sens du
mouvement, alternent de signe & chaque image : noir, blanc, noir, blanc ...

sous-Handes
BB, | H.B, | I N [ N
BH, | HH,

image
Sedl BN BN BN

Lox

FiG. 3.5- En haut) Transformée en ondelettes des images : la tendance (BB) et les 3 fluctuations
HB, BH et HH (le fond gris foncé correspond a des coefficients nuls, le noir a des coefficients
négatifs, le blanc a des coefficients positifs). En bas) Séquence synthétique : carré noir mobile
sur fond clair.

Ce phénomene nous a conduit a remettre en cause I’hypothése de cohérence du mouvement
dans les sous-bandes, faite par certains auteurs [Baa91]. On a mis en évidence que cette hypothese,
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valable dans le cas de filtres continus, n’est plus valable dans le cas de 'utilisation de filtres
d’ondelettes discrets. L’invariance par translation n’existe que si le déplacement de 'objet est
un multiple d’une puissance du facteur d’échelle de résolution (typ. 2™ pour des ondelettes
diadiques). En effet, il faut avoir: 27" Az = An € Z & Az = An.2™. Sinon, un déplacement
dans le signal ne se traduit pas par un simple déplacement dans les coeflicients.

Une contrepartie intéressante de cette constatation est que la recherche de périodicités
des coefficients dans les sous-bandes est un moyen d’estimer I'amplitude du déplacement. Une
simulation en 1-D fera comprendre notre propos: la Fig. 3.6 présente un créneau lissé qui se
déplace d’un échantillon & chaque instant. Au premier niveau de fluctuation, on trouve une
périodicité de 2, au deuxieme niveau, une périodicité de 4, indiquant que le déplacement est
effectivement unitaire a pleine résolution.

signal (d=0) signal (d=1) signal (d=2) signal (d=3) signal (d=4) signal (d=5)
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FiG. 3.6 - Simulation de mouvement en 1-D: En haut) Signal de type créneau a 6 instants
successifs (déplacement d de 0 a 5 échantillons); En bas) Transformée en ondelettes : tendances
et fluctuations a deux niveauz de résolution (m =1 et m = 2).

Nous nous orientons a présent vers 'utilisation d’ondelettes 3-D appliquées & des sections
temporelles de séquences d’images. Cette approche rejoint la méthode fréquentielle proposée par
Heeger, mais avec des avantages spécifiques a 'emploi des ondelettes.

Modele LIP

Le modele LIP (Logarithmic Image Processing) a été développé par 1’équipe de Michel
Jourlin de 'INSA Lyon [JP95, MPJ96], initialement pour le traitement d’images obtenues en
transmission (radiographies), mais s’étend aux images obtenues par réflexion. Sous sa forme
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simplifiée, le modele LIP consiste & associer a la fonction intensité I(z,y) d’une image en niveaux
de gris une fonction de tons définie par: f(z,y) = M — I(z,y), ou M = 256 typiquement. Il
existe un isomorphisme fondamental ¢ entre I’espace des tons de gris F et I’espace des réels R,
défini par:

6(f) = —Mlog (1 _ %) . (3.2)

On dispose ainsi d’une structure d’espace vectoriel réel ot I'on redéfinit de facon cohérente
toutes les opérations algébriques de base entre tons de gris (addition, soustraction, multiplication
par un scalaire, norme).

Les principaux points forts de ce modéle sont un cadre mathématique algébrique tres rigoureux,
une transformation logarithmique de I'information d’intensité lumineuse (respectant le phénomene
biologique de compression logarithmique réalisée par I’ceil), une redéfinition du contraste conforme
aux lois psychovisuelles de Weber et Fechner, et des opérations qui assurent de travailler sur
des grandeurs toujours comprises dans lintervalle borné [0,255], permettant notamment des
seuillages robustes [Pin97].

C’est au cours d’une école d’été que j’ai organisée [CCL9IT]| que j’ai pris connaissance de
ce modele. Il m’a paru répondre a un probleme que je me posais: alors que I’ceil discerne (i.e.
segmente) sans difficulté les lévres dans un visage, le traitement classique d’images (e.g. détection
de contours) a beaucoup de difficulté pour atteindre les mémes performances. Le contraste est
en effet tres faible dans certaines zones de contours des levres. Une transformation de type
logarithmique de l'information d’une part, et une redéfintion du contraste d’autre part, me
semblaient donc dignes d’intérét pour tenter de résoudre le probleme.

Nous avons appliqué avec succes ce modele & la segmentation de la teinte des levres dans un
visage de locuteur.

Transformées de ’Espace Couleur

Pour la segmentation spatio-temporelle des levres d’un locuteur, 'information de teinte joue
un réle important, le rouge étant la couleur prédominante sur les levres?. On a donc été amené
a traiter des séquences vidéo couleur de locuteurs, et & s’intéresser a différentes transformées de
I’espace des couleurs (Fig. 3.7), du type RV B — T'LS P (teinte, luminance, saturation, pureté)
[PB95].

FiG. 3.7 - Fspace couleur.

Les transformations angulaires classiques, utilisant la fonction arctangente appliquée a des

2. “Et le mouvement, apparent ou réel, ne serait point percu sans quelque changement dans les couleurs et les
lumieres.” ([Aladl], p. 45).
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rapports de différences de composantes couleur (Eq. (3.3)), sont trés sensibles au bruit.

2R—V — B
V3(V - B)

Afin de s’affranchir des problémes d’ombre et de variations d’éclairement, et de gagner en

T:g—arctan( )—I—k ou: k=0si V> B et k= sinon. (3.3)

robustesse par rapport au type de caméra utilisée (caméra professionnelle tri-CCD ou micro-
caméra mono-CCD), on a développé une transformée couleur tres simple de type logarithmique,
inspirée du modele LIP et qui donne des résultats de segmentation robustes. Dans la mesure ou
le bleu est tres peu présent dans le visage, tres bruité et fortement corrélé au vert, on n’utilise
que les informations portées par le rouge et le vert. On définit donc la teinte par:

y
T =256 X — 3.4
<= (3.4

La Fig. 3.8 illustre l'information apportée par la teinte, qui fait bien ressortir quatre zones
principales : les levres, 'intérieur de la bouche, la peau et le fond.

FiG. 3.8 - Séquence typique de locuteur: luminance en haut, teinte en bas (représentée en
niveauz de gris).

On souhaite désormais formaliser notre approche et étendre le modele LIP au traitement
algébrique de la couleur [DP98].

3.2.3 Les Quatre Taches de la Vision

La vision par ordinateur repose sur quatre taches principales : la détection, la segmentation,
I’estimation et 'interprétation.

Détection

La détection correspond a un processus de décision bas niveau, c’est-a-dire tres proche de
Iinformation élémentaire qu’est le pixel (e.g. présence/absence d’une caractéristique).

La détection du mouvement vidéo est logiquement la premiere étape dans ’analyse du
mouvement. Elle est basée sur les deux hypotheses de caméra fixe et d’éclairement quasi-constant
de la scene observée. Pour assurer la robustesse de la décision, une régularisation des changements
temporels détectés est toujours nécessaire. Pour cela, nous avons opté pour une modélisation
par champ aléatoire de Markov.

Le modele a été étendu a la détection avec multi-étiquetage pour différencier plusieurs
objets mobiles. L’adjonction d’un filtre de Kalman au modele markovien permet en outre un
suivi temporel efficace (tracking) des zones détectées en mouvement dans la séquence, et une
estimation de leur vitesse et trajectoire [Cap95]. Un exemple de détection multi-étiquette est
donné Fig. 3.9.
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FiG. 3.9 - Détection de mouvement multi-étiquette, permettant de distinguer différents mobiles
en les étiquetant avec un niveau de gris distinct (ici un carré et un rectangle qui se croisent). En
haut : la séquence synthétique. Au milieu : les champs d’étiquettes obtenus. En bas : superposition
des contours des masques détectés sur les images originales.

Segmentation

Contrairement & la détection, le terme de segmentation sous-entend généralement ['usage (et
le calcul) de criteres discrimants pour distinguer différentes régions de I'image : estimation d’un
modele de mouvement (constant, linéaire ou quadratique), d’une teinte, d’une texture, etc ...
par zone d’image.

La segmentation spatio-temporelle de séquences d’images revéet un grand intérét dans le cadre
des nouveaux besoins apparus en télécommunications audio-visuelles (norme de compression
MPEG), que ce soit pour la transmission et l’archivage de séquences vidéo, I'indexation par
le contenu de scenes dynamiques, la visiophonie haut de gamme, les téléconférences, la réalité
virtuelle, les interfaces homme/homme et homme machine.

L’approche MRF spatio-temporelle est utilisée pour la segmentation spatio-temporelle et
le suivi automatique des régions correspondant aux leévres d’un locuteur, dans des conditions
naturelles d’éclairage et sans maquillage particulier, ce qui fait ’objet de la troisieme these que
je dirige actuellement [Lie00] (cf. §3.2.4). Cette segmentation est basée sur un double critere de
teinte et de mouvement. Le choix d’un voisinage 3-D pour modéliser les interactions entre pixels
s’avere tres pertinent pour cette application [LCL99]. Un exemple de résultat de segmentation
est donné Fig. 3.10.

FiG. 3.10 - Segmentation des lévres d’un locuteur avec détermination automatique de la zone
d’intérét (bounding box).

Concernant plus particulierement la segmentation au sens du mouvement, on étudie a présent
les méthodes applicables au cas d’une caméra mobile (compensation de mouvement basée sur les
modeles de mouvement et les estimateurs robustes) [Riq96] et les possibilités de mise en ceuvre

rapide sur DSP [Chb98].
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Estimation

L’estimation est une tache conjointe a la segmentation: elle porte sur le calcul local de
primitives bas-niveau (par exemple l'estimation d’un vecteur-vitesse par pixel, réflétant son
déplacement d’un image a la suivante). Mais on se trouve confronté & un probléme bien connu
en traitement d’image: celui “de la poule et de 'ceuf”. Laquelle des deux taches, segmentation
ou estimation, doit précéder 'autre? Une estimation réalisée sur deux zones de nature différente
sera biaisée (moyenne des informations des deux zones). Une pré-segmentation s’avere donc
nécessaire pour guider 'estimation sur des zones homogenes selon un certain critere. Mais a
contrario, pour réaliser une bonne segmentation, il faudrait disposer d’une estimation correcte
des primitives pertinentes. Il s’agit 1a d’un probléme a priori insoluble. Je préciserai dans le
bilan ma position sur ce point.

En ce qui concerne 'estimation de mouvement, nous nous intéressons au calcul du flux
optique (champ dense de vecteurs-vitesses) selon trois types d’approches:

— les approches différentielles basées sur I’équation de contrainte du mouvement (ECM):

Il Il Il

g—wi + g—yvy + % =0 (3.5)
Cette équation traduit ’hypotese de constance spatio-temporelle de I'illumination dans une
scene au cours du déplacement. Mais elle porte sur des informations tres locales et pose le
probleme classique d’ouverture, qui est résolu en ajoutant des contraintes de lissage [HS81,
NES86, Nag87]. Nous étudions 'association de ce type d’approche avec la transformée en
ondelettes pour les applications en codage vidéo (méthodes hybrides basées sur la DFD
(Displaced Frame Difference)) [Fra94, Sim95, Chr96].

— les approches par mise en correspondance [ADM81], qui consistent en la recherche (exhaustive
ou non) de blocs similaires entre deux images consécutives. L'implantation de ce type de
méthode dans un cadre hiérarchique [Ana89] (pyramides passe-bas) permet de réduire les
temps de calculs [Bou96].

— les approches fréquentielles [Hee87], basées sur le fait que le spectre d’énergie d’un bruit
blanc en mouvement de translation dans I'image est concentré dans un plan de ’espace
des fréquences spatio-temporelles :

Jfove + fyvy + fr =0 (3.6)

Ce troisieme type d’approche a été 'occasion d’une coopération entre ’équipe Vision

et I’équipe Neurones du LTIRF, car la décomposition en fréquences spatio-temporelles
correspond, dans ’approche biologique du processus de vision, a 'analyse faite par Dceil
pour traiter l'information de mouvement. Dans le cadre du programme TEMPRA de
collaboration avec les pays de I’est, j’ai recruté un étudiant roumain de I’Université Polytechnique
de Bucarest (UPB) qui a soutenu une these [Spi98] dirigée par un collegue du laboratoire,

avec qui j’ai initialement collaboré sur I'approche fréquentielle avec des filtres de Gabor
[Yao94].

Interprétation

L’interprétation consiste a produire une information de haut niveau, par exemple de type
sémantique (reconnaissance d’objets, structuration d’une scene 3-D).
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La vocation du laboratoire concernant plutot les aspects bas niveau, l'interprétation haut
niveau, qui releve du génie informatique et de 'intelligence artificielle, n’entre pas directement
dans notre champ d’activité.

Cependant, certaines informations sémantiques pertinentes peuvent étre extraites facilement
de nos traitements bas-niveau, comme par exemple I'information d’ouverture/fermeture des
levres a partir des masques segmentés. Ce type de renseignement peut ensuite étre utilisé dans
un processus de fusion pour la reconnaissance audio-visuelle.

3.2.4 Applications
Vision Embarquée

Parmi les multiples applications de la vision par ordinateur (robotique, controle non destructif,
diagnostic médical, météorologie...), nous avons surtout investigué les applications de la détection
de mouvement a la télésurveillance (entrées de batiments, terrains ...) et au contréle du trafic
routier. La Fig. 3.11 est une illustration typique de surveillance vidéo d’une scene de rue.

FiG. 3.11 - Télésurveillance vidéo. En haut : la séquence d’images (scéne de rue avec piétons et
voiture). Au milieu : les masques obtenus par détection de mouvement multi-étiquette, permettant
de distinguer et suivre les différents mobiles. En bas: superposition des contours des masques
détectés sur les images originales.

Ce type d’application requiert un matériel embarqué (autonomie, faible encombrement, faible
cout, fiabilité) et fonctionnant en temps-réel, d’oti I'importance des mises en ceuvre matérielles
des algorithmes, qui font 'objet du §3.2.5.

Télécommunications

Un autre champ d’applications en plein développement a I’heure actuelle est celui des
télécommunications audiovisuelles : compression de séquences d’images pour la transmission
de TV numérique (standard MPEG [Kle95]) ou l'archivage vidéo, interfaces multi-modales
homme/machine.

Dans le cadre de la fédération de laboratoires ELESA, le projet Labiophone auquel je
participe vise au développement d’une plate-forme de communication homme-homme et homme-
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machine par la parole audio-visuelle. Il est en effet connu que la lecture labiale (et faciale)
permet a un individu, malentendant ou non, de rehausser substantiellement I'intelligibilité d’un
message acoustique dégradé (bruit, langue étrangere ...) La parole est en fait un vecteur de

communication multi-sensoriel.
D’ou l'idée de prendre en compte la dimension visuelle du langage pour un traitement

automatique, que ce soit dans le sens machine — homme (synthese de visages parlants), dans le
sens homme — machine (reconnaissance automatique de la parole) ou dans le sens machine —
machine (compression conjointe du son et de I'image pour codage bas débit).

Le contexte du projet est décrit sur la figure Fig.3.12.
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Fic. 3.12 - Contexte du projet Labiophone.

Le LIS participe activement a ce projet a deux niveaux: d’une part au niveau de I'analyse
de visages parlants (segmentation de lévres et estimation de leurs contours, analyse géométrique
pour l'extraction de points pertinents en vue du rendu réaliste et de animation d’un modele
texturé de visage de locuteur), et d’autre part au niveau de la fusion audio-visuelle.

