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Résumé

De nombreuses ativités liées à la post prodution ou

à la réalité augmentée visent à réer des images ou des

séquenes d'images à partir d'images réelles en ajou-

tant, en enlevant ou en modi�ant des objets dans la

sène. Il est don indispensable de disposer de mé-

thodes permettant de détourer préisément un objet

dans une séquene d'images. Nous proposons ii une

méthode semi-interative très simple d'utilisation per-

mettant d'e�etuer ette tâhe: une fois que l'utilisa-

teur a détouré l'objet dans un ertain nombre de vues

lés, notre méthode permet la détermination automa-

tique et préise de l'objet dans les vues intermédiaires

en utilisant à la fois des tehniques de reonstrution

3D et de suivi. Les points de vue, ainsi que l'iner-

titude assoiée, étant alulés automatiquement pour

haque image de la séquene, nous pouvons obtenir une

reonstrution loale de l'objet grâe aux détourages ef-

fetués dans les images lés. Cei permet d'obtenir une

prédition �able de l'objet, assoiée à une région d'in-

ertitude, et d'a�ner son détourage par des méthodes

de suivi en tenant ompte de la région d'inertitude.

De nombreux exemples illustrent notre méthode. Des

exemples omplets montrant les vidéos des résultats

sont visibles à l'URL:

http://www.loria.fr/�lepetit/Olusions.

Mots Clef

détourage, reonstrution, suivi, point de vue, inerti-

tudes.

Abstrat

The main goals of image editing systems are to trans-

form, to edit or manipulate one or more images to

produe desired results. Tasks suh as aurate sele-

tion, warping . . . are often tedious and time onsu-

ming. Thus, this artile fous on a omputer vision

tehnique that alleviate onsiderably the e�orts invol-

ved in editing images and video. In this paper, we pro-

pose a semi automati method for aurate objet seg-

mentation whih makes use of key-views. One the

user has outlined the objet in the key-views, our sys-

tem detets automatially this objet in the interme-

diate views. Our method makes use of both 3D reons-

trution and traking-based methods: a region of inter-

est that ontains the oluding objets is �rst omputed

from the outlined silhouettes. One of the main ontri-

bution of this paper is that this approah takes into

aount the unertainty on the omputed interframe

motion. Then a deformable region-based approah is

used to reover the atual oluding boundary from this

predition within the region of interest. Results are

presented demonstrating objet extration in various

examples.Videos an be shown at URL

http://www.loria.fr/�lepetit/Olusions.
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1 Introdution

La possibilité de détourer un objet ave préision dans

une séquene d'images est très importante pour de

nombreuses appliations de manipulation de séquenes

vidéo. En e�et, de nombreuses ativités liées à la post

prodution ou à la réalité augmentée visent à réer des

images ou des séquenes d'images à partir d'images

réelles en ajoutant, en enlevant ou en modi�ant des

objets dans la sène. Il faut don être apable de dé-

tourer préisément l'objet dans une séquene pour le

transformer le manipuler, le olorier ou même le re-

porter dans une autre séquene vidéo.

A l'heure atuelle, le détourage préis d'un objet dans

une image est toujours un problème très omplexe qui

est soit e�etué manuellement, soit ave le onours

d'outils semi-automatiques de vision par ordinateur,

omme les intelligent sissors [10℄. Le problème est

enore plus omplexe dès que le détourage doit être

e�etué dans une séquene d'images. Il n'est plus en-

visageable de détourer image par image et il est don

indispensable de disposer de méthodes failitant la dé-

tetion de l'objet dans la séquene, à partir d'une dé-

tourage initial de l'objet. Nous parlerons alors de suivi.

Plusieurs type de méthodes ont été développées pour

permettre le suivi d'objets dans une séquene:

� des méthodes purement 2D: es méthodes sup-

posent que le hangement d'apparene de l'ob-

jet dans la séquene peut être modélisé par une

transformation paramétrique simple (a�nité, ho-

mographie, modèle d'ordre 2)[9℄. Elles sont sou-

vent suivies d'une phase d'adaptation loale pour

a�ner la préision de l'objet [2, 4, 5℄. Cepen-

dant es approhes fontionnent assez mal dès que

l'apparene de l'objet hange rapidement, omme

lorsqu'une nouvelle fae de l'objet apparaît.

