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Résune

Dans ce papier, nous proposons un algorithme de segmen-
tation video temps &el congu poutétre stable temporel-
lement. Notre algorithme est asur une segmentation
spatiale de I'image enégions homognes qui sont mises

a jour au fil de la #quence en utilisant des informations
de mouvement. En ce qui concerne la segmentation spa-
tiale, nous proposons uneétinode ascendante de segmen-
tation bage sur des fusions successivesa¢aa un ordre

de fusion spcifique et un seuil adaptatif pour le gdicat,

la méthode donne de &s bons @sultats sur des images
naturelles (Mme pour lesé&gions textuees) avec peu de
parametres a régler. De marére & an€liorer la consis-
tance temporelle de la segmentation pour uguence
d’'images, nous incorporons une information de mouve-
ment via un masque basur la cetection des changements
d’intensiés entre deux images. Ce masque est congu en uti-
lisanta la fois les diférences d'intengits entre image suc-
cessives et la segmentation de I'imagé&g@dente. Notre
algorithme tourne en temp£el sur un processeur TriMe-
dia pour des 8quences de format CIF (Common Interme-
diate Format).

Mots clefs

Vidéo, Segmentation, Consistance temporelle, Hardware.

1 Introduction

La segmentation de véas en &gions homognes est cru-
ciale pour de nombreuses applications. Parmi elles, on peut
citer I'estimation de mouvement s Egions et la conver-
sion du 2D au 3D o la segmentation est utiée pour I'es-
timation de la profondeur. La tendance actuelle se dirige
également de plus en plus vers des traitement adagi
contenu de l'image (filtrage, rehaussement, compression
orienée objet) et donc bas sur une segmentation initiale
de la vicko. Toutes ces applicationgcessitent I'obtention
d’'une segmentation pcise et stable temporellement. Par
ailleurs, les applications multiadia viges ecessitent un
algorithme de traitement deéguences en tempéel.

Les nethodes de segmentation spatiale peuvre di-
visées en deux cagories, les rathodes ba=es égions et

les nethodes baes contour. Dans la preéne caggorie

[1], les transitions entre pixels sont caleas et les com-
posantes connexes peuvent alétee extraites. Le prin-
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cipal inconenient de ces approches est que le calcul du
gradient est parfois impcis et tes sensible au bruit. De
plus il est alors difficile de tenir compte de prdgés sta-
tistiques deségions considrées. La seconde @&gorie de
méthodes (i.e. b&es egions) est donc plus souvent uti-
lisée et c'est dans cette égbrie que se situe notre algo-
rithme. Nous nous i@ressons plus particeliement ici aux
méthodes ascendantes quieopnt par fusions successives
[2, 3, 4, 5]. Dans ces &thodes, deux points importants sont
a consi@rer : I'ordre de fusion et le céte de similari.

Lorsque I'on traite de segmentation @il la dimension
temporelle doitetre ajougée et la segmentation eagions
doit &tre stable temporellement. De nombreuses approches
ont éte tesées. Quelques auteurs cormEnt le temps
comme une dimension su@phentaire et la vido devient
alors un volume 3D [6]. D'autres approches utilisent une
information de mouvement comme létdction des chan-
gements d'intens#s ou les vecteurs mouvement [7, 8].
Nous n'abordons pas ici le suivi d'objet qui consiste
suivre un objet au cours du temps (voir par exemple les
travaux [9]).

Dans ce papier, nous proposons une segmentation spatiale
base sur la fusion deégions. Cette fusion est faite dans
un ordre spcifique qui est fonction de la défence d'in-
tensie entre les pixels voisins. Par ailleurs, unénétde si-
milarité bag sur les diferences de moyennes entégions

est utili®€ pour la fusion. La fusion est @&tee a 'aide

d'un seuil adaptatif justié par une moglisation statistique

de I'image. Nous nous sommes bassur les travaux de

[2] en proposant une métisation statistique de I'image
qui conduita un seuil plus approgipour la segmenta-
tion en tempsé@el. Notre néthode donne une segmentation
trés satisfaisante pour des images naturellesnien pour

des images textées) avec peu de parairesa regler. De
mankirea antliorer la consistance temporelle, nous propo-
sons d'ajouter I'information de mouvement. Comme I'esti-
mation du mouvement entre deux images est ut@eaijon
colteuse, nous avons choisi de combiner un masque de
déetection des changements d'illumination avec les infor-
mations egions contenues dans la segmentation spatiale de
I'image piecedente. En faisant des comparaisons au niveau
pixellique et au nivealagion, on obtient un algorithmests
efficace pour un faible d¢a calcul.