Notre contribution a ce projet se situe au niveau de la phase de prétraitement qui consiste a
extraire automatiquement les masques des lévres et la région d’intérét de la bouche [L197a,
LL97b, LL98a, LLI8b]|. Ce prétraitement fournit des points initiaux fiables qui permettent
ensuite de lancer un processus de contours actifs (snakes) qui viennent converger précisément
sur les contours des levres (Fig. 3.13). Ce travail est le fruit d’une collaboration étroite avec

Pierre-Yves Coulon et son thésard Patrice Delmas [LDCT99].

3.2.5 Mises en ceuvre Matérielles et Logicielles

En parallele aux études théoriques, le laboratoire, dont la compétence reconnue porte sur la
réalisation de circuits, de cartes électroniques et d’architectures adaptées au traitement rapide
d’images, s'intéresse aux possibilités de mise en ceuvre matérielle des algorithmes. Nous étudions
plus particulierement l'implantation des algorithmes de détection de mouvement par champ
de Markov et de segmentation des levres sur trois types de matériels, en vue d’atteindre un
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Fic. 3.13 - Ezxtraction automatique de contours de lévres. Fn haut et au milieu : points initiauz
(externes et internes) fournis par prétraitement automatique. En bas : contours actifs positionnés
sur les lévres.

traitement “temps réel”, c’est-a-dire a la cadence vidéo (25 images/s). Pour ces mises en ceuvre,
nous collaborons fructueusement avec d’autres chercheurs des trois équipes de I’ex LTIRF,
collaboration valorisée par des publications dans des revues [CDLC96, DLC98b].

Circuits Cellulaires Analogiques (ASIC VLSI)

Ce travail, initié en 1993 suite a une discussion avec Jeanny Hérault de 1’équipe Neurones
autour du concept de rétine en silicium, porte sur la mise en ceuvre sur un circuit intégré
mixte analogique-numérique de I’algorithme de détection de mouvement par MRF. L’idée est
de réaliser la minimisation d’énergie, non pas de facon logicielle par un algorithme de relaxation
déterministe ou stochastique (du type recuit simulé ou ICM), mais de facon matérielle en laissant
relaxer un réseau résistif vers son état de dissipation minimale d’énergie.

La Fig. 3.14 présente 'architecture de ’ASIC détecteur de mouvement ainsi qu’un layout de
la cellule élémentaire du réseau, qui integre a la fois le capteur (photo-récepteur) et le traitement
bas niveau (détection de mouvement).

Les simulations électriques effectuées sont concluantes et permettent d’envisager la réalisation
d’une caméra “intelligente” qui détecte en temps-réel le mouvement dans la scéne observée. Mais
la contre-partie a ce capteur intelligent est un facteur de remplissage pas encore satisfaisant :
seulement 10 % de la cellule sont occupés par le photo-récepteur, le reste étant occupé par les
circuits de traitement et les connexions. La conception du circuit, qui utilise la technique des
courants commutés, se heurte aux problémes de la haute intégration en technologie CMOS, et est
actuellement a l’étude. Nous utilisons, pour la conception du circuit et les simulations, les facilités
dont dispose le laboratoire, puisqu’il est situé & proximité du CIME (Centre Interuniversitaire
de MicroElectronique) et collabore avec le CNET de Meylan sur un projet de rétine en silicium

[Sic99].

J’ai encadré trois stages d’étudiants de 'UPB sur ce projet [Pop93, Pop94, Dra96]. Ce
travail a fait ’objet de plusieurs publications [Lut93, LPC94b, LPC94a, LP95, PL95], dont un
article dans la revue IEEE Trans. on Circuits and Systems [LD99]. Le projet se poursuit en
collaboration avec Gérard Bouvier de I’équipe Circuits Spécifiques (co-encadremenet d’un DEA
de microélectronique [E1A98]).
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FiG. 3.14 - A gauche) Architecture du réseau VLSI analogique; A droite) Layout d’une cellule
élémentaire (technologie CMOS 1.2pm).

Composants Programmables Standards (DSP, FPGA)

Ce second type d’implantation a fait 'objet de la deuxiéme these que j’ai dirigée [Dum96]. Il
s’agit de la mise en ceuvre de la détection de mouvement en temps-réel sur une carte d’acquisition
et de traitement au format PC (bus ISA), & base de circuits logiques programmables FPGA
(Field Programmable Gate Array) et d’'un DSP Motorola 96002 de fréquence d’horloge 33 MHz
(Fig. 3.15).

Cette carte, développée au laboratoire par J.P. Charras, avait été initialement concue pour
la détection de contours. Une étude architecturale des besoins pour la détection de mouvement
a conduit a la réalisation d’un second prototype opérationnel. Le point clé de cette architecture
est le traitement asynchrone des données, rendu possible par la présence d’'une mémoire tampon.

Notre implantation aboutit a une carte électronique autonome, qui réalise la détection de
mouvement & une cadence de traitement de 15 images/s pour une taille d’image 128 x 128.
Cette mise en ceuvre a fait l'objet de plusieurs publications [DLC96b, DLC96a, DLC97, CLD95,
CLD98], dont un article dans la revue IEEE Trans. Imaging Processing [DLC98b]. Une réflexion
architecturale est proposée dans [DLC98a]. Ce travail s’est déroulé en étroite collaboration avec
J.P. Charras et P.Y. Coulon de I’équipe Vision pour la partie électronique (DSP, FPGA).

Machines Multi-Processeurs Paralléles

Un troisieme type d’implantation matérielle concerne 'utilisation de machines paralleles de
type SIMD.

L’algorithme de détection de mouvement a d’abord été implanté sur une machine paralléle
SIMD & 256 processeurs (la machine CNAPS de chez Adaptive Solution). Une cadence de
traitement d’environ 12 images/s est obtenue. Mais, cette machine n’étant pas dédiée au traitement
d’images vidéo, mais plutot aux réseaux de neurones, elle ne nous a servi que de critere de
comparaison par rapport aux autres implantations matérielles.

Une collaboration en cours avec le CNET Meylan concerne 'implantation de nos algorithmes



3.2. ANIMATION SCIENTIFIQUE 25

Relaxation
Markovienne
i - Diffé S ignal
Slgnél Acquisition Filtrage ! ejence Visualisation Slgn'a
analogique =¥ yigeo passe-bas 0 — = Vidéo [T anal-oglque
vidéo Seuillage - vidéo
Mémoire
tampon
Acquisiti t i
/ . q.“'Sl. wn.e ) Filtrage DRAM \
visualisation vidéo passe-bas

Relaxation optionnelle

Différence et seuillage /

Fic. 3.15- Carte PC prototype développée au laboratoire, sur laquelle est implantée la détection
de mouvement en temps réel. En haut) Architecture de la carte : la partie grisée correspond aux
étages fonctionnant en mode synchrone, c’est-a-dire a la cadence du flux pizel. EFn bas) Photo
du prototype.

sur un processeur vidéo parallele programmable (le PVP) développé par le CNET. 1l s’agit d’une
structure SIMD a 8 (ou 16) processeurs avec 7 flux vidéo d’entrée/sortie. Elle offre une puissance
de traitement de 2 Gops et autorise des entrées/sorties a haut débit (4 Gbits/s). Pour la détection
de mouvement, une cadence de 150 images/s a été obtenue sur le simulateur logiciel du PVP.
Quant a la segmentation des lévres, une cadence de 15 images/s a été évaluée. J’ai encadré
deux stages-ingénieurs sur ce projet [Lab98, Gje98]. La conception et la réalisation d’une carte
au format PC (bus PCI) équipée d’un processeur PVP doit faire 'objet d’un contrat avec le
CNET.

En parallele, une mise en ceuvre sur le processeur vidéo TMS320C80 (structure MIMD avec
4 DSPs et un processeur RISC) est prévue, ce qui permettra de comparer les performances de
ces deux types de processeurs vidéo d’architecture assez différente.

Environnement Logiciel MAIS

J’ai été rapidement confronté, en encadrant de nombreux stagiaires chaque année, aux
problemes d’insertion informatique du stagiaire, et de pérennité et réutilisation des logiciels
développés. C’est pourquoi j’ai développé sous OpenWindows un environnement de programmation
avec interface graphique conviviale (Fig. 3.16), qui permet de manipuler des séquences d’images
(allocation, affichage statique et dynamique, stockage, visualisation, conversion de format).

Cette interface est largement utilisée par de nombreux stagiaires et thésards du laboratoire,
encadrés par moi-méme ou par mes collegues. Chaque nouvel utilisateur peut ainsi se concentrer
sur la phase de programmation des traitements proprement dits, et insérer sa contribution dans
cette interface, tout en bénéficiant des algorithmes développés par ses prédécesseurs.

Cette interface évolue en permanence avec le temps, avec les suggestions des utilisateurs,
avec les nouvelles versions de XView, s’acheminant peu & peu vers la portablilité (Unix, Linux),
et essayant de respecter une démarche de “qualité logicielle”.
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3.2.6 Relations Industrielles, Collaborations, Contrats

En 1994, une collaboration avec SGS-Thomson portant sur la compression de séquences
d’images (MPEG) a fait I'objet d’un contrat dans le cadre d’une these CIFRE. Malheureusement,
I’étudiante en these a démissionné & mi-parcours pour des raisons personnelles. J'en étais le
responsable au LTIRF (responsable industriel : R. Bramley).

En 1995, un contrat de collaboration avec le CNET a été signé pour la réalisation d’une
rétine en silicium pour la détection de contours et de mouvement. Le responsable industriel
est P. Senn et le responsable au LTIRF est le G. Bouvier. Nos travaux sur le circuit VLSI
implantant I’algorithme markovien de détection de mouvement bénéficient de cette collaboration
et la fructifient.

Le LIS est fédéré avec sept autres laboratoires grenoblois rattachés au CNRS au sein de la
fédération ELESA en Automatique-Traitement du Signal. Un important projet soutenu par la
fédération est le projet Labiophone (visiophone haut de gamme bas débit avec fusion d’informations
auditives et visuelles venant du locuteur). Ce projet fait intervenir, outre le LIS et 'ICP (Institut
de la Communication Parlée), plusieurs industriels de la région en partenariat (SGS-Thomson,
CNET-CNS, Ganymedia ...). Un des théemes d’étude de ce vaste projet concerne 'analyse du
mouvement d’un visage parlant (levres, menton), theme dont je suis co-responsable avec J.L.
Schwartz de 'ICP et P.Y. Coulon du LIS. J’ai encadré sur ce sujet un DEA [Lie96a], deux stages
ingénieurs [Lie96b, Asf97], et je dirige actuellement une these démarrée en octobre 1997 [Lie00].

Toujours dans le cadre de la fédération ELESA, je collabore avec J. Brini du LPCS sur
I’analyse du bruit dans les composants électroniques, basée sur des méthodes utilisant les
moments d’ordre supérieur (co-encadrement d’un DEA de microélectronique [Bon98]).

En 1998, nous avons contracté avec Thomson-Plasma par U'intermédiaire d’INPG-Entreprise
pour le développement d’algorithmes visant a ’amélioration du rendu visuel de la couleur
(dithering) sur écrans a cristaux liquides, qui ne disposent que de 4 bits pour coder chaque
composante couleur. Les responsables au LIS étaient A. Caplier et moi-méme (responsable
industriel : P. Zorzan). Cette prestation a été assurée par mon thésard M. Liévin.

En 1997, une collaboration a été initiée avec le CNET-Meylan autour du processeur PVP, a la
fois sur des aspects logiciels et matériels : mise en ceuvre de nos algorithmes sur le processeur, et
conception d’une carte au format PC (bus PCI) intégrant le processeur PVP, pour le traitement
temps-réel de séquences vidéo. Les responsables de ce projet sont D. Barthel du CNET Meylan,
et moi-méme au LIS.

L’interface logicielle MAIS semble également intéresser le CNS/CNET, qui accueille chaque
année de nombreux stagiaires, pour résoudre le méme type de probleme que j’ai moi-méme
rencontré avec mes stagiaires: offrir un environnement de travail permettant a tout nouveau
développeur de se concentrer sans perte de temps sur la phase de programmation de ses traitements,
sans avoir a re-développer sa propre interface pour la gestion de données vidéo et Daffichage
graphique.

Enfin, nous participons au GDR PRC ISIS, le groupe de recherche du CNRS sur le traitement
du signal et des images, par des présentations dans des réunions informelles [C1.93, Lut93] ou
des conférences avec actes [DLC96a].

3.2.7 Relations Internationales

Dans le cadre du programme TEMPRA de collaboration de la région Rhone-Alpes avec
les pays de l’est, j’ai initié une collaboration entre le LTIRF et le département d’Electronique
Appliquée de I'Université Polytechnique de Bucarest (Pr. V. Buzuloiu et D. Steriu). Depuis
1993, le LTIRF a accueilli 6 étudiants boursiers roumains (stages de fin d’études, DEA, theses
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en co-tutelle) et je me suis rendu deux fois & Bucarest pour le recrutement des stagiaires. Une
collaboration bilatérale plus équilibrée entre Grenoble et Bucarest est cependant souhaitable et
je m’efforce d’y contribuer.

J’ai recu par ailleurs une invitation pour assurer un séminaire en analyse du mouvement a
I’occasion d’une école internationale de printemps organisée a Bucarest par I’Université Polytechnique
tous les ans.

3.3 Bilan

En résumé, mon activité au sein du laboratoire a conduit & la constitution d’une petite
équipe de recherche autour d’un théme nouveau pour le laboratoire: ’analyse du mouvement
vidéo. Mon effort a porté sur 'encadrement des étudiants sous ma responsabilité, a la fois
sur le plan théorique et sur le plan informatique (développement d’un environnement logiciel
commun avec interface graphique sous OpenWindows pour la manipulation, le traitement et
la visualisation de séquences d’images), ainsi que sur la valorisation des travaux de 1’équipe
(publications et contrats). Depuis la rentrée 1996, je bénéficie d’une Prime d’Encadrement
Doctoral et de Recherche.

Le laboratoire a désormais acquis une compétence reconnue en analyse du mouvement dans
les séquences d’images. Ce nouveau savoir-faire, auquel j’ai contribué, porte a la fois sur des
aspects théoriques de traitement (modélisation MRF, multirésolution ...), sur des aspects
d’implantation matérielle (architectures, circuits, cartes ou machines de traitement rapide) et
enfin sur des aspects applicatifs (télésurveillance, compression, Labiophone . ..). Ces travaux ont
été 'occasion de renforcer sur plusieurs themes la collaboration entre les trois équipes Vision,
Réseaux Neuronaux et Circuits Spécifiques, ce qui est un point positif pour le laboratoire.

3.3.1 Points Clé d’un Traitement

Le probleme de segmentation de levres d’un locuteur dans des conditions naturelles d’éclairement
et de maquillage nous a fait sentir 'importance de quatre points clés dans une chaine de
traitement de séquences d’images : ’étape d’acquisition du signal vidéo, le choix des observations,
la connaissance d’informations a priori, et enfin ’adéquation algorithme/architecture (cf. Fig. 3.17).
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Fra. 3.17 - Points clés dans une chaine de traitement.
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— Conditions d’acquisition du signal vidéo: il n’est pas inutile de rappeler ici une petite
évidence : meilleure est ’acquisition, moindres sont les performances requises du traitement.
Utiliser une caméra professionnelle tri-CCD, ou une micro-caméra mono-CCD pour acquérir
les séquences couleur implique des contraintes de robustesse différentes au niveau du
traitement. Dans tous les cas, il est donc essentiel de bien évaluer la phase d’acquisition
(réglage des blancs, éclairage, corrélation des plans couleurs, ombres et reflets) avant de se
lancer dans un traitement.