� des méthodes purement 3D: ertains auteurs pro-

posent d'utiliser un dispositif de stéréovision pour

obtenir une reonstrution 3D et pouvoir ainsi fa-

ilement segmenter la sène [16, 8℄. Malgré e dis-

positif sophistiqué, la préision des éléments dé-

tourés reste assez mauvaise et ne peut être utili-

sée pour la réalité augmentée. D'autres méthodes,

omme [12℄, herhent à reonstruire l'objet d'in-

térêt à partir de plusieurs vues bien hoisies, ap-

pelées images-lés, dans lesquelles les ontours o-

ultants de l'objet ont été préisément délimités.

La position de la améra orrespondant à ha-

une de es vues est alulée par des tehniques

devenues maintenant lassiques en vision par ordi-

nateur et l'objet est reonstruit omme interse-

tion des �nes d'appuis orrespondant à haque

ontour détouré. L'objet peut ensuite être déter-

miné dans haque image en projetant e modèle

reonstruit. Cependant, la préision du modèle est

très insu�sante; en e�et l'impréision sur le point

de vue alulé induit une forte erreur sur le mo-

dèle 3D. Cei onduit à sous estimer largement

le volume de l'objet lorsqu'on utilise une longue

séquene pour la reonstrution.

La méthode que nous proposons tire parti des ap-

prohes 2D et 3D développées jusqu'à présent. Comme

[12℄, nous utilisons le onept d'images lés e qui per-

met de prendre en ompte les hangements d'aspets

de l'objet dans la séquene. Cependant nous opérons

seulement une reonstrution loale de l'objet par une

ourbe qui ne sera utilisée qu'entre deux images lés.

Cette reonstrution est utilisée pour prédire la posi-

tion de l'image entre deux images lés. Des méthodes

de type suivi 2D sous l'hypothèse d'un mouvement pa-

ramétrique sont ensuite utilisées pour a�ner la déter-

mination de l'objet oultant. Nous obtenons ainsi un

système très simple d'utilisation, requérant une inter-

ation très faible de l'utilisateur et permettant d'ob-

tenir un détourage très préis de l'objet dans la sé-

quene. Il est de plus important de souligner que notre

système prend expliitement en ompte l'erreur d'es-

timation ommise lors du alul du point de vue pour

haque image de la séquene: nous avons développé

une méthode originale permettant le alul de l'iner-

titude entahant le alul du point de vue. Cette erreur

est ensuite réperutée au niveau de la reonstrution

puis du suivi et permet de ontraindre la reherhe des

ontours de l'objet dans les images de la séquene.

La setion 2 expliite les grandes lignes de notre sys-

tème et préise les interations néessaires ave l'uti-

lisateur. La setion 3 montre omment l'erreur sur le

point de vue est alulée puis réperutée sur la reons-

trution et sur la prédition de l'objet dans les images.

La setion 4 préise en�n l'étape d'ajustement per-

mettant d'obtenir un détourage préis de l'objet sur

la séquene. Pour terminer, la setion 5 montre des

exemples de segmentation sur des séquenes variées et

illustre le potentiel de la méthode pour diverses appli-

ations de réalité augmentée.

2 Desription du système

2.1 Prinipe

Notre système, présenté shématiquement �gure 1 et

illustré sur un exemple réel en �gure 2, requiert seule-

ment une intervention modérée de l'utilisateur. Celui-

i, après avoir déterminé les images où l'objet onsi-

déré hange d'aspet (omme l'apparition d'une fae

dans le as d'un objet polyédrique, voir l'image-lé 2

du shéma), séletionne es images omme image-lés

et détoure l'objet dans es images (�gure 2.a). Comme

nous allons le voir, ette tâhe, faile à réaliser, va
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Fig. 2 � Les étapes de notre système. a: détourage

dans une image-lé; b: ontour 3D reonstruit; : re-

projetion du ontour3D dans une image intermédiaire

et orretion; d: objet segmenté.

nous permettre d'obtenir une information �able sur la

struture tridimensionnelle de l'objet.

