travail sur la chromakey

Les méthodes exposées ci-aprés correspondent a une phase de développement - recherche qui
sinscrit dans le cadre du projet Rotoscopie. Nous renvoyons le lecteur aux rappats
correspondants.

Le prototype s appuie sur un logiciel créé précédemment a REALVIZ SA : Image Viewer.

1) Introduction:

La plupart des approches de « segmentation-trading » n’ utilise pas d’information sur la @uleur,
et S'appuie essentiellement sur la luminance, c’est a dire I'intensité de I'image en niveau de gris.
La raison majeure de ce coix est la trés forte sensibilité de la couleur a I'illumination :
développer une méthode robuste qui tienne compte de cette information nest pas chose asée.
Cependant, dans le cadre de tadhes telles que la rotoscopie, une prise en compte de toute
I"information disponible nous parait essentiell e.

Dans cette premiére phase de recherche, |'étendue des conreissances aur la dhromakey,
applicables a la rotoscopie, a €é parcourue, et plusieurs méthodes ont été développées afin
d’améliorer les résultats de « segmentation-tracking ». Notamment, des méthodes d’ estimation de
I’alpha-channel et de compasiting, ainsi que des outils de post-rotoscopie ont été implémentés,
des outils d’aide ala segmentation sont en phase de développement, et plusieurs pistes de
« développement-recherche » sont toujours en phase d’ étude.

Dans cette note, nous allons tout d’ abord exposer |es diff érentes techniques proposaes et utili sées,
avant de montrer les résultats auxquels nous sommes actuellement déja parvenus.

2) Explicationstedniques:

a) Alpha-Channel estimation et Compasiting :

ALPHA CHANNEL ESTIMATION

I convient tout d’abord de faire remarquer que I’ estimation du coefficient de compositing entre
deux images, autrement appelé dpha-channel, est un probléme mal posé qui ne possede pas, en
général, une solution unique. Toute la difficulté est dornc I’ élaboration d’une méthode proposant
une solution vraisemblable, dort les résultats perceptibles sont aaceptables.

Cette méthode s'appuie sur celle exposée par Mark A.Ruzon et Carlo Tomas [1]. Nous
cherchons a exprimer alpha, la propation avec laquelle deux couleurs se trouvent ‘mixées’ ala
frontiére d’un dojet, comme un coefficient maximisant une probabili té sur un espace de couleur
donné (ou plutdt devrait t-on dire une distribution, puisque nous travaill ons avec la fonction de
répartition ; cegpendant on re s off usquera pas de I’ utili sation de ce terme).

Pour chague pixel situé ala frontiére, nous supposons que la couleur apparente est le résultat d’un
morphing entre plusieurs couleurs provenant d une zone extérieure et d'une zone intérieure.
Chague couleur est modélisée par une distribution gaussenne tridimensionnelle (dans un soucis
d’optimisation, notamment pour I'intégration de cette gproche dans la rotoscopie proprement-



dite, il est possble, sans que les résultats ne soient trop altérés, de travaill er avecdes distributions
gaussennes unidimensionnell es).

Trouver la propation alpha d’un pixel de couleur C, qui est supposée mixer correctement les

distributions gaussennes, revient a trouver le coefficient de morphing qui maximise en C ure
probabili té (distribution) définie sur un graphe d’ affinité préas.

i) Elaboration d’une signature :

Etant donné un ensemble de pixels appartenant au badkground (définissant la zone extérieure que
I’on souhaite « supprimer ») et au foreground (définissant la zone intérieure que I’on souhaite
«conserver »), il est posshle de construire deux signatures, une etérieure € une intérieure,
représentant les différentes composantes gaussennes présentes dans chaque sélection (voir
I’annexe | pour la définition d’ une composante gaussenne). Notons que I’ espace dans lequel les
composantes sont calculées ne correspond pas a I'espace RGB classque, mais a I'espace CIE
Lab, plus approprié pour les cdculs mathématiques (voir I'annexe I1).