— Importance des observations choisies pour réaliser un traitement donné: quelles que soient
la performance et la robustesse de 'algorithme utilisé, le choix de différentes observations,
complémentaires et non redondantes, est essentiel en traitement d’images: en I'occurrence,
la teinte, le contraste sur la luminance, I'information de mouvement, voire méme la texture,
doivent étre pris en compte simultanément dans un unique processus de segmentation pour
optimiser les résultats.

— Importance de linformation @ priori: lintégration conjointe d’information spatiale et
temporelle sous contraintes constitue 'originalité de notre approche et s’avere essentielle
dans un projet comme le Labiophone. La plupart des travaux sur le suivi des levres
consistent en effet en une segmentation uniquement spatiale, image par image.

— L’Adéquation entre ’Algorithme est I’Architecture cible est un domaine de recherche a
part entiere (cf §3.3.2 ci-desous).

3.3.2 Prises de Position
Mon Point de Vue sur I’Evolution du Hard

Concernant les études d’architectures matérielles, plusieurs points sont a souligner. Plus
que le matériel final ou une réalisation concrete et opérationnelle, c’est surtout la démarche et
les concepts architecturaux qui comptent (cf. réflexion architecturale proposée dans [DLC98a]
ol l'on présente deux types de modules: module “soft” type FPGA + module “hard” type
DSP). La clé d’une mise enceuvre temps-réel réside souvent plus dans une bonne gestion des
communications, que dans la cadence de traitement du ou des processeurs élémentaires. Peu
de systemes opérationnels intégrant toute la chaine de traitement vidéo, depuis 1’acquisition
jusqu’a la visualisation, sont présentés dans la littérature. C’est sur ce créneau que nous nous
positionnons au laboratoire.

Mais la valorisation de ce type de travail hardware représente un double challenge. D’une
part, I’évolution rapide de la technologie des processeurs, rend vite caduque une réalisation
matérielle initiée deux ou trois ans auparavant a ’occasion d’un travail de these par exemple.
Car la prochaine génération de processeurs génériques (type Pentium) vient souvent outre-
passer les performances d’une machine dédiée. Et la programmation séquentielle supplante
la programmation ardue en langage assembleur ou en langage parallele. L’avenir me semble
donc davantage résider dans 'utilisation de processeurs génériques (du type processeurs vidéo
intégrant un certain parallélisme), plutoét que dans les machines dédiées.

D’autre part, la publication de ce genre de travaux représente un challenge et demande un
effort certain, que je crois avoir su fournir pour relever ce défi (cf. publications dans des revues).
On ne peut donc nier que la recherche hardware présente un certain handicap, qu’il faut savoir
surmonter et valoriser.
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Contours ou Régions?

Dans mes choix de recherche, j’ai un parti pris pour les approches régions plutot que contours.
La détection de contours est en effet une tache délicate (problemes non triviaux de seuillage par
hystérésis, de chainage de contours, d’approximation polygonale [Run92]) qui, méme une fois
résolue, doit encore subir un post-traitement, pour ensuite seulement pouvoir étre exploitée en
vue d’en déduire une information de forme extérieure des objets. L’approche région me semble
plus proche de 'information sémantique, et donc plus proche des besoins d’interprétation a haut
niveau.

Cette remarque est aussi valable pour le flux optique dense, qui est toujours difficile & estimer
et fournit rarement une information exploitable en soi. Un flot épars, ou un vecteur vitesse
attaché a chacun des objets segmenté, est une information plus directement exploitable a plus
haut niveau. C’est pourquoi j'oriente mes recherches davantage vers la segmentation que vers
I’estimation du flux optique.

Mais en fait, c’est dans la coopération entre les deux types d’approches (contours et
régions, ou estimation et segmentation) que réside la clé d’un traitement performant, comme on
Iillustrera au §1.4.3, p. 60.

Modéles Mathématiques versus Modéles Biologiques ?

Contrairement a I’équipe Réseaux Neuronaux du laboratoire qui axe ses recherches sur
les modeles biologiques, psychovisuels et cognitifs pour les appliquer au domaine des sciences
de lingénieur, j’ai quant & moi une préférence pour les modeles mathématiques plutot que
biologiques, due en partie & ma formation initiale d’ingénieur?.

J’ai conscience que ma recherche est de ce fait plus avale, et plus modestement utilitariste,
visant a des applications concretes. L’effort de pluridisciplinarité est une ceuvre de recherche
plus amont et plus fondamentale, plus ambitieuse aussi, et plus noble, mais également a plus
long terme. Mais, a ma connaissance, les algorithmes issus de modeles biologiques ont rarement
approché ’état de ’art de la vision par ordinateur basée sur les approches “computationnelles”,
ou du moins pas dans les mémes délais. Cependant, sur le long terme, nul doute que c’est dans
les approches inspirées de la biologie et de la psycho-vision que réside le plus gros potentiel
a venir (chronique d’une rétine annoncée). Mais dans l'intervalle, les modéles mathématiques
ont leur role a jouer, en vue d’applications effectives rapidement, et ceci pour un certain temps
encore ...

De mon point de vue, et suivant mon expérience, 'inspiration a partir du systeme de
perception humain ou animal (perception du mouvement, des couleurs) peut étre utile pour
guider la modélisation mathématique.

3.3.3 [Expérience Personnelle

J’aimerais finalement souligner quelques points issus de mon expérience personnelle :

— D’abord la motivation par les applications et les mises en ceuvre. Ma formation d’ingénieur
me fait me tourner plutot vers la recherche appliquée. En outre, les mises en ceuvre temps-
réel sont un point incontournable quand il s’agit d’analyse du mouvement, car détecter le

3. Une citation de Poincaré, qui décrit parfaitement ’approche MRF, éclaire ma position : “C’est donc grace
a ’homogénéité approchée de la matiére étudiée par les physiciens que la physique mathématique a pu naitre.
Dans les sciences naturelles, on ne retrouve plus ces conditions : homogénéité, indépendance relative des parties
éloignées, simplicité du fait élémentaire, et c’est pour cela que les naturalistes sont obligés de recourir a d’autres
modes de généralisation.” ([Poi68], p. 172).
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mouvement avec un retard important rend inutile le résultat (évitement d’obstacle trop
tardif ...)

— La publication dans certaines revues comme les IEEE Trans. représente un exercice de
style en soi, nécessitant de respecter a trois points principaux: la maitrise de la langue
évidemment, le positionnement du travail pour rapport a la communauté scientifique
(chapitre “related works”), et enfin 1’évaluation du travail (évaluation de type statistique
par exemple pour étayer la robustesse d’un algorithme). Cette démarche est en régle
générale plus ancrée dans la culture anglo-saxonne que dans la notre.

— La participation a des conférences est bénéfique a plus d’un titre: pour 'occasion qui
est donnée de nouer des contacts scientifiques, pour la publicité et I'image de marque
du laboratoire, et pour suivre I’évolution de I’état de I’art, les tendances et les modes
scientifiques.

— Ma mobilité géographique (LETI, Suéde, LTIRF) et thématique (Electronique, Signal,
Image, Parole) a finalement été pour moi un atout plus qu’un handicap.

— Enfin, 'importance du travail d’équipe me parait essentielle dans le domaine de la recherche,
ou l'individu isolé connalt parfois des traversées du désert désespérantes. Ayant travaillé
essentiellement seul pendant ma these, j’ai pu apprécier a contrario tout le bénéfice de la
collaboration en équipe au sein du LTIRF.
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Chapitre 4

Enseignement

4.1 A I’ENSERG

L’Ecole Nationale Supérieure d’Electronique et Radioélectricité de Grenoble (ENSERG) est
une des dix écoles rattachées a I'Institut National Polytechnique de Grenoble (INPG). Elle forme
des ingénieurs électroniciens en trois ans. Les promotions sont d’environ 120 étudiants. Les deux
permiéres années consistent en un enseignement de tronc commun (mathématique, physique,
électronique de base ...) alors que la troisieme année apporte une spécialisation dans une des
trois options proposées par ’école: systemes intégrés, traitement de l'information, systemes de
transmission.

J’interviens principalement dans les enseignements de 2éme année (cours, TD et TP), et dans
une moindre mesure dans ceux de premiére année (TD), ainsi que dans les projets de troisieme
année (tutorats).

Mon activité d’enseignement s’articule autour de trois poles:

— les mathématiques de 'ingénieur (Cours et TD): 60h
— le traitement du signal et la théorie de I'information (TD): 40h
— Délectronique et 'automatique (TP): 150h

Ces trois poles distincts s’organisent de facon assez cohérente autour du traitement du signal,
en partant des outils théoriques jusqu’aux aspects pratiques et matériels.

En effet, le cours et les TD de mathématique que j’assure en leére année abordent les
principaux outils nécessaires au traitement du signal: fonctions de la variable complexe et
théoreme des résidus, transformées de Laplace, de Fourier, en Z, séries de Fourier, systemes
d’équations différentielles et équations aux dérivées partielles. J’ai rédigé un document de cours
destiné aux étudiants de premiere année [Lut96].

Les travaux dirigés que j’encadre en 2e année sont plus directement couplés a mon activité de
recherche. Il s’agit, en effet, d’une part de traitement du signal : rudiments sur les distributions,
étude spectrale des signaux certains, filtres, signaux a bande étroite, échantillonnage, traitement
et filtrage numériques, fonctions aléatoires, processus faiblement stationnaires, bruit dans les
systemes de transmission. D’autre part de théorie de 'information : notions de source et d’entropie,
extension d’une source, capacité d’un canal, codage sans bruit et avec bruit (codage source et
codage canal), efficacité, théoremes de Shannon, codes linéaires, correcteurs, cycliques, cas des
signaux continus. Ces TD sur la théorie de 'information m’ont servi pour approche statistique
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par champ aléatoire de Markov que jutilise, pour la compression d’images et, d’un point de vue
plus philosophique, pour la facon d’envisager un probléme en terme d’information ou entropie.
A Tinverse, mon activité de recherche sur les MRF m’a permis d’enrichir les TD au sujet des
sources de Markov.

Enfin, en tant que responsable de la plate-forme de TP2A (Travaux Pratiques) depuis 1992,
j’ai mis en place ou rénové un certain nombre de manipulations, dont quatre en rapport direct
avec le traitement de signal numérique:

— analyseur de spectre numérique a FFT

— transformée de Fourier numérique : initiation a Matlab

— transformée en 7 et systemes discrets: simulation avec Matlab

— asservissement numérique d’une pompe a chaleur: identification avec Matlab

— instrumentation programmeée par bus GPIB: environnement LabWindows

amplificateur contre-réactionné a circuits intégrés avec didacticiel Toolbook

J’encadre une vingtaine de manipulations d’électronique, automatique et traitement du signal
sur les themes suivants (manipulations de 4h en binémes):

— composants électroniques : diodes et transitors en commutation, transistor MOS,

— circuits électroniques: oscillateurs, relaxateurs, ampli BF, contre-réaction, TV noir et
blanc,

— traitement de signal analogique et numérique : transformée de Fourier discrete, analyseur
de spectres analogiques et a FFT, transformée en 7 et systemes discrets, initiation a

MATLAB

modulations : d’amplitude, de fréquence, récepteur AM, TV couleur

— asservissements analogiques et numériques : PLL, asservissement de position et de vitesse,
pompe a chaleur,

instrumentation programmeée: bus GPIB, environnement LabWindows

4.2 En Formation Continue

J’ai par ailleurs une expérience en formation continue:

— Conférences de Traitement de Signal: de 1988 & 1994, je suis intervenu dans des stages
biannuels de Traitement de Signal organisés par PINSTN au CENG/CEA, destinés aux
techniciens et ingénieurs qui veulent se perfectionner en traitement de signal. J’y assurais
une conférence sur les nouvelles méthodes de filtrage et d’analyse spectrale: prédiction
linéaire d’un signal, modélisation paramétrique AR, ARMA, modeéle deprony, algorithmes
de SVD, des moindres carrés en treillis... Un document de 50 pages est rédigé a ’attention
des stagiaires [Lut90a].

— Cours et TD de mathématiques: au cours de ma these, j’ai assuré plusieurs vacations a la
Formation Continue de 'INPG pour des techniciens de différentes entreprises de la région
grenobloise (Merlin-Gerin, Thomson, HP ...) et au CUEFA (centre CNAM de Grenoble)
pour des étudiants de DEST (maths B1)
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4.3 Quelques Remarques

Cette expérience en formation continue, de méme que le contact avec les admis sur titres de
I’ENSERG issus de I'industrie (a l’occasion des remises a niveau en maths que j’assure en début
d’année), est tres enrichissante, car elle permet d’avoir un retour du monde industriel et ainsi

e porter un éclairage différent sur les qualités et les défauts de la formation initiale en école
d t 1 différent 1 lités et les défauts de la f t tial 1
d’ingénieur. Notamment, mon expérience personnelle m’a appris qu’il serait souhaitable d’éviter
I’effet “boite noire” qu’on rencontre trop souvent dans les salles de travaux pratiques : les éleves-
ingénieurs travaillent au niveau “systeme”, sans entrer dans la circuiterie, comme peuvent le
faire les techniciens et dépanneurs, ce qui est un handicap a un bon apprentissage pratique.

Mes perspectives pour faire évoluer ’enseignement des travaux pratiques a 'TENSERG concernent
le renforcement de I'instrumentation programmeée (LabView, LabWindows), et le développement
de didacticiels (Toolbook) mis en place a la fois en salle de TP et sur le site web de 1’école pour
permettre aux étudiants de préparer ou réviser leurs TP hors de la salle de classe. J’ai encadré une
stagiaire roumaine pour la mise en place de ce genre d’outils sur quelques unes des manipulations
déja existantes [Dum97].

J’ai également le projet de valoriser mon acquis et mon expérience en enseignement par la
publication de deux ouvrages, qui sont en cours de rédaction :

— 'un portant sur les mathématiques de 'ingénieur, manuel pratique a 'usage des étudiants
du second cycle, avec rappels de cours et exercices corrigés,

— 'autre consistant en un recueil de sujets de TP d’électronique a 'usage des enseignants
(avec description du matériel requis, buts pédagogiques des manipulations, textes et corrigés).
J’ai en effet constaté un manque évident dans ce domaine : chaque année, je suis contacté
par des universitaires francais ou étrangers, chargés de la mise en place ou de la rénovation
de plates-formes de TP, et qui seraient tres demandeurs de ce genre de document.

Enfin, il ne me déplairait pas que mon enseignement s’oriente un peu plus vers les aspects
matériels (atelier et CAQO électronique, processeurs numériques, VHDL) car c’est un théme
d’intérét dans mon activité de recherche sur les architectures de traitement d’images.
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Chapitre 5

Autres Responsabilités

5.1 Responsabilité d’une Plate-Forme de TP

Depuis 1992, je suis responsable de la plate-forme TP2A a4 PENSERG :
— gestion du personnel : 1 technicien, 10 enseignants,
— gestion d’un budget annuel de 100 & 200k},

— gestion du parc de matériel évalué & 2 MF' (analyseurs de spectres numériques et analogiques,

oscilloscopes combinés analogiques/numériques, générateurs wobulables synthétisés, multimetres

et alimentations programmables, parc de PCs et imprimantes connectés en réseau )
— choix des investissements et négociations avec les fournisseurs,
— gestion administrative du service (calendriers, bindmes, examens, rattrapages)
— choix pédagogiques, rédaction des notices d’appareils et textes de manipulations

— rénovation du parc de manipulations

5.2 Comité de Rédaction d’une Revue

Depuis 1995, je suis membre du comité de rédaction de la revue Traitement du Signal.
Cette revue, éditée par le GRETSI, avec le concours du CNRS et de la DGA, parait tous les
trimestres (4 numéros, plus 2 numéros spéciaux). Le Directeur de publication est J.L. Lacoume.
Le comité de rédaction, composé d’une douzaine de membres, essaie de se réunir régulierement
pour gérer les quelques 120 articles adressés a la revue chaque année. L’augmentation du nombre
de papiers soumis portant sur le traitement d’image est la raison de ma participation au comité.