Notre algorithme tourne en tempsel sur desé&quences



de format CIF sur le processeur TriMedia. De plus les
résultats exprimentaux montrent I'applicabiét de notre
méthode sur desésjuences d'image que ce soit en terme
de qualié de la segmentation obtenue ou de stabtim-
porelle.

Ce papier est orgarisde la mardre suivante. L'algo-
rithme de segmentation spatiale eétalllee dans la sec-
tion 2. Lintroduction d'informations temporelles pour
ankliorer la consistance eséthillée en section 3. Enfin
dans la section 4, nougdeloppons I'implantation de notre
algorithme. Les &sultats ex@rimentaux sont finalement
donrés section 5.

2 Segmentation spatiale

Consicerons une imagé de largeurlV et de hauteui,

D = {1..W} x {1....H} est le domaine de I'image.
I(p,n) lintensité du pixel de positiop = (z,y)? dans
l'image n.

La segmentation d’une image e@gions consista trou-
ver une partition pertinente de I'image en régions
{51, Sa, .., S, }. Lalgorithme propoé part du niveau
pixellique et proéde par fusions successives pour aboutir
a la segmentation finale @thode ascendante). Un ordre
spacifique de fusion est utilsainsi qu'un seuil adaptatif
pour stopper les fusions. Ces deétapes sont &aillées
ci-ap®s et nous donnerons ensuite I'algorithme complet de
segmentation.

2.1 Ordre de fusion

L'ordre de fusion est b&ssur les poids des transitions
comme dans [2, 10]. L'ide est de fusionner d’abord ce qui
est similaire avant de fusionner ce qui est &iént. Une
transitione est un couple de pixel®, p’) en 4-connex.

La similaritt entre pixels est mese en calculant la dis-
tance entre les intengi des deux pixels. Pour des images
couleur, la similarié est calci#e de la marire suivante :

w(p,p') = >

Ie{Y,U,V}

(I(p,n) — I(p',n))>. (1)

Nous avons choisi I'espace coul&dt/ V' qui est le format
couleur utili€ pour le traitement des \@éds ce qui nous
évite ainsi une conversion. De plus, nous avons teayye
'espace couleu’ UV procure une partition de I'image
qui est, subjectivement, de quélitmeilleure que celle ob-
tenue avec I'espac®GB. L'espaceL*a*b* donne des
resultatségerement meilleurs que I'espakd/V, mais au
prix d’une impEmentation coteuse [11].

Les transitions sont ensuiteéds dans I'ordre croissant de
leurs poidsw et les couples de pixels correspondant sont
traites dans cet ordre pour la fusion. En ce qui concerne
I'impl émentation, I'image est seulement parcourue deux
fois pour ce tri. Le premier parcours permet de calculer
le nombre de transitions deéme poids, nombre qui est
stoclé dans une table. Cette table est ensuite aéligour
allouer la némoire pour ces transitions. Le second permet

de stocker chaque transition dans la partie de émoire
correspondante.

2.2 Critere de fusion

Etant donges deux&gionsS; et.S,, nous voulons savoir si
ces deux&gions doivenétre fusionies. En corexjuence,

un crittre de similari& entre egions doitétre choisi et
évalle. En comparant la valeur de ce eriéa un seuil, les
régions seront fusior@es ou non. Le choix du seuil est sou-
vent difficile. Dans ce papier, nous utilisons un seuil adap-
tatif qui dépend de la taille de l&gion consiérée. L 'uti-
lisation d'un tel seuil est justifie par le biais d'iagaliés
statistiques comme dans [2]. Nous proposons ici une in-
terpetation statistique plus simple de l'image qui nous
conduita un criere plus adagt pour une img@mentation
temps éel. Nous pesentons d'abord ici le pdicat de fu-
sion utilise, puis sa @monstration.