Figure 1: image originale, séledion de pixelsintérieurset extérieurs

Nous suivons la méthode de Michad Orchard & Charles Bouman [2] pour extraire d’ un ensemble
de pixels les compaosantes principales gaussiennes, en modifiant trés |égéerement les conditions de
«splitting» d'un roaud.. Cette méthode est relativement simple € rapide. La partition d’un
ensemble de pixels possede la structure d’ un arbre binaire. Chaque feuille de I’ arbre regroupe un
sous-ensemble de pixels définissant une composante gaussenne. Ainsi, pou chaque fedille, la
moyenne et lamatrice de @mvariance sont calculées.

Pour construire I'arbre binaire, il s'agit de mmprendre cmment une feuille, c’est a dire un
ensemble de pixels, est « séparée » en deux sous-partitions. On cdcule le vecteur propre (de la
matrice de covariance) associé a la valeur propre principale: cela donre la direction de
I’ensemble du cluster qui maximise la dispersion. Perpendiculairement a cette direction, on
« sépare » alors |’ ensemble de pixels en deux sous-ensembles (tout simplement avec une distance
signée), qui vont alors définir deux nouvell es composantes gaussennes.

Notons que si la valeur propre principale est inférieure a10 unités CIE Lab, nous gardons tel quel
I’ensemble de pixels. Cela permet d’éviter de construire une signature avec un nombre trop
important de composantes voisines. Enfin, la densité locade, correspondante ala densité au centre



du cluster (probabilité 38 %, soit demi-variance) est également évaluée: si cette derniere est
inférieure a20%, lafeuill e est automatiquement « séparée» en deux sous-feuill es.

On peut alors définir I'algorithme de séparation en composantes principales gaussennes. A la
premiére éape, I'ensemble des pixels permet I’ évaluation d’ une premiére moyenne & matrice de
covariance. Suivant les conditions exposées précédemment, deux nouveaux nocauds sont
construits.

Ensuite il s'agit de trouver la feuille possédant la valeur propre maximale (ce qui doit
logiquement représenter I’ ensemble avec la plus grande dispersion), et de « splitter » ce ncaud. On
recommence |’ opération jusqu’ ace que
i) toutes les feuill es remplissent les conditions précédentes pour définir une composante
gaussenne, ou bien
i) le nombre de composantes est supérieure aM ( On se limite aM=10 composantes
gaussennes ca cette goproche est une approche locale, et un nombre important de
composantes est tout simplement aberrant ; logiquement, 2-3 compasantes devraient
ére un nombre suffisant, mais dans le but de pouvoir appliquer cette approche
globalement (pou justement montrer ses limites), hous avons choisi un nambre plus
élevé.
Complexité: A chaque étape, la construction d’un roaud est propartionnelle au nombre de pixels
composant ce noaud. Sachant que le nombre maximal de compasantes est 10, nous obtenons une
complexité linéare en le nombre de pixels de départ. Une évaluation un peu plus prédse donre
une complexité de ~50 N.

Résultats :
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Figure 2: lareprésentation des différents sous-ensembles de pixels




Figure 4: image originale, vectorisation en 9 composantes, vectorisation en 25 composantes

Cette premiére passe permet d'obtenir deux représentations smplifiées de I'extérieur et de
I"intérieur de |’ objet.

i) Constructiond’un graphe :

Un graphe est construit dans I’ espacede couleur CIE Lab. Il représente les affinités entre couleurs
dans les espaces de signatures opposées. Ce graphe et |'approche qui permet de « redéfinir » le
précédent probléme mal posé, et de lui trouver une solution urique. Dans cette gproche, une
affinité (entre deux compaosantes gaussennes) est dite ambigué si un point de I’ espace de culeur
peut ére le résultat d’ une ou plusieurs autres affinités.
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Figure5: exemple de graphe en 2D (pour simplification)

L’ambiguité peut résulter de deux types de conflits : conflit d’intersection ou corflit d’angle. On
dira qu'il y a ambiguiité lorsque la distance entre deux segments est inférieure a5 unités (CIE
Lab), ou lorsque I'angle entre deux segments est inférieur a 1 degré (toujours dans I’ espace CIE
Lab). Dansles casde @nflits le segment le plus long est toujours le segment supprimé du graphe.