À partir de es silhouettes dé�nies par l'utilisateur, on

pourrait théoriquement obtenir un modèle tridimen-

sionnel de l'objet (si les images-lés ont été orre-

tement hoisies) en alulant l'intersetion des �nes

s'appuyant sur les ontours détourés et dont les som-

mets sont les positions des améras [14℄. Cependant,

si le mouvement de la améra a été alulé à partir

de suivis de points d'intérêt ou de orrespondanes

entre la sène et les images [7, 13℄, l'impréision des

Fig. 3 � Reonstrution obtenue à partir de 5 images-

lés et reprojetion dans une image intermédiaire.

points de vue estimés ne permet pas d'obtenir un mo-

dèle 3D de l'objet onsidéré su�samment préis [12℄.

Pour s'en persuader, la �gure 3.a montre le modèle de

la vahe reonstruit à partir de 5 images-lés ainsi que

la reprojetion sur une image intermédiaire (Fig. 3.b):

le modèle reonstruit est largement sous estimé et la

prédition est don assez éloigné de l'objet.

Pour es raisons, nous n'e�etuons qu'un reonstru-

tion loale de l'objet et nous nous limitons à reons-

truire un ontour 3D orrespondant à la silhouette de

l'objet pour haque paire d'images-lés onséutives

(�gure 2.b). Ces ontours sont obtenus par stéréoso-

pie grâe aux silhouettes dé�nies par l'utilisateur. Il est

bien onnu que dans le as d'objets non polyédriques,

les deux ontours détourés ne orrespondent pas à une

même ourbe 3D. Cependant, nous ne herhons ii

qu'une bonne approximation de la surfae de l'objet

au voisinage des ontours observés: en le reprojetant

dans les images intermédiaires orrespondant aux deux

images-lés, on obtient une prédition de la silhouette

de l'objet dans es images.

Cette prédition peut être relativement éloignée de

la position attendue s'il s'agit d'un objet non poly-

édrique, mais surtout à ause du manque de préi-

sion sur les points de vue mentionnés plus haut. C'est

pourquoi une étape de orretion est néessaire (�gure

2.) : nous reherhons alors la transformation a�ne

qui amène le ontour reprojeté au niveau de la sil-

houette de l'objet (�gure 2.d). La reherhe est réa-

lisée en s'appuyant sur la texture de l'objet dans les

images-lés. En outre, une des ontributions majeures

de et artile est de montrer omment estimer les er-

reurs de points de vue, problème trop souvent négligé,

et omment mettre à pro�t ette estimation. En e�et,

à partir de l'estimation des erreurs de points de vue,

nous pouvons estimer l'erreur sur la reonstrution des

ontours 3D, et de là, l'erreur sur la reprojetion de

es ontours. Cette erreur nous permet le plus souvent

d'améliorer les résultats.



2.2 Aspets interatifs

L'intérêt de ette méthode est qu'elle se traduit en un

outil préis mais également intuitif. En e�et, même si

la méthode est basée sur une reonstrution tridimen-

sionnelle des objets, l'utilisateur n'a à onsidérer que

les images de la séquene, sans avoir à fournir d'infor-

mations plus omplexes que le détourage d'objets 2D.

De son point de vue, tout se passe omme si la mé-

thode interpolait les silhouettes entre les images-lés,

d'une manière beauoup plus �able qu'une interpola-

tion bidimensionnelle puisqu'on prend ii en ompte

la nature tridimensionnelle des objets.