Prédicat de fusion. La moyenne des intengi de la
régionS; est calcuk de la marére suivante :

k=|S;]
Ii(p)

k=1

ol I;(py) est l'intensié duk®™e pixel de la égionS;.
Le prédicat de fusion est alors :

P, s = {7 S G152 Qe + )
faux  sinon

(2)

avec g le niveau maximum de (g = 255 pour les

images de composantes erégsion 8 bits). LA nota-
tion |.S;| repesente la taille de l&égion S;. Le paranétre

Q@ permet de &gler la finesse de la segmentation. Dans
les experiences, nous choisissoGs = 2 qui donne de
bons Esultats pour le format véb CIF (taille des images
352 x 288).

Justification statistique du prédicat. Classiquement,
image I est consiérée comme I'observation d'une
image parfaite/* et les pixels sont alors des observa-
tions d’'un vecteur de variablesédltoires (v.a) n&X =
(X1,..,X,)T. Le predicat de fusion est basur I'inégalie

de McDiarmid [12] don&e ci-apes :

Theorem 2.1 (L'inégalit de McDiarmid) SoitX =
(X4, Xs, ..., X,,) une famille den v.a. incependantes avec
X prenant ses valeurs dans un ensenilepour chaque
k. Supposons que la valeugelle de la fonctiory definie
sur[], Ay satisfassgf(z) — f(z')| < ¢ si les vecteurs
x etz’ different seulement sur leut$™¢ coordonrée. Soit
E(f(X)) l'espérance def(X) alors quelque soit > 0,

Pr(|f(X) — E(f(X))| > 7) < 2exp (—%WZai) 3)
k

Nous nous ireiressons ica deux égions adjacenteS; et
Ss. Dans ce cas, nous consions le vecteur de variables



aleatoires suivant :

(Xl’ ’Xn) = (Iik(pl)v "'ink(p\Sll)’I;(pl)7 ey I;(pISQ\))

AvecI;(p;) l'intensite duj®me pixel deS; correspondari
I'observation de la variable &toirel* (p;). Dans ce cas, la
taille du vecteur de variables&gtoires est = |S1| +1Ss|-
De manérea appliquer le tome 2.1, nous choisissons
comme fonctionf(x) = (S1 — S2). Pour cette fonction,

2 _ 2 1 1
nous trouvons qu_, ¢; =g (W + @>
Par inversion du thoeme, nous avons avec une probailit
d’au moinsl — 0 (0 < 6 < 1):

|<sl—52>—E(sl—s2)|gg\/@ (|Sl+|51)

avec@ = 1 = In(2), et E(S) l'espérance de5. Si S; et
S, appartiennenté la méme egion dansl*, I'espérance
E (S — S2) seranulle et le f@dicat suit.

2.3 Algorithme de segmentation

L'algorithme 1 donne le traitement complet pour la
segmentation spatiale. L'algorithme de fusion utilise la
structure de dorges “UNION-FIND"[13]. La fonction
UNION fusionne deux &gions en une seulégion et

la fonction FIN D permet d’identifier la &gion d’appar-
tenance d'un pixel.

Algorithm 1 La segmentation spatiale

Calcul des poids des transitions et de I'histogramme
correspondant
Tri par ordre croissant des transitions en fonction de la
valeur de leur poids.
for ¢ := 1to2|I| do

Lecture de la®™¢ transition :(py, p2) ;

S1 = FIND(p);

Sy = FIND(py);

if P(Sy,S52) = Truethen

UNION(Sy,S2)

end if

end for

3 Amelioration de la consistance
temporelle

La quali€& d'une segmentation véd cepend non seulement
de la bonne &paration entre legions significatives dans

pour angliorer la consistance temporelle de la segmenta-
tion vidéo. Or I'estimation de mouvement estdrcditeuse

en temps de calcul et n'est pas toujours fiable. Dans ce
papier nous utilisons un masque de changement d'inten-
sites (C DM) combiré avec la segmentation spatiale pour
ameliorer la colerence temporelle de la segmentation.

