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a accepté de former aux problèmes inverses et aux méthodes bayésiennes un thésard qui n’avait
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cette thèse.
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J’adresse aussi d’exceptionnels remerciements à Michel Fliess et au professeur Fionn Murtagh
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de ce travail et vers mes trois “Papus” qui n’ont pas manqué de me demander régulièrement, alors
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Table des matières

Introduction générale 1

Partie I : Estimation de mouvement par ondelettes adaptées au mouvement 5
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10.1.1 Image de test mosäıque texmos3.s1024 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125
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Introduction générale

Cette thèse concerne l’analyse de séquences d’images et plus particulièrement l’estimation de mou-
vement et la segmentation. Le but premier de ce travail était d’aborder la question de la compression
vidéo par des méthodes à la fois originales, nouvelles et mettant en jeu une vision de la compression
plus contextuelle que celle qui est couramment développée, dans les normes récentes, par “compa-
raison de blocs”.

Elle a été développée en deux parties : une première partie sur l’estimation de mouvement fondée
sur des familles d’ondelettes construites pour l’analyse et la quantification du mouvement et une
deuxième partie sur la segmentation par approche bayésienne et champs cachés de Gauss-Markov.

La première partie a été initialement inspirée par la norme MPEG4 dans laquelle la compression
se fait en partie par une approche objet. Le terme ”orienté objet” dans la norme MPEG4 consiste
principalement à segmenter les régions d’intérêt (ROI) pour les coder ensuite avec une plus ou
moins bonne qualité (donc un taux de compression plus ou moins élevé) selon l’intérêt que l’on
porte à cette région. Cette première fonctionnalité vise à compresser le flux vidéo par adaptation
de la qualité aux régions d’intérêt de la scène. Cependant dans l’approche MPEG4, le codage spa-
tial d’un objet d’intérêt reste un codage par blocs et l’estimation/compensation de mouvement est
aussi réalisée de façon brute par des vecteurs de mouvement représentant simplement les transla-
tions des blocs. Il nous a paru intéressant, dans le cadre d’une approche objet, de chercher plutôt à
caractériser les mouvements des objets segmentés d’une séquence et à chercher un moyen de faire
une prédiction de mouvement fondée sur la trajectoire des objets plutôt que de rester sur l’esti-
mation brute du mouvement des blocs constituant ces objets. En effet l’inconvénient des méthodes
”génériques” basées sur un découpage en blocs est qu’elles ne s’intéressent pas au contenu des
séquences.

L’estimation de mouvement prise dans un sens ”contextuel” sur des groupes d’image (GOP ,Group
of Pictures ou GOF, Group of Frames), apporte des informations plus précises qui permettent de
réaliser des opérations telles que l’analyse du mouvement sur des objets, ou régions, d’une scène
ainsi que la segmentation de ces objets. Elle peut conduire aussi à l’identification de trajectoires
des objets ainsi qu’à l’analyse de scène. C’est cette approche contextuelle des scènes que nous avons
mise en avant car elle semble indissociable, à terme, de méthodes de compression plus complexes
mais ”intelligentes” et performantes.
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Afin de quantifier les paramètres du mouvement des objets dans une scène, nous nous sommes
donc intéressés plus particulièrement à des techniques de filtrage et d’analyse par ondelettes spatio-
temporelles. Nous nous sommes orientés vers des familles d’ondelettes redondantes, développées
pour l’analyse du mouvement, et qui ont déjà été utilisées dans des applications de suivi de cibles.
Cependant les trajectoires des objets dans de telles applications restent relativement simples. L’uti-
lisation dans des séquences vidéo présente la difficulté de quantifier des paramètres de mouvements
quelquefois beaucoup plus complexes. L’utilisation de ces familles (ou frames) adaptées au mouve-
ment nécessite alors d’utiliser un dictionnaire assez large d’ondelettes adaptées qui permet d’extraire
les paramètres comme la vitesse, la rotation ou la déformation, paramètres qui ne peuvent être ob-
tenus par des approches par blocs.

Dans la deuxième partie nous abordons le problème de la classification/segmentation pour des
images fixes et pour des séquences d’images dans le domaine direct, par une approche bayésienne.
Nous présentons aussi une approche de l’estimation du mouvement et de la compression en nous
basant sur les résultats obtenus dans la segmentation statique. Une approche “itérative” de la
segmentation bayésienne réalisée sur des séquences d’images permet d’améliorer la vitesse de seg-
mentation. A partir de la segmentation de séquences nous présentons une méthode d’estimation de
mouvement basée sur la classe d’appartenance des objets et sur leur “masse” (nombre de pixels). Le
suivi d’un objet dans une scène est alors rendu possible ainsi que l’estimation de son déplacement,
en se basant sur le mouvement de son centre de masse. Nous présentons finalement le développement
d’une méthode de segmentation bayésienne et champs de Markov cachés dans le domaine trans-
formé des ondelettes. Les résultats obtenus par projection dans le domaine transformé des ondelettes
montrent que la segmentation peut se faire beaucoup plus rapidement que dans l’espace direct.

Les deux parties de cette thèse peuvent être vues comme deux approches réciproques de l’estimation
de mouvement et de la segmentation dans le but de réaliser l’analyse et la compression orientée
objet de séquences vidéo. En effet, dans la première partie une séquence vidéo est analysée en termes
de paramètres de mouvement. Le but est de suivre des groupes de pixels possédant des paramètres
semblables. Ces pixels appartiennent à des régions homogènes au sens du mouvement et permettent
donc d’extraire, ou de segmenter, des régions ou des objets distincts. Dans la seconde partie nous
effectuons d’abord une segmentation de la séquence basée sur l’homogénéité de niveaux de gris.
Le mouvement des régions ou objets segmentés est paramétré en se fondant sur le mouvement
du centre de masse des régions. Dans les deux cas le but est de permettre l’identification de la
trajectoire d’une région plutôt que la valeur d’un simple vecteur de mouvement entre deux blocs
de l’image. En ce sens nous pensons que les deux approches présentées dans la suite conviennent à
une approche “contextuelle” et intelligente de la compression.



Partie I : Estimation de mouvement
par ondelettes adaptées au

mouvement
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Introduction à la première partie

Cette première partie sur l’estimation de mouvement a débuté par une réflexion sur la norme
de compression MPEG4 orientée objet. Cette norme, dans son état de développement en 1999,
était prévue pour réaliser la compression vidéo en prenant en compte, et c’était une différence no-
toire avec MPEG2, la notion contextuelle des scènes. Plus précisément, la norme MPEG4 prend en
compte les objets, ou régions d’intérêt (ROI), de façon individuelle dans une séquence, en effectuant
une segmentation et en réalisant une compression à taux variable en fonction de caractéristiques
particulières de ces objets ( vitesse, forme, couleur). Cela représente une innovation importante par
rapport aux méthodes de codage. Cependant il semblait insuffisant de coder de la même manière,
aussi basique, c’est-à-dire par comparaison de blocs (BM, Block-Matching), des objets segmentés
et les régions statiques ou “sprite” qui entouraient ces objets dans l’image. Segmenter un objet
puis faire de l’estimation de mouvement par blocs sur ce même objet semblait un peu limitatif.
Nous nous sommes donc intéressés à l’aspect estimation de mouvement par objet plutôt que par
blocs car le développement de méthodes orientées objet nous semblait devoir nécessairement com-
porter tôt ou tard un aspect beaucoup plus “contextuel” qui est celui du déplacement de l’objet
lui-même. C’est sur la base de l’estimation du déplacement des objets, et non plus des blocs qui les
représentent, que l’approche objet nous paraissait devoir progresser.

L’objectif de la première partie de cette thèse est d’investiguer et d’utiliser les capacités de familles
d’ondelettes redondantes pour l’estimation du mouvement dans des séquences vidéo ainsi que pour
l’analyse du mouvement (lire par exemple [BH95, Tru98, JMR00] pour une introduction générale
aux ondelettes). L’utilisation pour la compression non pas systématique, mais contextuelle, est mise
en avant dans ce travail. Par contextuelle, nous entendons une compression adaptée au contenu de la
scène et aux besoins de l’application. En particulier, et comme cela est déjà défini dans MPEG4, on
peut adopter un faible taux de compression pour toute partie d’une scène qui présente des critères
d’intérêt essentiels (objets de taille, de couleur, de mouvement particuliers par exemple). Une
analyse de la scène fournissant une quantification plus précise des mouvements devrait permettre
de réaliser encore mieux une compression contextuelle. C’est ce type d’analyse qui a motivée notre
approche.

Les familles d’ondelettes redondantes 0 ont fait l’objet d’un intérêt relativement restreint dans les

0La transformée en ondelettes présente l’information initialement contenue dans un espace de dimension n, le signal,
dans un espace de dimension n + 1, le plan temps-échelle. Elle met donc en oeuvre, pour représenter l’information,
un nombre de coefficients beaucoup plus important que nécessaire : c’est une représentation redondante. Une même
fraction de l’information y est reproduite plusieurs fois, partagée par différents coefficients de cette représentation
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années passées car elles sont coûteuses en puissance de calcul. Les algorithmes ont un ordre de
complexité, pour des signaux 1D, en O(kN2log(N)) alors qu’il est en kN2, où k est la longueur de
la séquence du filtre, pour les décompositions non-redondantes (algorithme orthogonal pyramidal
de S. Mallat).
Les ondelettes redondantes sont un outil d’analyse [MZ92, Tor95, AAE+95, Abr97, AMVA04] et de
restauration d’images [SMB00] alors que les ondelettes non-redondantes sont utilisées essentielle-
ment pour la compression et le débruitage [Ber99b, LP02]. La décomposition redondante dyadique
de Mallat a été utilisée dans la décomposition-reconstruction d’une image en n’utilisant presque
exclusivement que les contours détectés par des ondelettes dérivées d’une gaussienne. L’algorithme
à trous développé par M. Holschneider, R. Kronland-Martinet, J. Morlet et P.Tchamitchian dans
[GKMM89] puis par M. Shensa [She92], permet de réaliser une décomposition de l’image sans
réduction de sa résolution. Les applications en restauration fondées sur cette décomposition redon-
dante sont nombreuses notamment en astronomie (Starck, Murtagh, Bijaoui dans [SMB00]) et très
récemment en restauration vidéo. Le développement des “ridgelets” et des “curvelets” basées sur ce
même algorithme à trous ont permis d’atteindre une qualité très élevée en restauration (E. Candes,
D. Donoho, J.L. Starck dans [SCD01] .

D’autre part la compression à base d’ondelettes orthogonales a connu deux développements récents :
les “bandelettes” (bandlets) (E. Le Pennec, S. Mallat [LPM00, LP02, LPM03]) pour la compression
d’images statiques et le calcul du flot optique rapide par projection sur des bases orthogonales pour
l’estimation/compensation de mouvement (thèse de C. Bernard [Ber99b] avec S. Mallat).

D’autres utilisations des ondelettes pour la compression et l’estimation de mouvement ont été
réalisées par l’IRISA [VG03] pour le filtrage de trajectoires d’objets (ondelettes simples de Haar)
ou encore par schéma “lifting” (cf. annexe) réduit à l’étape de prédiction (M. Barret []).

En revanche, les familles d’ondelettes spatio-temporelles développées pour l’analyse de mouvements
affines (rotation), pour la déformation (transformation quelconque [Combes]) ou pour la détection
cinématique (vitesse , accélération) ont connu peu d’intérêt. Ces familles sont un développement de
la classique décomposition en ondelettes qui inclut la translation et la mise à l’échelle spatiales. Elles
prennent tout d’abord en compte les mêmes transformations dans le domaine (spatial + temporel)
et permettent la détection et la quantification du mouvement. Nous avons abordé ces groupes par-
ticuliers de familles d’ondelettes étudiées notamment par (Duval-Destin, Murenzi, Dutilleux puis
J.P. Leduc et al. dans [DDM93, Dut89, LMMS00]) et avons imaginé tout d’abord leur utilisation
dans un schéma d’estimation de mouvement en développant un nouvel algorithme plus rapide basé
sur l’analyse multi-résolution à trous. Le développement de cet algorithme présente la difficulté
d’adapter les ondelettes spatio-temporelles à des paramètres cinématiques tout en conservant la
propriété d’une analyse multirésolution (relation de double échelle) indispensable à l’algorithme à

[Abr97], §1.1.3. S. Mallat, dans sa transformée pyramidale orthogonale, réduit totalement cette redondance en créant
une orthogonalité complète entre TOUS les coefficients (et les sous-espaces auxquels ils appartiennent), intra et inter-
échelles. La transformée redondante est donc “prolixe” et peu efficace pour la compression, mais s’avère beaucoup
plus intéressante pour suivre avec une grande finesse l’évolution d’un signal. Ce sont donc ses capacités d’analyse qui
nous intéressent, dans cette approche d’EM, bien que celle-ci vise, c’est paradoxal, la compression vidéo.
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trous. Cette difficulté n’a pas été perçue immédiatement et les premiers résultats de cette adapta-
tion n’ont pas apporté de résultats suffisamment probants en ce qui concerne la qualité de l’analyse.
Nous avons alors commencé l’étude de l’adaptation d’ondelettes Splines au mouvement. Cette ap-
proche présente le triple intérêt d’utiliser des ondelettes compactes dans les domaines direct et dual,
de travailler avec des ondelettes peu oscillantes qui sont plus adaptées que les ondelettes de Morlet
à l’analyse d’objets aux bords bien définis et enfin d’être déjà utilisées avec l’algorithme à trous en
restauration [SCD01].

Un deuxième volet à l’approche par mesure de paramètres cinématiques par ondelettes spatio-
temporelles a été d’imaginer la construction des trajectoires des objets dans une scène vidéo. La
construction de trajectoire est alors vue comme une extension de la mesure, basique, du mouvement
par vecteurs représentant le déplacement linéaire de blocs, ou d’objets, dans des scènes. Le but est
d’associer, à un bloc de l’image ou à un objet (région homogène), une trajectoire qui serait construite
sur les toutes premières trames d’une scène. La construction de cette trajectoire spatio-temporelle
nécessite de connâıtre les paramètres cinématiques de l’objet. Ceux-ci sont obtenus soit par mesure
de champ dense (flot optique), soit par mesure à partir des positions prises par l’objet dans les
trames successives (cadencées par la période vidéo), soit à partir d’ondelettes spatio-temporelles
(ST) adaptées au mouvement qui déterminent dans une scène les objets présentant une cinématique
déterminée. Nous verrons que cette estimation se fait à partir de plusieurs ondelettes mères au
départ afin d’obtenir une cartographie relativement complète des caractéristiques cinématiques des
objets. Puis [Mujica, Leduc...], un objet particulier peut être “suivi” dans la scène. L’analyse et
la compression peuvent alors aller de pair : comme pour les objets en mouvement rapide sur fond
lentement variable (séquence de tennis “Edberg”), nous pouvons nous intéresser à la compression
de toute une scène avec un taux de compression élevé tout en ne conservant que le ou les objets
dont la cinématique nous intéresse.

La première partie de ce manuscrit est organisée de la façon suivante. Hormis cette introduction,
le premier chapitre présente un bref état de l’art en compression statique d’image, ou compression
spatiale, et introduit naturellement les techniques de compression vidéo fondées sur la compression
spatiale et la compression temporelle. Les deux grandes familles de codeurs, hybrides et 3D, y sont
présentées. Nous y présentons les approches de codage avec et sans compensation de mouvement,
ainsi que les codeurs sans transmission du mouvement. Le chapitre est complété par un tour d’hori-
zon des normes de compression vidéo. Le deuxième chapitre présente un état de l’art des méthodes
d’estimation du mouvement : estimation par comparaison de blocs (BM, block-matching), filtrage
spatio-temporel, flot optique, non-transmission des vecteurs de mouvement. Le chapitre 3 est une
introduction aux techniques spectrales d’estimation du mouvement par la transformée de Fourier. Il
établit le lien entre un déplacement dans le domaine spatio-temporel direct et sa résultante dans le
domaine spectral. Il rappelle les possibilités d’analyse du mouvement qu’offre le domaine spectral et
nous amène naturellement au chapitre 4. Dans celui-ci l’analyse spectrale est réalisée non plus sur la
base des fonctions continues ou à fenêtre, qu’offrent les transformées de Fourier, de Fourier à fenêtre
(STFT, short term Fourier transform ) ou de Gabor, mais sur celle d’une famille de transformées en
ondelettes adaptées au mouvement (MTSTWT, Motion tuned spatio-temporal wavelet transform).
Le chapitre 5 nous montre quels sont les résultats obtenus en appliquant ce type de transforma-



8

tion à une séquence vidéo et fait la comparaison avec une méthode récente de résolution rapide
du flot optique développée par C. Bernard et S. Mallat. Enfin le chapitre 6 présente un schéma
d’estimation de mouvement, basé sur la MTSTWT, et dans lequel nous proposons le fusionnement
de deux méthodes : l’estimation des paramètres de mouvement d’objets et l’identification rapide
de leur trajectoire. Cette approche “contextuelle” est proposée dans le cadre de futures méthodes
de compression “intelligentes” de séquences dans lesquelles on ne base plus seulement la réduction
de redondance temporelle sur la connaissance sommaire de vecteurs de mouvement mais sur la
connaissance de la trajectoire actuelle des objets dans une scène. Cette approche “contextuelle”
de la compression est donc basée sur l’analyse de la scène, que nous pensons être une des voies
potentielles pour réaliser, à terme, une compression efficace d’une séquence.



Chapitre 1

La compression vidéo

La compression vidéo peut s’entendre de plusieurs façons : compression “en-ligne” avec latence
faible ou moyenne (compression “temps réel” avec latence de l’ordre de quelques trames de 20ms),
avec latence forte (ordre de la seconde), ou encore “hors-ligne” avec latence quelconque. De même
que pour la compression d’images fixes, la qualité de restitution en terme de rapport signal/bruit
joue un rôle prédominant. Nous nous sommes intéressés tout d’abord à l’intégration de l’estimation
de mouvement dans des normes de codage classiques notamment la norme MPEG4 qui présentait
au moment où cette thèse a commencé l’intérêt d’une mise en oeuvre de la compression dans une
orientation “objet”. Nombre de difficultés techniques ont retardé la mise en application de cette
norme dont le cahier des charges, un peu exigeant et complexe, s’est avéré trop lourd pour les appli-
cations industrielles attendues. La “compression orientée objet” qui semblait faire tout l’intérêt de
cette norme a montré très tôt qu’elle ne se résumait, en ce qui concerne le codage du mouvement,
qu’à une estimation par déplacement de blocs très (trop) classique et non par déplacement d’objets
ou de régions caractéristiques. C’est dans ce sens que nous avons choisi de tester d’autres approches
plus précises quant à la quantification du mouvement par régions, notamment avec des ondelettes
sensibles au mouvement.

Dans ce chapitre nous présentons les familles les plus répandues de codeurs vidéo ainsi que les
deux grandes techniques utilisées plus particulièrement sur les codeurs hybrides ou en général sur
les codeurs avec compensation de mouvement puisque c’est l’estimation du mouvement qui nous
intéresse ici. Nous ferons bien sûr une part importante à l’analyse de scène qui intervient de plus en
plus dans des codeurs dont la complexité est grandissante et dont la gestion de l’aspect “contextuel”
renforce l’efficacité de la compression. En effet la compression peut être vue de façon tout à fait non-
supervisée ou “brute”, mais aussi de manière plus orientée vers des caractéristiques particulières de
la scène à coder : compression plus forte de l’arrière-plan (“sprite”) quasi-immobile, ou compression
forte des régions de grande dimension, de couleur particulière, etc.

9
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1.1 La compression statique

La compression vidéo ne peut être présentée sans une brève introduction sur la compression statique.
Nous rappelons les grandes lignes des normes JPEG, JPEG2000 et des algorithmes de type SPIHT.
Qu’attend-on d’une compression : une réduction de la taille des données, donc du débit binaire lors
d’une transmission continue. Celle-ci est dépendante de trois paramètres principaux : la vitesse de
codage et décodage, le taux de compression, la qualité de compression. La complexité du codeur
et du décodeur est un des éléments importants. A cela s’ajoutent des caractéristiques comme
l’échelonnabilité. Il s’agit de pouvoir tronquer une image déjà codée afin de la transmettre à une
moins bonne résolution sans devoir envoyer un code complet puis décoder ce code et n’en garder
qu’une partie conduisant à une qualité réduite.

1.2 La compression vidéo

1.2.1 Redondance spatiale

La compression spatiale consiste en une réduction de la redondance spatiale de l’information.
Celle-ci est souvent fondée sur le codage de l’image dans un domaine transformé permettant une
représentation “creuse” du signal ou de l’image. Originellement les transformées les plus utilisées
sont : la DCT (Discrete Cosine Transform), l’OWT (Orthogonal wavelet transform), l’ACP (ana-
lyse en composantes principales, ou PCA, ou encore SVD ou KLT). Ces transformées sont utilisées
pour la compression statique aussi bien que vidéo. La DCT utilisée en MPEG2, est opérée par bloc
de 8x8 ou 16x16 pixels suivie d’une quantification et d’un codage entropique (table de Huffman)
qui attribue des symboles courts aux valeurs d’échantillons les plus souvent rencontrées.
D’autres méthodes de codage spatial sont basées sur des approches échelonnables (quantification
progressive), hiérarchiques ou par plans de bits : c’est le cas des codeurs EZW (Embedded Zero-
Tree Wavelet) [Sha93], SPIHT (Single Partition Hierarchical Tree) [SP96] et EBCOT (Embedded
Coding With Optimized Truncation) de JPEG2000 (Taubman, [Tau00, TZ94]).
Dans le schéma EZW, on cherche à encoder les coefficients d’ondelette de la façon la plus com-
pacte possible. Sachant qu’un coefficient d’intérêt, donc de forte valeur, est souvent suivi par des
coefficients “enfants” (de l’échelle inférieure donc de la résolution supérieure) dont la probabilité
est forte d’être aussi de forte valeur, la manière la plus rapide pour coder les coefficients d’intérêt
est de suivre un arbre de codage à partir de chaque coefficient de forte valeur depuis la plus basse
résolution. Dès qu’apparâıt dans un arbre un coefficient faible ou nul, ses “enfants” ont aussi une
forte probabilité d’être nuls et l’on encode le reste de l’arbre par un symbole représentant une suite
de zéros (zero-tree). Le décodage est donc aussi extrêmement simplifié dès qu’apparâıt le symbole
d’un arbre de zéros.
Le schéma SPIHT de Said et Pearlman [SP96], améliore l’algorithme EZW en partionnant l’espace
des coefficients selon une échelle de décroissance de leur amplitude par octave, effectue la transmis-
sion par plans de bits (échelonnabilité) et utilise l’auto-similarité des coefficients inter-échelles.
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1.2.2 Redondance temporelle

La redondance temporelle consiste à représenter l’image “n” de la séquence à partir de l’image “n-
1” en transmettant uniquement la valeur des vecteurs de mouvement des blocs entre deux trames
(ou images) de la séquence. La redondance provient du fait que si l’éclairement de la scène est à
peu près constant et qu’ aucun objet n’apparâıt ou disparâıt, chaque bloc de l’image “n-1” doit se
retrouver dans l’image “n” et donc le codage complet du bloc “n” devient inutile : il suffit alors
d’associer à un bloc un simple vecteur de mouvement, codé par quatre coordonnées (xn−1, yn−1) et
(xn, yn) dans le plan image, pour replacer le même bloc dans l’image “n”, sans en refaire le codage
spatial complet.
La prédiction temporelle peut, dans plusieurs schémas et normes classiques (MPEG, H26), être
associée à la notion de groupe de trames, les GOF (group of frames), ou GOP (group of pictures).
Dans MPEG-1 et -2 les trames peuvent être codées de trois façons : I pour Intra, P pour Prédite
et B pour Bidirectionnelle. Le codage Intra d’une image consiste en un codage spatial intégral de
l’image (par exemple la DCT ou transformée discrète en cosinus de MPEG2), comme s’il s’agissait
d’une image fixe. Le codage Intra ne fait donc pas appel à la notion de redondance temporelle et
ne réalise pas d’estimation/prédiction du mouvement des blocs.
Dans le codage d’une trame “P”, on s’intéresse à la ressemblance, ou la distance, entre des blocs de
l’image actuelle (n) et des blocs de l’image passée (n-1). De façon sommaire, on peut dire que si un
bloc de la trame actuelle (n) présente un niveau moyen de gris similaire à un bloc de la trame (n-1)
et se trouve dans un voisinage spatial défini du bloc (n), on dit qu’il y a redondance temporelle
du bloc. Plus précisément, le “niveau de gris moyen” est donné par l’EQM (erreur quadratique
moyenne) mais plus souvent par l’EAM (erreur absolue moyenne). En ce qui concerne le voisinage
spatial, ou “zone de recherche”, elle est centrée sur la position du bloc initial et ne s’étend pas au-
delà des “composantes maximales” d’un vecteur mouvement. Afin d’améliorer la recherche du bloc
le plus semblable dans une zone, plusieurs techniques existent. Elles consistent par exemple à ne
calculer un critère de ressemblance que pour les blocs ne se recouvrant pas ou encore à commencer
la recherche par le centre de la zone, puis à tourner autour en cherchant toujours à augmenter la
ressemblance. Nous faisons ici référence à [Gui96], section 4.4, pour des explications plus détaillées
sur ces aspects de mise en correspondance.