Je suis par ailleurs expert pour la revue Signal Processing.

5.3 Organisation d’Ecole d’Eté et Stages Pédagogiques

En 1997, j’ai été chargé, de I'organisation scientifique et matérielle de la seconde session de
I’Ecole des Techniques Avancées en Signal-Image-Parole (ETASIP’97). Cette école est organisée
alternativement par le LIS et 'ICP. Son objectif est de diffuser les résultats et les techniques les
plus récents dans ces trois domaines, aupres de jeunes thésards, de chercheurs et d’enseignants-
chercheurs ainsi que d’ingénieurs en R&D du secteur industriel. La méthode pédagogique fait



36 CHAPITRE 5. AUTRES RESPONSABILITES

appel a des exposés théoriques présentés par des spécialistes, illustrés par des ateliers sur
des signaux et images réels, et par des présentations de prototypes et des démonstrations
d’applications industrielles.

Mon réle a consisté a concevoir et éditer la plaquette (Fig 5.1), assurer la diffusion de
Iinformation (mailing listes), coordonner et produire les actes, gérer et équilibrer le budget de
I’école (120kF dont la moitié en subventions), et participer, avec A. Chéhikian et P.Y. Coulon,
a la définition du programme scientifique et a l'organisation matérielle (35 participants, 10
conférenciers, 10 ateliers).

Ecole des Techniques Avancées Iﬁmm;
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FiG. 5.1 - Programme de l'ecole d’été FTASIP’97.

L’organisation de cette école a non seulement été une expérience personnelle enrichissante,
mais elle a aussi eu des répercussions positives pour le laboratoire: en plus de la publicité, de
la valorisation et de la diffusion des recherches faites au laboratoire, elle a été 'occasion de
prises de contacts avec plusieurs participants du monde industriel ou universitaire, contacts qui
ont débouché sur des collaborations effectives ou des avancées dans la recherche du laboratoire
(collaboration avec le CNS-CNET Meylan sur le proceseur PVP, utilisation du modéle LIP
développé par I’équipe de M. Jourlin, développement de nos algorithmes de détection de mouvement
sur processeur TMS320C80).
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D’autre part, jJorganise et j’anime tous les deux ans des Stages de Formation Pédagogique
en Travaux Pratiques. Il s’agit de stages de 2 jours dans le cadre de la formation ”Pratique
Pédagogique en Electronique” dispensée par le C.LE.S. (Centre d’Initiation a I’Enseignement
Supérieur) aux doctorants-moniteurs de 'INPG et de I’Université Joseph Fourier de Grenoble:
choix d’appareils de mesure et choix d’investissement pour plate-forme de TP, rédaction de
notices techniques pédagogiques, prise en main d’instruments et de logiciels récents et performants.

5.4 Commissions Diverses

— Membre élu a la CCE: Commission Consultative d’Enseignement, chargée d’appréhender
les problemes de pédagogie & 'ENSERG.

— Membre élu au CDL : Conseil de Laboratoire du LIS.

— Membre CSE suppléant : Commission de Spécialistes 61éme section, chargée notamment
du recrutement et de la promotion des personnels enseignants-chercheurs.

5.5 Participation a des Jurys

En plus de ma participation au jury des deux theses que jai dirigées, j’ai également été
sollicité pour é&tre membre du jury de la these de Yann Ricquebourg, intitulée:
“Analyse de mouvements articulés dans des séquences d’images: Mesure et suivi 2D ; Application
a la télé-surveillance”.
Doctorat de ’Université de Rennes I, mention Informatique, soutenue le 10 janvier 1997.
Composition du jury :
B. Arnaldi Professeur, IRISA-Rennes I, Président
M.J. Aldon Chargée de Recherche, LIRMM Université de Montpellier, Rapporteur

D. Barba Professeur, IRESTE Nantes, Rapporteur
P. Bouthémy Directeur de Recherche, IRISA Rennes 1
F. Heitz Professeur, ENSPS Illkirch

F. Luthon MCEF, INPG Grenoble
M. Parent Directeur de Recherche, INRIA Rocquencourt

En outre, je prends part chaque année aux jurys de DEA de I'Ecole Doctorale de 'INPG
(Option Signal-Image-Parole).
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Partie 11

Le Mouvement dans les Images

39
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Présentation

L’analyse du mouvement! dans les séquences d’images est un domaine de recherche active
a I’heure actuelle, en raison de son importance dans de nombreuses applications : télésurveillance,
compression pour les télécommunications ou I’archivage, diagnostic médical, météorologie, contole
non destructif, robotique mobile, etc.

A la base de quasiment toutes les méthodes d’analyse de mouvement, qu’elles soient différentielles,
fréquentielles, ou par mise en correspondance, on trouve toujours une information élémentaire
liée a la variation temporelle d’intensité lumineuse entre deux instants, que ce soit une simple
différence de trames (frame difference FD), une différence de trame déplacée (DFD) [NR79,
WRB84], un gradient temporel, ou un écart entre blocs dans deux images successives [ADMS81].
Mais cette information élémentaire et bas niveau requiert des traitements souvent complexes
pour aboutir & une décision ou une interprétation pertinente, d’ou des couts de calcul élevés
qui nécessitent de s’intéresser aux mises en oeuvre temps réel, si I'on vise une application
opérationnelle de ces traitements.

On distingue principalement quatre taches [MB96]: la détection (des changements temporels
ou des zones mobiles dans le plan image), I’estimation (des vecteurs-vitesses, en chaque pixel
ou pour chaque objet), la segmentation (en régions cohérentes au sens du mouvement selon
un certain critére) et I'interprétation de haut niveau (reconnaissance de formes faisant appel a
I'intelligence artificielle). Ces quatre étapes ne sont en aucun cas indépendantes ni forcément
séquentielles, mais au contraire fortement interdépendantes (notamment en ce qui concerne les
deux phases estimation-segmentation [CTS97]). Nos travaux ont jusqu’a présent porté principalement
sur la phase de détection du mouvement des objets mobiles dans le cas d’une caméra fixe par
rapport a la scene observée, et sur la segmentation de visages de locuteurs, basée sur la couleur
et le mouvement. Nous menons également des travaux en estimation de mouvement associée a
la transformée en ondelettes.

Cette partie expose plus en détail 6 travaux de recherche, sélectionnés pour leur représentativité
a la fois de mon activité et de la palette des problématiques propres au mouvement. Elle tente
de situer nos propres travaux par rapport a I’état de Dart.

Elle est organisée en deux chapitres, chacun divisé en trois theémes: 'un porte sur les
traitements et les algorithmes (détection de mouvement, segmentation de levres, ondelettes et
estimation de mouvement). L’autre porte sur les implantations matérielles (machine SIMD, ASIC

1. “La représentation du changement par le mouvement est bien un préjugé. Oui. Méme dans le cas le plus
simple de cette bille qui roule, rien dans les apparences n’impose ’hypotheése du mouvement ; et ce n’est toujours
pas la bille qui le présente, puisqu’elle n’est jamais en méme temps que dans un lieu, comme le subtil Zénon
P’avait remarqué. Et rien n’empéche de supposer que la bille est détruite aussitot, et qu’une autre bille nait a coté,
comme il est vrai dans le cinématographe, ol ce n’est point le méme cheval qui court, mais des images différentes
qui se remplacent sur I’écran. Seulement le mouvement est préféré et choisi ; et le mécanisme est de méme préféré
et choisi ; non comme facile, certes, car réver est le plus facile, mais comme libérateur, exorciseur, arme de I’esprit
contre tous sortileges. Soutenu par la nature qui le vérifie, oui, mais qui le vérifie a la condition que D’esprit le
pose, le maintienne, le construise, le complique assez.” ([Ala41], p. 153).
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VLSI analogique, DSP, processeur vidéo DVP). Ces 6 themes correspondent a mes encadrements
principaux (ayant débouché sur des résultats concrets ou des publications) et donc aux travaux
des étudiants qui ont le plus marqué ma carriere a ce jour: A. Caplier, C. Dumontier, D.
Dragomirescu, G. Laborde, M. Liévin, S. Popescu et V.G. Popescu.

Apres quelques rappels sur les principes et outils de base utilisés, nous présentons nos
principaux axes d’innovation. Nos algorithmes se veulent simples mais robustes et implantables
en temps-réel, influencés a Uorigine par les travaux d’Alain Chéhikian et sa maniere d’envisager
les problemes de traitement d’images [CC91, Che92].
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Chapitre 1

Traitements et Algorithmes

1.1 Détection de Mouvement

1.1.1 Principes

La détection de mouvement consiste a attribuer a chaque pixel ou site s = (z, y,t) des images
d’une séquence un attribut, qu’on appelle étiquette ou label [, indiquant si le pixel appartient
a un objet mobile ou au fond fixe de la sceéne observée:

m ="1" si s € zone mobile,
s = { b="0" sis € fond fixe. (1.1)

En faisant I’hypothese d’une caméra fixe et d’un éclairement quasi-constant de la scene observée,
on peut extraire en chaque pixel une information de bas niveau, qu’on appelle observation oy,
portant sur la variation temporelle de I'intensité lumineuse I du pixel :

os = [I(z,y,t)— I(z,y,t— 1) (1.2)

Dans le cas idéal, cette variation temporelle entre deux instants d’acquisition ¢ — 1 et ¢ est
nulle pour un pixel du fond fixe, non nulle s’il y a eu mouvement d’un objet d’intensité non
uniforme. Cependant, cette observation de bas niveau est peu robuste (bruit d’acquisition,
légeres variations d’éclairement ...) et ne donne qu’une information partielle sur les objets
en mouvement. Un simple seuillage ne permet pas d’extraire les zones mobiles. En effet, on
distingue typiquement 4 zones dans le champ d’observations (Fig. 1.1):

— le fond fixe,

la zone d’écho (zone de fond découverte par I'objet a Iinstant ),

la zone de glissement de ’objet sur lui-méme,
— la zone de recouvrement (zone de fond recouverte par 'objet a l'instant ¢).

Il faut d’une part éliminer I’écho, d’autre part reconstruire l'intérieur des objets mobiles (zone
de glissement). Différentes techniques, trés simples dans leur principe, mais relativement peu
robustes, permettent d’obtenir les zones mobiles :

— la technique de simple différence par rapport a une image de référence censée ne contenir
que le fond fixe de la scene: le probleme est bien sir I'obtention de cette image de référence,
qu’il faut remettre a jour régulierement en fonction de I’évolution de la scene,
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FiG. 1.1 - Processus de détection de mouvement. Cas d’un rectangle mobile et d’une ellipse fixe.
a) observation : différence temporelle entre les instantst et t—1 b) carte binaire des changements
temporels; ¢) masque idéal en sortie.

— la technique du ET logique entre cartes binaires de changements temporels, qui ne donne de
bons résultats que si le mouvement est assez rapide pour qu’il n’y ait pas de recouvrement
entre deux positions successives de 'objet, ce qui est assez restrictif.

1.1.2 Régularisation par Approche Markovienne

(C’est pourquoi on fait appel a une approche statistique probabiliste pour régulariser le
probléeme qui est initialement mal posé (sous-déterminé) [PTKS85]. Le principe consiste & introduire
une modélisation a priori du champ des étiquettes, a ’aide de la théorie des champs aléatoires
de Markov (Markov Random Fiels ou MREF) [CJ93]. On contraint alors la solution vers la
configuration la plus probable du champ des étiquettes étant donné les observations et le modele
a priori [BL93].

Fonctions d’Energie

Adoptons les notations suivantes:

S I'image & I'instant courant ¢

s un pixel (site) quelconque de 9

s un voisinage spatio-temporel de s, par exemple celui de la Fig. 1.2

n n’importe quel voisin de s (spatial ou temporel)

C I'ensemble des cliques! binaires ¢ = (s,n) constituant les voisinages 7,

O ={0,,s € S} le champ aléatoire des observations

L ={Ls,s€ 5} le champ aléatoire des étiquettes

o=1{0s,5€ 5}  une réalisation particuliere du champ d’observations O a l'instant ¢

l={l;,s€ S5} une réalisation particuliere du champ d’étiquettes L a 'instant ¢

A I’ensemble des configurations possibles [ du champ aléatoire L.
Si nécessaire, on ajoutera un indice temporel pour préciser I'instant considéré: ¢, ¢t — 1, etc.

Les interactions spatiales et temporelles entre étiquettes sont modélisées par un MRF,

qui constitue le modele a priori du champ des étiquettes. La propriété essentielle d’'un MRF
relativement a une structure de voisinage est le caractere local des interactions: la probabilité
d’avoir en un pixel s I’étiquette [, ne dépend que des étiquettes de ses voisins, et non pas de
toute 'image.

Vi € A, P(L=1)>0 (1.3)
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Fic. 1.2 - Voisinage spatio-temporel de base et cliques binaires associées.

P(Ly=1l;|Ly=l,n#s,nels) =P(Ls=1ls|L,=1,,n€ns) (1.4)

Cette propriété est cruciale car elle implique des calculs purement locaux et fortement parallélisables,
d’ot les possibilités de mise en ceuvre temps réel [CLD98, DLCIS’D].

Un MRF étant équivalent a une distribution de Gibbs, on peut exprimer la probabilité a
priori du champ d’étiquettes a I’aide d’une fonction d’énergie [MBS&7]:

1
P(L=1)= 7 exp(—=Upn (1)) (1.5)
ou Z est une constante de normalisation (appelée fonction de partition) et U, une fonction
d’énergie associée au modele a priori. Le champ d’étiquettes le plus probable relativement aux
observations est obtenu par le critéere du Maximum A Posteriori (MAP). A I'aide du théoreme de

Bayes et de I’équation (1.5), on montre que ce critére équivaut a la minimisation d’une fonction
d’énergie totale U [GG84]:

mlaXP(L =110 =0) <= mlinU ou U =U,(l)+ Uylo,l) (1.6)

U (1) est un terme d’énergie qui assure la régularisation de la solution (terme analogue a une
contrainte de lissage par exemple). Il s’exprime comme une somme de potentiels énergétiques
élémentaires sur les cliques :
Unll) = 3 Villos 1) (L.7)
ceC
Ces potentiels élémentaires sont définis en fonction du probleme a traiter. On peut par exemple
prendre des potentiels a niveaux du type:

B sil =1,
Vc(ls,ln)—{ G osiLAL (1.8)

ou des potentiels quadratiques du type:

Vc(lsv ln) = ﬁ(ls - ln)2 (1'9)

ot # > 0 prend une des trois valeurs f,, 5, ou s selon la clique considérée (spatiale, passée ou
future). Ces potentiels énergétiques favorisent un étiquetage homogene puisque des étiquettes
semblables sur des pixels voisins induisent une moindre contribution énergétique, donc une
configuration plus favorable. En pratique, on prend 8y > [3,, pour bien éliminer les zones d’écho
du mouvement. On peut aussi utiliser des estimateurs robustes [OB94, Odo94, OB95], dont
certains sont implantables en analogique (antibump function [Del93]).
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U,(0,1) est I’énergie d’adéquation, qui assure une bonne attache aux données. Elle traduit le
lien entre observations et étiquettes et s’exprime a l’aide d’une fonction ¥ censée modéliser les
observations :

lu@n:§%§]%—wmw (1.10)
SES

oll 02 est la variance des observations et U est la fonction d’attache aux observations. Pour la
détection de mouvement, on peut par exemple prendre une fonction simple du type:

wm):{o st ls = b (1.11)

a >0 sinon

ol a correspond a la valeur moyenne des observations non nulles. Une autre définition pour ¥
est proposée dans [BL93]:

0 if I;=10,=b (fond fixe)
U(ly)=< a1 >0 if l;=1,=m (mouvement) (1.12)
ay >>aq it I, #1, (transition )

ol a; et ay sont des parametres qui peuvent étre prédéfinis ou estimés en ligne, et ou [, représente
I’étiquette attribuée au voisin passé.