Le nombre d'images-lés néessaires dépend du nombre

de hangements d'aspet de l'objet onsidéré. En par-

tiulier, deux images-lés peuvent su�re quand il n'y a

pas de hangement d'aspet. La qualité de la segmen-

tation obtenue dépend de la préision des points de

vue: s'ils sont trop impréis, il faut parfois ajouter une

image-lé pour améliorer les résultats. Cet ajout peut

ependant être réalisé rapidement: il su�t de orriger

loalement un des ontours obtenus dans une image

intermédiaire, qui devient alors une nouvelle image-

lé.

En�n, dans notre implémentation, la tâhe de détou-

rage dans les images-lés est allégée grâe aux intelli-

gent sissors[11℄ et à des outils plus lassiques omme

la possibilité de déplaer ou de supprimer un point du

ontour. Le temps de détourage manuel est générale-

ment ompris entre 1 et 2 minutes par image-lé pour

des objets relativement omplexes.

3 Calul de l'inertitude sur le

point de vue

Nous expliitons dans ette setion la méthode nous

permettant de déterminer l'inertitude sur les points

de vue alulés. D'une manière générale, le point de

vue est alulé omme le minimum d'une fontion Φ
faisant intervenir des données 3D disponibles sur l'en-

vironnement observé et/ou la donnée de points d'inté-

rêt qui peuvent être automatiquement extraits et sui-

vis dans la séquene onsidérée [7, 13℄.

Le alul de l'inertitude sur les points de vue esti-

més par des méthodes de vision a été peu abordé jus-

qu'à présent, exepté par [6℄ qui envisagent le alul

de l'erreur sur la matrie fondamentale. Une approxi-

mation de la matrie de ovariane est obtenue grâe

au théorème des fontions impliites en supposant que

les mesures images néessaires au alul sont indépen-

dantes. Cette dernière hypothèse est di�ile à assurer

et onduit à diminuer arbitrairement la matrie de o-

variane lorsque le nombre de mesures augmente.

Pour ette raison, nous avons opté pour une méthode

Fig. 4 � Les régions d'indi�érene orrespondant aux

paramètres de translation pour la séquene Stanislas.

plus intuitive, la méthode des régions d'indi�érene [1℄,

qui permet d'estimer la �abilité de la position p esti-

mée de la améra (p est ii un veteur à 6 omposantes:

les 3 angles d'Euler et la translation). L'idée sous ten-

dant les régions d'indi�érene est la suivante: étant

donné que nous herhons à minimiser Φ, il semble

raisonnable de supposer que des valeurs de Φ presque

aussi petites que le minimum atteint Φ∗
nous satisfe-

ront presque autant que Φ∗
. Ce raisonnement onduit

à la dé�nition d'une ǫ région d'indi�érene:

ǫregion = {p tel que|Φ(p)− Φ(p∗)| ≤ ǫ}

En développant Φ à l'ordre 1 au voisinage du minimum

p∗, on obtient

Φ(p) ≈ Φ(p∗) +∇Φ(p∗)tδp+
1

2
δptH(p∗)δp (1)

où H∗
est le hessien de Φ alulé en p = p∗.

Comme p∗ est le minimum de Φ,∇Φ(p∗) = 0 et l'équa-

tion (1) se réduit don à:

Φ(p) ≈ Φ(p∗) +
1

2
δptH(p∗)δp

La ǫ région d'indi�érene est don dé�nie par:

|δptH(p∗)δp| ≤ 2ǫ

qui est un ellipsoïde de dimension 6. Un exemple de es

régions d'indi�érene, alulé pour la séquene Stanis-

las, est montré en �gure 4. Le alul du point de vue a

été réalisé en utilisant le modèle 3D de l'opéra, au fond

de la sène. Pour haque image, nous avons représenté

la région d'indi�érene orrespondant aux paramètres

de translation.