Nous venons donc de montrer qu’il n’est pas nécessaire de recoder spatialement le même bloc dans
la trame (n). Il suffit de réutiliser le codage spatial du bloc (n-1) et de lui adjoindre un vecteur de
mouvement V {(i1, j1), (i2, j2)} correspondant à son déplacement entre les trames (n-1) et (n). Dans
ce cas on ne transmet plus, pour ce bloc de la trame (n), que le vecteur de mouvement correspondant.
Ce système nous amène à la notion de prédiction temporelle qui trouve son explication si l’on fait
l’hypothèse que le même bloc aura, entre les trames (n) et (n+1), subi un vecteur de déplacement
de même amplitude et orientation qu’entre les trames (n-1) et (n). Dans ce cas, sans chercher à
trouver la position du bloc dans la trame (n+1), on lui attribue une position par “prédiction” d’un
déplacement similaire à celui qu’il a connu entre les trames (n-1) et (n).
Enfin le codage bidirectionnel d’une trame fait appel aux deux types de codage : I et P. Les images
bidirectionnelles sont codées, comme leur nom l’indique, à partir des trames codées “I” et “P” et
sont placées entre celles-ci. Le schéma 1.1 donne un exemple de la façon dont sont calculés les trois
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types de trames. Selon le taux d’erreur, la vitesse de transmission ou la qualité que l’on désire
obtenir, le schéma du “GOF” variera et pourra être de type IBBP comme celui indiqué dans la
figure ou bien IPPIPP, ou l’on cherche à supprimer le nombre de trames bidirectionnelles coûteuses
en calcul.

Fig. 1.1 – Trois types de codage de trames : Intra, Prédite et Bidirectionnelle et
l’entrelacement de ces codages dans une séquence “GOF”

1.2.3 Premiers schémas de compression vidéo par ondelettes

Les deux schémas qui suivent relèvent de la compression spatiale bien qu’ils fassent intervenir les
différences entre images (pour le schéma DPCM).

M-JPEG

Le premier schéma de codage vidéo est réalisé de façon assez naturelle par le codage/décodage
statique et individuel de chaque trame. Un codage de type JPEG pour chaque trame a donné
le schéma “Motion-JPEG” (Fig. 1.2) dans lequel seule la redondance spatiale est exploitée dans
chaque trame prise séparément. La redondance temporelle n’est pas exploitée. Un autre type de
compression spatiale pourrait être adopté. Cependant le codage JPEG offre la possibilité d’une
qualité (et donc d’un taux de compression) variable et élevé (avec perte).

JPEG-DPCM

Le deuxième schéma utilisant la modulation différentielle des images par impulsions codées (JPEG-
DPCM, Differential Pulse Coded), voir Fig. 1.3, commence à exploiter cette redondance temporelle.
Il s’agit alors simplement de coder et de transmettre la différence, codée en JPEG, qui existe entre
deux images successives. Seule la première image de la séquence est codée en JPEG et transmise
totalement. L’erreur différentielle a bien sûr tendance à se propager dans un schéma non-bouclé,
cependant elle reste faible car non-prédictive, mais parfaitement déterministe.
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Fig. 1.2 – Codeur/décodeur M-JPEG (Motion-JPEG)

1.2.4 Codeurs hybrides

La compression vidéo, au niveau de la couche physique, est basée, dans les premières normes, sur
un “codage hybride”. Cette appellation trouve sa signification dans le fait que la compression se
fait par une méthode spatiale et une méthode temporelle. La compression consiste en une étape
de suppression de la redondance spatiale (ou décorrélation spatiale) et une étape de suppression
de la redondance temporelle. Cette dernière consiste à éviter de transmettre, pour deux images
successives, les blocs des deux images qui présentent la même “information moyenne”, c’est-à-dire
le même niveau de luminance moyen. Ainsi si l’on peut retrouver, dans une image n, un bloc Bin de
même caractéristique que le bloc Bin−1, alors il suffit de ne transmettre que le vecteur de mouve-
ment correspondant au déplacement du bloc Bin pour transmettre la deuxième image. La mesure
du déplacement est réalisée entre deux images successives de la séquence dans le cas des normes
telles que MPEG2, MPEG4.
On recherche la “meilleure correspondance” entre deux blocs de pixels 16×16 situés dans des trames
consécutives. Cette correspondance peut se faire par minimisation de l’erreur quadratique entre les
illuminations correspondant aux pixels respectifs des deux blocs. On déduit alors le déplacement
v(x0, t) correspondant du bloc initial.
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Fig. 1.3 – Codeur/décodeur JPEG-DPCM (Differential Pulse Coded Modulation),
ou modulation différentielle des images par impulsions codées (MIC).

Codeur hybride MPEG1/MPEG2

Fig. 1.4 – Schéma de codage MPEG1 et MPEG2. DCT, quantification, estimation
de mouvement de type BM puis émission des quatre flux d’information comprenant
les trames I, P et B, et les vecteurs de mouvement
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Fig. 1.5 – Codage de l’échelonnabilité sur un codeur MPEG2 (non-existante sur
MPEG1)

Le codeur hybride DVC basé sur la DWT

Le codeur DVC du Heinrich-Hertz Institute (HHI), développé par D. Marpe, Th. Wiegand et H.L.
Cycon [MWC02], est basé sur une transformée orthogonale (DWT Video Codeur). Ce codeur utilise
une compensation de mouvement par blocs, lesquels présentent une superposition (OBMC, Over-
lapped Block-Motion Compensation). Ce schéma a été proposé dans le cadre d’un développement
du standard MPEG4. Ses performances, annoncées en 2002, sont supérieures à celles du codeur
MPEG4 précédent et équivalentes au codeur H26L (versions TML 8/9). Il a été évalué en troisième
place à Sidney (2001) derrière le H26L, dans une version ne comportant pas encore le codage des
trames B (bidirectionnelles). Ce codeur utilise une nouvelle famille d’ondelettes biorthogonales de
Petukhov [MHCP00], à paramètre unique (filtres IIR). Celles-ci présentent davantage de degrés de
liberté, dans leur conception, que les filtres biorthogonaux FIR classiques et de meilleures perfor-
mances que les filtres 9/7 (base d’empreintes du FBI).
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Fig. 1.6 – Le codeur hybride DVC de HHI (Marpe, Wiegand), basé sur une OWT.

1.2.5 Codeurs 2D+T

La compression est réalisée “en bloc” sur une séquence spatio-temporelle avec ou sans compensation
de mouvement. Cette compression peut se faire sur le bloc 3D (ou 2D+T) complet (OWT3D) ou
en deux étapes : OWT2D dans le domaine spatial, suivi d’une OWT1D sur l’axe temporel. Dans
les deux cas il est possible d’utiliser des ondelettes.

Les codeurs 2D+T à ondelettes

Des codeurs 2D+T ont été développés sur la base d’une transformée en ondelettes. Dans ces codeurs
la compensation de mouvement est, ou n’est pas, réalisée. Le codage se fait sur une partie de la
séquence, ou GOF (Group Of Frames), qui est alors considérée comme un bloc 3D.
Dans le codage sans compensation de mouvement la décorrélation temporelle, aussi bien que spa-
tiale, peut être réalisée soit par une transformée tri-dimensionnelle et des ondelettes séparables
biorthogonales 7− 9× 7− 9 [Karlsson, Vetterli], soit par une transformée bidimensionnelle, dans le
champ spatial, puis suivie d’une transformation selon l’axe temporel.
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Fig. 1.7 – a) Codeur 2D+T par ondelettes sur un groupe d’image pris comme un
bloc 3D. b) Codeur par ondelettes en deux phases : codage 2D spatial, puis codage
1D temporel

Les codeurs 2D+T à ondelettes et MC

Des codeurs 2D+T à ondelettes possédant une compensation de mouvement ont été réalisés sur la
base du schéma lifting de Wim Sweldens [Swe95, DS98].

Principe du schéma lifting : Le lifting est une implémentation de la TO qui permet de décrire
la transformée sur des supports de forme arbitraire (création d’ondelettes non-linéaires). :
- Transformée le long de trajectoires d’objets (en temps) : codage 2D+t compensé en mouvement.
- Transformée sur le support des objets : codage par objets.
Le lifting est une série d’opérations qui consiste à transformer un jeu d’échantillons par :
- Séparation des échantillons en éléments pairs (en) et impairs (on)
- Action d’un jeu d’échantillons sur l’autre, par :
- prédiction : e = e− f(o)
- mise à jour (update) : o = o− g(o)
- d’autres opérations inversibles de décimation et mise à l’échelle

On part d’un échantillon xn à la position n, que l’on décompose en un échantillon pair x2n et un
impair x2n+1. Une prédiction des coefficients impairs est alors faite à partir des sites pairs, puis une
mise à jour (correction) des coefficients pairs est réalisée à partir des vraies valeurs des coefficients
impairs.
Le schéma lifting permet de décrire la TO sur des supports de forme arbitraire (création d’ondelettes
non-linéaires). On peut ainsi réaliser des TO adaptées à des trajectoires d’objets, ce qui permet
la compensation de mouvement 2D+T (C.Guillemot [VG03]. La TO peut aussi être appliquée au
“support” des objets (codage de l’objet).
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Fig. 1.8 – Etage de la DWT pour le schéma lifting

Fig. 1.9 – Lifting : transformées directe et inverse

Fig. 1.10 – a) Schéma lifting sur une transformée 7− 9 : La prédiction est faite, à
partir des coefficients pairs, sur les coefficients impairs ; la mise à jour (ou rebou-
clage) est faite ensuite sur les coefficients pairs b) Transformée 7 − 9 un domaine
borné : le schéma de propagation en “papillon” est replié sur les bords ; la méthode
reste identique pour la prédiction et la remise à jour (Update)
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Codeur 2D+T à ondelettes et MC : 3D-ESCOT

Le codeur 3D-ESCOT (Embedded subband coding with optimal truncation) de Xu, Li, Zhang et
Xiong (Microsoft Research, Texas A&M) [XLZX00], est basé sur la version du codeur statique
EBCOT (JPEG2000) de Taubman [TZ94, Tau00] et développé pour la compression de séquences
(3D ou “2D+T”). La transformée spatio-temporelle de ce codeur calcule des vecteurs de mouvement
entiers et utilise le “motion-threading” c’est-à -dire le parcours de chaque pixel au cours du temps.
Cette méthode permet de partitionner un bloc spatio-temporel de pixels en fils (threads) reliant
les pixels. La transformée temporelle utilise un schéma lifting avec des ondelettes 7 − 9 sur les
“motion threads”. La transformée spatiale utilise des ondelettes 7-9 sans lifting sur support de
forme quelconque (pour un codage par objets).

Fig. 1.11 – a) Codage d’un GOF par DWT-2D suivi d’une DWT-1D appliquée sur
l’axe temporel b) Codage par motion-threading utilisé dans le schéma du codeur 3D-
ESCOT. La DWT-1D est appliquée non plus de façon dyadique, selon l’axe spatial
puis temporel, mais selon les liens unissant un même pixel en mouvement (motion
threading). Le déplacement de chaque pixel est suivi sur l’axe temporel et sa trajec-
toire est codée par une DWT-1D avec schéma lifting.

Codeur 2D+T à ondelettes et MC : Codeur de Woods

Ce codeur fonctionne sur la base d’un schéma lifting [WL01]. Il est issu d’un groupe de tra-
vail MPEG4. C’est un codeur échelonnable en temps, en résolution et en SNR. La transformée
est compensée par des mouvements non-entiers. Pour cela le développement de MCTF (Motion-
Compensated Temporal Filtering) a été réalisé au demi-pixel. La transformée spatiale est identique
et le codage entropique est réalisé par arbre de zéros (au lieu du codage intra-bande).
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1.2.6 Codeur sans transmission des VM (vecteurs mouvement)

Un nouveau type de codeur vidéo développé par C.M. Lee et al. [Lee04], utilisant pour la trans-
mission un code détecteur/correcteur d’erreur de type BCH (Bose-Chaudhuri-Hocquenghem), a
permis récemment de coder une séquence vidéo sans transmission des vecteurs de mouvement. La
méthode consiste à insérer des “0” dans le spectre de Fourier de l’image, ou plus exactement au
niveau des hautes fréquences des spectres des blocs de l’image partitionnée en blocs 13x13. Cette
opération revient à effectuer un codage BCH. A la réception il est possible de décoder les vecteurs
de mouvement grâce à la redondance introduite dans chaque bloc (dont on a “augmenté” la taille
de 13 à 16 à l’émission) . Un test réalisé sur des codeurs H263+ et H264 a montré que les vecteurs
de mouvement peuvent être retrouvés au niveau du décodeur sans être transmis explicitement.

1.3 Les normes vidéo

Deux organismes de standardisation coexistent : ISO (MPEG1, MPEG2, MPEG4) et ITU (H262,
H263, H263+, H26L). Ces deux organismes se sont regroupés pour former le JVT (Joint Video
Team) qui a développé la norme H264.

1.3.1 Différences essentielles

La norme MPEG1 représente un des premiers standards d’un codeur hybride. Celui-ci est basé
sur un découpage spatial des trames en blocs 8 × 8 avec codage de chacun par DCT et sur une
décorrélation temporelle par blocs (BM). Les images peuvent être entièrement codées spatialement
(trames “I” ou INTRA), mais aussi prédites (trames “P”), par compensation de mouvement, et
par “interpolation” (trames “B” ou bidirectionnelles, voir schéma 1.4 ). Le train binaire est ainsi
transmis par GOP et selon une schéma de successions de trames adapté à la nécessité de corriger
plus ou moins souvent les images compensées. Le GOP correspond par exemple à une série “IPPB-
PIPPB.....”. Si les erreurs de compensation sont trop importantes, il est nécessaire de compenser
plus souvent et l’on transmet alors plus souvent une trame complète “I”. Pour revenir au “bits-
tream” transmis, la redondance spatiale est encore réduite par quantification scalaire et codage
entropique (Huffman). Le débit binaire de 1, 5Mbits/s atteint, permet la compression sur disque
vidéo. La norme MPEG2 est une extension de la norme MPEG1 à des débits variant de 1, 5 à
30Mbits/s pour des applications de télédiffusion. De plus le codage de MPEG2 est échelonnable
(voir fig. 1.5).

1.3.2 Codeur MPEG4

Le développement de codeurs “orientés objet” a démarré avec la norme MPEG4. Les grandes lignes
qui caractérisent cette norme aux ambitions larges sont les suivantes :
- adaptativité à la résolution, à la qualité, à la complexité (de décodage).
- Environnement virtuel (synthèse)
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- Segmentation objet (maillage) et différentiation des codages Objet/Sprite (région animée/statique).
La norme MPEG4 est une norme totalement ouverte et sa normalisation peut prendre au moins
une dizaine d’années. L’approche Java (MPEGJ) permet a priori de n’avoir aucun schéma de co-
dage ou compression figé, puisque le code de décodage d’un objet peut se trouver intégré dans une
applet Java contenant le codage de l’objet . On peut dès lors envisager tous types de schémas à
base d’ondelettes, d’ondelettes spatio-temporelles, d’ondelettes redondantes (CWT). Les méthodes
entreront alors en concurrence en fonction de leur efficacité de codage et de décodage. Plusieurs
méthodes permettent la reconnaissance et le codage des points de repère du visage ou du corps
dans sa totalité. Il en est de même pour les arrière-plans quasi-statiques (sprites).
La structure de codage implique le codage de forme pour les VO (Video Object), segmentés ar-
bitrairement, et la compensation de mouvement ainsi que le codage de texture basé DCT (8x8
DCT ou “shape-adaptive” DCT). Un avantage majeur du codage basé contenu de MPEG4 est
que l’efficacité de compression est améliorée de façon significative pour certaines séquences video
en utilisant des outils spécifiques de prédiction de mouvement basés objet pour chacun des objets
d’une scène.
Plusieurs techniques de prédiction de mouvement peuvent être utilisées pour obtenir un codage
efficace ainsi qu’une représentation flexible des objets.

– Estimation et compensation de mouvement standard 8x8 ou 16x16
– Compensation de mouvement globale basée sur la transmission d’un “sprite” statique. Un sprite

statique peut se présenter comme une image non-animée de grande taille décrivant de façon
panoramique le fond complet d’une scène. Ce “sprite panorama” est transmis une seule fois au
décodeur lors du premier “frame” de la séquence et ce pour toute la séquence. Ensuite, pour
chaque image consécutive de la séquence, seuls 8 paramètres de mouvement globaux décrivant le
mouvement de la caméra sont codés afin de reconstruire l’objet. Ces paramètres représentent la
transformée affine à appliquer au sprite transmis dans le premier frame pour retrouver le fond
de chaque frame de la séquence (fig. 1.12).

1.3.3 AVC H264 et MPEG4-visual part 10

L’émergence de l’AVC “Advanced Video Coding”, issu du regroupement de l’ISO et de l’ITU en
JVT (voir ci-dessus), et connu sous les noms “ITU/H264” ainsi que “ISO/IEC/MPEG4 part 10”,
a permis, entre autres, une plus grande souplesse que le codage par blocs classique. L’AVC com-
porte notamment la possibilité de regroupement des blocs élémentaires en “macroblocs” de taille
et de forme variable (bandes, rectangles, carrés, de résolution dimensions variables). En ce sens une
certaine souplesse est donnée dans le sens contextuel du codage spatial. De même pour le codage
temporel, la possibilité est donnée de rechercher un bloc similaire se trouvant à une distance tempo-
relle beaucoup plus grande (jusqu’à une distance de 16 images). Cette norme est actuellement la plus
intéressante pour les développeurs de codeurs vidéo ; elle représente, dans le courant des codeurs
hybrides par blocs, un assouplissement et un développement dans la structure de ce type de codeur.
Ce retour de la norme MPEG4, porteuse d’une définition très ambitieuse et avant-gardiste de 19
“profiles”, mais de mise en oeuvre extrêmement difficile montre une certaine frilosité à l’égard des
développements complexes. Il montre aussi un certain réalisme vis-à-vis des difficultés techniques.
L’actuelle H264 n’est plus porteuse que de 3 des “profiles” de MPEG4 part 2. Il semble néanmoins
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Fig. 1.12 – Exemple de codage de sprite : La Séquence Edberg. a) arrière scène =
sprite panorama b) avant scène = objet segmenté c) frame reconstruit à partir du
sprite a + les paramètres de caméra et de l’objet b

Fig. 1.13 – codeur MPEG4

dommageable que l’effort vers ce qui parait assez logiquement brosser les traits des futurs codeurs
vidéo, à savoir la prise en compte de l’information dans son sens contextuel (compréhension de la
scène et adaptativité du codage), n’ait pas entrâıné davantage d’intérêt de la part des organismes
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Fig. 1.14 – Forward chanel MPEG

de recherche amont dans ce domaine.

Fig. 1.15 – Schéma du codeur H264
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Fig. 1.16 – Schéma du décodeur H264



Chapitre 2

Estimation de mouvement : Etat de
l’art

L’estimation de mouvement (EM) a été étudiée par de très nombreux auteurs parmi lesquels Wang,
Weiss, Bergen et Adelson [AB85, WA94a, WA94b], Heeger [Hee87], Horn et Schunk [HS81], We-
ber et Malik [WM95], Wu et Kanade [WKCL98], et plus récemment Leduc [LMMS00], Bernard
[Ber99b], Lee [Lee04].
Précisons tout d’abord que l’estimation de mouvement est une quantification du mouvement simple,
par vecteurs de translation, orientés pixel bloc ou objet, ou plus complexe, mettant en oeuvre des
méthodes de calcul de trajectoire dans des systèmes bouclés ou non. Les applications de l’E.M. sont
surtout la réduction de la redondance temporelle pour la compression et l’analyse de scène. Quatre
méthodes reviennent principalement dans l’EM. Ce sont :
- La mise en correspondance de blocs
- Le filtrage spatio-temporel (avec ou sans compensation)
- La mesure de champ dense ou flot (flux) optique
- La non transmission de l’information de mouvement. Cette dernière méthode, dont nous avons
parlé dans la présentation d’un codeur sans transmission de vecteurs de mouvement (Lee C.M.
[Lee04]) sous-entend bien sûr que, dans une châıne de transmission vidéo par exemple, le codage du
mouvement est fait sous une autre forme que la transmission “explicite” du mouvement. L’informa-
tion transmise permet de retrouver le champ de mouvement au niveau du décodeur. Seule différence
avec les trois premières méthodes : on ne cherche pas à quantifier l’information préalablement au
traitement. L’utilisation est bien sûr ici la compression uniquement et non l’analyse (immédiate)
de scène.