Tous les parametres qui interviennent dans la modélisation («;, §;, o) peuvent soit étre
déterminés de facon empirique apres des tests sur des séquences typiques correspondant a
I’application envisagée, soit étre estimés automatiquement grace a des algorithmes du type
EM ( Ezpectation-Mazimisation) ou SEM (Stochastic Expectation Mazimisation) [DLR77, BP95,
Pie94].

Algorithmes de Relaxation Spatiale

Pour calculer la configuration d’étiquettes donnant I’énergie minimale, différents algorithmes,
dits de relaxation, peuvent étre utilisés.

— Les algorithmes de relaxation stochastiques, du type recuit simulé [KGV83], consistent a
explorer 'espace A des configurations possibles avec une loi de descente en température
adéquate (i.e. suffisamment lente) qui assure en principe de converger vers le minimum
global de la fonction d’énergie, mais au prix d’un cotit de calcul prohibitif.

— C’est pourquoi on leur préfere souvent les algorithmes de relaxation déterministes, du
type ICM ([terated Conditional Modes) [Bes86], GNC ( Graduated Non Convezity) ou MFA
(Mean Field Annealing) [BSGG92, ZC93], moins lourds en calculs mais qui ne garantissent
pas de converger vers le mimimum global d’énergie. Ils risquent de rester piégés dans un
minimum local, car ils n’autorisent aucune remontée en température pour sortir d’un
minimum local. C’est pourquoi ce type d’algorithme requiert une bonne configuration
initiale du champ d’étiquettes (Fig. 1.3).

Ces algorithmes déterministes sont récursifs et itératifs: on visite chaque pixel de I'image et
on calcule, pour chaque étiquette qu’on peut lui attribuer, la contribution énergétique sur son
voisinage. On retient 1’étiquette qui donne ’énergie minimale, puis on passe au pixel suivant et
ainsi de suite sur toute 'image. On réitere la visite des sites de I'image jusqu’a la convergence
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Fic. 1.3 - Influence de linitialisation sur le résultat de UICM : évolution de la fonction d’énergie
U en fonction de la configuration | du champ d’étiquettes.

de la fonction d’énergie totale U vers une valeur qui n’évolue plus, ou trés peu, au cours des
itérations. Différentes politiques de visite de sites sont envisageables :

— visite séquentielle classique (line scanning) (ligne par ligne de gauche a droite et image par
image de haut en bas),

— visite aléatoire (pile d’instabilité [CB90]),

— visite chainée (ligne par ligne alternativement de gauche a droite puis de droite & gauche
et image par image alternativement de haut en bas puis de bas en haut) pour bénéficier
au mieux des derniers voisinages mis a jour.

Différentes politiques de mise a jour des sites sont aussi envisageables, le choix dépendant
notamment du type de matériel utilisé pour la mise en ceuvre (cf. §2):

— pixel-récursif : on met a jour chaque pixel au fur et a mesure de la visite,

— ligne-récursif: on attend d’avoir visité tous les pixels d’une ligne avant de mettre a jour
leurs étiquettes,

— image-récursif: on attend d’avoir visité toute une image avant de faire une mise a jour
simultanée de toutes les étiquettes de 'image.

De méme, différents critéres de convergence (arrét des itérations) peuvent étre utilisés:
— nombre de pixels instables inférieur & un seuil prédéterminé,

— variation relative d’énergie totale inférieure a un seuil prédéterminé (typiquement AU / U =

0.01%),

— nombre fixe d’itérations (en pratique un faible nombre d’itérations par image, typiquement
5 a 10, est suffisant). Ce critere est évidemment le moins coliteux pour une mise en ceuvre
matérielle.

Organigramme de Détection Robuste

Le synoptique de ’algorithme est donné Fig. 1.4. Sur ce schéma-bloc, la notation [° représente
un champ d’étiquettes initial grossierement estimé par binarisation du champ correspondant
d’observations. Pour réaliser la binarisation, on peut soit faire un seuillage simple (technique peu
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Fic. 1.4 - Synoptique de Ualgorithme de détection de mouvement.

couteuse mais peu robuste aux fluctuations), soit développer des techniques de détermination
automatique des seuils, basées par exemple sur 'entropie de la différence d’images pour évaluer
automatiquement le niveau de bruit [L1.99], soit utiliser des techniques robustes basées sur des
tests de vraisemblance, avec modéles de luminance (constant, linéaire ou quadratique) sur un
voisinage des pixels [HNR84, AKM93].

Etant donné le voisinage spatio-temporel utilisé pour détecter le mouvement, voisinage qui
inclut un voisin futur et un voisin passé pour chaque pixel (Fig. 1.2), le résultat de traitement
est obtenu avec un retard d’une image par rapport a acquisition, puisqu’il faut disposer de
I'image en t 4+ 1 pour estimer le champ d’étiquettes en .

La Fig. 1.5 donne un exemple de résultat typique sur une scene de rue.

Postionnement du Travail

Par rapport a 'algorithme original proposé par Bouthémy [BL93], notre contribution porte
sur plusieurs modifications, conduisant & une version de ’algorithme mieux adaptée aux mises
en ceuvre matérielles (§2), tout en offrant les mémes performances de robustesse et de qualité
que 'algorithme de détection original.

La premiere différence concerne la facon de traiter I'information temporelle: dans [B193],
une détection initiale est réalisée a partir du couple d’images I; et I;_1, puis elle est mise a jour
quand on prend en compte le couple d’images [;41 et I;. Deux champs d’étiquettes successifs
sont mis a jour simultanément (optimisation en deux passes qui permet de différer la décision
concernant les zones découvertes par le mouvement). L’algorithme modifié proposé ici travaille
sur un seul champ d’étiquettes optimisé une seule fois (traitement en une seule passe). Ceci
est rendu possible grace a une initialisation différente: on utilise une estimation grossiere du
champ d’étiquettes futur, au lieu de simplement répéter le passé. Les zones découvertes par le
mouvement sont gérées en donnant plus de poids au futur (anisotropie temporelle introduite
grace a ¢ > ). Ainsi, le nombre de champs requis pour la relaxation est de 5 dans notre
algorithme, au lieu de 6 dans [BL93], d’ot un besoin moindre pour les stockages en mémoire.

La seconde différence concerne le coit de calcul : on utilise quatre parametres de modélisation
au lieu de cinq car la fonction d’adéquation est simplifiée (Eq. (1.11) au lieu de Eq. (1.12)). La
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Fic. 1.5 - Résultat typique de détection de mouvement. De haut en bas: 1) séquence de rue
avec un piéton mobile; 2) champs d’étiquettes initiaux ; 3) masques finaux aprés relazation par
ICM ; /) superposition des contours des masques sur les images de la séquence. Le temps de

calcul indiqué a été obtenu sur station Sun Sparc-2.
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décision concernant la clique temporelle (passé ou futur) nécessite un seul test conditionnel
pour choisir entre deux configurations, alors que 8 configurations différentes sont testées dans la
version originale de Bouthémy (Table 1 dans [BL93]).

Notons enfin que dans les voisins temporels ne sont pas strictement markoviens, puisqu’ils ne
sont pas affectés par la relaxation. La technique de relaxation spatio-temporelle sur une section
temporelle de la séquence, proposée au §1.2.2, est une réponse a ce constat.

1.2 Nos Variantes

1.2.1 Multi-Etiquetage

On a étendu la détection binaire au cas de la détection multi-étiquette. Le but est d’attribuer
une étiquette distincte a chaque zone mobile (étiquette m; pour le iéme objet mobile). Pour la
mise & jour automatique du nombre d’étiquettes (apparition d’objets dans la scene), on introduit
une étiquette supplémentaire mg de mouvement indéterminé, attribuée temporairement aux
pixels incertains. On a défini une initialisation multi-étiquette et une relaxation multi-voisinage
pour gérer correctement ce modele multi-étiquette [Cap95]. L’adjonction d’un filtre de Kalman
a ce modele multi-étiquette permet en outre une prédiction et un suivi temporel des masques
en mouvement dans les cas d’occultation [Cap95]. Le filtre de Kalman fournit un voisin virtuel
prédit, que 'on introduit dans le modele markovien.

Cette variante permet de traiter le cas délicat des occultations temporaires d’un mobile par
un objet fixe dans la scene. Un exemple de résultat de cette coopération entre MRF multi-
étiquette et filtrage de Kalman est présenté sur la Fig. 1.6.

< k- o ﬁ ﬁ - e P e He

G G ## e ﬁ i = o e Hie

FiG. 1.6 - Détection de mouvement multi-étiquette et suivi temporel d’un mobile occulté par le
fond fize. De haut en bas: 12 images non consécutives d’une scéne synthétique (cercle mobile
occulté par un damier fize et apparition d’un carré); masques obtenus apreés relazation ; champs
des prédictions obtenus par filtrage de Kalman; superposition des contours des masques (en
blanc) sur la séquence initiale.

1.2.2 Voisinage Cubique et Relaxation Spatio-Temporelle

Un autre type de variante sur le theme de la modélisation markovienne porte sur le choix de la
structure de voisinage. On peut envisager une structure de voisinage 3-D comme présenté sur la
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Fig. 1.7, associée a une relaxation spatio-temporelle sur une section temporelle de longueur N; de
la séquence vidéo, au lieu d’une relaxation uniquement spatiale image par image [CL97, LCL99].

WO : spatial clique

M : current pixel s

O a neighbour n - —O: temporal clique

Il -----O: spatiotemporal clique

FiG. 1.7 - Voisinage spatio-temporel cubique, et cliques binaires associées (toutes les cliques ne
sont pas représentées).

Si on note é,,0,,6; les coordonnées du vecteur représentatif de chaque clique dans I’espace
(z,y,1) centré en le pixel courant s, on définit :

— 4 cliques spatiales horizontales et verticales (6, ou 6, = 1, 6; = 0);

4 cliques spatiales diagonales (6, et 6, = £1, 6; = 0);

— 2 cliques temporelles (¢, et 6, =0, 6; = £1);

8 cliques spatio-temporelles horizontales et verticales (¢, ou ¢, = £1, & = £1);
— 8 cliques spatio-temporelles diagonales (6, et 6, = £1, 6 = £1).

Il faut alors modéliser les énergies d’interactions spatio-temporelles sur toutes les cliques ¢ =
(s,n) de ce voisinage cubique par des potentiels §(s,n) qui sont fonctions du type de clique
considérée. Dans [LCL99], on propose une expression qui fait intervenir I'inverse du carré de la
distance séparant les deux pixels de la clique :

1

d*(s,n) (5$(2;”)2 4 5y(;;n)2 n 6t(sﬁ7tn)2)

(1.13)

Bls,n) =

ou d(s,n) = /02 + 62 + 6152 est la distance euclidienne entre le pixel courant s et le voisin

considéré n. Cette formule donne:
— B(s,n) = [, pour les cliques spatiales horizontales ou verticales (d(s,n) =1);

s,n) = % pour les cliques spatiales diagonales (d(s,n) = v/2);

3

A
B(s,n) = B, pour les cliques temporelles (d(s,n) =1);
(

) BBt j pour les cliques spatio-temporelles horizontales ou verticales (d(s,n) =

- B 2(B+01)
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~- B(s,n) = % pour les cliques spatio-temporelles diagonales (d(s,n) = v/3).
Notons que cette définition de (s, n) ne fait intervenir que deux parametres 35 et G;.

Cette variante de ’algorithme permet d’améliorer les performances de la détection dans le
cas de séquences bruitées comme illustré sur la Fig. 1.8.

Fic. 1.8 - Comparaison des deux variantes de Ualgorithme de détection. De haut en bas: 1)
séquence synthétique bruitée ; 2) initialisation binaire ; 3) masques obtenus avec voisinage de base
et relazation spatiale ; /) masques obtenus avec voisinage cubique et relaxation spatio-temporelle.

Une seconde formulation, plus rigoureuse, du potentiel d’interaction (s, n) peut étre obtenue
par analogie avec ’électrostatique ou la mécanique (notions de potentiel électrique ou d’énergie
potentielle). On sait qu’un potentiel entre deux points suit une loi d’évolution en 1/d, ol d est
la distance entre les points.

i ’on note d,, dy, d; les coordonnées du vecteur représentatif de chaque clique dans I’espace
des potentiels (35, 3y, 3¢), on peut adopter une approche tensorielle en définissant la relation
entre les coordonnées “géométriques” et les coordonnées “potentielles” :

8z d,
6, | =T dy (1.14)
8y d

ou T est un tenseur (matrice 3 x 3), que 'on définit & son gré pour une modélisation adéquate
des interactions.
Le potentiel s’exprime alors simplement comme 'inverse de la distance virtuelle ou énergétique:

-1 1
Il fa2 + a2 + a2

La transformation 7" la plus simple consiste a prendre I'expression (1.16), pour se retrouver

B(s,n) (1.15)
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dans un cas analogue au précédent :

Bs 0 0
T=|0 8 0]. (1.16)
0 0 p

On obtient alors:

— B(s,n) = 35 pour les cliques spatiales horizontales ou verticales;
- Bls,n) = % pour les cliques spatiales diagonales ;

- B(s,m) = \/ngfﬁz) pour les cliques spatio-temporelles horizontales ou verticales ;
s t
Bs
=B . . .
~- B(s,n) = \/525_;5? = /2 ; pour les cliques spatio-temporelles diagonales.
() e

Cette modélisation est utilisée avec succés pour la segmentation des levres dans un visage,
car elle permet, par le choix judicieux d’une matrice T, d’introduire de facon cohérente des
contraintes géométriques (anisotropie verticale/horizontale par exemple).

1.2.3 Multirésolution Spatio-Temporelle

Pour améliorer les performances de I’algorithme dans le cas du mouvement d’objets tres lents
(mouvement sub-pixel), ou de gros objets peu texturés, on peut utiliser une technique du type
multirésolution [Ros84]. On présente ici quelques résultats obtenus avec une technique originale
de multirésolution spatio-temporelle, qui consiste a filtrer passe-bas et a sous-échantillonner la
séquence d’images a la fois en espace et en temps selon le schéma de la Fig. 1.9, ol est aussi
représenté le noyau du filtre 3D appliqué a la séquence. Ce noyau de filtrage 3-D est une simple
extension 3-D du filtre 2-D passe-bas proposé dans [Che92] pour la génération de pyramides
d’images [Bur84].
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FiG. 1.9 - Principe de construction de la pyramide spatio-temporelle et noyau du filtre 3-D.