La préision sur les points de vue étant maintenant

évaluée, il reste à en inférer l'inertitude sur le ontour

3D reonstruit, puis l'inertitude sur le ontour repro-

jeté qui servira de prédition. Si nous disposions de

orrespondanes points à points entre les deux ontours



détourés, estimer l'impréision sur le ontour reons-

truit serait relativement simple [15℄. Ii, nous n'avons

que des orrespondanes des ontours-lés C1 et C2, et
les orrespondanes de points que nous pouvons éta-

blir grâe aux épipolaires dépendent de l'inertitude

sur les points de vues alulés. C'est pourquoi nous

avons hoisi une approhe exhaustive pour résoudre e

problème. Nous onsidérons les poses extrémales 'est

à dire les 12 sommets de l'ellipsoïde d'indi�érene. No-

tons {p1
1
;:::;p12

1
} (resp {p1

2
;:::;p12

2
}) es poses extrémales

dans deux vues-lés. Pour tout point m de C 1, nous

onsidérons toutes les reonstrutions possibles de m

en onsidérant les 12 positions extrémales orrespon-

dant à haun des points de vue: étant donné pi
1
et

p
j
2
deux positions extrémales, le orrespondant de m

est déterminé en onsidérant l'intersetion de la ligne

épipolaire ave C2. On obtient ainsi 144 points reons-

truits tenant ompte de l'inertitude sur les points de

vue. On peut alors onsidérer que l'enveloppe onvexe

de es 144 points est une bonne estimation de l'erreur

de reonstrution 3D assoiée.

L'inertitude sur le ontour reprojeté est alulée de la

même façon: les 144 points reonstruits sont reprojetés

dans l'image intermédiaire en utilisant les 12 positions

extrémales de ette vue. L'enveloppe � i de es points

est l'inertitude assoiée à haque point du ontour

prédit. Un exemple de zones d'inertitude dans le as

de la plae Stanislas est visible �gure 5.

4 Etape d'ajustement

En raison de l'erreur sur les points de vue alulés et

également pare que la reonstrution peut être issue

de l'observation de ontours oultants, la prédition

ainsi obtenue ne orrespond en général pas exatement

à l'objet reherhé. Nous dérivons don ii l'étape

d'ajustement qui va permettre, à partir de la prédi-

tion de l'objet dans les images intermédiaires et de

l'inertitude assoiée, de déterminer le ontour e�etif

de l'objet. En fait, nous pouvons déterminer non seule-

ment le ontour prédit mais également sa texture. Ce

motif prédit, appelé Imotif dans la suite, est alulé à

partir des images lés en utilisant des transformations

loales 2D.

Nous avons retenu une approhe hiérarhique souvent

utilisée dans le adre de strutures déformables [3℄.

Nous alulons d'abord une estimation globale de la

déformation de la forme entre une vue lé et l'image

intermédiaire. Un ajustement loal est ensuite réalisé

pour ajuster les détails. Les nombreuses expérimenta-

tions que nous avons réalisées nous ont montré qu'une

transformation a�ne était bien adaptée pour modéli-

ser la déformation. Nous reherhons don la meilleure

transformation a�ne transf a (m) =

{

a1m x + a2m y + a3
a4m x + a5m y + a6

minimisant le ritère de orrélation

	 (a) =
∑

i

 a (i) (2)

où

 a (i) =

dx;dy=W
∑

dx ;dy = −W

(m i + d) 2 R C

(Imotif (m i+d)−I(transf a (m i+d)))2

où la ourbe prédite C est dé�nie omme l'ensemble

des points {m i}1�i�n , d = (dx ;dy ), W est la taille de la

fenêtre de orrélation, R C est la région à l'intérieur de

C et I est l'intensité dans l'image intermédiaire onsi-

dérée. Une méthode de type Powell est utilisée pour la

minimisation de 	 . La onvergene de et algorithme

peut ependant être perturbée en partiulier lorsque

l'objet oultant présente des motifs répétitifs (voir

�gure 5.a). C'est pourquoi un terme de pénalité est

ajoutée à la fontion minimisée de façon à ontraindre

les points de la ourbe à appartenir à la zone d'iner-

titude � i. Le ritère optimisé est don:

 a (i) =















∑

d(Imotif (m i + d)− I(transf a (m i + d)))2

si transfa (m i) 2 � i;

�W 2 (� grand)
sinon:

Cette ontrainte nous permet, dans la plupart des as,

d'obtenirla onvergene vers le ontour reherhé (�-

gure 5.b).