Le CDM est calcid en utilisant la diffrence d'in-
tensiés entre les images et la segmentation de I'image
préccdente. Premdrement, on étecte les variations d'in-
tensié des pixels en utilisant la dédfence entre deux
images cornscutives. Ensuite, nous exploitons la seg-
mentation de l'image j@oedente afin de classifier les
pixels au niveau &gion. Si on consire I'image cou-
rante I(:,n) et limage pécdente I(:,n — 1), La
différence entre les imagdsD est donge parF D(p) =
|[I(p,n) — I(p,n — 1)|. Cette difErence est classiquement
seluilée pour distinguer les variations d'intergsites pixels
dues aux objets en mouvement de celles dues au bruit.
Soit L Le résultat de seuillage de I'imag€D. Un pixel

p, avec L(p) = 1 est un pixel classie comme chan-
geant, c'est dire que pour ce pixel, la variation d’inten-
sité entre deux images est &ujieurea un seuil. Ensuite on
utilise la segmentation paedente pour convertir € DM

du niveau pixel au niveauegion, ce qui est plus fiable.
Pour chaqueégion dans la segmentationépedentes;,

on calculer(S;), qui repésente le ratio des pixels chan-
geants dans l&gionS;. Nous avons (S;) = W

OU N changeant €St l&@ Nnombre de pixels changeant dans
la région. Les pixels sont clas€8 par la suite en trois
cakégories :

0 si(7(S:) < tra).
CDM(p) =<1 si(r(S;) >tra)et (L(p)=1). (4)
2 i (7(S:) > tre) et (L(p) =0).

ou tro est une constante positive. Plus cette constante est
importante, plus la segmentation sera stable mais on risque
alors de ne pas segmenter correctement les zones en mou-
vement. La valeur du seuit, est donc choisie faible afin

de ne pas manquer unégion en mouvement. Dans nos
experiences, nous avons ptis, = 0.01 (i.e. on considre
gu’une kgion a bou§, si elle contient au moing% de
pixels changeant, sinon elle est coisék comme sta-
tique).

Les pixels appartenaatune ggion statique sorétiqueés

en utilisantC’ DM (p) = 0. Les deux autrestiquettes], 2,
concernent les pixels dans leagions qui ont boug Se-

lon la valeur de la difrence entre images, apgelici F D,

Le pixel est quali® commeétant changear® DM (p) =

l'image, mais aussi de la consistance temporelle de cette 1 ou non changean€DM (p) = 2. Une telle classi-
separation. En effet, si dans deux images successives, unefication est alors utilise pour segmenter I'image cou-

méme Egion est segmeee diferemment, ce qui peétre
di au bruit, oua des situations particelies comme |'oc-
clusion, la deocclusion, alors lessultats de la segmenta-
tion seront difficilement exploitables dans des applicetio
comme l'anglioration de I'image ou la conversion 2D/3D.

rante. Premidrement, Lesé&gions statiques sont gé&es
telles gu’'ellesetaient segmeas dans I'image f@oedente.
Deuxiemement, on applique un algorithme d’extraction de
composantes connexes (CCL)[14] afin d’extraire les com-
posantes connexes des pixels ay@f M (p) = 2. Cette

Quelques auteurs [8] utilisent les vecteurs de mouvements deuxime étape construit des germaspartir de la seg-



mentation pecedente. Ces germes lient la segmentation
préctdentea la segmentation courante tout en&iorant

la consistance temporelle. Tradsnement on applique la
segmentation spatiale algorithme.1 seulement sur les tran
sitions (p,p’) qui connectent les pixels changeant (i.e.
CDM (p) 1, CDM(p') = 1), et ceux connectant

les pixels changeant avec les germes construits dans la

deuxemeeétape (i.e. (DM (p) = 1 etCDM(p') = 2)
ou(CDM(p) =2etCDM(p') =1)).
Nous montrons un exemple de segmentation avec et

sans consistance temporelle dans Fig.1(d) et 1(c). Dans

Fig.1(b), nous ref@sentons les di#rentesétiquettes (i.e.
valeurs duC' D M) avec des intengt differentes (noir pour
CDM(p) = 0, rouge pourCDM (p) = 2 et blanc pour
CDM(p) = 1). Dans la section 5, nous proposons le calcul

©

(d)

FIG. 1 —(a) Segmentation de I'image— 1. (b) C DM cal-
culé en utilisant la diference d'illumination entre I'image
n — 1 et 'imagen et la segmentation de I'image. (c)
Segmentation de I'image sans utiliser leC DM . (d) Seg-
mentation de I'image: avec I'utilisation duC D M.