Un exemple de pyramide spatio-temporelle est donné Fig. 3.4, p. 15.
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Le filtrage spatial permet de renforcer les observations dans le cas de grandes zones uniformes
d’ot une meilleure détection (Fig. 1.10 gauche). Quant au filtrage temporel, il permet d’intégrer
I'information de mouvement de plusieurs images successives, ce qui est indispensable pour
détecter des objets au mouvement tres lent (Fig. 1.10 droite).
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Fig. 1.10 - Détection de mouvement multirésolution. A Gauche) Cas de zones peu texturées:
De haut en bas: 1) séquence Trevor; 2) masques monorésolution; 3) masques multirésolution
(3 niveauz d’analyse k = 0,1,2). A Droite) Cas d’un mouvement trés lent: De haut en bas:
1) séquence synthétique avec 3 objets mobiles dont l'un a un mouvement sub-pizel; 2) masques
monorésolution ; 3) masques multirésolution (2 niveauzr d’analyse k =0,1).

1.2.4 Discussion

Le schéma de multirésolution spatio-temporelle proposé ici forme un tout cohérent avec le
modele MRF 3-D a voisinage cubique et la relaxation spatio-temporelle associée. Il permet de
traiter deux cas difficiles : celui des mouvements sous-pixel et celui des zones mobiles tres peu
texturées. Cependant, dans le cas de mouvements rapides, la version multirésolution spatio-
temporelle donne de moins bons résultats que la version monorésolution, car le filtrage temporel
induit un lissage de 'information de mouvement sur plusieurs images, qui empéche de détecter
avec précision les frontieres du mouvement. En conséquence, les masques sont plus gros que les
zones mobiles effectives. Une multirésolution uniquement spatiale est alors mieux adaptée, car
elle permet de linéariser spatialement l'intensité, sans introduire de flou temporel. Les versions
mono- et multirésolution étant complémentaires, il serait intéressant de développer une stratégie
permettant une commutation automatique entre les deux versions, en fonction d’informations
a priori dont on disposerait (taille, texture et vitesse des objets). De plus, la pyramide spatio-
temporelle implique un filtrage passe-bas 3-D. Pour limiter ’effet de lissage (flou), 'utilisation
d’ondelettes 3-D (bancs de filtres 3-D orthogonaux passe-haut et passe-bas) pourrait étre une
alternative intéressante.

On a passé en revue un certain nombre de techniques applicables en détection de mouvement
dans les séquences d’images. Mais les outils de traitement présentés ici sont de portée tres
générale et peuvent é&tre utilisés dans d’autres domaines d’applications ou sur d’autres types de
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données que des séquences d’images. Ils sont en effet applicables dans tout probléeme mal posé
portant sur des signaux a deux ou trois dimensions, quelle que soit la nature de ces dimensions, et
ol il est nécessaire de régulariser la solution en introduisant des contraintes ou des connaissances
a priori. On peut citer par exemple le cas des images temps-fréquence ou des images sonar
(détection et suivi de cibles en acoustique sous-marine).

1.3 Estimation de Mouvement et Ondelettes

Les méthodes hybrides de compression de séquences d’images, qui reposent conjointement
sur une prédiction par compensation de mouvement et sur 'utilisation d’une transformée,
présentent un grand intérét pour la transmission a bas débit [TL94]. Nous nous sommes intéressé
a une approche d’estimation de mouvement basée sur une méthode différentielle [NR79, WR84,
BLBP87], associée & une transformée en ondelettes des images [L.S96].

L’hypothese de travail étant 'invariance de la luminance, le champ de déplacement est estimé
en minimisant la DF'D ( Displaced Frame Difference) en chaque pixel ou sur un voisinage causal
constitué de IV pixels incluant le pixel courant, selon une technique pixel-récursive et itérative
du type descente de gradient. Ceci donne une image prédite & partir de I'image passée et du
champ de déplacement estimé.

Pour estimer des déplacements importants et/ou accélerer la convergence de I’algorithme, il
est intéressant d’intégrer cette estimation de mouvement dans une approche multi-résolution : a
un niveau de résolution spatiale grossiere, on estime les grands déplacements, puis on propage
I'information vers des niveaux de résolution plus fine.

Reprenant les travaux de Baaziz [Baa9l], nous avons utilisé les ondelettes dyadiques de
Daubechies a 4 coefficients [Dau88, Dau92], en s’arrétant au premier niveau de décomposition
(4 sous-bandes). Baaziz base son approche avec transformée en ondelettes sur ’hypothese de
cohérence du mouvement dans les sous-bandes Nous avons mis en évidence que, dans le cas
d’ondelettes diadiques discretes, cette hypothese suppose le respect de conditions restrictives
sur 'amplitude du mouvement des objets dans 'image, et s’avere erronée dans le cas général.

La Fig. 1.11 illustre le phénomene. On y représente en 3-D les quatre sous-bandes (ler niveau
de résolution), correspondant a deux images successives de la séquence synthétique présentée
sur la Fig. 3.5, p. 15, ot un carré noir se déplace de 1 pixel/image selon 'axe des z. Alors
que les coeflicients correspondant aux contours paralléles au mouvement restent de méme signe,
les coefficients correspondant aux contours orthogonaux au mouvement (ainsi qu’aux coins du
carré) changent de signe d’une image a la suivante. On n’a donc pas invariance par translation.

Pour l'interprétation de ce phénomene, considérons le cas d’un signal 1-D et notons v, ,
une ondelette-fille, dilatée et translatée de I'ondelette-meére 1(z):

¢m,n =V 2_m¢(2—m$ - n)nEZ (117)

1l est alors facile de montrer dans quel cas une translation de Az dans le signal original discret
correspond & une translation de An € Z dans les coeflicients, c’est-a-dire pour quelles valeurs
de Az légalité (1.18) est vérifiée.

(f(x + Az), Pmn(2)) = (f(2), Ymntan(2)) (1.18)

+ oo + oo

On a: / flz 4+ Az)py, p(2)de = / [z 4 Az)27 2 (272 — n)dz

— 00 — 00
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Transformee en Ondelettes de carre.trf. deplacement en x =0

0 20 40 60 80 100 120

Transformee en Ondelettes deYcarre.trf. deplacement en x = 1

Fig. 1.11 - FEvolution des coefficients d’ondelettes pour un déplacement en x de 1 pivel entre
deuz images (utilisation des ondelettes discrétes de Daubechies a 4 coefficients).
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Donc la relation (1.18) n’est vérifiée que si le déplacement de I'objet est un multiple de 2. En
effet, il faut avoir: 27"Az = An € Z & Az = An.2™. Sinon, un déplacement dans le signal ne
se traduit pas par un simple déplacement dans les coeflicients. Ce résultat correspond en fait a
la non invariance par translation, déja signalée par Mallat [Mal89)].

Cependant, ce constat pourrait étre utilisé a profit pour estimer le mouvement, I'idée étant
de rechercher les périodicités temporelles sur les coefficients de chaque sous-bande, et a différents
niveaux de résolution. Cette voie de recherche est en cours d’investigation.

1.4 Segmentation des Lévres d’un Locuteur

1.4.1 Contexte

1l est bien connu que ’homme s’aide d’informations visuelles pour améliorer sa reconnaissance
de la parole, notamment dans un environnement bruité. L’intelligibilité d'un message est meilleure
quand linterlocuteur voit le visage de celui qui parle. En complément du signal auditif, la vision
du mouvement des levres du locuteur est donc une donnée précieuse, qui peut étre exploitée
pour réaliser un systéme automatique de reconnaissance de la parole, ou de synthese de visages
parlants.

Dans ce but, nous avons développé un algorithme de segmentation automatique des levres
d’un locuteur [LL97b, LLI8b], dans le cadre d’un projet de visiophonie haute qualité qui se fixe
I’objectif de fusionner les informations issues du geste et du son, pour la transmission bimodale
de la parole a distance (compression et télécommunication audio-visuelle).

Le projet consiste a équiper le locuteur d’un casque léger qui comporte, en plus du microphone,
une micro-caméra couleur solidaire du crane et dirigée vers la zone des levres (Fig. 1.12.a). On
se retrouve donc dans le cas d’une caméra fixe par rapport au locuteur? et on peut appliquer

2. “Il faut considérer enfin I’effet de mes propres mouvements, évidemment de premiére importance quand
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a) b)

F1G. 1.12 - a) Micro-caméra et microphone solidaires du crane ; b) Caractéristiques géométriques
des lévres a extraire de la séquence vidéo.

les principes de détection de mouvement exposés précédemment, en adaptant les observations
et le modele MRF a ’application envisagée, afin d’extraire de la séquence vidéo les parametres
pertinents du geste de parole: ouverture B et étirement A (Fig. 1.12.b).

1.4.2 Coopération Couleur/Mouvement

Le synoptique de l'algorithme de segmentation est donné sur la Fig. 1.13. Sa structure

Logarithmic
HI transform

—

Filter
(Hm‘AH

MRF Model
Parameters

FiG. 1.13 - Synoptique de Ualgorithme Lip-MAD (Motion Automatic Detection).

générale est similaire a celle de I'algorithme de détection de mouvement, mais on fait coopérer
ici deux observations (couleur et mouvement), au lieu de n’en gérer qu’une.

Les grandes lignes du traitement sont les suivantes: on acquiert une séquence couleur RVB
(rouge-vert-bleu) du mouvement de la bouche, la région filmée allant des narines au menton.
On transforme ’espace RVB en un espace de type HISP (teinte ou Hue en anglais, Intensité
ou luminance, Saturation, Pureté) en utilisant un traitement d’image de type logarithmique

jimagine le mouvement des choses. Le moindre mouvement de ma téte fait mouvoir toutes choses.” ([Aladl], p.
67).
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(modele LIP):

H = 256><% (1.19)
[ R+‘§+B (1.20)
g = 1_w (1.21)
P = I.§S=1-min(R,V,B) (1.22)

Cette transformation s’avere bien adaptée au probleme car:

la teinte rouge, qui est prédominante sur les levres, est une observation spatiale pertinente
pour la segmentation,

le bleu est peu informatif, car il est peu présent sur la peau, donc assez bruité et fortement
corrélé au vert dans le cas d’une caméra mono-CCD.

— la pureté [PHS95] permet éventuellement de s’affranchir des zones d’ombre (ou elle est
voisine de zéro),

— enfin, les variations temporelles de luminance donnent 'information de mouvement, qui
est prédominant au niveau de la bouche du locuteur.

On utilise deux observations de bas niveau en chaque site s:
— une information spatiale sur la teinte rouge (hue): h(s),

— une information temporelle sur la différence d’images (frame difference): fd(s).

Jd(s) = |h(s) = Iia(s) (1.23)
h(S) = [256— (%};I{m) ] X 1|H(5)—Hm|§16.UH (124)

ou la notation 1l.o,gition dénote une fonction binaire qui vaut 1 si la condition est vraie, 0
sinon. H,, et oy représentent respectivement la valeur moyenne et I’écart-type de la teinte des
levres. Ces deux parametres sont determinés automatiquement par une méthode de raflinement
d’histogramme [L1.99].

La Fig. 1.14 illustre les champs d’observations obtenus pour deux séquences typiques acquises
avec une micro-caméra mono-CCD, 'une dans le cas d’un maquillage naturel, 'autre sans
maquillage. On constate qur la transformée couleur utilisée fait bien ressortir les levres, et
que les mouvements sont essentiellement localisés autour des levres.

La combinaison de ces deux observations permet, apres un seuillage robuste [L1.99], de définir
un jeu de quatre étiquettes (Table 1.1).

Chaque étiquette correspond a un codage sur 2 bits de 'information bas niveau relative au
pixel s: le bit m(s) code la présence ou 'absence de mouvement, le bit 7(s) code la présence
ou l'absence de teinte a dominante rouge. L’étiquette ay par exemple correspond a la présence
concommittante d’une teinte rouge a l'instant ¢ et d’un mouvement significatif entre ¢t — 1 et ¢.

On définit alors un modele énergétique markovien du probleme a traiter [L198b], basé sur
une structure de voisinage cubique (Fig. 1.15), et qui integre des contraintes géométriques sur
les 1évres et les informations binaires bas-niveau m(s) et r(s) portées par le pixel s.
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Fic. 1.14 - Observations sur deux séquences acquises avec micro-caméra solidaire du crane.
Haut : séquence des luminances (a gauche, Véronique avec maquillage ; a droite, Benny sans
magquillage) ; Milieu : séquence des observations spatiales de teinte h (teinte a dominante rouge en
blanc) ; Bas : séquence des observations temporelles fd (différences positives en blanc, négatives

en noir, nulles en gris).

TaB. 1.1 - Bits d’information bas-niveau m(s) et r(s) et les quatre étiquettes initiales
correspondantes.

Configuration initiale || mouvement | teinte rouge

fd(s) | h(s) m(s) r(s) ls

< Ofd < 0y 0 0 bo

> Ofd 1 by

< Oyq > 0y, 0 1 ag

> Ofd 1 aq

n(-1,-1,0)

Fic. 1.15 - Voisinage cubique.
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On est amené a minimiser une fonction d’énergie totale faite de trois termes: deux termes
d’attache aux données (car on a deux observations), et un terme de contrainte de modélisation
des interactions spatio-temporelles :

U= [Un(s)+ Usa(s) + AUp(s)] (1.25)
SES

ol A est un coeflicient de pondération entre I’énergie associée au modele a priori et les énergies
d’attache aux données. Pour la définition précise de ces énergies, on se reportera a [LLI98b].

La minimisation de cette fonction d’énergie permet de segmenter correctement les levres d’un
locuteur non maquillé (Fig. 1.16).

Fic. 1.16 - Segmentation de lévres sans maquillage. De haut en bas: séquence d’images
de luminance; étiquettes initiales; champs d’étiquettes apreés relaxation (les 4 étiquettes sont
représentées en niveaux de gris (du noir au blanc: by, a1, bg, ag)); séquence des étiquettes
correspondant aux lévres (union des étiquettes ag et ay)

On extrait automatiquement de la séquence la région d’intérét, comme illustré sur la Fig. 1.17.

Les masques de levres obtenus permettent de mesurer avec une précision correcte le parametre
B d’ouverture des levres, comme illustré sur la Fig. 1.18, mais aussi et surtout d’initialiser un
processus de contours actifs (§1.4.3).

1.4.3 Coopération Segmentation Bayésienne/Contours Actifs

Un contour actif est une courbe paramétrée définie par ses coordonnées cartésiennes z et y
en fonction de ’abscisse curviligne s qui évolue suivant la minimisation d’une fonctionnelle F’
faite de deux termes d’énergie:

v(s) = [z(s),y(s)], s€[0,1] (1.26)
Fiols) — /O(Em(s)+Em(s))ds (1.27)

L’énergie interne est un terme de régularisation du second ordre, qui controéle le lissage de
la courbe par les parametres de tension o et de courbure § (Eq. (1.28)). L’énergie externe
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Fic. 1.17 - Segmentation de lévres avec maquillage naturel. De haut en bas: séquence des
luminances; séquence des teintes; Champs initiaux des étiquettes correspondant aux lévres;
Champs d’étiquettes aprés relazation et bounding box détectée ; Superposition des masques des

levres sur la séquence d’images.

Pixels

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Image number

‘ —e—B_manual —=— B_unsup. —— B_g.truth|

FiG. 1.18 - Mesures de louverture interne B des levres sur la séquence Benny. Bo,anual - mesure
obtenue avec paramétrage manuel; Bynsyp. : mesure obtenue avec paramétrage non-supervisé;

By truth : vETItE terrain.
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représente 'attache aux données, qui sont ici les gradients de I'image, puisqu’on recherche les
frontieres des levres (Eq. (1.29)):

alv'(s)|* + Blv"(s)[? (1.28)
~ |V (G @ 1) (v(s)]" (1.29)
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Le vecteur des points de controle du snake évolue selon un schéma dynamique itératif. Mais
le probleme bien connu des snakes est précisément le choix des points d’initialisation.