Dans le cas de notre exemple précélent, nous obtenons un gaphe avec dix branches, au lieu d’un
graphe théorique a3*4 = 12 branches.

.- pong de conflits S i s

Dans I’ exemple choisi, la zone de conflits résulte de la séledion de pixels verts et noirs
appartenant aux fleurs qui se mixent avec les pixels noirs du papillon. Nous constatons




alors les limites de I’ approche globale, limites qui seront évitées dans une gproche plus
locale mmme nous le verrons un peu plus loin.

iii) Définition d'une probabili té :

A partir de ce graphe, il est fadle de définir une probabili té sur I'’ensemble de I' espace culeur
pour une mixture dpha donnée. Définisons tout d’'abord la probabilité pour une mixture t
donnée:

n

p,(C) = Zak G, (C, u, (t),cov, (t)), oun est le nombre d'arrétes dans le graphe, avec

B 1, (t) = (L-t)col e« +tcolin
Fpoy, (1) = (L-tcov, , +teov,,
respectifs des deux couleurs étant les extrémités du segment k. G, est bien entendu une fonction

gaussenne. En rédité, nous avons choisi de prendre a, constant, puisque la propationralité aux
pourcentages respectifs de muleurs nous parait peu pertinente.

, et a, est théoriguement propartionnel aux pourcentages

Cette définition est relativement obscure, et il convient de I'expliciter un peu. Pour t=0, la
probabilité crrespond tout simplement & une somme des composantes gaussiennes extérieures.
Pour t=1, c'est une somme des composantes intérieures uniqguement. Pour une valeur de t
quelconque, comprise entre 0 et 1, cda rrespond a une mixture des deux signatures. Ainsi
lorsque t varie de 0 a 1, nous obtenons un morphing des composantes extérieures dans les
composantes intérieures.

iv) Obtention du coefficient alpha.:

Pour chaque pixel de couleur C, il suffit o’ évaluer p, (C) pour t variant de 0 a 1. Le coefficient
apha et la valeur de t maximisant cette fonction p, . Notons que cette fonction n’est
malheureusement pas toujours convexe, ce qui ne permet pas |’ utilisation d'algorithmes efficaces.

L’ allure générale de cette fonction est généralement « agréable », possédant un urique maximum
bien que non convexe, notamment lorsque le graphe est défini sans ambiguiités. Cependant, un
graphe conflictuel, ainsi que ceatains pixels ambigus peuvent donrer des fonctions nettement
moins « agréables», pour lesquelles le maximum n'indique pas forcement le bon coefficient
alpha!
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Nous obtenons alors des résultats qui peuvent étre totalement diff érents suivants que |’ on se place
dans une gproche locde ou bien dans une gproche globale.

approche locale

approche globale

COMPOSITING: METHODE BAYESIENNE

L’ estimation du coefficient alpha apartir de la construction des sgnatures extérieure d intérieure
permet d’'estimer de maniere trés précise I'image «foreground » ainsi que de la recomposer
directement avec une autre image.

Pour chague pixel de coordonnées (X, y), I'intensité observée est le résultat d’un morphing. On
peut éaire ce morphing sous laforme suivante :

I(x,Y)=a F(xy)+(1-a)B(x y) =F(xy)+B(xY),

avec| qui est extrait d’ une gaussenne de parametres: (GE+(1—G)F2 ,0{7l +(1—0{)\72 ).




Hoi de ©=G(Ho,Vo)
Hoi de E=G(u,V:)
Ce que I'on désire, c'est connaissant X, quelle est la meill eure estimation de @ que I’ on puisse
faire : cette réponse est donnée par les probabili tés conditionnelles ; c’'est : E(6|X) .