d’'une mesure objective de la consistance temporelle. Les
résultats montrent une vraie élioration de la consistance
temporelle pour diffrentes 8quences. En plus de cela, La
mankiere dont nous exploitons &D M réduit aussi les cal-
culs de I'algorithme. Cetteeduction des calculs est due au
fait que les transitions dans leggions statiques ne sont
pas retraites, et que les transitions connectant les pixels
non changeant sont traés seulement par un algorithme
CCL

4 Implémentation de I'algorithme

La figure 2 montre I'algorithme complet de la segmen-
tation victo. A part la boucle de fusion de la segmenta-
tion spatiale, les autres fonctions de I'algorithmeéatamt

Trides
transitions
selon l'ordre
croissant de
leurs poids

Calcul des
poids des
transitions et
leur
histogramme

Boucle
de
fusion

Image
courante

Cutput

[ ]

COM

Calcul du

masque de

L

Image

précédente — ™| changement

d'intensités

FiG. 2 —L'algorithme complet de la segmentation &a

a droite, de haut en bas). Cettegularie d'ac@s aux
donrees, limite le nombre deéflauts de cache puisque
La mémoire cache exploite la locaitspatiale et tempo-
relle des donees. Contrairemerd cela, dans la boucle
de fusion, la structure de doees UNION-FIND est non
prédictible et cause donc un nombre defalits cache im-
portant ce qui ralentit I'e&cution de I'algorithme. Afin de
limiter le nombre de éfauts de cache, nous avons inves-
tigué deux optimisations qui sont iadendantes du type
de la mémoire cache.

La premere optimisation concerne la fagon dont on
étiquette lesé&gions pendant le processus de segmentation.
Il'y a deux neéthodes pourérer cela. Dans la pregre, on
gérere des nouveaux labels qui répentent lesagions et
donc optimiser I'utilisation des labels. Mais cette prersi
méthode doit utiliser un autre tableau ou sera stdakcor-
respondance entre les labeEngrés et les pixels de notre
image. Dans cette pregrie néthode nous aétlonsa deux
structures de dor@es qui ont des organisations éiféntes.
Dans la dewd@me nethode, chaque pixel dans I'image peut
étre le repesentant d'uneégion (on peut choisir celui
dont I'adresse est la minimale). Nous avorg&sifie que

la deuxeme néthode cause moins deéefduts de cache.
Donc les donaes sont sto@es dans un tableatide taille
|I|, chaquetlementA(p) stocke la moyenne des couleurs
(Y,U,V) et le cardinal|S|. La deuxéme optimisation
Concerne la structure de dares UNION-FIND. Elle est
encocke €paément du tablead cité peccdemment dgice

a un tableaw ou F(p) contient le @re dep. La solution
alternative consistera#t stocker les deux structures dans
une seule, mais cela impliquerait le stockage de @ean
inutiles dans le cache lors deséasptions FIND.

Nous avons exg@rimené ces optimisations sur le proces-
seur TriMedia[15]. La ramoire cache de ce processeur
est de taillel28 K Octet, 4-associative, avec des blocs de
taille 128 Octet. L'algorithme de remplacement utiésest
LRU. Nous avons uneéduction moyenne d& M cycles

du temps d’ekcution de I'algorithme. Ces optimisations
sont utiles pour plusieurs segmentations qui utilisent la
structure de dor;es UNION-FIND.

aux donmees dans un ordre connu (par exemple de gauche Il y a une quantié importante de par&lisme de donees



(DLP) dans notre algorithme (calcul des valeurs de transi-
tions, calcul du masque de changement entre images). Ceci
permet d'acélérer l'algorithme en traitant des doees

en parakle si I'architecture cible dispose des ressources
suffisantes. Le coeur du TriMedia est une architecture
VLIW disposant de plusieurs ugi fonctionnelles. Ces
unités fonctionnelles peuvent traiter quatre octets en pa-
rallele (mode SIMD). Le paralisme d'instructions (ILP)

est extrait par le compilateur, tandis que le p&talime de
donrees peuétre exploié en utilisant des intrikgjues et

le déroulage de boucle. Nous nous sommes servis de ces
optimisations pour exploiter le (DLP) qu’offre notre algo-
rithme.