5 Résultats

L'e�aité de notre approhe est démontrée sur plu-

sieurs séquenes. Nous avons fait varier la nature de la

trajetoire de la améra, ertaines trajetoires étant

moins propies que d'autres à la reonstrution 3D,

omme une translation le long de l'axe optique (voir

la séquene du halet). Nous avons également onsi-

déré des objets de forme omplexe, en partiulier non

polyédriques. À travers es résultats, nous montrons

également di�érentes appliations de l'outil développé

ii.

5.1 Séquene du halet: oultations en

réalité augmentée

Cette séquene est omposée de 120 images (�gure

6). La améra se déplae suivant di�érents mouve-

ments: deux translations suivant l'axe optique et éga-

lement des rotations. Un modèle 3D partiel du ha-

let ainsi que la prise en ompte du suivi des points



Fig. 5 � Comparaison du suivi obtenu sans (a) et ave (b) la prise en ompte des régions d'intérêt. La ourbe

prédite est en pointillé, la ourbe atteinte par le suivi est en traits pleins.

d'intérêt dans la séquene nous a permis d'estimer les

points de vue. Nous voulons ajouter dans ette sé-

quene des objets virtuels, en partiulier un objet der-

rière la vahe jouet. Pour pouvoir prendre en ompte

orretement les oultations entre objets réels et vir-

tuels, nous reherhons la silhouette de la vahe jouet

dans toutes les images de la séquene. La �gure 6

montre les images-lés dé�nies. Certaines images-lés

sont onséutives : ei est rendu néessaire par la om-

plexité du graphe d'aspets de l'objet onsidéré, en

partiulier à ause des pattes de la vahe jouet. Par

exemple, avant l'image 30, seules 3 pattes sont vi-

sibles alors que les 4 pattes sont visibles dans l'image

31. Ainsi, la topologie du ontour est la même entre

les images 0 et 30, de même entre les images 31 et

40, e qui permet de réaliser la reonstrution 3D des

ontours, plus préisément la phase d'appariement. Les

ontours tridimensionnels obtenus sont montrés �gure

7. La �gure 8 montre ensuite, en pointillés, la reproje-

tion de es ontours dans trois images intermédiaires,

ainsi que le ontour �nal obtenu après orretion (en

trait ontinu). En�n, la �gure 9 montre la segmen-

tation obtenue ainsi que l'inrustation �nale, e qui

permet de valider visuellement les résultats.

5.2 Séquene Stanislas: omposition

Cette séquene a été �lmée d'une voiture tournant au-

tour de la plae Stanislas. Notre but est ii d'extraire

la statue pour l'insérer dans une séquene virtuelle.

L'estimation des points de vue a été obtenue à l'aide

d'un modèle partiel du bâtiment du fond de la sène.

Une des faes du piédestal de la statue apparaît image

image 0 image 30

image 31 image 40

image 41 image 120

Fig. 6 � Séquene du halet : les 6 images-lés rete-

nues.

72, qui a don été retenue omme image-lé. La pre-

mière image-lé est la première image de la séquene



a. b. .

Fig. 7 � Séquene du halet. Contours 3D reonstruits

à partir des images a : 0 et 30; b : 31 et 40  : 41 et

120.

Fig. 8 � Séquene du halet : reprojetion et orretion

dans des images intermédiaires

Fig. 9 � Séquene du halet : résultats (segmentation

et inrustation)

où la statue est entièrement visible. La dernière image-

lé est la dernière image de la séquene où les marhes

ne sont pas enore oultées par un piéton (voir �gure

10).

image 60 image 72 image 153

Fig. 10 � Séquene Stanislas: les 3 images-lé retenues

La �gure 11 montre la prédition de la silhouette de

la statue dans deux images intermédiaires obtenues en

reprojetant les ontours 3D, ainsi que l'ajustement ob-

tenu. La segmentation de la statue dans es images et

un exemple de sène virtuelle utilisant ette segmen-

tation sont montrées �gure 12.