2.1 La mise en correspondance de blocs (B.M, block matching)

Dans la méthode d’appariement par correspondance de blocs, on recherche la “meilleure corres-
pondance” entre deux fenêtres spatiales (ou blocs) situées dans des trames consécutives . Cette
correspondance peut se faire par minimisation de l’erreur quadratique entre les illuminations cor-
respondant aux pixels respectifs des deux blocs. On déduit alors le déplacement v(x0 ; t) correspon-

25
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dant du bloc initial. La mise en correspondance de blocs ou Block-Matching (BM) est comme nous
l’avons vu l’une des méthodes de réduction de la redondance temporelle. Elle consiste à découper
l’image en blocs, ou carrés, de 8x8 ou 16x16 pixels, puis à rechercher comment se déplacent ces
blocs entre deux trames successives n et n+1 (Fig. 2.1). On recherche dans la trame n, précédant
celle dans laquelle on se trouve (n+1), le bloc le plus similaire. On considère alors qu’il est inutile
de refaire le codage spatial puis l’émission du bloc n : il suffit d’envoyer le “vecteur de mouvement”
correspondant au déplacement du bloc du frame n au frame n+1. La similitude entre les blocs est
donnée par la différence entre les luminances moyennes calculées sur chacun des blocs. La méthode
est un peu raffinée dans la mesure où l’on ne recherche pas un bloc similaire dans n’importe quel
partie de l’image mais dans un voisinage (ordres (1 + 2) ou 4) du bloc de la trame n passée. le par-
cours du voisinage peut se faire aussi dans un ordre particulier (en spirale dextrogyre par exemple,
comme pour H26L).

Cette méthode de block matching est la méthode la plus basique mais aussi une des plus efficaces
et anciennes pour estimer le mouvement. En revanche elle ne fait appel à aucune information
contextuelle dans l’image et n’a aucune signification dans ce sens. Elle représente la forme la plus
élémentaire d’estimation de mouvement par un champ de vecteurs de translation entre deux trames.
Un assouplissement et une amélioration a été apportée récemment dans les codeurs hybrides comme
H26L et H264 en ouvrant le voisinage de recherche du bloc à une plus grande étendue spatiale et à
une dépendance temporelle plus grande. Ainsi il est possible de rechercher dans un passé temporel
de 16 trames un bloc équivalent. Dans la séquence “tempête” ( téléchargeable sur [?]) le codeur peut
rechercher un objet déjà codé jusqu’à 16 trames en arrière, par exemple une des feuilles mortes.

2.2 Le filtrage spatio-temporel

Le filtrage spatio-temporel présente en premier lieu l’intérêt de ne pas nécessiter de rebouclage. Ceci
évite l’accumulation d’une erreur d’estimation d’une trame à l’autre, jusqu’à une augmentation
importante de cette erreur et à un “décrochage” complet de la compensation qui nécessite alors
un recodage complet d’une trame Intra. Dans les applications de poursuite, ou d’analyse de scène,
ce même filtrage peut, en revanche, être inséré dans un rebouclage de type Kalman [MLMS97]. Ce
filtrage peut donc être réalisé “au fil de l’eau”, de préférence sur un champ dense (flot optique). Ce
filtrage se fait donc sur la base du mouvement au niveau pixellique (et éventuellement d’objets) et
permet d’obtenir une estimation relativement précise et non fluctuante.

2.3 Le flot optique

2.3.1 Présentation

Le problème posé est celui de la mesure du mouvement dans une séquence d’images vidéo. En
général, l’évolution de l’image au cours du temps est due principalement a deux facteurs :
- des sauts entre deux séquences successives, qui sont rares et ponctuels
- le déplacement relatif des objets filmés et de la caméra.
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Fig. 2.1 – Block matching de base sur un voisinage de la taille du bloc. Pour chaque
bloc de pixels de taille a × a initialement à la position (xi, yi) on recherche un bloc
similaire dans une fenêtre Wi de la trame suivante. La fenêtre correspond en général
à un voisinage proche (MPEG2) : Wi = (xi ± a, yi ± a) a) Découpage de l’image
en blocs et positionnement d’un bloc similaire dans la nouvelle trame. b) Recherche
d’un bloc similaire entre l’image de référence et la nouvelle trame.

Le mouvement relatif des objets et de la caméra est un champ de vecteurs, à trois composantes,
des vitesses des objets filmés dans le référentiel de la caméra. Ce champ de vecteur correspond au
mouvement réel. La scène étant projetée sur le plan du film de la caméra, on définit sur le plan-film
(ou plan focal image) de la caméra un deuxième champ de vitesse qui est le champ de vitesses
projeté. On note p l’opérateur de projection (qui peut être linéaire ou non). Pour chaque point x
de l’image, qui est le projeté p(X) d’un point réel X de vitesse V , le flot optique en x est alors le
vecteur v = dp(X)V . L’objet de la mesure du flot optique est d’estimer le flot optique sur la base
d’une séquence d’images filmées I(t ; x).

La mesure du flot optique a un certain nombre d’applications possibles. Elle peut servir en tant que
telle pour faire de la compression de séquences d’images vidéo par compensation de mouvement
(prédiction d’images sur la base d’un champ de déplacement). La mesure du flot optique sert
également à l’analyse de scènes : le mouvement apparent des objets d’une scène peut permettre de
reconstruire une scène tridimensionnelle si on dispose d’informations supplémentaires sur la nature
du mouvement réel. Ces techniques servent donc pour la construction de modèles tridimensionnels
d’objets réels (acquisition tridimensionnelle) pour la réalité virtuelle, ou encore en robotique, pour
construire une représentation de l’environnement d’un robot qui se déplace.
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2.3.2 La mesure du mouvement

Le point réel d’un objet mobile dans l’espace est défini par X(t) = {X1(t), X2(t), X3(t)}. Si l’on
observe cette scène dans une séquence d’images animée, la projection x(t) = (x1(t), x2(t)) du point
X(t) se déplace sur le plan image. Le déplacement de l’ensemble des points image est défini par le
champ de déplacement visuel appelé encore flot optique. Chaque point de l’image est déterminé, au
temps précis t, par sa “fonction couleur” (luminance + chrominance) It(x(t)). La fonction I(t, x(t))
du point image x(t) permet donc de caractériser entièrement celui-ci par sa couleur et sa vitesse.
La valeur du flot optique au temps t et pour un point image x(t), est définie comme la vitesse de
déplacement du point image :

v = (v1, v2) = (
dx1

dt
,
dx2

dt
) (2.1)

La détermination du flot optique est rendue difficile par les variations, locales ou totale, de l’éclairement
d’une scène au cours du temps. On fait donc dans un premier temps le choix d’une hypothèse sim-
plificatrice qui consiste à considérer l’illumination constante sur l’image au cours de la séquence
analysée.
Cette hypothèse d’illumination constante se traduit par une indépendance de I(t, x(t)) par rapport
au temps, c’est-à-dire par :

I(t, x(t)) = I0 = cte (2.2)

La dérivation particulaire de la fonction couleur I(t, x(t)) donne donc, d’après [2.2] :
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= 0 (2.3)

Que l’on peut encore écrire :

∂I

∂t
+ v · ∇I = 0 (2.4)

Cette dérivée particulaire de la fonction couleur It(x1, x2) le long du flot optique (v1, v2) s’écrit
encore :

∂I

∂t
+

∂I

∂x1
v1 +

∂I

∂x2
v2 = 0 (2.5)

Cette relation est appelée équation du flot optique.
On ne dispose donc que d’une unique contrainte scalaire pour résoudre l’équation [2.2] à deux
inconnues, v1 et v2 : c’est le problème d’ouverture (Fig. 2.2). Un moyen de trouver une solution
unique qui résout cette équation est d’introduire une hypothèse supplémentaire. Cette méthode est
commune à toutes les résolutions du flot optique. A ce stade, plusieurs méthodes ont été exploitées :
1) Recherche de la solution la plus régulière, ou “régularisation” de Horn et Schunk [HS81]
2) Utilisation de filtres spatio-temporels (filtres de vitesse ou d’accélération) sur l’image d’origine,
qui reposent aussi sur le fait que le déplacement est constant sur le support des filtres, autrement
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dit une avec une hypothèse de constance locale du flot pour résoudre le système de départ. Cette
solution est l’objet des travaux de Fleet, Heeger [FJ90, Hee87], ainsi que Weber et Malik [WM95].
3) spectre spatio-temporel local [AB85]
4) Méthodes d’appariement de blocs (BM)

Fig. 2.2 – Le problème d’ouverture : pour une position donnée x l’équation du flot
n’admet pas de solution unique (non-unicité) car elle a deux inconnues, les compo-
santes de v. La direction du vecteur vitesse est donc a priori inconnue.

2.3.3 Un problème mal posé

La mesure du flot optique est un problème inverse mais c’est aussi un problème mal posé.
Un problème inverse est dit “mal posé” lorsque dans l’équation suivante 2.6, l’opérateur A que l’on
souhaiterait inverser est soit :
- non-inversible
- non unitaire
- non stable (exemple : mauvais conditionnement de matrice d’inversion qui cause des variations
importantes de la solution pour des variations faibles de l’observable à inverser )
Ces trois conditions sont dites conditions de Hadamard.

Ax = y ⇔ x = A−1y ⇔ y −Ax = 0 (2.6)

Une méthode de résolution triviale est de rechercher par exemple une solution x permettant de
minimiser la norme L ou L2 ou Lp du terme y − Ax plutôt que d’en rechercher une solution
analytique. Si l’on cherche à minimiser la fonctionnelle “d’adéquation quadratique” (méthode des
moindres carrés ou LMS) , la solution s’écrit :

x = argmin
x́

|Ax− y|2 (2.7)

a) Régularisation Ceci revient encore à un problème mal posé car cette fonctionnelle n’est pas
définie . Dans un deuxième temps on suppose alors que la solution se trouve dans un espace de
Hilbert et on rajoute, au terme d’adéquation, un terme de pénalisation afin de “régulariser” ce
dernier.
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x = argmin
x́

|Ax− y|2 + λ |x́|2H (2.8)

La régularisation comme méthode de calcul du flot optique a été proposée en 1981 par Horn et
Schunk [HS81]. Elle consiste à faire l’hypothèse que la “meilleure” solution du système est la solution
la plus régulière. On cherche alors à minimiser la fonctionnelle (dite d’“attache aux données”) :

M [v] =

∫∫ (

v.∇I +
∂I

∂t

)2

dx1dx2 (2.9)

ce qui revient à trouver une carte de déplacement v(x) qui annule l’équation de base du flot optique
(éclairement constant).
Les auteurs ajoutent, à cette fonctionnelle quadratique, une fonctionnelle dite de “régularisation”
(ex. norme de Sobolev) :

S[v] =

∫∫

|∆v|2dx1dx2 (2.10)

Minimiser la fonctionnelle totale consiste donc à rechercher v tel que :

v = argmin

(
∫∫ (

∂I

∂t
+ v · ∇I

)2

dx1dx2 + λ

∫∫

|∆v|2dx1dx2

)

(2.11)

où λ est un paramètre qui permet de fixer la régularité et l’adéquation à la contrainte du flot optique.
En pratique la résolution du système régularisé consiste en l’inversion d’un système matriciel de
grande dimension (2×N ×M).

b) Méthode différentielle filtrée La méthode différentielle filtrée, développée par Weber et
Malik [WM95], consiste à appliquer l’équation du flot optique non pas à l’image de départ I mais
à l’image filtrée par plusieurs filtres spatio-temporels fn(x, t).

c) Spectre spatio-temporel Adelson et Bergen [AB85] ont proposé une méthode d’analyse
fréquentielle locale du spectre spatio-temporel, sur des portions d’espace-temps de la séquence
d’images. Leur travail a consisté à montrer que la perception visuelle du mouvement peut être
captée par des filtres passe-bande appropriés. Les filtres construits par Adelson et Bergen per-
mettent de “voir” un motif en déplacement à vitesse constante si le rapport entre leurs fréquences
temporelles et spatiales moyennes correspond à la valeur de la vitesse et si la direction de la vitesse
et la fréquence spatiale sont suffisamment proches.
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2.4 Résolution rapide du flot optique par ondelettes

La solution proposée par C. Bernard et S. Mallat est de projeter l’équation du flot sur une base
d’ondelettes en faisant l’hypothèse que le flot est constant. Cette méthode est appelée estimation
différentielle projetée [Ber99b]. On considère la famille des ondelettes mères ψn(x)n=1...N . On
obtient ainsi pour chaque paramètre d’échelle j et pour chaque couple de paramètres k = (k1, k2)
de position la famille d’ondelettes mères :

ψnjk(x) = 2jψn(2jx− k) (2.12)

Le développement de l’équation 2.2 selon la base d’ondelettes ψnj,k(x) s’écrit sous la forme du
produit scalaire :

∫∫

(
∂I

∂x1
v1 +

∂I

∂x2
v2 +

∂I

∂t
).ψnjk(x) dx1dx2 = 0 (2.13)

Lorsque l’on fait l’hypothèse supplémentaire de flot constant : v1, v2 = cte, sur le support des
ondelettes, on peut sortir du radical les termes v1 et v2 On obtient alors :

<
∂It
∂x1

, ψnjk > v1+ <
∂It
∂x2

, ψnjk > v2+ <
∂It
∂t
, ψnjk >= 0 (2.14)

Le troisième terme en dérivée du flot par rapport au temps peut se reécrire, puisque l’ondelette ψnjk
est indépendante du temps :

<
∂It
∂x1

, ψnjk > v1+ <
∂It
∂x2

, ψnjk > v2 +
∂

∂t
< It, ψ

n
jk >= 0 (2.15)

On effectue alors une intégration par parties, en considérant que les produits It.ψ
n
jk sont nuls,

puisque l’ondelette est de moyenne nulle sur son support et que It est constant sur ce support.
On obtient ainsi un système de N équations du flot optique dans lequel les coefficients A, B et C
peuvent être calculés par une transformée en ondelettes rapide.

<
∂It
∂x1

, ψnjk >
︸ ︷︷ ︸

A

v1 +<
∂It
∂x2

, ψnjk >
︸ ︷︷ ︸

B

v2 =
∂

∂t
< It, ψ

n
jk >

︸ ︷︷ ︸

C

(2.16)

D’autre part les ondelettes mères sont les produits tensoriels classiques, utilisés en analyse mul-
tirésolution, des fonctions φ et ψ, ce qui donne les trois ondelettes mères classiques :







ψ1(x) = ψ(x1).φ(x2)
ψ2(x) = φ(x1).ψ(x2)
ψ3(x) = ψ(x1).ψ(x2)

(2.17)

Remarque : Les ondelettes presque analytiques construites précédemment constituent des “frames”,
c’est-à-dire des familles de vecteurs {φn}n∈Γ qui permettent de caractériser tout signal f par ses
produits scalaires {< f, φn >}n∈Γ, où Γ est un ensemble d’indices fini ou non, et qui possèdent la
propriété suivante (par généralisation de Parseval) :
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M1 |f |22 6

N∑

n=1

∑

j∈Z

∑

k∈Z2

∣
∣< f, ψnjk >

∣
∣2 6 M2 |f |22 (2.18)



Chapitre 3

Analyse spectrale du mouvement

Ce chapitre est une introduction à l’approche de l’estimation de mouvement par ondelettes spatio-
temporelles adaptées au mouvement.

3.1 Analyse du mouvement dans l’espace de Fourier

On présente ici les résultats importants de la transformation de Fourier appliquée à des signaux
spatio-temporels. Les mouvements considérés sont : translation et rotation à vitesse et accélération
constantes, ainsi que changement d’échelle. On s’intéresse ici à la représentation dans l’espace de
Fourier du mouvement d’un objet, afin d’expliciter la différence de distribution de l’énergie entre
un objet statique et un objet en mouvement. Dans la section suivante, on considérera cet objet en
mouvement analysé par une transformation en ondelette continue et l’on verra comment adapter
l’ondelette au même mouvement.
La relation entre la distribution d’énergie d’un objet statique s(~x, t) = s(~x), et sa version en
déplacement linéaire s(~x − ~vt, t) peut se présenter mathématiquement par des paires de Fourier.
Pour un objet statique :

s(~x, t) = s(~x)↔ ŝ(~k)δ(ω) (3.1)

et pour un objet en déplacement linéaire, donc en effectuant le changement de variable ξ = (~x−~vt) :

s(~x− ~vt, t) = s(~x, 0)↔ ŝ(~k, ω + ~k.~v) (3.2)

où le terme s(~x, 0) désigne le signal à l’instant initial, donc ayant subi la transformation inverse
du mouvement au point t (unwarped signal). Le terme ~vt représente lui une translation constante
dans l’espace des positions ~x.
Les équations 3.1 et 3.2 font état de la redistribution de l’énergie entre un objet sans mouvement et
le même objet en déplacement linéaire. Dans le cas de l’équation 3.1, l’énergie est concentrée dans
le plan des fréquences nulles, ω = 0. En présence d’un mouvement linéaire, l’énergie est redistribuée
sur un plan défini par :

~k.~v + ω = 0 (3.3)

33
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soit encore :

[

~k′ω
] [~v

1

]

= 0 (3.4)

où le symbole prime est l’opérateur de transposition.
La relation 3.4 définit un plan de vélocité perpendiculaire au vecteur [~v′ 1]′

Lorsque l’objet subit une accélération, l’énergie est étalée autour du plan de vélocité dominant.
Une approximation linéaire à temps fini court est réalisée par l’utilisation d’une fenêtre w(t).
Ce fenêtrage temporel peut être inclus dans le filtre de vélocité. L’accélération en vélocité/s est
alors reliée à l’accélération en nombre de vélocité/frame fois le nombre de frame/s.

3.2 Analyse spectrale de rectangles en translation uniforme

Nous commençons par analyser une séquences synthétique composée de rectangles en translation
à différentes vitesses, qui sont uniformes. La figure 3.1 montre cinq rectangles dont trois sont en
translation horizontale à des vitesses constantes de 1, 3 et 10 pix/fr et deux sont en translation
verticale à des vitesses de 1 et 3 pix/fr.

Fig. 3.1 – a) Séquence (16 trames) de rectangles en translation horizontale et verti-
cale à différentes vitesses : Vh = 1, 3 et 10 pix/fr et Vv = 1 et 3 pix/fr. b) Transformée
de Fourier 2D d’un rectangle (statique) en représentation “contour”.

On calcule la FFT3d de la séquence puis on affiche les vecteurs d’onde ky puis kx en fonction de t
respectivement pour les vecteur d’onde kx = 3 et ky = 3 afin d’éviter le plan de fréquence k = 0
qui ne comporte aucune information ; Leduc (97) en revanche utilise un filtre non séparable qui ne
s’annule pas dans le plan ω = 0.
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Fig. 3.2 – FFT3D de la scène rectangles en translation uniforme avec Vh = 1, 3 et
10 pix/fr et Vv = 1 et 3 pix/fr. La TF est calculée sur un GOF de huit trames et le
plan spectral central de la FFT3D est affiché a) Affichage selon les vecteurs d’onde
(kx, kt) qui montre trois familles de droites à trois pentes permettant la détection
des trois vitesses horizontales Vh = 1, 3 et 10 pix/fr. b) Affichage selon (ky, kt) qui
montre la même détection pour les deux vitesses verticales Vv = 1 et 3 pix/fr

Fig. 3.3 – Repérage des pentes des spectres des trois objets en translation horizon-
tale : les pentes correspondent aux vitesses de 1, 3 et 10 pixels/frame. On remarquera,
sur cette figure, que, inversement à l’espace direct (voir Fig. 3.4), plus la composante
de la vitesse est élevée, plus cette composante est proche de l’axe du vecteur d’onde
temporel et non du vecteur d’onde spatial.

La figure 3.4 montre cette fois le volume occupé par un rectangle en déplacement uniforme, à une
vitesse c1, dans l’espace direct. On peut noter que, contrairement au domaine spectral, la droite
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correspondant à une vitesse plus élevée (c = 2) tend vers l’axe spatial x et non vers l’axe des
vecteurs d’onde temporels (Figs. 3.2 et 3.3).

Fig. 3.4 – Volume créé par le déplacement rectiligne selon Ox d’un rectangle dans
l’espace 3D spatio-temporel direct à une vitesse cx = 1. La représentation montre
les trois inclinaisons des droites x(t) pour les trois vitesses c = 1/2, 1, 2. La vitesse
c = 1/2 correspond à la droite t = cx de plus forte pente, puisque le rectangle effectue
un parcours plus faible dans le même temps par rapport à c = 1.

3.3 Sinusöıdes en translations uniforme et accélérée

La séquence spatio-temporelle 1D+t suivante représente quatre sinusöıdes dont trois sont en trans-
lation uniforme à des vitesses différentes et la quatrième est en accélération constante (Fig. 3.5). Les
images de la séquence Smv(x, t) sont de taille 256× 256. Le signal Smv est donné par la relation :

Smv = sin(3x+ kt) + sin(5x+ 2kt) + sin(8x+ .5kt) + sin(16x+ .5mt) (3.5)

avec k = 0.2 le paramètre de vitesse et m = m+.01 à chaque nouvelle trame crée l’accélération pour
le quatrième terme sinusöıdal. Une transformée de Fourier 3D effectuée sur la séquence complète
donne le résultat en Fig. 3.5 dans le plan (kx, ky). La figure montre les points du plan (kx, ky)
correspondant aux trois premières sinusöıdes en mouvement uniforme et la droite formée par la
variation de vitesse de la sinusöıde en accélération.
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Fig. 3.5 – a) Représentation 3D d’un signal composé de quatre sinusöıdes en trans-
lation : trois sont en translation à vitesse constante, la quatrième est en mouvement
uniformément accéléré. b) Représentation selon (kx, ky) dans le domaine de Fourier
des quatre sinusöıdes montrant la détection des 3 sinusöıdes en mouvement uni-
forme et du trait matérialisant le mouvement accéléré. Une représentation dans les
plans (kx, kt) et (ky, kt) auraient donné des droites avec pente variable comme nous
l’avons vu pour le mouvement uniforme. Pour un mouvement accéléré, la droite
s’infléchirait, puisque sa pente varie.

3.4 Décalage dû à la vitesse : représentation dans l’espace 2D+T

3.4.1 Représentation du “plan de vitesses” dans l’espace 2D+T

Nous avons montré sur la figure 3.3 comment se modifie la pente du spectre dans l’espace (kx, kt) en
fonction de la vitesse. Lorsque l’on considère un motif se déplaçant dans une direction quelconque
dans le plan, sa vitesse ~v0 = (v0x, v0y) place alors le spectre du motif dans un plan défini par les
vitesses sur les axes kx et ky. La figure (3.6) suivante représente le plan ~k v0 sur lequel est projeté
le spectre du motif.

3.4.2 Décalage du spectre dans l’espace 2D+T

La figure 3.7 montre comment se modifie le spectre d’un objet en déplacement, dans un espace
2D+T, à une vitesse ~v0. Le spectre du signal est projeté en −k~v0, sur le plan que nous venons de
décrire dans la figure 3.6, et défini par les droites v0x et v0y. La projection de l’axe de l’objet dans
ce plan se fait sur la droite ∆ de la figure 3.7 (voir aussi [DDM93] pour cette représentation).

3.5 Conclusion à l’analyse spectrale du mouvement

Nous venons de mettre en évidence qu’un mouvement et ses paramètres cinématiques : dérivées
d’ordre un, d’ordre deux ou d’ordre supérieur, peuvent être mis en évidence et quantifiés dans une
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Fig. 3.6 – Plan ~k v0 dans lequel se décalent les spectres des motifs présentant une
vitesse ~v0 = (v0x, v0y). L’exemple est pris pour des valeurs approximatives de v0x =
5 pixels/trame et v0y le double, soit 10 pixels/trame.

simple analyse de Fourier.
Il est donc possible d’extraire ces paramètres de façon individuelle, dans le domaine spectral, en
utilisant un filtrage passe-bande. La détection d’une vitesse, ou, nous le verrons, une “gamme de
vitesses”, peut donc être réalisée par un filtrage passe-bande. Or les ondelettes sont des filtres
passe-bande “scalables” et positionnables dans une image ou une séquence. En d’autres termes,
elles peuvent travailler à différentes échelles spatiales et en différentes positions du support de l’ob-
jet analysé (donc de l’image) et, nous venons de le voir, de percevoir aussi certaines vitesses, ou
plus largement certains paramètres cinématiques d’objets de la scène.