D’ou notre idée de faire coopérer un prétraitement basé sur la segmentation bayésienne
décrite ci-dessus avec un traitement par contours actifs [LDCT99]. La segmentation préalable
des levres fournit les points initiaux, ce qui leve le probleme classique d’initialisation du snake.
On obtient ainsi des résultats performants pour ’estimation des contours de lévres, méme dans
le cas de visages barbus, comme le montre la Fig. 1.19.

Fic. 1.19 - Cas d’un visage barbu : contours externes correctement positionnés sur la séquence
d’tmages, grace d la coopération entre segmentation bayésienne basée couleur/mouvement et
contours actifs.

1.4.4 Positionnement du Travail

Beaucoup de travaux portant sur 'extraction des contours des levres imposent des contraintes
séveres (maquillage précis des lévres en bleu, conditions d’éclairement bien adaptées [BLMA92]),
ou des hypotheses fortes sur les parametres de teinte de peau ou sur la localisation de la bouche
[SHI6]. Certains auteurs utilisent des modeles déformables et insistent sur l'intérét de gérer la
dimension temporelle du signal, au lieu d’un traitement purement statique image par image
[Sil196].

Notre travail vise a proposer une méthode automatique et robuste, fonctionnant dans des
conditions normales (non contraignantes) d’éclairage et de maquillage, et pour tout type de
visage (barbu, peau mate ...).

Les résultats que nous avons obtenus sont encourageants et nous confortent dans I'idée qu’une
estimation performante des contours des levres passe nécessairement par une coopération entre
différentes approches (ici segmentation bayésienne/contours actifs).

Suite & notre travail, certains points clés se sont révélés & nous. D’abord ['utilisation de
Iinformation apportée par la couleur (au lieu des simples niveaux de gris de la luminance)
améliore notablement la qualité du traitement. Mais le probleme essentiel est de trouver une
bonne transformée couleur, qui décorrele les différentes composantes. La transformée logarithmique
que nous utilisons s’avere robuste vis-a-vis de ’éclairement et du type de caméra.

Par ailleurs, l'intégration conjointe d’information temporelle et spatiale dans un unique
processus de traitement est une originalité de notre approche, qu’on peut qualifier d’approche
dynamique. En effet, beaucoup de méthodes proposées jusqu’a présent adoptaient un traitement
purement spatial image par image (approches statiques). Or 'information tirée du passé récent
est une aide précieuse a une bonne segmentation de 'instant courant, car la meilleure prédiction
du temps qu’il fera demain est encore le temps qu’il fait aujourd’hui (sauf information supplémentaire
a priori ...).
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Chapitre 2

Implantations Matérielles

Beaucoup de travaux portant sur les MRF mentionnent la possibilité d’implantation rapide
(calculs locaux sur les voisinages et fortement parallélisables). Mais assez peu de travaux présentent
une mise en ceuvre opérationnelle et temps-réel. C’est précisément sur ce créneau que nous nous
positionnons.

Les algorithmes basés sur une approche markovienne et une relaxation par ICM se décomposent
en deux étapes principales (cf. Fig. 1.4, p. 48 et Fig. 1.13, p. 57):

— un prétraitement qui calcule les observations et les champs initiaux d’étiquettes,

— le traitement proprement dit qui calcule le minimum d’énergie sur les voisinages spatio-
temporels.

Prenons ’exemple de notre algorithme de détection de mouvement. Le prétraitement qui consiste
simplement en des calculs de différences d’images, de valeurs absolues et des binarisations par
seuillage ne pose pas de gros probleme d’implantation temps réel. Par contre, la minimisation
d’énergie est un processus itératif gourmand en calculs et en mémoire et doit donc faire ’objet
d’une mise en ceuvre sur une architecture adaptée. Une évaluation grossiere montre en effet que
la relaxation markovienne compte pour 90% de la charge totale de calcul. On a alors affaire
a un probleme d’adéquation algorithme-achitecture. Plusieurs types de mises en ceuvre sont
envisageables :

— les machines paralleles: MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) ou SIMD (Single
Instruction Multiple Data)

— les réseaux cellulaires analogiques (ASIC VLSI)

— les composants programmables standards (DSP, FPGA, DVP)

2.1 Les Machines Paralléles: Notre Position

La mise en ceuvre des algorithmes markoviens sur une machine de type parallele est une
solution assez naturelle pour exploiter au mieux le parallelisme intrinseque a ce type de traitement.

2.1.1 Exemple de Machine MIMD : la TransVision

Un exemple de machine parallele développée pour la détection de mouvement est la machine
Transvision [DBG91]. Le synoptique général de cette machine est donné Fig. 2.1. Son architecture
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Fra. 2.1 - Architecture de la machine TransVision.

est centrée sur 1’utilisation de processeurs spécifiques: les transputers. Basée sur 1’utilisation
conjointe d’une structure pipeline et d’une structure MIMD, la machine Transvision met en
ceuvre un concept de nceud vidéo faisant office de passerelle entre ces deux structures. Chaque
neeud vidéo comporte un transputer et une mémoire vidéo double port accessible par les deux
mondes pipeline et MIMD. Un mécanisme de synchronisation (concept de rendez-vous OCCAM)
permet d’alimenter et de resynchroniser le réseau MIMD sans goulet d’étranglement. Les modules
pipeline et MIMD sont gérés via un bus VME et une unité centrale Motorola 68040 fonctionnant
sous VxWork. Le développement d’applications sur les transputers est réalisé sur station de
travail ou sur PC en langage OCCAM ou C parallele.

Le module pipeline considéré dans cette application se restreint a une carte d’acquisition
vidéo de la société DataCube permettant 'acquisition et la digitalisation d’images 512 x 512
points en temps réel. Ces images sont alors transmises aux neeuds vidéo par U'intermédiaire d’un
réseau MaxBus. Le module MIMD est constitué de douze transputers Inmos T800.

Cette machine fournit donc une chaine complete de traitement, de 'acquisition vidéo a
I'interprétation des résultats.

Indépendamment des performances treés intéressantes de cette machine, cette description
sommaire met en avant la complexité architecturale d’un tel systeme, et donc a fortiori ses deux
défauts majeurs: son encombrement et son cott.

2.1.2 Exemple de Machine SIMD : la CNAPS

Une machine d’architecture SIMD peut prendre en compte a la fois le caractére parallele et le
caractere identique des calculs effectués en chaque pixel. Les points clés de ce type d’implantation
sont la répartition des données entre processeurs et la gestion des communications.

La mise a jour des sites au cours de la relaxation ne peut pas se faire de facon pixel-récursive
avec ce genre d’architecture. Selon le nombre de processeurs élémentaires (PE) et la taille d’image
a traiter, la mise a jour des sites se fera soit par lignes (ou colonnes), soit par bandes dans I'image,
soit par image.

Un exemple d’architecture SIMD est la machine CNAPS (Connected Network of Adaptive
ProcessorS), représentée sur la Fig. 2.2.
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Fra. 2.2 - Architecture de la machine CNAPS

Avec cette architecture a 256 processeurs, il est naturel d’attribuer une ligne d’image par
processeur (pour des images de taille 256 x 256). Dans ce cas, la remise & jour des étiquettes doit
étre colonne-récursive ou image-récursive. En raison des contraintes de communications inter-
processeurs, il est préférable d’adopter le schéma image-récursif [Cap95]. De méme la visite
des sites devra respecter les contraintes imposées par les communications et transferts entre
processeurs [CLD98, Cap95].

L’implantation de I’algorithme de détection de mouvement sur cette machine, dont ’architecture
est dédiée plutot aux algorithmes de réseaux de neurones qu’aux algorithmes de traitement de
séquences vidéo, conduit a une performance correcte (traitement a la demi-cadence vidéo), sans
toutefois atteindre le temps-réel vidéo. Cette performance résulte d’un compromis ente deux
limites: la charge de calculs et la taille mémoire locale nécessaire (on ne dispose que de 4
koctets).

Au vu de 'expérience acquise, notre point de vue se résume en trois points. D’une part, les
couts financiers de ces machines paralleles (140 000 USS pour la CNAPS) sont prohibitifs pour
le prototypage rapide d’applications de vision au sein d’unités de recherche a budget limité.
D’autre part, leur encombrement matériel (taille) est également prohibitif pour des applications
opérationnelles de vision embarquée. Enfin, malgré les caractéristiques impressionnantes de ces
machines, les cadences de traitement effectivement obtenues ne sont pas toujours a la hauteur
des espérances. Ceci est di notamment au fait que ces machines integrent rarement la chaine
compleéte de traitement du flux vidéo (depuis ’acquisition jusqu’a I'interprétation ou la décision).
Ceci nous conduit & nous orienter vers d’autres types d’implantation.

2.2 ASIC Cellulaires en VLSI Analogique

Une alternative, qui prend essentiellement en compte le caractere local des calculs sur un
petit voisinage spatio-temporel, consiste a s’inspirer du fonctionnement des réseaux de neurones
pour implanter Ialgorithme sur un circuit résistif analogique en technologie VLSI. Il faut alors
développer une analogie électrique du modele markovien.

2.2.1 Etat de Dart

La conception de capteurs intelligents (smart sensors) pour I’analyse du mouvement vidéo,
gourmande en calculs, est un domaine de recherche actif [KMY86, HL93, LSFC93, STM195].
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L’implantation matérielle sur des circuits intégrés spécifiques (ASIC) offre des performances
élevées en terme de calculs et de communications. Les principaux avantages des ASIC analogiques
sont la vitesse de traitement, la faible consommation, "encombrement réduit, une haute densité
de pixels [CSS92], alors que les inconvénients sont une précision et une flexibilité limitée, et
un cout de développement (conception et fabrication) élevé. Deux approches existent pour
la conception de capteurs intelligents: ’approche par modeles mathématiques et "approche
biologique [ECdSM97].

Un survol rapide de I’état de art révelent plusieurs points intéressants. D’abord, la plupart
des approches sont inspirées de la biologie [MM88, Mea89, MAL91], et utilisent des techniques
basées soit sur le gradient soit sur la corrélation [HBBT92, Del93, AMSB95, MASJ93]. La
plupart des circuits réalisés ne font que détecter les contours en mouvement (les transitions),
ou estimer une vitesse globale sur toute I'image. Fn effet, ils reposent sur la détection, dans
les cellules excitées, d’impulsions positives ou négatives dans les dérivées temporelles [SBK93,
KSK95, STM'95]. Quelques circuits fournissent un flux optique épars ou dense [HKLMSS],
mais aucune segmentation n’est réalisée. Enfin, beaucoup d’auteurs insistent sur les avantages
d’adopter un mode de représentation des signaux en terme de courant électrique (au lieu de
I’approche classique avec des tensions) pour réaliser les briques de base des réseaux neuronaux
en VLSI analogique [ERVDC194, RVDCMDRY5]. Cependant, ils ne sont pas tous d’accord sur
le meilleur mode de fonctionnement des transistors MOS (faible inversion [ABP*91, AMSB95],
région linéaire [KS95], ou saturation).

A notre connaissance, aucun circuit ne fournit les masques complets des régions en mouvement.
Par ailleurs, notre approche n’est pas inspirée de la biologie. Mais il est intéressant de constater
que, partant d’un point de vue mathématique (régularisation statistique par champ de Markov),
I'implantation de D'algorithme sur réseau analogique aboutit & la conception dun circuit qui
ressemble beaucoup aux réseaux neuronaux cellulaires (CNN) inspirés de la biologie [CY8S,
CR93]. Enfin, nous utilisons une approche en courants commutés (SI-technique) pour la réalisation

du circuit [HBMS9, HMP90, HM93b, HM93a, SLK93, GDG94, KLC97, NB96, NVGS95].

2.2.2 Notre Réseau Cellulaire Analogique

Un processus de minimisation d’énergie peut étre efficacement implanté matériellement
sur un réseau résistif analogique qu’on laisse relaxer jusqu’a son état d’équilibre (dissipation
minimale d’énergie) [CSCI7]. Mais une telle approche nécessite d’adapter le modeéle initial pour
trouver une bonne analogie électrique avec le comportement d’un réseau résistif.

Nous avons défini un modele qui respecte cette contrainte [LD99]. Les pixels sont matérialisés
par les nceuds interconnectés d’un réseau électrique résistif. On remplace le champ d’étiquettes
binaires (m, b) par un champ d’étiquettes continues variant de ”0” (étiquette b) a ”1” (étiquette
m). Ces étiquettes continues sont alors représentées par des potentiels électriques variant de la
tension de masse & la tension d’alimentation du circuit analogique. En utilisant un voisinage
d’ordre 1 (4 voisins spatiaux et 2 voisins temporels) Fig. 2.3.a, des potentiels énergétiques
quadratiques (cf. Eq.(1.9)), on montre qu’on aboutit & une expression de 1’énergie sous la forme:

U =i Bollij = ligrj)* + Bsllij — lic1g)* 4 Bs(lij — Liju1)® + Bs(lij — Lij—1)* +
Bplliy = pij)* + Byl = fiy)* + K [oij — W (1)) (2.1)
ou p;; et f;; sont les potentiels électriques des voisins passé et futur, /;; celui du pixel courant

s = (i,],t), 0;; 'observation correspondante et K = 1/20? une constante.
Le minimum d’énergie correspond a I’annulation des dérivées partielles par rapport a tous
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les potentiels électriques I;; en chaque noeud (4, j) du réseau:

o oU LoV
Vij 5 =0 ® B:V21i; + By(lij — fiz) + Bp(lij — pij) — K I [o;j = W(l;;)] =0 (2.2)
17 L7

ol Vzlij =4l;; —lija; — lic1; — i j41 — l; j—1 est une approximation discrete du Laplacien.

En choisissant une fonction W(l;;) = A;;(l;;—pi;), avec A;; = aq(pi;— fij)—a1 et ag > ag > 0,
ce qui permet de bien éliminer ’écho du mouvement [LD99], on obtient finalement une équation
dont ’analogie électrique est immédiate :

f?lij

vig C T

= BV + By(lij — fij) + Ba(lij — pij) — K Ajoi (2.3)

ou B, = B, + KA?]«. La cellule élémentaire associée a chaque site est donnée Fig. 2.3 b. L’idée

p / i O current pixel s=(i,j1) ‘

| @ neighbors n
ﬁ | O—e binary cliques c |

F1G. 2.3 - (a) Voisinage spatiotemporel 1, du site courant s, avec cliques binaires; u,d, e, w,p, f
dénotent les voisins de s, resp. up, down, east, west, passé et futur. (b) Cellule analogique
élémentaire correspondante: Ry = 1/3,, Ry = 1/5s, R, =1/8,, G1 = Kay et Gy = Kaj.

principale du fonctionnement de la cellule électrique consiste a injecter ou pomper du courant
en chaque nceud du réseau (grace a deux générateurs de courant commandés en tension par les
observations), pour faire monter ou baisser le potentiel électrique du neeud, selon que 'amplitude
de l'observation correspondante est forte (pixel mobile) ou faible (pixel fixe).

On peut intégrer sur chaque cellule élémentaire du réseau un photorécepteur, ce qui fait du
circuit électrique une caméra “intelligente”. Le schéma de la cellule complete est représenté sur
la Fig. 2.4.

L’architecture du réseau analogique résultant est analogue a celle d’une caméra CCD classique
(Fig. 3.14, page 24). Mais c’est une technologie CMOS qui est utilisée pour la concpetion de la
cellule, et non une technologie CCD, dont le processus de fabrication est plus cotteux.