Des calculs triviaux donnent alors la formule suivante :

E(@|X) = Ho +M.(X — o — Hg) ,avecM =V, (Vo +Ve) ™.

On peut donc écire ce morphing sous laforme X =@ +E, avec:

Ainsi, connaissant la loi du morphing, on peut estimer I'image initiale cherchée (on cdcule plutot
I"image (R,G,B, &) avec les coordonnées R, G, B représentant a-fois les véritables coordonnées de
I"image initiale : cda permet d’éviter les erreurs d'approximation lorsque a est proche de 0O, et
C’ est une convention généralement adoptée pour stocker les valeurs d’ une image).

On dbtient donc finalement :

a.color, =a L +a V, . @V, +@-a)V,) (X ot - (1-a)i,)

, Ce qui congtitue I’ estimation bayesienne de I'image originale.

origimale alpha channel irage estires reconstriction

Figure 6: méthode bayesienne, reconstruction sur fond blanc (255,255,255)

Dans la troisiéme figure, I'estimation de I'image initiale dfichée et I'a-image (cda explique
donc le badkground noir !).



methode batresienne

LIMITATIONS

1)  Temps de calcul un peu lourd ; méme si des améliorations certaines ont été trouvées, la
construction des sgnatures est un peu lourde, et I estimation en chaque pixel du coefficient alpha
est particulierement longLe. 1l est posshble de pré-calculer les inverses des matrices définissant les
ellipsoides le long de tous les sgments du graphe, mais le temps d’estimation de daque
coefficient alphareste un peu long

. Des situations conflictuelles : ces derniéres résultent souvent d’ une approche globale, mais
des conflits locaux peuvent toujours exister.
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Figure 7. stuation conflictuelle due au " bruit" de chaque composante

. Une Précision quelquefois aléatoire : dans certains cas, les coefficients alpha trouvés ne
sont pas ceux qui conviennent et cda méme s la fonction de probabilité possde un urique
maximum bien défini. Le schéma d-desus montre un exemple simple pour lequel le cefficient
alpha déterminé est différent de O, alors que le pixel considéré se situe dans la « zone de bruit »
d’une composante. Bien-entendu des stuations moins smples et beaucoup plus conflictuelles
peuvent se produire.

pixzel & mterpoler
ligne d'interpolation

coefficient alpha

Composante gaussiente eXieneures composante gaussienne mterienre

Pour résoudre e conflit, il suffit de définir un critere de sélection robuste. Ce aitére peut ére
fondé sur la notion de distance de Mahalanobis, ou bien sur le résultat donné par les probabili tés
comme le montre la courbe d-dessous.
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Figure 8:critére de sBledion fondé sur le résultat du mor phing

Dans d'autres cas il est posshle que la curbe de distribution possede plusieurs maximums
relatifs (un nombre inférieur au nombre de gaussennes, ¢’est a dire le nombre de segments dans
le graphe). Il est fadle de détecter ce genre de cnflits mais leur résolution nest pastriviale. Une
approche locale semble lever la plupart de ces problémes, al’ exception de cas ou untravail sur la
chromakey n’est pas adapté. Le schéma suivant montre I’un de ces problémes.
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Plusieurs pistes, autres que locdes, pour résoudre ce genre de probléme ont été explorées sans
donner de résultats intéressants. La meill eure solution pour y pallier reste une observation des
valeurs voisines, et un choix en conséquence.

Cette méthode paose quelques problémes certains dont le plus délicat pourrait ére le temps de
cdcul. En effet, la construction des deux signatures et de leur graphe correspondant n’est pas
foncierement lourde en calcul, mais une approche trés locale, qui obligerait un calcul en chaque
point, n’'est pas concevable. De plus, |’ estimation d’alpha en chaque pixel est colteuse en temps
decalcul, etil Ny apasde moyen de mntourner ce probléme.