La première remarque est bien évidemment qu’une ondelette “adaptée” à une vitesse ne va “visua-
liser” correctement que les objets possédant la vitesse pour laquelle elle est adaptée, de la même
façon qu’elle le fait pour les fréquences spatiales grâce au paramètre de changement d’échelle a. Il
est donc a priori nécessaire d’utiliser une “famille d’ondelettes adaptées” pour analyser par exemple
un ensemble de vitesses dans une scène.
Si nous savons a priori que les objets se déplacent entre les vitesses de 1 et 20 pixels par frame, nous
choisirons d’utiliser une famille d’ondelettes pouvant analyser les vitesses 1, 3, 6, 12, 20 pixels/frame
avec une sélectivité moyenne. Si en revanche les vitesses qui nous intéressent se rangent dans une
gamme de 10 à 50 pixels par frame, nous utiliserons des ondelettes adaptées à des vitesses élevées :
10, 20, 30, 40 et 50 pixels/frame avec une sélectivité légèrement plus élevée.
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Fig. 3.7 – Décalage du spectre dû à la vitesse d’un objet. La représentation est faite
dans le domaine “des vecteurs d’onde spatio-temporels” où chaque plan de vecteurs
d’onde (kx, ky) correspond à une fréquence temporelle (origine en ω = kt = 0. Le
spectre ŝ de l’objet, à l’origine dans le plan ω = 0, est projeté sur la droite ∆, dans
les plans +k ~v0 et −k ~v0. Ceci explique comment une ondelette “adaptée” au plan
de fréquence +k ~v0 peut permettre de “détecter” des objets possédant une vitesse
v0. Nous verrons plus loin qu’un paramètre de sélectivité ǫ permet de relâcher la
contrainte de détection d’une seule vitesse en permettant la détection autour d’un
plan de fréquence (ou d’une vitesse) donné.

Dans le chapitre suivant nous allons montrer comment sont construites ces ondelettes adaptées à
la vitesse, quelles sont les conditions d’admissibilité pour une décomposition/ analyse et comment
peut varier leur sélectivité. Outre la vitesse nous montrerons aussi quels sont les paramètres de la
famille d’ondelettes galiléennes, ondelettes plus particulièrement adaptées à la vitesse, mais aussi
à la rotation et à la translation spatio-temporelle.



40 chapitre 3. analyse spectrale du mouvement



Chapitre 4

Transformée en ondelettes adaptée au
mouvement

4.1 Transformation en ondelettes continue

La décomposition en ondelettes a été développée au départ pour situer de façon plus précise la
position des fréquences composant le spectre d’un signal. En effet la transformée de Fourier permet
de calculer le spectre d’un signal sans donner de précision sur la position des éléments spectraux
dans le signal. La transformée de Fourier à fenêtre (STFT ou Short term Fourier transform) offre
l’avantage de faire correspondre un spectre à une “fenêtre” du signal. La transformée en ondelettes
présente, par rapport à la STFT, l’intérêt d’un aspect multi-échelles de la fenêtre d’analyse grâce à
l’utilisation d’atomes temps-fréquences réduits à une “petite onde” au lieu d’une fonction continue
comme les bases en cosinus et en sinus utilisées pour la décomposition de Fourier et sa version
à fenêtre. Entre la STFT et la TO, on peut citer aussi la transformée de Gabor qui utilise des
fenêtres gaussiennes à support limité, mais sans l’aspect multi-échelles des ondelettes, donc sans le
changement de fréquence (on dira alors “d’échelle”) en plus de la limitation du support.
A l’origine, la TO est construite comme une transformée qui “projette” un signal sur une famille
de fonctions qui sont de “petites ondes” car leur support est limité, contrairement à la transformée
de Fourier ou de Gabor. Les coefficients qui résultent de cette projection représentent le degré de
similitude cette petite onde que l’on translate le long du signal et que l’on dilate. Pour chaque
valeur de translation et pour chaque valeur de dilatation (ou “échelle”) on crée un nouveau jeu de
coefficients. La représentation résultante de l’ensemble des coefficients dans un plan position (ou
temps) et échelle s’appelle le “scalogramme”. Cette représentation imagée vaut bien sûr pour un
signal que l’on a échantillonné. De façon plus mathématique, la transformée en ondelette s’écrit
comme un produit de convolution à temps continu et les coefficients sont représentés par les valeurs
de l’intégrale ainsi définie dans un espace à une dimension :

Tψx(a, b) =

∫

ψ(
x− b
a

)dx =< x,ψ(a, b) > (4.1)

La décomposition en ondelettes, au delà de l’ensemble classique à deux paramètres, échelle et trans-
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lation, a donné lieu au développement de nombreuses familles à multiples paramètres adaptées,
entre autres, au mouvement. Ce sont : les familles de décomposition en ondelettes galiléennes,
cinématiques (vélocité), accélérées, rotationnelles, sur la variété (“on manifold”), de déformation,
de Schrödinger et relativistes. Ces familles forment des structures de groupes qui présentent des
capacité d’analyse beaucoup plus développées que la TO translation-échelle, sont peu connues et
présentent a priori l’inconvénient d’être des constructions redondantes. Ceci signifie que les coûts de
calcul risquent d’être élevés mais que les performances en analyse sont meilleures que des familles
orthogonales où l’information est limitée au minimum, par construction.

4.2 Construction de la T.O. continue “spatio-temporelle”

Le filtrage dans l’espace 2D+T peut se faire dans le domaine direct (appelé couramment “spatio-
temporel”, ou ST) ou dans le domaine fréquentiel. Nous utiliserons l’appellation “transformation
spatio-temporelle directe” pour indiquer à quel moment on parle d’une transformation dans le
domaine direct ou “spatio-temporelle spectrale” lorsqu’il s’agira de la même transformation dans
le domaine de Fourier.

Nous considérons ici des signaux spatio-temporels à énergie finie. Ce sont :

s(x, t) ∈ L2(Rn × R, dnxdt) (4.2)

avec

|s(x, t)|2 =

∫

Rn×R
|s(x, t)|2dnxdt <∞ (4.3)

4.2.1 Définition de la CWT spatio-temporelle

Une séquence vidéo est un objet à trois dimensions : spatiales (2D) et temporelle (1D). Pour
analyser cette séquence, il faut d’abord exprimer la transformée en ondelettes dans le domaine
spatio-temporel. Cette transformation (2D+t) est obtenue par produit de convolution (ou produit
scalaire dans Fourier) entre la séquence et une famille d’ondelettes à trois dimensions ψ(x, y, t),
ou ψ̂(kx, ky, ω) ; par la suite on adoptera la notation ω ou kt lorsqu’on voudra exprimer le vecteur
d’onde dans la direction temporelle.

La CWT 2D+t dans le domaine spatio-temporel direct s’exprime :

Sψ =
1
√
cψ
〈ψ|s〉 (4.4)

=
1
√
cψ

∫∫

ψ∗(~x, t)s(~x, t)d2~xdt (4.5)

L’expression de la CWT 2D+t dans le domaine de Fourier (vecteur d’onde/fréquence) donne :
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Sψ =
1
√
cψ
〈ψ̂|ŝ〉 (4.6)

=
1
√
cψ

∫∫

ψ̂∗(~k, ω)s(~k, ω)d2~kdω (4.7)

A partir de cette expression de la T.O. ST, nous serons en mesure d’établir une famille d’ondelettes
plus complète adaptée à un ensemble de paramètres de mouvement g = {a,~b, τ, c, θ}. Avant de
présenter l’adaptation de l’ondelette aux paramètres du mouvement, il est nécessaire de justifier
cette adaptation. La section qui suit montre que l’analyse d’un mouvement dans une scène peut se
faire par compensation de mouvement puis application d’une transformée en ondelettes, mais aussi
sans compensation par application d’une ondelette “adaptée” au mouvement.

4.3 Filtrage compensé en mouvement

L’estimation de mouvement et le filtrage le long des trajectoires d’un mouvement font référence au
filtrage par ondelettes compensées en mouvement. Deux approches consistent alors :

1) A “redresser” (“unwarp”, voir Fig. 4.1) d’abord le signal (l’image) le long de sa trajectoire puis
à y appliquer des ondelettes non-adaptées au mouvement.
2) A adapter les ondelettes au mouvement (motion tuning) puis à les appliquer au signal (l’image)
déformé selon sa trajectoire.

Ces deux approches résultent d’une conséquence directe de l’application d’un opérateur (linéaire ou
non) dans l’expression de la convolution entre signal et ondelette. Si l’on traduit le mouvement par
une transformation affine (une représentation élémentaire du mouvement) A (Rn×R −→ R

n×R)
appliquée au signal :

A

(
x
t

)

−→
(
x′

t′

)

l’application de l’opérateur dans la convolution donne le résultat suivant :

∫

Rn×R
ψ

[

A
(
x

t

)]

s

(
x

t

)

dnxdt =
1

|det(A)|

∫

Rn×R
ψ

(
x′

t′

)

s

[

A−1

(
x′

t′

)]

dnx′dt′ (4.8)

avec det(A) 6= 0.

Ainsi, toute transformation, linéaire ou non, qui s’exprime ici dans la matrice A, peut, dans l’ana-
lyse, s’appliquer soit au signal, soit à l’ondelette. Dans le cas d’une application non linéaire, on
utilisera le Jacobien, ou déterminant fonctionnel de la transformation (voir Eq. 4.8), plutôt que le
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déterminant. La matrice A se porte sur un objet en mouvement et possède une signification locale,
mais on la considère de façon globale afin d’atteindre précisément cet objet en mouvement.

Fig. 4.1 – Opérateur de compensation (unwarping)

4.4 Opérateurs de transformation applicables à une ondelette

Nous allons maintenant montrer comment ces ondelettes, définies dans le domaine spatial ainsi que
dans la direction temporelle, peuvent servir à l’analyse du mouvement. Ceci se fait en plusieurs
étapes :
- On montre d’abord que la compensation du mouvement n’est pas opérée sur l’image elle-même,
afin de retrouver l’image d’origine et les paramètres de mouvement (problème inverse), mais que
c’est l’ondelette adaptée au mouvement qui va analyser et quantifier les paramètres de la transfor-
mation subie par l’image (“warped” frame). Ceci est possible grâce à un changement de variable,
dans l’expression de la T.O., qui permet de reporter l’action de l’opérateur de transformation (ou
de “mouvement”) du signal vers l’ondelette.
- Dans une deuxième phase nous montrons quelles sont les transformations qui nous intéressent,
quelles sont leurs expressions dans les domaines direct et de Fourier et comment elles s’appliquent
à une fonction analysatrice.
- Dans une troisième phase nous montrons l’application de certains de ces opérateurs de transfor-
mation à une ondelette particulière : l’ondelette de Morlet.

Nous partons de la T.O. redondante que nous avons définie pour un domaine spatio-temporel (et son
espace dual dans Fourier). Les paramètres de cette transformée sont ~b pour la translation spatiale,
τ pour la translation temporelle et toujours a pour le paramètre d’échelle spatial et temporel
(le paramètre est pour l’instant commun aux deux domaines). Nous allons introduire ici d’autres
transformations qui peuvent nous permettre d’analyser le signal de façon plus précise et de rendre
ce modèle d’ondelette d’analyse plus complexe et plus performant. Ce champ d’étude a déjà été
abordé par plusieurs auteurs dont Duval-Destin, F. Mujica, J.P. Leduc.

Remarque 1 Nous avons montré dans la section précédente l’équivalence entre l’action de l’opérateur
A sur le signal s(~x, t) et sur l’ondelette ψ(~x, t). Dorénavant nous ne nous intéresserons plus qu’à
l’action d’opérateurs variés sur l’ondelette uniquement, et non plus sur le signal, afin de construire

de nouvelles ondelettes d’analyse, comme par exemple la translation spatio-temporelle [T
~b,τ ψ](~x, t)

appliquée à l’ondelette d’analyse ψ (voir ci-dessous).
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On considère maintenant une transformation quelconque agissant sur le signal s(~x, t). Cette trans-
formation est représentée par l’opérateur A et par un vecteur de paramètres g. On note [Ag s](~x, t)
l’action de l’opérateur dans le domaine spatio-temporel et [Âg ŝ](~x, t) son action dans le domaine
vecteur d’onde-fréquence. Ces transformations sont unitaires, donc satisfont le principe de conser-
vation de l’énergie :

|s(~x, t)| = |s(~k, ω)| = |[Ag s](~x, t)| (4.9)

= |[Âg ŝ](~k, ω)| (4.10)

Nous montrons maintenant comment les transformations qui nous intéressent (translation spatio-
temporelle, changement d’échelle, rotation, adaptation à la vitesse) agissent sur l’ondelette d’ana-
lyse. Nous verrons plus loin, afin d’associer l’effet des paramètres de la CWT aux transformations
du mouvement, comment la CWT redistribue l’énergie dans le domaine vecteur d’onde/fréquence
pour un signal donné (section 4.11).
Considérons, dans le domaine 2D+t, un objet soumis aux quatre transformations citées ci-dessus.
Ces transformations s’appliquent donc à des ondelettes spatio-temporelles afin de les adapter à
l’analyse des mouvements correspondant aux transformations. Dans les figures qui suivent nous uti-
lisons l’ondelette de Morlet, ou plutôt son enveloppe, pour décrire l’effet de chacun des opérateurs
sur cette ondelette. L’ondelette de Morlet (voir Fig. 4.7) se représente par une enveloppe gaussienne
en 3 dimensions. Nous négligeons dans les représentations ci-dessous les queues des gaussiennes et
n’utilisons que l’enveloppe, ellipsöıdale, de l’ondelette ([AMV99]

• Translation spatio-temporelle.
Dans cet exemple, l’ondelette est translatée en un point du domaine spatio-temporel. La transfor-

mation associée se note T
~b,τ et est définie par :

[T
~b,τ ψ](~x, t) = ψ(~x−~b, t− τ) (4.11)

[T̂
~b,τ ψ̂](~k, ω) = e−j(

~k.~b+ωτ)ψ̂(~k, ω) (4.12)

avec
(
b
τ

)
∈ R

n × R.

• Changement d’échelle.

[Da ψ](~x, t) = a−3/2ψ(
~x

a
,
t

a
) (4.13)

[D̂a ψ̂](~k, ω) = a+3/2ψ̂(a~k, aω) (4.14)
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Fig. 4.2 – a) Représentation de l’adaptation de l’ondelette au changement d’échelle
a. Les ondelettes restent concentrées dans un cône autour du plan de vitesse
constante donné par ω = −k~v0 b) Représentation 3D de la variation d’échelle sur
un filtre adapté à la vitesse c = 1 et pour des valeurs d’échelle a = 1, 1.5, 2.

• Adaptation à la rotation.
La transformation Rθ réalise, dans l’espace direct, une rotation de l’ondelette sur les coordonnées
spatiales autour de l’axe des temps :

[Rθ ψ](~x, t) = ψ(r−θ~x, t) (4.15)

[R̂θ ψ̂](~k, ω) = ψ̂(r−θ~k, ω) (4.16)

avec

r+θ =

(
cosθ sinθ
−sinθ cosθ

)

(4.17)
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Fig. 4.3 – a) Représentation de l’adaptation de l’ondelette pour des rotations de 0 à
2π par incrément de π/4. Les ondelettes restent concentrées dans un plan d’inclinai-
son c = 1 mais en rotation b) Représentation 3D de la rotation pour des ondelettes
sphériques (c = 1) montrant l’inclinaison constante du plan au cours de la rotation,
ce qui permet de modifier l’orientation d’une ondelette adaptée à une vitesse sans
modifier cette vitesse.

• Adaptation à la vitesse.
La transformation de vitesse, notée Λc, peut être considérée comme deux changements d’échelle
effectués indépendamment sur les variables d’espace et de temps. L’adaptation à une vitesse est
obtenue simultanément par contraction/dilatation dans l’espace des positions et respectivement
dilatation/contraction dans l’espace des temps. Dans la combinaison de ces deux opérations, le
volume de l’ondelette est conservé. La transformation s’exprime :

[Λc ψ](~x, t) = ψ(c−q~x, cpt) (4.18)

[Λ̂c ψ̂](~k, ω) = ψ(c+q~k, c−pω) (4.19)

Ainsi considérés, les paramètres p et q sont choisis tels que l’opérateur Λc est unitaire et qu’il
projette le plan ~v0 dans le plan c~v0. Ces deux contraintes sont exprimées dans un système à deux
équations linéaires ainsi défini :



48 chapitre 4. transformée en ondelettes adaptée au mouvement

1) Hypothèse d’unitarité :

|ψ(~x, t)|2 = |[Λc ψ](~x, t)|2 (4.20)

=

∫∫

|ψ(c−q~x, cpt)|2d2~xdt

= c2q−p
∫∫

|ψ(~x′, t′)|2d2~x′dt′

= c2q−p|ψ(~x, t)|2

La contrainte d’unitarité impose donc p = 2q.
2) Projection du plan de vélocité sur c~v0 (voir relation 3.3) :

cq~k.v0 + c−pω = 0 (4.21)

ω = −~k.(cp+q~v0)
ω = −~k.(c~v0)

ce qui implique p+ q = 1.
Le système formé par les contraintes 4.20 et 4.21 conduit donc aux valeurs admissibles :

p = +2/3 (4.22)

q = +1/3 (4.23)

et la transformation de vitesse peut finalement être exprimée par :

Λc ψ(~x, t) = ψ(c−1/3~x, c2/3t) (4.24)

Λ̂c ψ̂(~k, ω) = ψ̂(c+1/3~k, c−2/3ω) (4.25)

Signification de l’adaptation à la vitesse
Nous venons de dire que la transformation qui permet l’adaptation de l’ondelette à la vitesse
est obtenue simultanément par contraction/dilatation dans le domaine spatial et réciproquement
dilatation/contraction dans le domaine temporel. La figure 4.8 montre la contraction d’un facteur
deux du support de l’ondelette de Morlet temporelle par rapport à sa version spatiale pour obtenir
une vitesse c = 2. Les figures 4.9 et 4.10 montrent les versions directe et spectrale de l’ondelette
temporelle pour une adaptation à des vitesses c = 2 et c = 10.
Les figures 4.4, 4.5 et 4.6 montrent, dans des représentations 2D et 3D, comment l’ondelette s’adapte
à la vitesse de la même façon que le système psycho-visuel humain. Dans le domaine spectral,
l’adaptation de l’ondelette à une vitesse élevée provoque son étirement sur l’axe du vecteur-d’onde
temporel et sa contraction sur l’axe spatial. Dans le domaine direct c’est l’inverse. Ce comportement
correspond à notre système psycho-visuel. Afin d’être visibles, des motifs en déplacement rapide
doivent être grands et des motifs de petite taille doivent être lents. L’augmentation de la résolution
temporelle de l’ondelette nécessite sa compression sur l’axe temporel au détriment de la résolution
spatiale qui varie en sens inverse.
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Fig. 4.4 – Adaptation de l’ondelette à la vitesse. Cette représentation dans le do-
maine spectral est simplifiée à deux dimensions. Cela permet de mettre en évidence
comment l’ondelette, de forme circulaire (sphérique en 3D) pour une vitesse ~v0 = 1,
est étirée dans la direction du vecteur d’onde temporel pour une vitesse plus élevée
(c = 2). La nature psycho-visuelle de la transformation fait apparâıtre une contrac-
tion dans la direction du vecteur d’onde spatial ce qui donne la forme elliptique à
l’ondelette. Les ondelettes adaptées à plusieurs vitesses se distordent et se déplacent
le long d’une hyperbole.

Fig. 4.5 – Adaptation de l’ondelette aux vitesses c = 4, 2, 1, 1/2, 1/4, 1/8. a) Tracé
des ellipsöıdes montrant la déformation, en fonction du paramètre c de vitesse, de
part et d’autre d’une ondelette sphérique (adaptée à la vitesse c = 1). b) Tracé 3D des
ellipsöıdes le long d’une hyperbole montrant l’effet psycho-visuel de rétrécissement du
champ spatial (élargissement pour les vecteurs d’ondes spatiaux) aux basses vitesses.
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Fig. 4.6 – Adaptation de l’ondelette à la vitesse. Tracé 3D des ellipsöıdes
symétriques. Les vitesses sont c = 4, 2, 1, 1/2, 1/4, 1/8

Transformation composite appliquée à une ondelette quelconque

Les opérateurs de transformation décrits précédemment ont permis de définir un espace de pa-
ramètres g étendu pour l’ondelette, ce qui augmente les capacités d’analyse de cette ondelette au
delà des paramètres classiques d’échelle (fréquence) et de la position. Le nouvel espace de paramètre
est : g = {a,~b, τ, c, θ}.

L’application de l’ensemble des opérateurs aboutit à une transformation composite Ωg formée
de : l’homothétie spatiale (paramètre d’échelle), la translation spatiale et temporelle, la rotation et
la vélocité. Son application sur une ondelette 1D ψ donne :

[Ωgψ](~x, t) = [T
~b,τRθΛcDaψ](~x, t) (4.26)

et en remplaçant chaque opérateur de transformation par son expression, on obtient l’expression
développée de l’ondelette 1D ψ adaptée aux différentes transformations, dans le domaine spatio-
temporel direct :

[Ωgψ](~x, t) = a−3/2ψ

(

c−1/3

a
r−θ(~x−~b), c

+2/3

a
(t− τ)

)

(4.27)
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qui s’exprime aussi dans le domaine spatio-temporel de Fourier :

[Ωgψ](~k, ω) = [T
~b,τRθΛcDaψ](~k, ω) (4.28)

= a3/2ψ̂

(

ac+1/3r−θ~k,
1

a
c−2/3ω

)

e−j(
~k~b+ωτ) (4.29)

En pratique, il sera plus facile de se placer dans le domaine de Fourier pour effectuer les produits
terme à terme qui remplaceront les convolutions. De plus l’adoption d’ondelettes séparables DDM
permet d’effectuer ces produits successivement en ligne, colonne puis pulsation (vecteur d’onde)
temporel ω = kt. Dans le cas de l’utilisation des constructions d’ondelettes galiléennes de Leduc et
al., les CWT se font avec des ondelettes non-séparables.
Nous utiliserons les ondelettes DDM qui possèdent la propriété de séparabilité définie, pour la
réponse en fréquence, par :

ψ̂g(~k, ω) = ψ̂g(~k)× ψ̂g(ω) (4.30)

à condition que l’ondelette mère possède les mêmes propriétés de séparabilité, c’est-à-dire que la
propriété :

ψ̂(~k, ω) = ψ̂(~k)× ψ̂(ω) (4.31)

est vérifiée. C’est le cas pour l’ondelette de Morlet que nous présentons dans la section suivante.