Fig. 12 � Séquene Stanislas: résultats (segmentation

et omposition).

5.3 Séquene des haînes: réalité dimi-

nuée

Cette séquene va nous permettre d'illustrer une autre

appliation de notre outil, la suppression d'un objet

dans une séquene vidéo. Un exemple est montré �-

gure 13 pour une séquene dans laquelle nous voulions

insérer une ourse de voitures. Il fallait don élimi-

ner la haîne du passage! À partir de deux images-

lés, nous pouvons retrouver rapidement la silhouette

de la haîne sur l'ensemble des images de la séquene

(voir �gure 13). Après avoir retiré la haîne de haque

image, omme et objet est mine, nous pouvoir rem-

plir le trou résultant par interpolation de l'intensité de

l'image.



Fig. 11 � Séquene Stanislas: reprojetion et orretion dans deux images intermédiaires.

Fig. 13 � Séquene des haînes: une des deux images-

lé retenues, détourage obtenu dans une image inter-

médiaire et résultat après interpolation de l'intensité

5.4 Séquene de la voiture: objet mo-

bile et rigide

La méthode que nous avons dérite jusqu'à présent est

apable de segmenter un objet qui est �xe par rapport

à un référentiel attahé à la sène. En e�et, le point de

vue est estimé par rapport à un repère lié à la sène et

l'objet peut être reonstruit dans e repère grâe aux

images lés sous réserve que l'objet n'ait pas bougé

entre les observations.

Nous montrons maintenant que ette méthode peut

être utilisée également pour segmenter un objet mo-

bile et rigide : il su�t pour ela de onnaître les points

de vue dans un référentiel lié à l'objet mobile onsi-

déré. Dans la séquene onsidérée �gure 14, où on voit

une voiture arriver par la droite de l'image, le mou-

vement de la améra par rapport à l'objet mobile (ii

la voiture) a été estimé en suivant des primitives 3D

sur la voiture (les fenêtres et le o�re). La �gure 14

montre les deux images-lés utilisées et le résultat de

la segmentation dans une image intermédiaire.

image-lé 12 image-lé 30

Fig. 14 � Séquene de la voiture: images-lés et seg-

mentation dans une image intermédiaire.

6 Conlusion

Nous avons présenté dans e papier une méthode simple

et intuitive permettant la segmentation d'un objet dans

une séquene vidéo. Nous montrons ii qu'au prix d'une

interation très faible ave l'utilisateur (le détourage

de l'objet dans quelques vues lés), nous pouvons ob-

tenir un détourage très préis de l'objet dans toute la

séquene.

Un des points forts de notre méthode est qu'elle utilise

une reonstrution 3D loale de la sène en prenant

expliitement en ompte l'inertitude sur les points de

vues alulés e qui permet de ontraindre la reherhe

de l'objet dans une région d'intérêt.

Sous réserve de bien hoisir les images-lés, notre mé-

thode se révèle mieux adaptée et plus préise que la



plupart des méthodes existantes.

Annexe

Les intelligent sissors sont un outil interatif intro-

duit par [11℄: l'utilisateur lique tout d'abord à l'aide

de la souris sur un point du ontour à traer, point

appelé graine. Quand il déplae le pointeur de la sou-

ris, l'interfae graphique propose un hemin (déter-

miné par un ensemble de ritères, omme la norme du

gradient et les niveaux de gris le long de e hemin)

reliant la graine à la position atuelle du pointeur de

la souris. Quand le hemin proposé orrespond bien à

une portion du ontour que veut traer l'utilisateur,

elui-i lique à nouveau pour retenir le hemin pro-

posé, et la position de la souris devient la nouvelle

graine. Le proessus est itéré jusqu'à e que l'objet

soit entièrement détouré.
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