Deux résultats de simulation électrique du réseau sont présentés. Le premier résultat, obtenu
sur une séquence synthétique, met en évidence le comportement correct du réseau et son
adaptation temporelle (Fig. 2.5).

Le deuxieme exemple montre un résultat typique de détection, obtenu sur une séquence réelle
acquise avec une caméra (Fig. 2.6).

2.2.3 Bilan

Les avantages pratiques d’une telle mise en ceuvre matérielle sont évidents: encombrement
réduit du systéme (taille d’une puce électronique), consommation réduite du circuit, vitesse
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FiG. 2.4 - Cellule compléte intégrant l'acquisition (photorécepteur), le prétraitement (calcul de
0i;, fi;), le traitement (relaxation de la cellule de Markov), et le post-traitement (binarisation,
et mémoire de sortie). T/H représente le circuit suiveur-bloqueur (Track-and-Hold). L’ étage de
prétraitement (en blanc sur la Fig.), peut étre implanté avec la technique des courants commutés

(SI-technique).
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Fic. 2.5 - De haut en bas: séquence synthétique avec deux carrés mobiles légérement
texturés ; séquence des observations; champs d’étiquettes futures; masques de mouvement finauzx ;
représentation 3-D des potentiels électriques aprés relaxation du réseau. N.B. les champs
d’observations et le futur sont décalés d’une image vers la gauche, par rapport a la séquence
dimages et a la séquence de masques. Parametres: 0;, = 11,0, = 104, R, = 400kQ, Ry =
2009, R, = 206k, G1 = 950.1078Siemens, Gz = 2015.10%Siemens.
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F1G. 2.6 - Simulation €lectrique du réseau. De haut en bas: 1) séquence naturelle : scéne de rue
avec une voiture mobile; 2) séquence des observations en niveaur de gris; 3) séquence binaire
des champs d’étiquettes initiauz (champs futurs); 4) masques binaires détectés. Paramétrage :
0in = 30,00 = 130, Ry = 400kQ, Ry = 200kQ, R, = 216kQ, G4 = 700.10"%Siemens, Gy =
1400.10"8Siemens.

de traitement rapide (durée de relaxation du réseau de l'ordre de la ps), intégration sur un
seul capteur de l'acquisition en parallele des informations sur tous les pixels, et du traitement
simultané de tous ces pixels.

Par ailleurs, ce type de réseau cellulaire présente un avantage théorique notable: en effet, la
relaxation du réseau est un processus optimal dans le sens ou elle se fait simultanément et en
parallele sur tous les noeuds du réseau. Donc la mise a jour des sites est instantanée et simultanée.
Ceci leve de facon élégante les contraintes et défauts classiques des algorithmes de relaxation de
type récursif et itératif.

En contrepartie, les inconvénients sont bien str le cotit élévé de développement d’un prototype
(200 000 US$), les problemes technologiques d’intégration VLSI a résoudre (taille de la cellule,
consommation, interconnexions ... ), et le manque de flexibilité.

2.3 Composants Programmables Standards

2.3.1 Carte Electronique a Base de DSP et FPGA

Apres une étude détaillée de l'algorithme de détection de mouvement, il s’avere possible
de proposer une architecture matérielle alternative aux solutions colteuses présentées plus
haut. Elle consiste a implanter ’algorithme sur une carte au format PC & base de composants
standards.

L’architecture de la carte est présentée sur la Fig. 2.7.

En effet, le prétraitement (filtrage, différence et seuillage) peut étre réalisé avec des circuits
logiques programmables (FPGA) et, grace aux processeurs de signaux numériques (DSP) actuellement
disponibles sur le marché, on peut mettre en ceuvre le traitement proprement dit (la relaxation
énergétique) & moindre frais. Tout ce qui concerne I'acquisition, le prétraitement et la visualisation
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Fra. 2.7 - Architecture de la carte PCMARKOYV.

(FPGA et DAC/ADC) fonctionne a la cadence pixel (15 MHz). Seule la relaxation markovienne
est réalisée en mode asynchrone par un DSP (Motorola 96002), avec une mémoire tampon qui
sert d’interface. C’est le point clé de I'architecture proposée.

Une carte opérationnelle, qui traite des images de taille 256 x 256 a la cadence de 15 images
par seconde, a été développée au laboratoire (Fig. 3.15, page 25). Cette carte s’insére sur le
bus ISA d’un ordinateur personnel, est fonctionne de maniere completement autonome apres
chargement de son programme (phase initiale de boot). On dispose ainsi d’un prototype complet,
peu encombrant et peu coiiteux (8000 US$), allant de ’acquisition a la visualisation des masques
des objets mobiles, et approchant un fonctionnement en temps réel. En contre-partie, cette
solution offre moins de flexibilité que les machines paralleles.

Ce type de matériel est bien adapté a la vision embarquée. Une application typique de la
détection de mouvement est le controle du trafic routier ou la télésurveillance a ’entrée d’un
site grace a une caméra “intelligente”. La Fig. 2.8 présente un résultat de détection automatique
du mouvement d’un piéton sur un trottoir, obtenu grace a la carte & DSP décrite ci-dessus.
On constate le bon comportement du systéme qui élimine les bruits parasites. Notons que
l’algorithme détecte également ’'ombre du piéton sur le capot de la voiture en stationnement (il
ne s’agit pas d’une fausse détection).

2.3.2 Les Processeurs Vidéo Numériques (DVP)

L’apparition récente sur le marché de processeurs vidéo programmables ( Digital Video Processors),
qui inteégrent dans leur architecture une certaine dose de parallélisme (TMS320C80, PVP du
CNET ...) semble étre une solution d’avenir offrant un bon compromis entre complexité de
développement, performance de traitement, cotit et encombrement. Il s’agit alors d’un parallélisme
dit & gros grain, contrairement au parallélisme & grain fin des machines paralleles mentionnées
au paragraphe 2.1.

Un exemple de ce type de composant est le processeur PVP développé par le CNET. Son
architecture, de type SIMD avec 8 ou 16 PE sophistiqués, est donnée Fig. 2.9.

Ce processeur vidéo a été concu pour des applications vidéo en télécommmunications (compression
MPEGH4). En plus de sa puissance de calcul élevée (2 Gops), une de ses caractéristiques principales
est sa grande bande passante qui permet des entrées-sorties a haut débit (4Gbits/s).

Nous avons implanté le détecteur de mouvement sur ce type de matériel, et 'on atteint
une cadence de traitement impressionnante: 150 images/s pour une taille d’image 256 x 256
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FiG. 2.8 - Détection de mouvement avec la carte PCMARKQOYV. De haut en bas : Séquence de
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successives); Champ d’étiquettes initiales (fausses détections dues au bruit de la caméra);
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et une fréquence d’horologe de 70MHz. Par contre, sa structure spécifique oblige a un exercice
non trivial d’adéquation algorithme/architecture dans le cas de traitements plus complexes : une
premiere évaluation de ’algorithme de segmentation des levres sur le simulateur logiciel du PVP
nous donne une cadence d’environ 15 images/s.

La conception d’une carte au format PC (bus PCI), basée sur ce processeur vidéo est
actuellement & ’étude. Elle devrait comporter une carte-mere avec FPGA et convertisseurs
ADC/DAC pour l'acquisition, les prétraitements simples et la restitution vidéo, et une carte-
fille mezzanine, avec PVP et mémoires associées, pour les traitements lourds.

L’implantation du détecteur de mouvement sur un autre type de processeur vidéo (TMS320C80)
est également a I’étude. Il s’agit cette fois d’'une petite structure parallele de type MIMD a 4
PE (4 DSPs), reliés entre eux par un crossbar offrant une grande souplesse d’interconnexion.
De plus, un processeur RISC flottant 32 bits permet d’exécuter des opérations mathématiques
complexes tout en controlant les PE.

La comparaison des performances que I'on arrivera a atteindre sur ces deux types de DVP
se révélera certainement riche d’enseignement sur le type architecture le mieux adapté aux
algorithmes markoviens.

En parallele au développement des processeurs vidéo numériques, on peut aussi signaler
l'apparition sur le marché de 'instrumentation de nouvelles normes de bus rapide, comme le
bus FireWire (norme IEEE 1394) qui rend possible une liaison série directe et haut débit entre
une caméra et un PC, ce qui ouvre des perspectives intéressantes pour la conception de cartes
de traitement vidéo au format PC ...
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Chapitre 3

Perspective de Recherche

3.1 Le Point sur la Situation

Ayant initié au LTIRF D'activité “analyse du mouvement dans les séquences d’images”, j’ai
constitué et j’anime un petit groupe de chercheurs autour de ce theme: le groupe Mouvement-
Markov (M&Ms). Le laboratoire a acquis une compétence désormais reconnue dans ce domaine.

Cette activité a été ’occasion de renforcer les collaborations entre les trois équipes du LTIRF
(Vision, Réseaux Neuronaux et Circuits Spécifiques), aussi bien sur des aspects théoriques
de traitement (multirésolution, coopération entre segmentation bayésienne et contours actifs,
perception du mouvement et de la couleur), que sur des aspects pratiques de mise en ceuvre
matérielle des algorithmes (Fig. 3.1).

pyramides perception mouvement ]
multirésolution & flux optique (D.Pellerin) Réseaux
(A.Chéhikian) . Neuronaux
shakes perception couleur
(P.Delmas) (D.Alleysson)

réseaux cellulaires
analogiques

(J.Hérault)

DSP,FPGA
(P.Y.Coulon, J.P.Charras)

VLSI mixte (G.Bouvier,G.Sicard)

Circuits Spécifiques

[ ] algorithmes & traitements [ | architectures & matériel

Fra. 3.1 - Collaborations dans la structure LTIRF.

I’étude du mouvement dans les images a été pour moi un excellent catalyseur de ma
recherche. C’est en quelque sorte ’archétype d’une tache liée & la vidéo: d’une part, c’est
un probléme d’analyse mal posé qui requiert des méthodes de traitement robustes et
performantes (e.g. régularisation statistique sous contraintes ...) D’autre part, ses applications
effectives nécessitent la prise en compte de la notion de cadence vidéo, donc une implication
forte dans les implantations matérielles temps-réel. Ces deux constats conduisent donc a
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aborder de front le traitement du signal et de "image, I'informatique et I’électronique.

3.2 Valorisation des Acquis a Moyen Terme

Jélargis actuellement ma thématique a la segmentation spatio-temporelle de scenes
dynamiques, tache essentielle de la vision artificielle, qui trouve application dans des domaines
en pleine expansion comme les télecommunications audio-visuelles, ol existent une forte
demande et une forte potentialité (internet, multimédia, compression, codage, interface homme/machine)
et en vision embarquée (télésurveillance, robotique mobile, conduite automobile guidée, controle
non destructif, diagnostic médical, météorologie .. .).

Dans cette optique, étant parti du cas simple de la détection de mouvement avec caméra
fixe, jJaborde maintenant la segmentation dans le cas d’une caméra mobile: compensation
de mouvement (avec implantation sur processeur vidéo ou DSP), estimateurs robustes (dont
certains sont implantables en VLSI analogique), segmentation de visages avec coopération couleur
- mouvement - texture et coopération segmentation bayésienne - modeles déformables (snakes).

Ayant déja pris une orientation vers les réalisations matérielles, je souhaite continuer a
m’investir sur les aspects adéquation algorithme/architecture (AAA), qui sont un challenge
intéressant de la recherche appliquée, les concepts architecturaux ayant une pérennité malgré
I’évolution rapide du matériel. Deux stages et un contrat sont prévus en 1999 pour I'implantation
de nos algorithmes sur processeurs vidéo de type SIMD (PVP du CNET et TMS320CR80).
Dans un proche avenir, je prévois de co-encadrer une thése en micro-électronique (avec Gérard
Bouvier), en vue de la réalisation du circuit ASIC VLSI (réseau 100 x 100) pour la détection de
mouvement en temps-réel vidéo.

La Fig. 3.2 tente une synthése chronologique de mes themes d’intérét et donne 'orientation
de ma recherche a moyen terme.

3.3 Perspectives au Sein du LIS (Long Terme?)

Dans le cadre de la fusion des deux laboratoires LTIRF et CEPHAG au sein de la nouvelle
entité LIS (Laboratoire des Images et Signaux, structuré en cinq groupes et mixant les compétences
en signal et en image), plusieurs perspectives de recherche s’ouvrent a I’horizon 2000 (Fig. 3.3).

Dans la logique de mes travaux antérieurs, j’appartiens aux deux groupes CLS (Circuits
et Langages Spécifiques) et API (Analyse-Perception-Interprétation). J’ai notamment pris en
charge la valorisation du logiciel MUSTIG pour le prototypage d’architectures matérielles (générateur
VHDL pour la programmation de DSP et FPGA). Un projet de stage a été proposé cette année
sur ce sujet, en collaboration avec J. Liénard.

J’ai également vocation a participer au groupe Communication, en rapport avec mes travaux
sur le projet Labiophone (télécommunication et compression audiovisuelles).

Le savoir faire spécifique du LIS-Viallet (ex-LTIRF), et notamment I’apport des méthodes
de régularisation statistique que j’ai développées, s’averent aptes a traiter certains problémes de
segmentation de séquences d’images sonar, spécifiques a l'acoustique sous-marine, problemes
sur lesquels travaille le groupe SIN (Signaux et Images Naturels) du LIS-Campus (ex-CEPHAG),
en partenariat avec la DCE (ex-Division des Chantiers Navals) pour la détection et la poursuite
de cibles sous-marines.

La segmentation bayésienne d’images temps-fréquence est également un point de convergence
potentiel avec les travaux du LIS dans le groupe APL.
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Fic. 3.3 - Positionnement futur dans la structure LIS.

Une autre voie de recherche, qui me ferait rebondir sur mon acquis en these, concerne d’une
part I’analyse spectrale intelligente (projet ASPECT du LIS), et la réduction de bruit, themes
abordés par le passé, et que j’ai 'opportunité d’approfondir et de valoriser dans les applications
au sein du groupe API. Et d’autre part 'application des modeles ARMA aux images.

Une collaboration engagée en 1997 avec le LPCS (Laboratoire de Physique des Composants
a Semi-conducteurs) porte sur l'acquisition de signaux non-stationnaires dans les composants
a semi-conducteurs, et leur analyse par I’étude de statistiques d’ordre supérieur (5.0.S.),
qui correspond a une compétence reconnue du LIS [LAC97], theme dans lequel je souhaite
m’impliquer pour cette application en physique des composants.

Sur le plan théorique, 'exploration de changements d’espaces de représentation des données
manipulées est un champ d’investigation qui m’intéresse. La théorie des quaternions (nombres
hypercomplexes) en fait partie. Cette théorie n’est pas nouvelle [KS89], mais les tous récents
travaux pour leur application au traitement du signal et des images me semblent riches de
potentialités: FFT ultra-rapide [Che95], estimation de mouvements 2-D de translation [BS97],
gestion de I'espace des couleurs [SE98]. Je compte évidemment poursuivre aussi mon investigation
sur le modele LIP (Logarithmic Image Processing), et les tranformées multi-échelles (ondelettes
3-D).

Enfin, les phénomenes chaotiques sont également attractifs & mes yeux, et leurs applications
commencent a se développer (cryptage, conception de circuits et systemes non-linéaires). L’existence
du groupe Non-Linéaire du LIS me donne 'opportunité de développer cet axe passionnant.

“Lecteur,

au sortir de ces landes arides

qu’il a bien fallu traverser,

je souhaite que jeunesse te garde.”
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