4.5 Choix d’une ondelette

Nous nous intéressons maintenant à l’ondelette elle-même. L’ondelette de Morlet est une bonne
candidate car elle possède les propriétés de compacité en temps et en fréquence, ce qui offre la
possibilité de réaliser les calculs dans l’espace de Fourier en gardant une bonne précision dans l’es-
pace temporel des vitesses. C’est une ondelette à valeurs complexes. La version 1D dans le domaine
direct, spatial, s’exprime sous la forme du produit d’une fonction gaussienne (terme évanescent)
par une exponentielle complexe de fréquence k0 (terme oscillant) :

ψk0(x) = e−
1
2
x2
.eik0x (4.32)

et sa version dans le domaine spectral est :

ψ̂k0(k) = e
1
2
(k−k0)2 (4.33)

Cette ondelette de Morlet constitue l’ondelette mère c’est à dire celle qui engendre les autres
ondelettes déclinées par la variation des différents paramètres : position, échelle, vitesse etc. Une
transformée en ondelettes réelles est complète et préserve l’énergie tant que l’ondelette satisfait
une condition d’admissibilité donnée par le théorème ci-dessous. Ce théorème a été établi d’une
part par le mathématicien Calderon en 1964 et de l’autre par Grossman et Morlet. Lorsque ce
théorème a été établi par Calderon, celui-ci considérait la T.O. comme une famille d’opérateurs de
convolution. C’est exactement le cadre dans lequel nous travaillons, c’est-à-dire non pas celui d’une
famille d’opérateurs définissant une base, la transformation utilisée ici n’étant pas une transformée
orthogonale, mais celui d’une famille d’opérateurs de convolution.
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Théorème 2 (Calderon, Grossman, Morlet) Une transformée en ondelettes est complète et
préserve l’énergie si elle satisfait la condition d’admissibilité définie par :

cψ = 2π3

∫

R2

∫

R
|ψ̂(~k, ω)|2
|~k|2|ω|

d2~kdω <∞ (4.34)

Ainsi pour être considérée comme admissible, une ondelette mère doit répondre à la condition de
carré intégrable, ce qui revient à avoir une énergie finie. La condition de carré intégrable revient à la
convergence de l’intégrale vers la limite cψ. Première remarque sur cette condition d’admissibilité :

elle implique que ψ̂(0) = 0. Deuxième remarque : si ψ̂ est continûment différentiable, la condition
d’admissibilité est vérifiée.
La complétude signifie que toute fonction peut être décomposée sous la forme d’une somme de
produits scalaires entre la fonction et l’ondelette mère dilatée , translatée, mais aussi soumise aux
autres paramètres qui “l’adaptent” : rotation, vitesse.

Si l’ondelette satisfait la condition d’admissibilité, la transformée en ondelettes spatio-temporelle
peut alors s’exprimer, dans le domaine vecteur-d’onde/fréquence (~k, ω), par :

Sa,b,τ,θ,c =
1
√
cψ

< ψ̂(a,b,τ,θ,c)|ŝ > (4.35)

• La version en trois dimensions (2D+T) de cette ondelette de Morlet, modulée dans les directions
~x = (x1, x2) et t, nous donne la version spatio-temporelle de l’ondelette de Morlet classique (Fig.
4.7). Elle s’exprime sous la forme de gaussiennes modulées selon les variables d’espace ~x et de temps
t. Par rapport à l’expression initiale 1D, un terme d’admissibilité (elle doit appartenir à l’espace
L2 des fonctions de carré intégrable, donc convergent) par rapport à chacune des variables x et t a
été ajouté :

ψ(~x, t) = (e−1/2|~x|2
.e
ik0~x − e

−1/2(|~x|2+| ~k0|2

︸ ︷︷ ︸

admiss

)

︸ ︷︷ ︸

spatial

× (e−1/2t2
.e
iω0t − e

−1/2(t2+ω0
2)

︸ ︷︷ ︸

admiss

)

︸ ︷︷ ︸

temporel

(4.36)

que l’on peut reécrire :

ψ(~x, t) = e−
~x2+t2

2 .e−i(k0~x+ω0t)
︸ ︷︷ ︸

A

− e−~x2+t2

2 .e−
k0

2+ω0
2

2
︸ ︷︷ ︸

B

(4.37)

Cette dernière expression se limite au terme A si le terme d’admissibilité (B) est négligeable. En

l’occurrence, ceci se présente pour |k0| et ω0 ≥ π
√

2
Ln2 ≃ 5.336 [DDM93, AM96].

Dans la suite on adopte cette même valeur pour |k0| et ω0, ce qui conduit à une vitesse : v0 = ω
k =

1(pix/fr).
On obtient alors l’expression de l’ondelette de Morlet spatio-temporelle simplifiée, dans l’espace
direct, par annulation du terme d’admissibilité :
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ψ(~x, t) = (e−1/2|~x|2 .eik0x)× (e−1/2t2 .eiω0t) (4.38)

• La version duale, dans le domaine de Fourier, de l’ondelette de Morlet spatio-temporelle décrite
par 4.36 s’exprime :

ψ̂(~k, ω) = (e−
1
2
|~k−~k0|2 − e− 1

2
(|~k|2+|~k0|2))× (e−

1
2
(ω−ω0)2 − e− 1

2
(ω2+ω2

0)) (4.39)

Cette relation, lorsqu’on annule aussi les termes d’admissibilité, donne l’expression simplifiée de
l’ondelette ST (2D+T) de Morlet dans le domaine de Fourier :

ψ̂(~k, ω) = (e−
1
2
|~k−~k0|2)× (e−

1
2
(ω−ω0)2) (4.40)

L’utilisation de l’ondelette de Morlet est motivée par les propriétés de localisation (ou compacité)
optimale en temps et en fréquence des fonctions gaussiennes. Cependant, nous le verrons, le choix
d’une ondelette moins oscillante est préférable dans des applications qui ne s’intéressent pas au
caractère ondulatoire du phénomène mais plutôt à sa localisation spatio-temporelle.
L’ondelette de Morlet est choisie comme une ondelette mère particulière. Elle autorise les filtres
passe-bande de forme gaussienne admissibles comme ondelettes de Galilée. L’ondelette statique
v = 0 est dessinée comme un filtre non-séparable pour éviter au filtre son annulation sur le plan
ω = 0. Elle est ensuite déformée comme un ballon aplati sur le plan des fréquences spatiales ω = 0.
La position de l’ondelette statique est ensuite déterminée par le vecteur de polarité (ou position-
nement) k0 afin d’être positionnée avant l’application des transformations de vélocité.

4.6 Transformation composite appliquée à l’ondelette de Morlet

Pour obtenir une ondelette de 2D+T adaptée à l’ensemble des paramètres g = {a,~b, τ, θ, c}, nous
appliquons aux variables d’espace et de temps modifiées par la transformation composite 4.27 dans
l’expression de l’ondelette de Morlet spatio-temporelle simplifiée 4.38 que nous venons de décrire.
Nous obtenons une ondelette :
- de Morlet simplifiée (termes d’admissibilité négligeables grâce aux valeurs de k0 et ω0 adoptées)
qui possède des propriétés de compacité à la fois dans l’espace direct et dans l’espace réciproque.
- Développée pour une analyse spatio-temporelle (2D+T) et opérable dans le domaine direct ou
fréquentiel.
- Adaptée à un ensemble de paramètres de mouvement g = {a,~b, τ, θ, c}
L’application de la transformation composite 4.27 à l’ondelette de Morlet 4.38 simplifiée donne
l’expression dans le domaine ST direct :

ψ
(a,~b,τ,θ,c)

(~x, t) = a−3/2. e
− c−2/3

2a2 |~x−~b|2 × e
−i c−1/3

a
~k0rθ(~x−~b)

︸ ︷︷ ︸

terme spatial

. e
− c4/3

2a2 (t−τ)2
. e

−i c2/3

a
ω0(t−τ)

︸ ︷︷ ︸

terme temporel

(4.41)
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et sa version dans le domaine de Fourier, en prenant 4.28 + 4.40 :

ψ̂
(a,~b,τ,θ,c)

(~k, ω) = a
3/2(e−

a2

2
c+2/3rθ(~k−k0)2). (e−i((

~k−k0)~b))
︸ ︷︷ ︸

terme spatial

. (e−
a2

2
c−4/3(ω−ω0)2)× (e−i((ω−ω0)τ))

︸ ︷︷ ︸

terme temporel

(4.42)
que l’on peut reécrire sous la forme :

ψ̂
(a,~b,τ,θ,c)

(~k, ω) = a3/2(e−
a2

2
c+2/3rθ(~k−k0)2)× (e−

a2

2
c−4/3(ω−ω0)2)× (e−i((

~k−k0)~b+(ω−ω0)τ)) (4.43)

La figure ci-dessous donne deux représentations (2D et 3D) de l’ondelette de Morlet non-séparable
spatio-temporelle. Nous montrons aussi sur la figure de gauche comment l’effet du paramètre d’ani-
sotropie agit sur la forme de l’ondelette en l’aplatissant comme un disque dans le plan de la vitesse
sélectionnée, ce qui la rend plus sélective à cette vitesse (voir section 4.7 sur la sélectivité). Comme

Fig. 4.7 – L’ondelette de Morlet spatio-temporelle non-séparable peut être
représentée par une surface gaussienne 2D spatiale (à gauche). On obtient sa
représentation non-séparable 3D en faisant varier la densité de points de cette
surface, selon l’axe vertical ω, par une gaussienne fréquentielle (ou temporelle),
représentée à droite. En faisant l’approximation de négliger les queues gaussiennes,
l’ondelette prend alors la forme de l’ellipsöıde rencontrée sur la figure 4.4. Lorsque
l’ondelette est construite avec une forte anisotropie temporelle ǫt, elle est assimilable
à un disque (centre de la figure de gauche).

nous travaillons avec la version séparable de ce filtre 3D, chaque filtre peut être représenté comme
une seule ondelette de Morlet. L’adaptation à la vitesse, comme nous l’avons dit, est réalisée par
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contraction ou dilatation dans l’espace spatial, respectivement dilatation ou contraction dans l’es-
pace temporel. Ceci est mis en évidence sur les figures ci-dessous, où l’ondelette est adaptée à une
vélocité c = 2. La pulsation de l’ondelette est choisie avec k0 = ω0 = 6 ce qui, nous l’avons vu,
permet de négliger le terme d’admissibilité dans le modèle de l’ondelette.

Fig. 4.8 – Adaptation de l’ondelette de Morlet séparable spatio-temporelle à une vi-
tesse c = 2. Affichage dans le domaine direct a) Ondelette de Morlet sur l’axe spatial
b) Ondelette sur l’axe temporel (facteur de contraction de 2 permettant l’adaptation
à la vitesse de 2 pixels/frame)

Fig. 4.9 – Ondelette de Morlet adaptée à la vitesse : a) A gauche, ondelette de
Morlet temporelle séparable adaptée à une vitesse c = 2 b) A droite, sa version
spectrale et le décalage du spectre par rapport à la fréquence nulle ω = 0

4.7 Sélectivité de l’ondelette

• La sélectivité de l’ondelette est un point important dans cette approche. Elle permet de rendre
cette ondelette plus ou moins sélective autour d’une vitesse précise. Le but est de permettre au
filtre de capter une “gamme” plus ou moins large de vitesses. Cette sélectivité est obtenue par
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Fig. 4.10 – Ondelette de Morlet adaptée à la vitesse : a) A gauche, ondelette de
Morlet temporelle séparable adaptée à une vitesse c = 10 b) A droite sa version
spectrale qui montre la translation du spectre dans un plan de fréquence, donc de
vitesse, plus élevé.

modification de la variance de l’ondelette au moyen d’un paramètre d’anisotropie ǫ appliqué aux
filtres spatiaux (ou temporels). Le paramètre ǫ contrôle la variance de l’ondelette par rapport au
plan de référence de la vélocité à laquelle est adapté le filtre.
L’application est réalisée en remplaçant ~x et ~k par A−1~x et A~k respectivement, avec :

A =

[
1 0
0 ǫ

]

(et : A−1 =

[
1 0
0 1/ǫ

]

) (4.44)

• Afin d’obtenir une forte sélectivité en vélocité, une forte anisotropie spatio-temporelle ǫt (qui
caractérise l’aplatissement de l’ondelette) est aussi nécessaire pour une analyse en ondelettes précise.
La version spatio-temporelle directe de l’ondelette, incorporant la matrice de sélectivité C, s’écrit,
en posant X = (~x, t) :

ψ(~x, t) = ψ(X)

= e−i<k0|X>e−
1
2
<X|CX> − e− 1

2
<k0|Ck0>e−

1
2
<X|CX>

︸ ︷︷ ︸

admiss.

≃ eik0Xe−
1
2
CX2

(4.45)

avec :

C =





1/ǫx 0 0
0 1/ǫy 0
0 0 1/ǫt



 (4.46)

L’expression 4.45 ci-dessus montre que la matrice diagonale C agit comme 1
σ2 I dans le terme qui

représente l’enveloppe gaussienne de l’ondelette. Autrement dit, ses termes représentent les inverses
des variances des ondelettes séparables, et ǫ représente la variance des ondelettes.
La version spatio-temporelle spectrale, incluant la matrice de sélectivité D, s’écrit, en posant
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K = (~k, ω) :

ψ̂(~k, ω) = ψ̂(K)

= |det(D)| 12 (e−
1
2
<(K−k0)|D(K−k0)> − e− 1

2
<k0|Dk0>e−

1
2
<K|DK>

︸ ︷︷ ︸

admiss.

)

≃ |det(D)| 12 e− 1
2
D(K−k0)2 (4.47)

avec :

D = C−1 =





ǫx 0 0
0 ǫy 0
0 0 ǫt



 (4.48)

Dans l’expression spectrale, le paramètreD agit comme σ2I dans le terme qui représente l’enveloppe
gaussienne de l’ondelette. D représente donc la matrice diagonale des variances des trois ondelettes
dans le domaine de Fourier.

Fig. 4.11 – Variation de la sélectivité de l’ondelette par le paramètre ǫ d’anisotropie
a) Ondelette de Morlet sur l’axe temporel, pour c=2 et une anisotropie ǫ = 1 b)
Ondelette de Morlet sur l’axe temporel, pour c=2 et une anisotropie ǫ = 10

Lorsqu’on augmente le paramètre d’anisotropie à ǫ = 10 ou ǫ = 100 (Fig. 4.11), l’adaptation à
une vitesse déterminée est plus sélective. En revanche, selon le principe de Heisenberg, la position
spatiale de l’objet détecté devient plus approximative. Ce comportement est proche du compor-
tement psycho-visuel humain et montre que ce type d’ondelette est bien adapté à la détection du
mouvement dans des approches de vision animée.

4.8 Relation complète pour les trois ondelettes adaptées et la TO
correspondante (MTSTWT)

Nous pouvons maintenant donner l’expression des trois ondelettes spatio-temporelles séparables de
Morlet dans leur version simplifiée (terme d’admissibilité négligé), pour une adaptation à l’ensemble
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des transformations donné par les paramètres g = a,~b, τ, c, θ et avec un paramètre de sélectivité ǫ
apporté à la vitesse. Nous donnons les versions spectrales des relations car ce sont aussi celles avec
lesquelles nous avons effectué nos simulations.
Puisque nous avons adopté la simplification d’utiliser la même sélectivité pour les deux filtres
spatiaux 1D, nous avons les deux premières relations pour les ondelettes spatiales ψ̂(kx) et ψ̂(ky) :

ψ̂(a,bx,θ,c,ǫx)(kx) =
√

Det(D)a3/2(e−
a2

2
c+2/3rθ(kx−k0)2ǫx)× (e−i(|kx−k0|bx)) (4.49)

ψ̂(a,by ,θ,c,ǫy)(ky) =
√

Det(D)a3/2(e−
a2

2
c+2/3rθ(ky−k0)2ǫy)× (e−i(|ky−k0|by)) (4.50)

et pour l’ondelette temporelle ψ̂(ω) :

ψ̂(a,τ,c,ǫt)(ω) =
√

Det(D)a3/2(e−
a2

2
c−4/3(ω−ω0)2ǫt)× (e−i(ω−ω0)τ ) (4.51)

La transformée “MTSTWT” (Motion-tuned Spatio-temporal Wavelet Transform) associée à ces
trois ondelettes s’exprime dans le domaine direct par :

Wψ{g}s(~x, t) =

∫

R2

∫

R
s(~x, t)ψa,c,θ(~x−~b, t− τ)d2~xdt (4.52)

La MTSTWT s’exprime dans le domaine fréquentiel, en séparant les trois ondelettes :

Ŵ ψ̂{g}ŝ(~k, ω) = ŝ(~k, ω)× ψ̂{a,bx,θ,c}(kx)× ψ̂{a,by,θ,c}(ky)× ψ̂{a,τ,c}(ω) (4.53)

4.9 Algorithme de traitement par MTSTWT d’une séquence

L’algorithme que nous avons adopté pour le traitement d’une séquence par la TO spatio-temporelle
adaptée (la MTSTWT) est décrit par les étapes suivantes :
1) On construit l’ondelette 2D+T dans sa version séparable et spectrale, c’est-à-dire que l’on utilise
trois ondelettes ψkx, ψky et ψkt pour chaque direction dans l’espace de Fourier (ou espace des
vecteurs d’onde). Ces ondelettes sont adaptées aux transformations qui nous intéressent, en utilisant
l’ensemble des paramètres g, dans les relations 4.49, 4.49 et 4.51. Ces relations incluent la prise en
compte d’un paramètre supplémentaire ǫ de sélectivité en vitesse de façon à ajuster la gamme de
vitesses qu’elles peuvent détecter.
2) On effectue une transformée de Fourier 3D sur un bloc de la séquence vidéo (par exemple 8
trames successives).
3) On effectue, dans Fourier, le produit de la séquence par chacune des ondelettes séparément dans
les directions kx, ky et kt.
4) On effectue une Transformée de Fourier inverse 3D sur le résultat obtenu. Ceci revient à une
analyse en ondelette classique mais les coefficients obtenus peuvent fournir, suivant les paramètres
assignés aux trois ondelettes, la position du signal par rapport à l’ondelette, son échelle, sa vitesse
ou sa rotation.
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Fig. 4.12 – Synoptique de la transformée en ondelette spatio-temporelle adaptée
à la vitesse (g = a, b, τ, c) et éventuellement à l’accélération et la rotation. Cette
décomposition a été utilisée dans les analyses par GOF présentées plus loin dans les
résultats.

4.10 Autres familles d’ondelettes associées aux groupes de trans-
formation

Plusieurs famille d’ondelettes ont été synthétisées pour s’adapter à différents groupes de paramètres.
L’adaptation des ondelettes à la rotation a été réalisée très tôt notamment par R. Murenzi []. .
Ces ondelettes sont construites sur une grille à variation fine de l’angle de rotation. Une autre
famille d’ondelettes a été synthétisée pour s’adapter à quatre paramètres dont surtout la vitesse :
ce sont les ondelettes galiléennes, développées par J.P. Antoine et I. Mahara [AM98]. L’ensemble
des paramètres de cette famille est g = {a, (~b, τ), θ, c} où a est l’échelle, (~b, τ) la translation (ou
position) spatio-temporelle, θ l’orientation spatiale et c la vitesse.
Cette famille galiléenne se rattache à la théorie des ondelettes discrètes compensées en mouvement.
C’est cet aspect qui nous intéresse ici pour l’estimation de mouvement. La différence majeure
entre les espaces multi-dimensionnels homogènes et les espaces spatio-temporels est la présence de
mouvements qui déploient le signal le long de trajectoires. La modélisation du mouvement à l’aide
de transformations affines bi-dimensionnelles se généralise alors dans le domaine spatio-temporel
pour décrire les mouvements de la mécanique et apporter des informations sur la cinématique des
scènes vidéo.
La décomposition en opérateurs élémentaires conduit à développer des groupes de transformations
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et à exploiter la théorie des représentations de groupe. La construction d’ondelettes continues
spatio-temporelles dans les espaces R×R est ensuite traitée par des techniques classiques de calcul.
Les familles développées pour l’adaptation à des paramètres multiples sont nombreuses. Citons
[DDM93, AM98] :
– Les ondelettes cinématiques ou euclidiennes. C’est le cas le plus simple. Le groupe de transfor-

mation G consiste en translations temps-espace et dilatations temps-espace (a, a0), en rotations
(réflexions en 1D) et réflexions dans le temps.

– Les ondelettes de Galilée. G est ici le groupe affine de Galilée, qui combine le groupe (étendu)
de Galilée avec des dilatations (a, a0) de l’espace et du temps indépendantes.

– Les ondelettes de Schrödinger.
– Les ondelettes relativistes. G est alors le groupe de Weyl-Poincaré ([AM98], Introduction : space-

time wavelets).
D’autres familles ont été développées pour les cas particuliers d’analyse de mouvements affines et
la paramétrisation cinématique dans des séquences d’images. Ce sont [Led97] :
– Les ondelettes accélérées.
– Les ondelettes rotationnelles.
– Les ondelettes adaptées à la déformation
Une transformation de déformation peut aussi être réalisée au moyen de plusieurs transformées
en ondelettes basées mouvement [CLK99] : les ondelettes de Galilée, les ondelettes “accélérées”,
représentations d’un autre groupe de Lie, et les ondelettes “sur la variété”. Les paramètres sont
définis pour ces trois familles par :

4.10.1 Ondelettes de Galilée

Le groupe de Galilée décrit des transformations basées sur la vélocité. Il est défini par l’ensemble
de paramètres qui suit :

g = {g ∈ G|g = (Φ,~b, τ, ~v, a,R)} (4.54)

où Φ est le paramètre d’extension centrale du groupe, ~b et τ sont les paramètres de translation
spatiale et temporelle, ~v est la vélocité, a est l’échelle et R ∈ SO(n) est l’orientation spatiale. La
transformée galiléenne s’écrit :

W [s(x, t); b, τ ; v, a, r] = c
1/2
Ψ < Ψb,τ ;v,a,r|s > (4.55)

= c
1/2
Ψ

∫

BRn×R
Ψ

[

r−1

(
x− b− v

a

)

, t− τ
]

s(x, t) dnx dt (4.56)

4.10.2 Ondelettes accélérées

Le groupe de paramètre g contient maintenant un terme d’adaptation γ à l’accélération :

g = {g ∈ G|g = (Φ2,Φ3,~b, τ2, ~γ, a,R)} (4.57)

Cette étude permet d’estimer et d’analyser le mouvement dans des séquences d’images numériques
en utilisant des expansions selon cette nouvelle transformée avec adaptation à l’accélération. Les
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ondelettes peuvent être alors paramétrées par : la translation spatiale et temporelle, la vélocité ,
l’accélération, le changement d’échelle et la rotation spatiale. Il est alors possible de réaliser des
reconstructions sélectives sur les objets accélérés [LCK+98].

4.10.3 Ondelettes sur la variété

g = {g ∈ G|g = (Φ, ~p, τ, ~v,A,R0)} (4.58)

Ici ~p est un paramètre généralisé de translation spatiale sur la variété. Un autre modèle de trans-
formation de déformation (TD) a été déjà développé dans []. Ces transformations de déformation
peuvent être utilisées pour l’analyse du mouvement dans des espaces de dimension supérieure. Pre-
nons l’exemple de capteurs plans : le composant de la vélocité, orthogonal au plan de projection du
capteur, n’est pas vu comme une vélocité mais comme une TD impliquant un changement d’échelle.
La TD permet alors d’analyser ce mouvement en 3 dimensions.