5 Les résultats exg@rimentaux

Dans cette section, nous &gsentons des ésultats
experimentaux de notre algorithme pertsur le pro-
cesseur TriMedia eévalle pour des &guencesCIF
(images de taille 352*288). Le tableau 3 montre les
résultats suivants :

1. Mesure de la consistance temporelle :
Nous avons utili® ici une mesure classique.
Consictrons la segmentation de I'imageépedente
SEG(n — 1) et la segmentation de I'image courante
SEG(n), nous trouvons la correspondance entre les
regions dansSEG(n — 1) et celles dansSEG(n).
Deux tegions(S;,—1 € SEG(n — 1) etS,, €
SEG(n) correspondent si elles ont un maximum
de recouvremenOuerlap(i,j) = |Sin—1 N Sjnl.
Nous additionnons le nombre de pixels des zones
de recouvrement deggions qui correspondent dans
toute I'image. La consistance temporelle est alors le
pourcentage de ce nombre par rappoth taille de
image.

. Temps d’execution :
Nous donnons le nombre de Mega cycles que prend
'exécution de l'algorithme sur TriMedia. Comme
nous l'avons @ja nog, I'utilisation duC' DM réduit
les calculs de l'algorithme. Le cas critique de I'algo-
rithme (temps de calcul le plus long pour une image)
correspond I'exécution de la segmentation spatiale
sansCDM. Ce cas critique correspond par exemple
au traitement de la pregmie image de laégjuence
l'information C DM n’est pas disponible, ou au trai-
tement d’'une image aps un changement deéste
ou l'information donree par leC DM ne eduit pas
les calculs. Pour cette raison, nous donnons ici les
temps d’ekcutions correspondagt ce cas critique.
Si on ingégre l'algorithme de consistante temporelle,
le temps de calcul seréduit.

Lorsqu’on utilise leC' DM, la mesure de consistance tem-
porelle eskleee. Visuellement cela se traduit par une seg-
mentation en&gions plus stable d’'une imagd’autre. La
segmentation reste cependariégse comme le montre la
figure 4. A titre de comparaison, nous montrons aussi les

Sequence Akiyo | Paris Tennis Mobile
Table

Consistance 0.88 0.89 0.73 0.54

temporelle

(Sans CDM)

Consistance 0.98 0.97 0.92 0.92

temporelle

{Avec CDM)

Nombre de 1568 | 1659 |15.84 16.20

Mcycles

par image

FiG. 3 —Les mesures egpimentales de notre algorithme

résultats de segmentation obtenus avec le JSEG [7] qui
est une bonneéféerence dans le domaine de la segmen-
tation. L'algorithme JSEG préde d'aborda une quan-
tification suivie par une mesure de similéré plsuieurs
échelles, ce qui augmente cormidlement sa complekit
Son approche muktchelle explique les bongsultats ob-
tenus dans les zones texdar(figure.4(b)). Par contre notre
algorithme donne des meilleurssultats dans les zones ho-
mogenes (figure.4(e)) et extrait mieux les petitégions,
Ceci est important particidrement lorsque I'application
de la segmentation est I'@ftioration d’'image.

Au niveau de Ieéxecution de notre algorithme, le proces-
seur TriMedia utili€ dans notre exgsimentation peut fonc-
tionner avec une &guencecgaled 450 M Hz. Une telle
fréquence nous permet de traiter plu2deémages par se-
conde, ce qui est suffisant pour unéention tempséel.

6 Conclusion

La conception d’algorithmes pour le traitement de<wuisl
nécessite une &cution de ceux-ci en tempaal. Pour cette
raison, nous avons choisi d'utiliser desthhodes ayant
un temps de calcul raisonnable. Nous avons prepose
méthode de segmentation @ad consistante temporelle-
ment. Notre nethode donne degsultats pecis, et d'une
grande consistance temporelle. Elle es#easur une seg-
mentation spatiale statistique et un masque éeation
des changements d'illumination. Elle fonctionne en temps
réel sur un seul processeur. Dé&sultats exprimentaux
demontrent I'applicabilé de cette rathode. Nos re-
cherches futures concernent la mise en oeuvre de l'al-
gorithme en tempseéel sur des @&guences HD (Haute
Définition), et I'exploitation desésultats de segmentation
pour I'amélioration d’'image.
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FIG. 4 — Résultats de segmentation pour lesgaences
Paris, Bridge, Akiyo et Mobile. Figures a, c, e :

Résultats avec notre segmentation. Figures b, d, f :

Résultats avec I'algorithme JSEG
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