INTEGRATION
Plusieurs méthodes d’ intégration sont posshbles :
i. Développement d’un outil de retouche post-Rotoscopie.

ii. Une insertion directe dans le terme éergétique ne semble pas triviale.
Cependant, semblable al’approche en compaosantes globales de Nikos
[7], iI peut é&re possible de modifier I'énergie pour tenir compte
globalement ou semi-localement des signatures.

b) Approche énergétique pour les snakes :

Le travail effectue par Nikos Paragios [7], synthétisé dans sa thése intitulée « Geodesic Active
Regions and Level Sets Methods», va ére trés utile dans I'élaboration d'une gproche
énergétique pour les siakes. Quelques limitations, natamment sur les temps de calculs nécessaires
(pour la plupart, liés a I’ approche Level Set), et la précision dans la segmentation, nécesstent de
reprendre les méthodes abordées, mais ce travail est globalement trés riche pour la diversité des
approches ainsi que leur originalité.

Inclure un terme énergétique tenant compte de toute I'information de couleur n’'est pas triviae :
comme nous avons déja pu I'évoquer, la culeur apparente d'un pixel est sensible a son
illumination. Une approche intéressante est développée par Michele M. Covell & Trevor J.
Darrell dans «dynamic occluding contours ». Dans cette publication, ils proposent un nouveau
terme énergétique, qui tient justement compte de aette information couleur. Ce nouveau terme
inclut une information de couleur locale, ainsi qu'un profil de variation autour de cette couleur.
La grande difficulté de cette approche est de garder une correspondance entre points d’ une image
al’autre, de maniére ace que I'information locale soit toujours valable. Cependant, méme si cette
approche est assez gourmande en temps de calcul, e terme « profil de variation » est relativement
intéressant, et semble donrer des résultats corrects.

Actuellement, un muveau terme éergétique, tenant compte des travaux évoqués précédemment,
est en cours d’ élaboration.

c) Acquiscertains:

Certains points nous paraissent évidents :

. Une gproche paramétrée (courbe de Béziers, voire plus probablement B-Snakes, B-
Splines: possbilité de définir des coins) semble nécessaire: fadlité d'interaction utili sateur-
tracé temps de cdcul «correct » (en comparaison avec les Level Sets, qui, bien que plus
précises, sont bien plus gourmandes en calculs), méthode compléement adaptée ala rotoscopie,

. L’interaction doit ére optimale: la rotoscopie demande constamment de nombreuses
retouches, qui doivent pouvoir &re efeduées en « quasi-temps réd ». L’ utili sateur ne doit pas
étre « rebuté » par la complexité des outils de retouche, qui doivent ére évidents d’ utilisation et



rapides (!) : I'ergonomie, la facilite d’ utilisation, la simplicité des outils, sont des contraintes
trés fortes.

. Il est quasiment impossble de « rotoscoper » automatiquement une séquence d’images,
mais les résultats fournis par une premiére passe de « segmentation-tradking » se doivent d’ ére
les plus corrects possbles: la robustesse du logiciel est trés importante. Pour ces raisons, une
approche totalement déterministe ne devrait pas permettre d'obtenir des résultats toujours
satisfaisants, et I'introduction de probabili tés conditionrelles (voire peut-&re méme de « fuzzy
logic », C'est a dire déférer certaines décisions a plus tard lorsque ces derniéres ne sont pas
triviales) semblent nécessaires. Notamment, au moins une « couche » de dédsions déférées, afin
d’ éviter laprise en compte de possbles erreurs, devrait ére utili sée

. Suite aux remarques précédentes, il est obligatoire, afin de bien se positionner, de
développer des outils de @rredion efficaces. La majorité des outils « Dutruc » devrait ére
incorporé dans le logiciel, et les travaux précédents devraient powoir ére utilisés pour
implémenter un outil de retouche post-Rotoscopie.

3) Résultats aduels et planning :

D’ici lafin du mois d’'ao(t, une API « garbage matte » seraimplémentég et quelques résultats du
travail sur lachromakey insérés. Une premiére version 1.0 devrait ére disponible fin novembre.