4.10.4 Classement des familles d’ondelettes adaptées au mouvement

Par analogie avec le développement en séries et la transformée de Fourier, quatre versions différentes
d’ondelettes peuvent être étudiées lorsqu’on considère les espaces continus et discrets. Ces versions
sont appelées :

– La transformée en ondelettes continue.
– Les séries d’ondelettes ou frames d’ondelettes.
– Les séries d’ondelettes discrètes.
– La transformée en ondelettes discrète.

Le tableau 4.13 résume l’ensemble des transformées en ondelettes spatio-temporelles, leur groupes
d’appartenance (série d’ondelettes ou transformée) et leur domaine (continu ou discret). Partant
des groupes définis par des ensembles de paramètres spécifiques aux analyses visées, on aboutit
à la construction d’ondelettes compensées en mouvement orientées estimation de mouvement ou
segmentation.
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Fig. 4.13 – Tableau résumant les groupes de transformées en ondelettes spatio-
temporelles à paramètres multiples et leur développement en ondelettes compensées
en mouvement (d’après [LMMS00]).

4.11 Exemple d’algorithme de poursuite par MTSTWT

Nous montrons ici une méthode d’estimation de mouvement itérative basée sur la maximisation
des densités d’énergie associées aux paramètres de mouvement [MLMS00]. Les paramètres de mou-
vement considérés sont : l’échelle, la position spatio-temporelle (3D), la rotation et la vélocité.
Ceci donne lieu à un espace de paramètres à six dimensions, le domaine ondelette. La nature mul-
tidimensionnelle de la représentation en ondelettes est à la base de l’algorithme d’estimation de
mouvement. La CWT permet la définition d’un ensemble de trois densités d’énergie qui peuvent
être utilisées comme fonctions de coût pour l’estimation des paramètres de mouvement.

La trajectoire d’un objet animé dans une scène peut se représenter par une expansion de Taylor en
chaque point (~x0, τ) :

~x(t = τ) = ~x0 + ~vτ + ~γ0
τ2

2!
+

∞∑

i=1

~γi
τ i+2

(i+ 2)!
(4.59)
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Fig. 4.14 – Trajectoires spatio-temporelles

4.11.1 Densités d’énergie

Les trois densités d’énergie décrites ci-dessous permettent de mettre à jour l’ensemble des pa-
ramètres g au cours du suivi d’un objet dans un suivi itératif trame après trame. La maximisation
de chacune des énergies par rapport aux paramètres de mouvement g permet, à chaque itération
complète de l’algorithme, de remettre à jour les paramètres de mouvement. Le suivi des paramètres
trame par trame permet, dans cette réalisation, de suivre la trajectoire de l’objet et d’interpoler
celle-ci en cas d’occlusion. L’algorithme permet donc un filtrage de la trajectoire et offre un suivi
“cohérent” de l’objet que ne permettent pas les méthodes de block-matching.

• Densité d’énergie orientation-vitesse :
L’intégration est réalisée pour une translation spatiale ~b = (bx, by) sur une région :

B : bxmin < bx < bxmax

⋂

bymin < by < bymax (4.60)

avec une échelle a et une translation temporelle τ fixées.
On obtient alors une densité d’énergie :

EIa0,τ0(c, θ) =

∫

~b∈B
|〈ψ

a0,c,θ,~b,τ0
| s〉|2 d2~b (4.61)

que l’on peut interpréter comme un estimateur local de la vélocité.

• Densité d’énergie spatiale :
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EIIa0,c0,θ0,τ0(
~b) =

1

a0
4
|〈ψ

a0,c0,θ0,~b,τ0
| s〉|2 (4.62)

• Densité d’énergie en échelle :

EIIIc0,θ0,τ0(a) =
1

a4

∫

~b∈B
|〈ψ

a,c0,θ0,~b,τ0
| s〉|2 d2~b (4.63)

4.11.2 Description de l’algorithme

Cet algorithme est un exemple d’utilisation de la MTSTWT, ou CWT spatio-temporelle adaptée
au mouvement, dans une application de tracking [MLMS00]. Brièvement décrit, l’algorithme est
basé sur le calcul des trois densités d’énergie décrites dans la section précédente. Le calcul de
la MTSTWT est réalisé dans le domaine spectral, puis les transformées de Fourier inverses 1D
temporelle, et 2D spatiale, permettent de revenir à la valeur de l’énergie dans le domaine spatio-
temporel direct 4.15. Un algorithme de maximisation (Nelder-Mead) de la densité d’énergie en
vitesse-orientation permet d’évaluer les vitesses, dans un voisinage ~b, τ du GOF et à échelle fixée,
en fonction des paramètres de vitesse et d’orientation attribués aux filtres d’analyse au début
de l’itération . Cet algorithme est aussi utilisé pour maximiser la densité d’énergie en échelle et
mettre à jour le paramètre d’échelle. La mise à jour des paramètres de position et d’échelle est faite
séquentiellement avec l’étage de calcul de vitesse.

Une itération de l’algorithme de mise à jour de l’étage de correction de la vélocité

On suppose que cette itération est effectuée entre les instants τ0 = ti et τ = ti+1. L’itération consiste
à effectuer une mise à jour de la vélocité mesurée dans un voisinage spatial ~b et pour une valeur
l’échelle a0 et de la position temporelle τ

1. On effectue une DFT 3D sur un GOF de taille M ×N ×K.

2. On évalue ˆ̄ψa0,c0,θ0(
~k, ω) :

ˆ̄ψa,c,θ(~k, ω) = ψ̂∗
a,c,θ(

~k, ω) (4.64)

L’ondelette est composée de la “version classique” de la CWT (2D+t), adaptée à la transla-
tion spatiale et temporelle, plus les trois paramètres d’échelle, de vitesse et de rotation : a,
c et θ. L’ondelette spatio-temporelle ψa,c,θ(~x − ~b, t − τ) = ψ

a,c,θ,~b,τ
(~x, t) est en fait adaptée

séquentiellement à l’espace g des paramètres considérés de façon séquentielle à pouvoir maxi-
miser l’énergie correspondant à chacun de ces paramètres.

3. On effectue la convolution signal-ondelette dans l’espace de Fourier :

ẑ(~k, ω) = ŝ(~k, ω) ˆ̄ψa0,c0,θ0(
~k, ω) (4.65)

4. On effectue une première FFT inverse 1D ẑ par rapport à la variable vecteur d’onde temporel
ω.

z̃(~k, τ) = IFFTω {ẑ(~k, ω)} (4.66)
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5. On calcule la FFT−1
2D de z̃(~k, τ) par rapport à la variable vecteur d’onde ~k pour τ = τ0 :

zτ0(
~b) = IFFT~k {z̃(~k, τ0)} (4.67)

zτ0(
~b) = EII est la densité d’énergie spatiale. Elle permet de remettre à jour l’étage de position

spatiale à partir de la nouvelle valeur de la vitesse obtenue à la fin de cette itération ti+1. De
la même façon, la densité d’énergie en échelle EIII , et donc la nouvelle valeur de l’échelle, est
mise à jour après les paramètres de vitesse-rotation et de position, donc au cours de l’itération
suivante de la boucle de mise à jour de la vitesse (itération ti+2).

6. On obtient alors la densité d’énergie en vitesse qui permet de remettre à jour l’étage de
correction de la vitesse de ti à ti+1

EIa0,τ0(c0, θ0) =
∑

~b∈B

|zτ0(~b)|2 (4.68)
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Fig. 4.15 – Algorithme de suivi en vitesse/position/échelle. Une méthode d’optimi-
sation par maximisation des énergies et algorithme du simplexe (Nelder-Mead, voir
Annexe I) est utilisée.
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Fig. 4.16 – Autre représentation de l’algorithme de poursuite par CWT adaptée à
la vitesse
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Chapitre 5

Résultats et comparaisons

Nous avons utilisé plusieurs types de séquences de test pour notre approche par MTSTWT :
1) Des séquences synthétiques comportant des objets en rotation, translation, changement d’échelle,
vitesse constante et accélération constante.
2) Des séquences naturelles : “Tennis player”, “Caltrain”. La première de ces séquences présente
des déplacements locaux simples sur peu de régions de l’image (balle, bras et main du joueur),
ainsi qu’un changement d’échelle global (zoom arrière). La deuxième séquence est beaucoup plus
complexe et sert de test depuis de nombreuses années, notamment à la mise au point des châınes
de codage-décodage (Ex : la première châıne numérique complète codage-décodage et transmission
satellite MPEG2, mise au point par Philips et présentée pour la première fois à l’IBC, Internatio-
nal Broadcast Conference, d’Eindhoven en 1995). Dans cette séquence couleur, aucun objet n’est
fixe. Les mouvements sont de type rotation, translation, changement d’échelle global(zoom arrière)
et local (rapprochement-éloignement d’objets), de vitesse et d’accélération, dans l’espace 3D et la
scène présente de très nombreux détails. En revanche, aucun objet ou région n’est déformé (s’agis-
sant de sa forme initiale 3D). La déformation de perspective ou cisaillement (skew) est peu présente.

5.1 Résultats sur la séquence tennis player

La séquence naturelle tennis player sur laquelle nous avons fait les premiers essais est composée à
l’origine de 124 trames couleur (voir base [XIP04] en format SIF (y4m). Nous avons extrait de cette
séquence les 30 premières trames. Celles-ci sont réduites, pour nos besoins, à 8 niveaux de gris et les
dimensions de chaque trame sont 360× 240 (voir figs. 5.1 et 5.2). Les mouvements sont soit locaux
(balle et bras du joueur), soit globaux (zoom arrière en fin de séquence). Nous montrons d’abord les
résultats d’une analyse qualitative de la scène avec une ondelette adaptée à une seule vitesse. Les
mouvements les plus rapides sont extraits avec une ondelette adaptée à une vitesse élevée (proche
de celle de la balle à sa vélocité maximale). L’analyse montre que les coefficients ont des valeurs
proportionnelles aux vitesses des éléments de la scène. Les vitesses les plus élevées sont rencontrées
sur les trajectoires ascendante et descendante de la balle (Figs. 5.4 et 5.5), dans les mouvements
de la main ainsi que dans le zoom arrière qui est mis en évidence par la détection du mouvement
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de translation du bord de la table (Fig. 5.5). Le sommet du rebond de la balle correspond à une
vitesse nulle (ou très faible sur le frame capturé).

Fig. 5.1 – a) Vue 3D de huit trames successives de la séquence tennis. b) Une autre
vue de la séquence tennis montrant la courbe parabolique que suit la balle pendant
sa chute et l’accélération gravitationnelle G qui compose cette phase du mouvement.

Fig. 5.2 – a) séquence Tennis : trame 1 de la séquence originale b) Détection de
vitesse nulle pour l’analyse de la trame 1 : il s’agit de la trame de début de séquence,
donc sans information spatiale venant de la trame précédente ce qui rend toute
détection de vitesse impossible.

Dans la première des deux trames qui suivent, la balle est censée être à sa plus grande vitesse.
La deuxième trame fait partie de l’action de “zoom arrière” où l’ensemble des objets de la scène
diminuent en taille. Le bord blanc, très net, de la table est détecté comme présentant une vitesse
v > 0. Aussi les éléments de texture du mur de fond de salle sortent du niveau le plus faible (indiqué
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Fig. 5.3 – a) Vitesse nulle au sommet du rebond b) Vitesse élevée pendant la chute
.

par la couleur bleue) pour virer à des tons plus clairs (bleu clair et blanc), ce qui montre que ces
éléments de texture sont en déplacement.

Fig. 5.4 – a) Vitesse maximale après rebond b) Zoom arrière sur la scène : le
mouvement du bord de la table est détecté par des coefficients d’amplitude élevée (la
bande blanche de bord devient rouge).
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Fig. 5.5 – a) Représentation 2D de la mesure du mouvement b) Représentation 3D
des coefficients de l’image analysée en vitesse. Les forts coefficients correspondent
aux régions à vitesse plus élevée. On a utilisé la même échelle de couleurs dans les
représentations 2D et 3D, ce qui permet de faire la correspondance entre couleur,
amplitude des coefficients et vitesse.

5.2 Analyse de la séquence Caltrain (ou “mobile and calendar”)

La séquence Caltrain est plus complexe que les précédentes. Cette séquence a servi de test aux
premières châınes de codage-décodage MPEG2 fonctionnelles. Elle présente des mouvements locaux
et globaux. Aucun objet n’est statique, excepté la texture plane de premier plan. Les mouvements
locaux sont des translations et rotations en 2D ou 3D réels projetés sur plan 2D (le mobile devant
la ligne de train ainsi que les points de la balle représentent ces mouvements 3D projetés). Le
mouvement global correspond au suivi du train. Les mouvements de translation et de rotation
subissent des accélérations. Il est évident que l’analyse d’une telle scène pour ce qui concerne la
quantification et la reconnaissance des mouvements est complexe. En revanche une segmentation par
objets est envisageable. Nous montrons néanmoins dans les exemples ci-dessous le comportement
en détection de la MTSTWT (voir Figs. 5.6,5.7 et 5.8).

5.3 Complexité de la MTSTWT et temps de calcul

5.3.1 Algorithmes dans les domaines direct et spectral

Nous avons testé l’algorithme de la MTSTWT dans le domaine direct et dans le domaine spectral.
La version directe calcule les convolutions de façon séparable dans le domaine direct avec la même
longueur de filtre (-4, 4, taille(image)) que dans le domaine spectral. A ce point nous pourrions
montrer que calculer la MTSTWT dans le domaine direct est plus rapide que de faire une transfor-
mation aller-retour vers le domaine de Fourier en plus du calcul dans ce même domaine. Cependant
l’avantage de travailler dans le domaine direct est d’utiliser une représentation “compacte” du filtre
en ondelette.
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Fig. 5.6 – Nous utilisons un GOF de taille : 400× 512× 8 , extrait de la séquence
caltrain (ou mobile and calendar, provenant de la base de Stephan Wenger, voir
[?])). Dans cette séquence complexe, toutes les pixels sont en mouvement. La scène
est prise en panoramique de la droite vers la gauche. Tous les mouvements sont
présents : translation horizontale de toute la scène, translation du train, rotation et
accélération variable de la balle dans deux directions, mouvement complexe du mo-
bile. Nous sommes donc en présence d’une scène dans laquelle l’analyse des mouve-
ments est complexe.

Un autre point intéressant est que la condition de compacité du filtre, dans ce même domaine,
est facilement satisfaite en comparaison de l’algorithme spectral. En effet pour travailler dans le
domaine spectral il est préférable de travailler avec une ondelette dont la compacité est bonne à
la fois dans le domaine temporel et dans le domaine fréquentiel, ce qui est le cas de l’ondelette de
Morlet. Cette transition du domaine direct au domaine spectral est une restriction importante due
au principe de Heisenberg.

La version directe, séparable, de l’algorithme de MTSTWT, calculé avec les mêmes longueurs de
filtres, est plus lent que la version spectrale. Néanmoins, dans l’espace direct le calcul devrait être
plus rapide à condition de pouvoir utiliser des filtres à support plus compact. Dans l’espace direct
les filtres peuvent également avoir une longueur inférieure au signal. Dans l’espace de Fourier, ils
doivent avoir la même longueur pour une exécution par produits terme à terme.

5.3.2 Résultats

1) Complexité algorithmique de la MTSTWT

• La MTSTWT dans le domaine de Fourier a une complexité de O(λ×(N3LogN)) où N = m×n×k
est le nombre de pixels de la séquence et λ est la longueur de la séquence du filtre.
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Fig. 5.7 – Analyse par la MTSTWT dans le domaine spectral et les paramètres
a = 1, ǫs = 100, sur huit trames de la séquence “Caltrain”. Trois points sont
intéressants à souligner : 1) la première trame subit un effet de bord dû la convo-
lution non-circulaire (ou la non-symétrisation ou le non-remplissage par une valeur
constante) 2) le mouvement accéléré est “détecté” par des coefficients plus forts
(plus clairs) lorsqu’on se rapproche de la huitième trame 3) tous les mouvements
sont détectés avec des coefficients forts (lumineux) ou faibles selon la valeur de la
vitesse. En particulier le logo (“canard” en haut à gauche) du logiciel utilisé pour
la décomposition de séquences AVI vers des images compressées JPEG, et qui est
statique dans toute la séquence, est totalement invisible.

• Il faut ajouter une IFFT3 par paramètre de vitesse si l’analyse est réalisée dans le domaine direct,
ou une IFFT si l’analyse est réalisée dans le domaine spectral . L’analyse de vitesse est basée sur
l’utilisation d’un ensemble d’ondelettes adaptées à différentes vitesses. Le temps d’analyse d’une
séquence équivaut à la recherche d’une meilleure base dans un dictionnaire d’ondelettes adaptées à
plusieurs vitesses. Le “jeu” de vitesses d’analyse peut être déterminé ou non à l’avance. Un exemple
est : Sc = {1, 3, 6, 12, 24, 48} pixels/trame.
Ce jeu peut être choisi avec ou sans connaissance a priori sur les vitesses des objets appartenant
à la séquence. Une recherche a priori en analyse de scène serait de détecter uniquement les objets
possédant une vitesse autour de 3 pixels/trame. Cette notion d’analyse contextuelle peut servir à
la compression orientée, ou compression intelligente, dans laquelle les objets seraient plus ou moins
compressés selon la gamme de vitesses à laquelle ils appartiennent (cf. thèse d’Isabelle Amonou
[Amo04] qui développe ce même concept).
D’autre part les ondelettes, nous l’avons vu, possèdent un paramètre d’anisotropie qui leur donne
une faculté d’analyse plus ou moins large autour de la vitesse à laquelle elles sont adaptées. Le
terme “autour de” s’entend par le fait qu’un paramètre d’anisotropie est attribué à l’ondelette afin
de modifier sa variance et ainsi d’élargir ou de restreindre la gamme de vitesses (ou de fréquences)
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Fig. 5.8 – Analyse par la MTSTWT dans le domaine spectral avec les paramètres
a = 1, ǫs = 100, sur un groupe synthétisé à partir de huit trames identiques de la
séquence “Caltrain”. Ce groupe de trames ne comporte donc aucun mouvement. Nous
pouvons facilement voir, en comparaison avec la figure précédente, que la MTSTWT
n’a détecté aucun mouvement. Le logo statique, (en haut à gauche), est cette fois
visible dans cet exemple par rapport à la figure 5.7.

qu’elle est en mesure d’analyser. Ce paramètre d’anisotropie donne donc à l’ondelettes sa sélectivité.
Ainsi pour une ondelette adaptée à une vitesse de 3 pixels/trame, l’anisotropie ǫ permet de recher-
cher des vitesses entre 2 et 4 pixels/trame par exemple. La sélection peut finalement être faite
par seuillage “dur” ou “mou” (appelées aussi, de façon plus précise, procédures “keep or kill” et
“shrink or kill”, car on annule dans un cas les coefficients au dessous (ou au-dessus) d’un seuil alors
que dans l’autre cas les coefficients au-dessous (respectivement au dessus) du seuil sont augmentés
(resp. diminués) de la valeur du seuil).

• Il faut aussi ajouter la FFT3D du bloc de trames analysé préalablement à l’analyse par MTSTWT
dans le domaine spectral (qui se fait donc par produit simple de la FFT de la séquence et de la
version spectrale de ondelette d’analyse. Cette FFT3D n’est en revanche réalisée qu’une fois pour
une gamme de paramètres (plusieurs vitesses et/ou rotations).

2)Vitesse de calcul
• La MTSTWT dans l’espace direct, avec des filtres dont la taille correspond aux dimensions de
l’image, c’est-à-dire avec des filtres dont la longueur est la même que dans le domaine de Fourier,
offre une vitesse de calcul d’approximativement 30 fois (30 secondes) le temps de calcul dans le
domaine spectral (voir ci-dessous les résultats de l’algorithme dans le domaine spectral). Les cal-
culs ont été faits sur une machine Xeon bi-processeur à 2,4GHz (non optimale pour le traitement
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d’image).

• La MTSTWT dans le domaine spectral, avec trois bases différentes de vitesse, c’est-à-dire avec
trois ondelettes (2D+T) accordées à trois vitesses (3, 6 et 10 pixels/fr), est testée sur un GOF
de 360 × 240 × 8 de la séquence Tennis . Le temps de calcul est de 1200ms sur le même Xeon
bi-processeur. Il faut ajouter approximativement 380ms pour les IFFT3D, pour chaque vitesse
d’analyse, ce qui donne un total de 2400ms, pour une résolution ( les valeurs des temps sont
données ici pour la résolution la plus élevée qui est aussi la moins rapide en calcul).

• Le calcul rapide du flot optique [Ber99b] entre deux trames de la même séquence et à quatre
résolutions prend 10 secondes sur notre machine Xeon.

5.3.3 Conclusion et améliorations sur la MTSTWT

Les ondelettes adaptées au mouvement sont très efficaces pour le calcul de paramètre de mouve-
ment, peuvent être très précises, robustes au bruit et à l’occlusion grâce à leur redondance, et ont
la propriété de scalabilité par la construction (multirésolution). Leur application à la compression
n’est pas évidente directement pour le calcul de mouvement car :
1) une bonne segmentation des objets est difficile et pas encore bien réalisée particulièrement dans
MPEG4.
2) le calcul de la MTSTWT est complexe : son utilisation est semblable à la poursuite d’une
meilleure base (“matching pursuit”) par le large balayage du champ de paramètres qui doit être
fait pour chaque GOF (groupe de frames).

D’autre part :
1) Elles présentent une solution intéressante pour le filtrage de trajectoire post-compensation de
mouvement, soit sur un champ dense, soit les trajectoires dans un bloc de trames.
2) Leur efficacité dans l’extraction de paramètre de mouvement peut être employée dans l’analyse
de scène.
3) Elles ont déjà montré de bons résultats dans le suivi de cible.

Nos améliorations actuelles sont concentrées sur plusieurs points précis :
1) Utilisation d’ondelettes mieux adaptées à la détection et moins oscillantes (dérivées de gaus-
siennes, Splines)
2) Calcul de A dans l’espace direct (discuté ci-dessus) afin d’éviter les conversions de l’espace direct
à l’espace dual de Fourier (FFT ←→ IFFT), coûteuses en temps de calcul.
3) Réduction de la taille du noyau de convolution (particulièrement pour le calcul dans le domaine
direct)
4) Utilisation d’un algorithme rapide basé sur “l’algorithme à trous” et/ou calcul dans l’espace
direct (convolution dans l’espace euclidien).
5) Extension du cadre cinématique aux filtres ondelettes adaptés à l’accélération ainsi qu’à la
déformation d’objets [LCK+98, CLK99]



Chapitre 6

Construction de trajectoires de
mouvement

La construction de trajectoires de mouvement dans des scènes animées, en vue d’analyse, de suivi
et de compression, a déjà été étudiée notamment par P. Bouthemy et F.G. Meyer, J.P. Leduc,
D. Béréziat dans [BHY00, LCK+98, MB94a]. D. Béréziat part d’une séquence d’images, puis cal-
cule, pour des zones d’intérêt sélectionnées au préalable, une famille de courbes trajectoires par
intégration de champs de vecteurs vitesse estimés sur la séquence. Dans [SRT93], le calcul des tra-
jectoires à partir de vecteurs d’intérêt du flot est réalisé. Les trajectoires sont isolées en ensembles
(sets) appartenant à différents objets. Ceci est réalisé avant que soit effectuée toute interprétation
de forme ou de mouvement. Si l’on considère indépendantes les trajectoires des objets, le point
de concours (FOE, Focus Of Expansion) de toutes les trajectoires appartenant à un même objet,
détermine et caractérise de façon unique cet objet. Ce FOE permet ainsi de segmenter les trajec-
toires caractérisant des objets individuels.
La détection de ruptures dans des signaux et des séquences, basée sur une identification rapide de
polynôme, a été proposée récemment aussi par M. Fliess et al. [FSR03] .

6.1 Construction d’une trajectoire par objet ou par bloc

Nous proposons ici un schéma d’identification de trajectoire et de prédiction de mouvement basé
tout d’abord sur l’acquisition des paramètres de mouvement avec les filtres spatio-temporels présentés
précédemment. L’idée est d’identifier la trajectoire d’un objet, ou de plusieurs, en se basant sur
les observations et paramètres acquis au cours du GOP passé. Cette trajectoire doit pouvoir être
identifiée, dans la plupart des cas, à un polynôme d’ordre, ou à une Spline, d’ordre (n). La deuxième
phase consiste à utiliser cette trajectoire construite sur le GOP pour prédire sur la ou les trames
qui suivent, la position de l’objet. L’approche se distingue ici nettement des techniques BM pour
lesquelles l’analyse du mouvement reste extrêmement sommaire et n’est basée que sur une seule
translation de bloc. De plus ce mouvement ne cöıncide pas nécessairement avec le mouvement d’un
objet, est indépendante du mouvement des blocs voisins ce qui présente une certaine incohérence
du point de vue de la modélisation du mouvement de l’objet par les vecteurs, et enfin attribue à
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tous les pixels du bloc le même vecteur, indépendamment de la forme de l’objet.

Fig. 6.1 – Proposition d’un schéma d’estimation/prédiction de mouvement contex-
tuelle orienté objet. Ce schéma est basé dans un premier temps sur la détection des
paramètres cinématiques des objets par une transformée de type MTSTWT. Dans
un deuxième temps on cherche à identifier la trajectoire d’un (ou plusieurs) objet à
un polynôme, ou une spline, dont les paramètres sont déduits des paramètres acquis
par la MTSTWT. Finalement la prédiction de la position de l’objet dans la ou les
trames suivantes peut alors se faire sur la base de la trajectoire identifée dans le
GOP passé. Cette approche de prédiction/compensation présente donc la double ca-
ractéristique d’être une approche véritablement orientée objet et pouvant offrir une
prédiction de mouvement beaucoup plus évoluée et performante que les approches de
type BM.
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Conclusion à la première partie

Le but de cette partie concernant l’estimation de mouvement a été de présenter une approche
contextuelle, c’est-à-dire prenant en compte les caractéristiques d’une scène, avant d’en réaliser la
compression. Il nous a notamment paru intéressant, dans le cadre de la norme MPEG4 V2 qui
existait lorsque cette thèse a été débutée, de considérer différemment l’aspect orienté-objet de cette
norme. Dans MPEG4 V2, les motifs d’intérêt sont segmentés en “objets”, mais leur codage spatial
est toujours réalisé par DCT et l’estimation de mouvement est toujours réalisée, sur les mouvements
des blocs, par de simples vecteurs de translation entre deux trames de la séquence.
L’ approche par blocs présente l’avantage d’une certaine simplicité de mise en oeuvre et d’une
bonne robustesse. Néanmoins, elle reste très limitative quant aux développements futurs possibles
dans une vision avancée de la compression. De même que les méthodes de compression vidéo ont
été révolutionnaires lorsqu’elles ont intégré la réduction de redondance temporelle par mouvements
de blocs, de même nous pensons que ces techniques méritent aujourd’hui le passage de l’aspect
systématique, comme pour la norme H264, à l’aspect contextuel orienté compréhension de la scène,
pour devenir vraiment souples et performantes.
Le prix à payer pour un développement de la compression dans ce sens est élevé et la première
norme MPEG4 intégrant les premiers aspects contextuels ainsi que un codage par réalité virtuelle
(synthèse de l’image), n’a pas eu le succès escompté.
En ce qui concerne le travail réalisé dans cette partie, il a consisté à utiliser une des méthodes
qui pouvait permettre une réduction de la redondance temporelle par une estimation “intelligente”
de la scène. En particulier, nous nous sommes intéressés à des méthodes permettant d’obtenir les
paramètres de mouvement pour différents motifs (objets ou régions) de la scène.

Plusieurs méthodes ont déjà été abordées pour obtenir un champ dense du mouvement ou une
cartographie des mouvements par objets. Parmi elles, le flot optique et le filtrage spatio-temporel.
Nous avons choisi d’investiguer la deuxième approche en utilisant des familles d’ondelettes peu
connues jusqu’à aujourd’hui et qui présentent l’intérêt de pouvoir détecter et quantifier plusieurs
types de mouvement ainsi que de fournir les paramètres cinématiques des régions en mouvement
dans une scène. Nous avons, pour cela, codé et mis en oeuvre une transformée en ondelettes spatio-
temporelles adaptée au mouvement, et en particulier à la vitesse, dans l’espace réciproque de
Fourier. Nous avons proposé l’adaptation de cette transformée au domaine direct et l’utilisation
d’ondelettes adaptées dans un schéma de calcul rapide de la T.O. redondante, “l’algorithme à
trous”, afin de diminuer les temps de calcul. Nous avons comparé les temps de traitement de ces
filtres spatio-temporels avec la méthode rapide de calcul du flot optique développée dans la thèse
de C. Bernard [Ber99b].
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Enfin, nous avons proposé de réaliser une estimation de mouvement basée sur une estimation de tra-
jectoire. En effet, l’analyse par filtrage spatio-temporel s’effectue sur quelques trames d’une séquence
et permet d’acquérir les paramètres cinématiques d’objets d’intérêt. Une fois ces paramètres correc-
tement acquis, nous proposons d’identifier la trajectoire que suivent les objets d’intérêt, à un modèle
cinématique. Ce modèle serait alors paramétré grâce au résultat de l’estimation et la quantification
du mouvement réalisé par les filtres ondelettes adaptés au mouvement que nous avons présentés
dans cette partie. Ceci permettrait de prendre en compte des mouvements complexes analysables
par ces mêmes transformations, à savoir : mouvement uniforme, mouvement uniformément accéléré,
rotation, translation, changement d’échelle (rapprochement-éloignement ou déformation), et tout
autre forme plus complexe de mouvement.



Partie II : Segmentation et estimation
de mouvement par modèles de

Markov cachés et approche bayésienne
dans les domaines direct et ondelettes
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Introduction à la seconde partie

Dans la deuxième partie de ce mémoire nous nous sommes intéressés à la segmentation non-
supervisée d’images et de séquences d’images par des méthodes bayésiennes mises en oeuvre dans le
domaine direct ainsi que dans le domaine transformé des coefficients d’ondelettes. Dans le domaine
du traitement d’image, les méthodes de segmentation sont aujourd’hui nombreuses. Afin de pouvoir
situer notre travail parmi ces méthodes, nous les avons d’abord classées en deux grandes familles :
les approches basées contour et les approches basées région [CP95, SHB99].

1) Approches basées contour :
L’extraction des contours fournit un premier moyen d’obtenir une segmentation d’image. La seg-
mentation par le contour peut se décomposer elle-même en quatre approches principales. Ce sont :
a) l’approche surface et les méthodes basées sur la morphologie [Har84, Can86, Der87]
b) les approches par contours fermés
c) la modélisation markovienne et les algorithmes déterministes d’optimisation de maximum a
posteriori comme la non-convexité graduelle (GNC) [SCZ89] et le recuit de champ moyen(MFA)
[ZC93]
d) les méthodes variationnelles comme les contours actifs (snakes), utilisés récemment dans le suivi
de scènes dynamiques [JDBA00].

2) Approches basées région :
Dans cette deuxième famille, nous pouvons distinguer aussi quatre groupes basés sur la classifica-
tion.
- Le premier groupe correspond aux méthodes n’utilisant qu’un seul attribut de l’image (en général
le niveau de gris) et sont qualifiées de mono-dimensionnelles. Ces méthodes reposent sur l’exploita-
tion de l’histogramme à partir duquel on cherche à trouver des seuils qui définiront les différentes
classes. La recherche de minima et l’approximation des modes par des gaussiennes permet de
définir ces seuils qui peuvent être classés en trois catégories : le seuillage global (méthode de Fisher,
méthode de Bhattacharya, voir [CP95] pp. 242 et 245), le seuillage local (méthode bayésienne de
Mardia et Hainsworth, voir [CP95] p.247 ) et le seuillage inter-modes . Lorsque le seuil est unique,
l’opération de seuillage est appelée “binarisation”. Lorsque les seuils sont multiples, on parle alors
de multiseuillage ou de “classification”.

- Le second groupe est basé sur des méthodes multi-dimensionnelles qui consistent à classifier les
pixels à partir non plus d’un seul attribut mais à partir d’un ensemble d’attributs. Les attributs
d’une image sont nombreux. Ce sont, entre autres, la texture (Rao [Rao93], Julesz [Jul83, JB83],
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Haralick [HSD73], Gagalowicz [GG00]), les attributs stochastiques de l’image (moyenne, moments,
autocorrélation), les attributs d’une région (moments et moyennes) (Gagalowicz 83), les matrices
de cooccurrence (Haralick [AH98], Conners et Harlow [CH80]), la décomposition dans un espace
transformé (Fourier, ondelettes), le contraste (Zeboudj [JPZ88]), les attributs fractals (Pentland
[Pen84], Voss [Vos86]) et multifractals (Arnéodo [AAE+95], Voss [Vos86], Keller[KC89]), les attri-
buts surfaciques comme la courbure ou la surface polynômiale du second ordre (quadrique) (Peet et
Sahota [PS85]). La classification multidimensionnelle se sépare en deux groupes : les méthodes avec
apprentissage et les méthodes non-supervisées (Gagalowicz [GG00], Coleman et Andrews [CA79])
.

- Le troisième groupe représente les méthodes par regroupement (clustering) [Boc04], hiérarchiques
ou non, comme les algorithmes K-means, Fuzzy C-means, ou “CLUSTER” qui sont aussi appelées
communément “apprentissage non-supervisé” ([JD88] pp. xiii et 134) et fonctionnent par organisa-
tion des données selon une structure fondamentale qui regroupe les individus ou crée une hiérarchie
de groupe.

- Le quatrième groupe est celui qui concerne notre approche. Il est basé sur la modélisation sta-
tistique et en particulier sur la modélisation markovienne et sur l’estimation, supervisée ou non.
Parmi les travaux importants en segmentation supervisée d’images texturées, nous devons citer
celui de Geman et Geman [GG84, GGG87] qui utilisent la régularisation et le pseudo maximum
de vraisemblance (pML). Plus récemment, la modélisation markovienne a été réalisée dans le do-
maine transformé des ondelettes et s’est concrétisée par le développement de nombreux modèles
qui exploitent les propriétés particulières de la distribution des coefficients d’ondelettes. Avant de
présenter plus avant les méthodes statistiques basées région, et en particulier les méthodes mar-
koviennes et l’utilisation du domaine transformé des ondelettes, nous pouvons ajouter à ces deux
grandes familles d’approches de la segmentation les méthodes de division hiérarchiques. Ce sont
notamment le quadtree, utilisé par exemple pour la compression vidéo [KLM04] et les méthodes
structurales de partitionnement élémentaire (régulier ou non) comme les diagrammes de Voronöı.
Ces méthodes de division hiérarchique servent plutôt de base à la segmentation.

Une brève présentation des méthodes de segmentation statistique pourrait commencer par les
champs aléatoires gaussiens multivariés de Markov (GMRF), modèles qui ont été intensivement
appliqués pour la segmentation d’images fixes [Haz00]. Depuis plusieurs années, les approches
bayésiennes multiéchelle ont montré de bons résultats dans le domaine de la segmentation d’images
fixes ainsi que, récemment, dans le domaine de la segmentation de séquences animées. Super-
visée, partiellement-supervisée et non-supervisée, la segmentation d’images fixes avec des approches
bayésiennes multi-échelles a été largement étudiée et décrite dans la littérature. Dans le cadre
bayésien, les approches multi-échelles ont montré qu’elles peuvent efficacement intégrer des attri-
buts d’image aussi bien qu’une information contextuelle pour la classification. Les caractéristiques
des images peuvent être représentées par différents modèles statistiques et l’information contextuelle
peut être obtenue en employant les modèles multi-échelle comme, par exemple, la dépendance des
étiquettes de pixels entre les échelles dans une approche multi-échelle [BS94]. D’autre part, des ap-
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proches multi-contextuelles ont été développées conjointement avec une segmentation multi-échelle
(JMCMS Joint MultiContext and Multi-Scale). Elles emploient la fusion des informations intra et
inter-échelles [FX01]. Pour fusionner l’information contextuelle multi-échelle, plusieurs méthodes
ont été employées dont l’utilisation d’un champ aléatoire multiéchelle (MRF) combinée avec un
estimateur séquentiel de type maximum a posteriori (SMAP) [BS94, CB01a].

Plus récemment, le transfert du modèle observé à un domaine dual comme le domaine des onde-
lettes a permis de tirer profit de la propriété très intéressante des coefficients d’ondelettes à être
modélisés : intra-échelle, par un mélange de gaussiennes indépendantes (IGM) et inter-échelles, en
considérant l’évolution et les capacités “d’essaimage” des coefficients et de leur voisinage à travers
les échelles. Des modèles utilisant l’évolution des coefficients entre les échelles par arbre de Mar-
kov caché (HMT) [CNB98, RCB01], ainsi qu’une version améliorée utilisant les dépendances inter
sous-bandes, à une échelle donnée (modèle Hmt-3s) ont été développés [FX02]. Dans [CB01b] une
segmentation multiéchelle a été développée sur la base d’un HMT et de la fusion inter-échelle de
l’information contextuelle. Récemment une autre approche pour la segmentation non-supervisée et
utilisant un modèle de Markov caché (HMM, Hidden Markov Model) dans le domaine des onde-
lettes a été utilisée conjointement avec une méthode de regroupement [SF03b, SF03a].

Le Groupe des problèmes inverses (GPI/LSS) a développé récemment une méthode de segmen-
tation non-supervisée basée sur une modélisation Markovienne dans le domaine direct de l’image
[FMD03, FMD05]. Cette méthode emploie un HMM pour les étiquettes des classes assignées aux
différentes régions d’une image. La différence entre le modèle basé HMT et le modèle HMM est
que le premier modélise les caractéristiques de l’image, en l’occurrence les coefficients du domaine
des ondelettes, à la fois intra et inter échelles. Le modèle HMM, en revanche, est basé sur les
caractéristiques “contextuelles” de l’image que sont les étiquettes attribuées aux pixels, dans le
domaine direct de cette image. Nous verrons aussi que l’approche du GPI, sur laquelle nous avons
basé notre travail, utilise un modèle de Potts (PMRF, Potts-Markov random field) afin de rendre
plus ou moins homogènes les régions segmentées. Ce modèle, qui nous a servi de base, est souvent
référencé par la suite comme modèle BPMS (Bayesian Potts-Markov Segmentation).

Sur la base de ce modèle BPMS, nous avons réalisé une première application de segmentation
d’une séquence vidéo 2D + t basée sur la segmentation “incrémentale” des images de la séquence
[5]. Cette première application, décrite au chapitre 8, a permis de montrer que l’on pouvait accélérer
de façon significative la segmentation d’images lorsque la différence entre celles-ci est faible, ce qui
est souvent le cas des images d’une même scène vidéo. Nous montrons dans ce même chapitre une
application directe à l’estimation de mouvement ainsi qu’à la compression de séquences.

Cependant, bien que la méthode de segmentation “directe” (BPMS) permette d’obtenir une bonne
qualité de segmentation, nous avons recherché le moyen d’augmenter la vitesse de segmentation, à
la fois pour des images fixes et pour des séquences d’images. Ceci a motivé une nouvelle approche
basée sur la projection de l’image dans le domaine transformé des ondelettes pour y réaliser la
segmentation. En raison de certaines propriétés particulières dont nous parlerons en détail dans le
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chapitre 9, les coefficients d’ondelette, obtenus par décomposition sur une base orthogonale, peuvent
être modélisés par un modèle de mélange de gaussiennes (IGMM) [CNB98, RCB01, PKLH96].
Une première distribution y représente les forts coefficients, d’importance majeure mais en faible
nombre. Une seconde distribution représente les coefficients de faible importance et amplitude mais
en grand nombre. Ainsi la segmentation de ces coefficients d’ondelette peut être réalisée en utili-
sant seulement 2 classes distinctes. D’autre part, les coefficients faibles sont éliminés par seuillage,
fort ou faible, dans des approches de “débruitage”. Nous verrons que cette méthode va s’appliquer
de façon plus “radicale” dans notre cas, puisque nous ne nous intéressons qu’à la “détection” de
régions comportant peu d’informations de détail, qu’est la segmentation. Notre approche est, en
ce sens, différente des approches de débruitage utilisant des mélanges de gaussiennes par échelle
(SMG, Scale Mixture of Gaussians), comme par exemple dans [PSWS03]. La prise en compte
des propriétés spécifiques des coefficients d’ondelettes, dans notre approche de Potts-Markov non-
supervisée et avec les modèles et solutions adoptés, va nous conduire finalement à une réduction
importante des temps de segmentation. Afin de rendre encore plus efficace la segmentation dans
le domaine des ondelettes, nous avons aussi modifié le modèle du PMRF afin de l’adapter aux
orientations privilégiées des sous-bandes d’ondelettes. Ce nouveau modèle utilise alors, non plus
seulement un voisinage d’ordre 1, mais aussi un voisinage d’ordre 2 correspondant aux directions
diagonales des sous-bandes d’ondelettes.

Cette seconde partie est organisée de la façon suivante. Nous présentons dans le chapitre 7 un
modèle de segmentation bayésienne non-supervisée développé récemment au GPI. Ce modèle uti-
lise un champ aléatoire de Potts-Markov pour les étiquettes des pixels ainsi qu’un algorithme
itératif de type MCMC (Markov Chain Monte Carlo) avec échantillonneur de Gibbs. Il est mis
en oeuvre dans le domaine direct de l’image (sans projection dans un espace dual). Le chapitre
8 décrit un développement simple de cette approche de façon à l’adapter à la segmentation de
séquences d’images. Cette segmentation utilise le modèle décrit dans le chapitre 7 et est réalisée
de façon “incrémentale”. Ceci permet un gain de temps considérable dans la segmentation des
images d’une même scène dont les variations sont en général relativement faibles. Nous montrons
également comment la segmentation peut servir à la compression d’images et de séquences, ainsi
qu’à l’estimation de mouvement. Le chapitre 9 reprend le modèle initial dans le domaine direct
pour le développer dans le domaine des ondelettes. L’intérêt de la projection dans un domaine
transformé réside dans l’apport de propriétés particulières au domaine choisi. Notre but étant de
réduire le coût de calcul de l’approche dans le domaine direct, nous avons trouvé dans le domaine
des coefficients d’ondelettes les propriétés qui permettent de simplifier l’algorithme initial et de
diminuer de façon très significative la vitesse de segmentation. Afin d’adapter le modèle PMRF
aux sous-bandes d’ondelettes orthogonales nous présentons un développement du modèle de Potts
qui suit les directions privilégiées de la décomposition orthogonale. En plus du voisinage d’ordre
1, notre nouveau modèle de Potts prend en compte un voisinage d’ordre 2 qui correspond mieux
aux-sous-bandes diagonales d’ondelettes. Enfin le chapitre 10 présente les résultats comparatifs de
notre nouvelle méthode de segmentation bayésienne dans le domaine des ondelettes par rapport à
la méthode dans le domaine direct et aux méthodes de type HMT et K-means.



Chapitre 7

Modélisation markovienne pour la
segmentation bayésienne

L’approche de segmentation et fusion conjointe par méthode probabiliste bayésienne, et utilisant
un modèle de Markov caché (Hidden Markov Model, HMM) et champ de Potts, a été développée au
sein du Groupe des problèmes inverses (GPI/LSS Supélec) et bien décrite dans [FMD03, FMD05].
Nous présentons dans ce chapitre les grandes lignes de l’approche bayésienne pour la segmentation
dans une hypothèse d’indépendance intra-classe des pixels. En effet, le modèle décrit dans [FMD05],
et sur lequel nous avons basé les travaux décrits dans ce manuscrit, est sans cesse en évolution et
depuis ces travaux qui nous ont servi de base, a évolué en un modèle où les pixels intra-régions
présentent une dépendance locale et sont modélisés par un champ de Markov d’ordre un. Cette
modélisation a été utilisée dans différentes travaux récents au GPI, notamment en segmentation
combinée fusion (O. Féron [FMD03, FMD05]), en segmentation hyper-spectrale (A. Mohammad-
pour [MFMD04]), en super-résolution (F. Humblot [HMD05]) et en séparation de sources (M. Ichir
[IMD04]). L’évolution des modèles, au sein du GPI, continue et réside essentiellement dans le raf-
finement des hypothèses et dans la prise en compte de modèles de plus en plus complexes.

La base de l’approche bayésienne avec modèle de Potts-Markov repose principalement sur le choix
des hypothèses (lois a priori), locales (régions et bruit local) ou globales (image complète et bruit
global), sur les modèles de lois de luminance “homogène” dans les régions et sur le modèle de bruit,
local et global. Nous présentons et justifions l’intérêt de la modélisation markovienne et de l’utili-
sation d’un champ de Potts. Nous détaillons les principales étapes du calcul des lois a posteriori et
leur estimation par méthode de Monte Carlo et échantillonnage de Gibbs.

Le problème de segmentation peut être classé dans les problèmes inverses. Connaissant une image
observée et bruitée g nous cherchons à déterminer une segmentation en régions homogènes de
l’image d’origine, non bruitée, f . Les approches possibles pour la résolution des problèmes inverses
sont nombreuses. Celles ci commencent par l’inversion simple puis l’inversion généralisée et les
méthodes de régularisation déterministes. Une première voie, déterministe, se détache des approches
possibles. Elle peut se décomposer globalement en quatre méthodes : analytique, par développement
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en séries, par décomposition sur une base et algébrique. Cependant toutes ces méthodes ne sont pas
toujours satisfaisantes et une deuxième voie, probabiliste, va présenter simultanément les avantages
de :
1) prendre en compte les erreurs dues à la discrétisation, aux mesures et à la modélisation.
2) prendre en compte les informations a priori sur l’observable, sur l’image, sur le bruit.
3) caractériser l’incertitude qui reste dans la solution proposée.
La voie probabiliste compte aussi plusieurs “classes” de méthodes, parmi lesquelles l’estimation sta-
tistique bayésienne. Celle-ci est le support de nombreux développements et modélisations réalisés au
GPI et est à la base de notre développement de la segmentation. Les quelques lignes d’introduction
à la segmentation sont largement détaillées et nous citons ici quelques excellentes références pour
une bonne approche des problèmes inverses et de l’estimation bayésienne [Dem02, MD01, MD04,
Idi01, Jay95, Mac00, Rob92, Rob96].