B St .

Figure 7 : outil de retouche post-retoscopie Figure 8: intelligent scisors
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Annexe | : définition d une @mposante gaussienne

Soient n pixelsi dont (_3] représente le vecteur couleur tridimensionnel dans |’ espace gproprie.
n

On définit I’ espérance de cet ensemble de pixel par: M :H Zq , ans gque sa matrice de
1=

100 i
covariance : gWEZZ CieG—H .
1= J:

Ceci étant fait on peut alors modéliser I’ ensemble des n pixels par une composante gaussenne G.

Nous définisons alors la ‘probabilité qu'un pixel de ouleur C appartienne ala méme
composante @uleur que les n pixels précédents. Elle et alors propationnelle a:

L exp(—lt (C—-f)ecov's(c—M)
(2m™ [detcov) = 2 —

G(C, a, cov) =

(Ici m=3, car on travaill e dans un espace tridimensionnel). On se rend alors compte que le facteur
important est la distance entre la couleur C et I’ espérance [I au sens du produt scalaire définit

-1
par laformebilinédre : COV".

Pour information seulement, la probabili té€ vraie qu’un pixel i, tiré au hasard dans |’ ensemble, ait

- ~ -1 -
une couleur C vérifiant t(C - /J) * COV " (C - /J) < a(cest a dire que la couleur est

incluse dans une elli pse E),&stl’intégralewivante:ﬂ]-E G (X, fi,cov ))dX .



Annexe |l : définition de |’ espacede culeur CIE Lab

L’ espace dassque de couleurs RGB est un espace qui se préte trés mal au calcul mathématique
dans le sens ‘euclidien’ du terme: notion de distance essentiellement. Cela signifie que deux
points mathématiquement trés proches peuvent ére subjectivement trés éloignés. Inversement,
deux points paraissant subjectivement assez proches peuvent en fait étre trés éloignés au sens de
leur distance euclidienne.

Pour cette raison, certains espaces de couleurs ont été crées, tels que les espaces CIE Lab et CIE
Luv. Lors d'une premiére phase d’études, plusieurs espaces couleurs ont été testes : nous avons
retenu |’ espace couleur CIE Lab pour la qualité des résultats obtenus.

Pour une définition compléte des diff érents espaces couleurs, nous renvoyons le lecteur curieux a
[3], [4] et [5].

Tout d'abord définisons I'espace CIE XYZ, ou bien XYZitu (pour International
Telecommunications Union):

RGB -> CIE XYZitu (D65) CIE XYZitu (D65) -> RGB

X = 0.431* Red+0.342* Green+0.178* Blue Red = 3.063*X-1.393*Y-0.476*Z

Y = 0.222* Red+0.707* Green+0.071* Blue Green = -0.969* X+ 1.876* Y+0.042* Z
Z = 0.020* Red+0.130* Green+0.939* Blue Blue = 0.068*X-0.229* Y+ 1.069* Z

L’ espace de couleur CIE Lab a é¢é introdut en 1976 par la CIE. Dans ce nouvel espace de
couleur, L* est la luminance, a* et b* sont respectivement les chrominances rouge/bleu et
jaune/bleu (On comprend alors pourquoi cet espace permet de réaliser des cdculs plus intuitifs ;
cf. sensibili té des bétonnets... ). Il est défini par rappat al’espace CIE XYZ.

CIEXYZ->CIELab

L=116*((Y/Yn)(1/3))-16 s Y/Yn>0.008856
ou
L=903.3*Y/Yn sinon.

a=500* (f(X/Xn)-f(Y/Yn))
b=200* (f(Y/'Yn)-f(Z/Zn))
avec  f(t)=t" s Y/Yn>0.008856
f(t)=7.787* t+16/ 116 sinon.
Avecici (Xn,Yn,Zn)=(242,255277). Voir [4] pou de plus amples informations.