7.1 Brève introduction à l’approche de la segmentation bayésienne

L’approche initiale de la segmentation bayésienne sur laquelle nous avons basés les travaux décrits
plus loin peut être ainsi décrite. En adoptant des hypothèses sur le bruit et sur l’image, ainsi qu’un
modèle de Markov caché pour les segments, puis en appliquant la règle de Bayes, nous obtenons une
expression de la loi a posteriori sur l’image. Dans le cas d’un modèle linéaire gaussien, l’expression
de cette loi a posteriori est aussi gaussienne, loi qui est définie par ses deux premiers moments. L’ex-
pression est alors calculable analytiquement. Lorsque le modèle n’est pas gaussien, nous sommes
dans le cas général où les solutions sont :
1) soit d’approximer la loi a posteriori par une gaussienne dont on calcule la moyenne et la matrice
de covariance
2) soit de définir un estimateur ponctuel à partir de cette loi. Cet estimateur peut être le maximum
a posteriori (MAP), la moyenne a posteriori (PM ou posterior mean) ou le maximum a posteriori
marginal (MAP marginal). Les estimateurs PM et MAP marginal nécessitent le calcul d’intégrales
de dimension élevée, donc difficile analytiquement. En revanche, le MAP peut se calculer par des
techniques d’optimisation [MD04]. Afin de pouvoir calculer un estimateur de type PM, une solution
est d’échantillonner la loi a posteriori. Pour cela nous utilisons le principe des techniques de Monte
Carlo 0 (voir une introduction dans [Dem02], Annexe D.3).
Ces techniques permettent (MacKay chap. 23 [Mac00]) de résoudre deux problèmes :
1) d’engendrer des échantillons {f (r)}Rr=1 à partir d’une distribution P (f)
2) d’utiliser ces échantillons pour calculer des estimations. En effet, d’une manière générale, l’espérance
d’une fonction φ(f) suivant la loi p(f |g) :

E(φ(f)) =

∫

φ(f)p(f |g)df

0Le nom des méthodes de Monte Carlo provient du célèbre casino (nom italien) et de l’utilisation des nombres
aléatoires. Il fut probablement utilisé, à l’origine, en 1947 par Nicholas Metropolis au cours du projet de la seconde
guerre mondiale ”Manhattan”, projet de simulations sur la fission nucléaire, à Los Alamos.
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Une des méthodes de Monte Carlo est l’échantillonneur de Gibbs. Prenons l’exemple d’une loi à
deux variables f = (f1, f2). Pour chaque itération, on démarre de l’état présent f (t) et f1 est
échantillonné à partir de la loi conditionnelle P (f1|f2), avec f2 = f2(t). Dans un deuxième temps,
c’est la valeur de f2 qui est déterminée à partir de P (f2|f1), avec f1 = f1(t), en utilisant la valeur
de f1 que l’on vient de calculer. Le nouvel état f (t+1) est obtenu par les deux nouvelles valeurs de
f1 et f2 et complète l’itération de Gibbs. Dans un système à K variables, une iteration complète
demande d’échantillonner un paramètre à la fois :







f
(t+1)
1 ∼ P (f1|f (t)

2 , f
(t)
3 , . . . , f

(t)
K )

f
(t+1)
2 ∼ P (f2|f (t)

1 , f
(t)
3 , . . . , f

(t)
K )

...

f
(t+1)
K ∼ P (fK |f (t)

1 , f
(t)
2 , . . . , f

(t)
K−1)

(7.1)

Les grandes lignes de l’approche bayésienne peuvent être résumées par les six points suivants :
• On écrit la relation de base entre l’image observée g(r), l’image recherchée f(r) et le bruit ǫ(r) :

g(r) = f(r) + ǫ(r), r = (x, y) , g = f + ǫ

• On émet une hypothèse le bruit sur ǫ ce qui nous permet d’exprimer p(g|f) = pǫ(g − fb)
• On émet une hypothèse sur l’image d’origine f puis on la traduit par la loi a priori p(f)

• On applique la règle de Bayes qui permet de calculer la loi a posteriori : p(f |g) = p(gb|fb)p(fb)
p(gb)

•On utilise cette loi a posteriori pour définir une solution pour le problème, par exemple l’estimation
au sens du MAP (Maximum a posteriori) :

f̂ = argmax
f

p(f |g) = arg min
f
J(f) = − ln p(f |g)

• Dans le cas du MAP, l’optimisation peut se faire de différentes manières en fonction de la nature
de J(f). Si J(f) est quadratique (cas gaussien), on peut obtenir une solution analytique. Si J(f)
est convexe, on peut utiliser n’importe quel algorithme de descente (gradient, gradients conjugués).
En revanche si J(f) n’est pas convexe, il faut faire appel à des techniques d’optimisation plus
sophistiquées : GNC (Graduated Non-Convexity), recuit simulé, etc.).
Si, par contre, on choisit d’autres estimateurs, par exemple la moyenne a posteriori (PM), l’outil
de base est les méthodes MCMC.

7.2 Segmentation bayésienne dans le domaine direct

La segmentation d’une image bruitée commence par un premier objectif qui est de trouver une
forme non bruitée f(r) de l’image observée g(r). L’image observée, bruitée, répond au schéma
ci-dessous (fig. 7.1) :
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= +

Fig. 7.1 – a) Image observée g b) image originale f c) bruit ǫ

et l’observable g(r) est donc donné par la relation :

g(r) = f(r) + ǫ(r), r ∈ R (7.2)

où R est l’ensemble des sites r de l’image.

L’approche bayésienne consiste alors à formuler un certain nombre d’hypothèses H concernant le
problème.

Prenons comme première hypothèse que le bruit ǫ(r) est gaussien, centré et blanc. Cette hy-
pothèse reflète le fait que la seule information a priori que nous pouvons avoir est que son énergie
(variance vepsilon) est fixée. Cette information nous permet alors d’écrire :

p(ǫ(r)) = N (ǫ(r)|0, vǫ) =⇒ p(g(r)|f(r)) = N (g(r)|f(r), vǫ) ∀r ∈ R

où vǫ = σ2
ǫ est la variance de bruit.

En adoptant la notation vectorielle simplificatrice suivante : g = {g(r), r ∈ R}, f = {f(r), r ∈ R}
et ǫ = {ǫ(r), r ∈ R}, la même relation s’écrit :

p(g|f) = N (f , vǫI) (7.3)

Puisque le but est d’obtenir une image reconstruite f segmentée en un nombre limité de régions
homogènes, une variable cachée z pouvant prendre les valeurs discrètes k ∈ {1, ...,K} est introduite.
Cette variable z permet une classification des pixels de l’image f en K classes, ce qui conduit à
une segmentation de l’image en régions Rk = {r : z(r) = k}. Ces régions peuvent être connexes ou
non connexes. Dans ce dernier cas, il faut les recomposer en régions connexes afin de conduire à la
segmentation finale.
Une seconde hypothèse porte sur l’image f qui est supposée être composée de régions homogènes.
Cette notion d’homogénéité est traduite par l’attribution d’une distribution gaussienne :

p(f(r)|z(r) = k) = N (mk, vk) (7.4)

L’image peut alors être représentée par un loi qui est la somme des gaussiennes correspondant
aux régions de classe k, multipliée par la probabilité d’appartenance de chaque région z(r) à cette
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classe :

p(f(r)) =

K∑

k=1

αkN (mk, vk) (7.5)

avec

αk = p(z(r) = k)

7.3 Modélisation markovienne

La modélisation markovienne d’une image permet de traiter les étiquettes des pixels comme les
variables d’un champ aléatoire de Markov. Ceci signifie que la valeur d’une étiquette peut être
considérée relativement à un système de voisinage de ce site. Dire qu’une étiquette appartient à
un champ de Markov signifie que son état ne dépend que de l’état de son voisinage. Le voisinage
peut être du premier ordre, s’il concerne les 4 plus proches voisins (V(s) = |4|), d’ordre deux si
la distance au pixel est immédiatement supérieure (pixels diagonaux) ou d’ordre supérieur s’il fait
intervenir des sites de distance supérieure (voir fig. 7.2).

Fig. 7.2 – a) Champs de Markov d’ordre 1, 2 et 4 (d’après [Idi01]). Le voisinage
d’ordre 1 est seul utilisé pour la dépendance des étiquettes dans le domaine direct
des pixels de l’image. b) Dépendances d’un site (i, j) avec son voisinage d’ordre 1
(directions V,H) utilisés dans un PMRF d’ordre 1.

7.4 Modèle de Potts-Markov

Afin de construire des régions homogènes, la dépendance spatiale entre l’étiquette de chaque pixel
(la variable de Markov cachée z(r)) et les étiquettes des pixels voisins est modélisée par un champ
de Potts-Markov (PMRF). La modélisation Markovienne suppose que la valeur de z(r) à la position
d’un pixel est reliée à la valeur z(r) pour les pixels voisins (les quatre plus proches voisins, dans
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les directions horizontale et verticale si l’on prend un voisinage du premier ordre). Le modèle de
Potts permet de contrôler, au moyen d’un paramètre d’attraction-répulsion α, la valeur moyenne
de la taille d’une région. Ainsi, l’homogénéité de chaque classe est proportionnelle à l’amplitude de
α. L’augmentation de α permet d’obtenir des zones homogènes de plus grande taille.

p(z(r), r ∈ R) =
1

T (α)
exp

{

α
∑

r∈R

∑

s∈V (r)

δ(z(r)− z(s))

}

(7.6)

où V (r) représente le voisinage de r. Dans la suite de ce chapitre, nous considérerons V (r) comme
un voisinage de premier ordre, ou 4-connexité, du pixel r (voir fig. 7.2). Dans le chapitre 9 nous
ferons évoluer ce modèle du premier ordre vers un modèle combinant les ordres 1 et 2 pour s’adapter
aux orientations des sous-bandes d’ondelettes.
Le modèle de Potts, lorsque l’on considère le voisinage de premier ordre d’un pixel, peut s’exprimer
de façon plus explicite avec les indices (i, j) de chaque pixel r(i, j) :

p(z(i, j), (i, j) ∈ R) =
1

T (α)
× exp

{

α
∑

(i,j)∈R

δ(z(i, j)− z(i, j − 1))

+ α
∑

(i,j)∈R

δ(z(i, j)− z(i− 1, j))

}

(7.7)

D’après la règle de Bayes, la loi a posteriori s’écrit :

p(f , z|g) ∝ p(g|f , z) p(f |z) p(z) (7.8)

Les lois a priori, définies précédemment, nécessitent que certains de leur paramètres, appelés hyper-
paramètres, soient précisés. Ces paramètres sont vǫ, vk et mk. Si nous voulons réaliser une segmen-
tation non-supervisée, l’ensemble des paramètres que nous appellerons :

θ =

{

vǫ, (mk, vk), k ∈ {1...K}
}

(7.9)

doit aussi être estimé. Dans ce but nous assignons aussi des lois a priori aux paramètres θ. Ce
deuxième groupe de lois a priori, qui concerne l’estimation des hyperparamètres, est choisi en
prenant des lois a priori conjuguées qui dépendent elle-mêmes de ce que l’on appelle les hyper-
hyperparamètres. Ceux-ci seront appelés α0, β0, m0 et v0. Nous nous référons à [SMD02] pour
le choix et les valeurs à donner à ces hyper-hyperparamètres. Les lois conjuguées choisies pour
l’ensemble θ des hyperparamètres sont définies par :







p(vǫ) ∼ IG(vǫ|αǫ0, βǫ0)
p(mk) ∼ N (mk|mk

0, v
k
0) , k = {1...K}

p(vk) ∼ IG(vk|αk0 , βk0 ) , k = {1...K}
(7.10)

où IG est la loi Inverse-Gamma.

L’expression de la nouvelle loi a posteriori pour un modèle de segmentation non-supervisée devient :

p(f ,z,θ|g) ∝ p(g|f , z,θ) p(f |z,θ) p(z) p(θ) (7.11)
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7.5 Approximation de Monte Carlo (MCMC) et algorithme de
Gibbs

L’approche bayésienne, avec les choix faits pour notre modèle, nécessite maintenant d’estimer l’en-
semble des variables (f , z,θ) en fonction de la distribution a posteriori exprimée dans la relation
7.11. En effet, le calcul de cette loi a posteriori est difficilement réalisable analytiquement, voire pas
du tout, dans la plupart des cas de figure. Les méthodes de Monte Carlo appliquées aux châınes
de Markov (MCMC) nous apportent une heuristique qui consiste à calculer un grand nombre de
réalisations, ou échantillons, de la loi a posteriori 7.11. A partir de ces réalisations numériques, il
suffit alors de calculer une estimation de type moyenne ou médiane, ou encore “modes” (de l’his-
togramme des valeurs prises par chaque pixel dans l’ensemble des itérations). L’approximation de
Monte Carlo, bien connue des physiciens, est une application de la loi faible des grands nombres.
La méthode de Monte Carlo est mise en oeuvre ici en utilisant un algorithme de Gibbs.

Lors des itérations de Gibbs sont estimées les moyennes, variances et autres statistiques pour chaque
variable f , z et θ. Par exemple la moyenne de f devient :

f̂ =

∫

f . p(f |g)df ≃ 1

N

N∑

n=1

f (n) (7.12)

L’algorithme d’échantillonnage de Gibbs, décrit en 7.13 ci-dessous, consiste dans le calcul successif
des variables f , z et θ, décrites chacune par leur loi a posteriori, et pour chaque itération n ∈
{1...itermax}, où itermax est le nombre total de réalisations nécessaires pour que l’algorithme
converge. Par convergence, nous entendons le moment, ou le nombre d’itérations, à partir duquel les
valeurs des étiquettes des pixels se stabilisent autour d’une valeur moyenne et n’évoluent quasiment
plus.

Algorithme d’échantillonnage de Gibbs :







fn ∼ p(f |g,z(n−1),θ(n−1))

zn ∼ p(z|g,θ(n−1),f (n−1))

θn ∼ p(θ|g, z(n−1),f
(n−1)

)

(7.13)

Nous avons introduit dans cet algorithme l’expression de trois nouvelles lois a posteriori pour f , z

et θ. Nous allons maintenant écrire les expressions de ces lois.

1) pour f

p(f |g, z,θ) ∝ p(g|f , z,θ) p(f |z,θ)
∝ ∏

k

p(gk|fk, vk) p(fk|mk, vk)

∝ ∏

k

∏

r∈Rk

N (g(r)|f(r), vǫ)N (f(r)|mk, vk)

∝ ∏

k

∏

r∈Rk

N (f(r)|m̂k, v̂k)

(7.14)
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où

m̂k = v̂k





mk

vk
+

∑

r∈Rk

g(r)

vǫ




 et v̂k =

(
1

vǫ
+

1

vk

)−1

(7.15)

et

Rk = {r : z(r) = k} (7.16)

2) pour z

p(z|g,f ,θ) ∝ p(g|f , z,θ) p(f |z,θ) p(z|θ)

∝
[
∏

k

p(gk|fk, vǫ) p(fk|mk, vk)

]

p(z)

∝
[

∏

k

∏

r∈Rk

N (f(r)|m̂k, v̂k)

]

p(z)

(7.17)

Nous pouvons noter que cette loi a posteriori est aussi un champ de Potts-Markov où les probabi-
lités a priori sont pondérées par la vraisemblance a posteriori.

3) pour θ

p(θ|f , g, z) ∝ p(vǫ|f , g)
∏

k

p(mk|vk,f ,z).p(vk|f , z) (7.18)

où :

- Pour la variance de bruit vǫ :

p(vǫ|f , g) ∝ IG(vǫ, |α, β) (7.19)

avec

α = n/2 + αǫ0 et β =
1

2

∑

r∈R

(g(r)− f(r))2 + βǫ0

où n = Card(R).

- Pour la moyenne mk dans chaque région k :

p(mk|f , z, vk,m0, v0) ∝ N (mk|µk, ξk) (7.20)

où

µk = ξk





mk

0

vk0
+

∑

r∈Rk

f(r)

vk




 , ξk =

(
nk
vk

+
1

vk0

)−1

et nk = Card(Rk)

- Pour la variance vk dans chaque région k :

p(vk) ∝ IG(vk|αk, βk) (7.21)
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avec

αk = αk0 +
nk
2

et βk0 = β0 +
1

2

∑

r∈Rk

(f(r)−mk)
2

Nous avons précisé que l’algorithme de Gibbs est itéré un nombre “suffisant” de fois (itermax)
afin d’atteindre la convergence, c’est-à-dire un état stable de la segmentation et des paramètres
des modèles utilisées. Nous n’utilisons pas de réel “critère de convergence”. Une fois le nombre
itermax atteint, nous ne conservons que les valeurs significatives de l’échantillonnage afin d’obtenir
le résultat de la segmentation f . En effet, si nous engendrons un nombre d’échantillons itermax =
N ,

(f , z,θ)(1), (f , z,θ)(2), ...(f ,z,θ)(L), ..., (f , z,θ)(N)

l’algorithme ne commence à fournir des valeurs significatives de la segmentation, et des paramètres,
qu’au bout d’un “temps de chauffe” que l’on estime à environ 30% du nombre total N d’itérations.
Soit L le nombre d’échantillons correspondant à ce temps de chauffe, on n’utilisera donc que les
N−L valeurs restant pour le calcul de l’estimé. Si nous choisissons comme estimateur le “mode”, qui
correspond à la valeur de l’étiquette d’un pixel la plus fréquemment rencontrée lors des itérations,
ce mode sera donc calculé sur les N − L dernières itérations. La valeur finale pour chaque pixel
sera donnée par :

(f̂ , ẑ, θ̂) ≃ arg maxhistN−L(f ,z,θ)} (7.22)

Notre expérience des images analysées a montré que itermax dépend essentiellement de la com-
plexité de l’image et du nombre de niveaux de luminance dans l’image (donc de régions homogènes)
ainsi que du nombre de classes demandées à la segmentation. En général, pour un nombre de classes
K = 4, nous prenons itermax de l’ordre de 100.

7.6 Parallélisation de l’échantillonneur de Gibbs

Nous avons vu que l’échantillonneur de Gibbs nécessite, dans un système à K variables, d’échantillonner
un paramètre à la fois pour réaliser une iteration complète. Notre image est un système à M ×
N pixels et nécessiterait donc d’effectuer autant d’échantillonnages successifs pour réaliser une
itération complète de l’échantillonneur décrit en 7.13. Si l’on prend soin de remarquer que le modèle
de voisinage utilisé est d’ordre 1, une solution pour diminuer le nombre d’itérations consiste à
séparer l’image en deux sous-ensembles de sites indépendants : les sites correspondants aux cases
blanches (sites impairs) d’un échiquier et les sites correspondant aux cases noires (sites pairs).
En effet, si nous considérons que la valeur de l’étiquette d’un site est conditionnelle uniquement
aux étiquettes des sites de son voisinage d’ordre 1 (p(z(i, j)|z(i, j − 1), z(i − 1, j)), alors tous les
sites “blancs” peuvent être considérés comme indépendants connaissant les étiquettes des sites noirs.
Réciproquement, une fois les étiquettes des sites blancs connus, les sites noirs peuvent être considérés
comme indépendants. Cette remarque faite, on est donc en mesure d’effectuer une itération complète
des sites de l’image en deux échantillonnages successifs sur deux sous-images correspondant aux



96 chapitre 7. modélisation markovienne pour la segmentation bayésienne

sites noirs et blancs d’un échiquier. Cette méthode de parallélisation de l’échantillonnage permet
de réduire le nombre d’itérations sur la variable z, de M ×N , taille de l’image, à seulement deux.

Fig. 7.3 – Répartition en deux sous-ensembles de sites blancs et noirs, sous la
forme d’un échiquier, pour la mise en oeuvre, en parallèle, “en deux coups” d’une
itération de l’échantillonneur de Gibbs sur l’image totale. Le voisinage considéré
est un voisinage d’ordre 1 (directions horizontale et verticale). Les sites d’un même
sous-ensemble (noirs ou blancs) peuvent être considérés comme indépendants condi-
tionnellement à la connaissance de l’autre sous-ensemble (respectivement blancs ou
noirs). Ceci permet l’échantillonnage en un coup de tous les sites d’un même type
(blanc par exemple) puis de tous les sites de l’autre type (noirs).

7.7 Conclusion au chapitre 7

Nous avons présenté dans ce chapitre le principe de la segmentation par approche bayésienne non
supervisée et modélisation markovienne dans le domaine direct de l’image (BPMS : Bayesian Potts-
Markov Segmentation). Cette méthode utilise un modèle de Potts-Markov pour les étiquettes des
pixels et repose sur une hypothèse d’indépendance des pixels dans chaque région. Dans les deux cha-
pitres qui suivent nous présentons les travaux que nous avons réalisés sur la base de cette méthode.
Le premier de ces travaux est une application directe et simple de cette méthode et concerne la
segmentation rapide de séquences vidéo. Le deuxième concerne l’amélioration de la vitesse de seg-
mentation sur des images fixes. Il consiste à réaliser tout d’abord une projection de l’image observée
dans le domaine des coefficients d’ondelette. Puis la méthode de segmentation présentée dans le
domaine direct est appliquée dans le domaine des coefficients d’ondelette de l’image. Quelques
modifications à la démarche initiale ont été apportées pour pouvoir appliquer cette méthode et le
modèle de Potts a été étendu aux directions privilégiées des sous-bandes d’ondelettes. Les résultats
comparatifs entre la segmentation dans le domaine direct et la méthode que nous avons développée
dans le domaine des ondelettes seront discutés dans le chapitre 10.



Chapitre 8

Segmentation bayésienne de séquences
vidéo dans le domaine direct

Nous avons expliqué, dans le chapitre précédent, comment mettre en oeuvre une méthode bayésienne
de résolution d’un problème inverse : celui de la segmentation d’images fixes. Nous avons montré les
résultats obtenus sur des images fixes et argumenté le choix de nos modèles, des algorithmes ainsi
que des paramètres de la segmentation (paramètre de réglage du champ de Potts, choix de l’ini-
tialisation pour l’ensemble des inconnues, nombre d’itérations en fonction du nombre de classes).
Revenons sur la possibilité d’initialiser notre algorithme de segmentation par une connaissance a
priori de cette segmentation. Nous pouvons rencontrer cette possibilité dans le cas particulier de
déplacements relativement faibles entre des images. C’est en général le cas dans une même scène
d’une séquence vidéo. Notre méthode bayésienne de segmentation peut alors être “accélérée” pour
la segmentation de l’ensemble d’une même scène en tenant compte de cette remarque.
L’application de notre méthode de segmentation bayésienne, avec champ de Potts, a donc été testée
sur des séquences vidéo de la façon suivante : si l’on considère que les images successives (ou frames)
d’une séquence vidéo présentent des variations faibles entre elles, le résultat de la segmentation de
la première image d’une séquence peut être re-utilisé pour initialiser la segmentation de l’image
suivante. Ce principe permet de réduire considérablement le nombre d’itérations pour atteindre la
convergence sur l’image No 2. Si l’on propage ce principe à toutes les images de la séquence, il
n’est plus nécessaire de segmenter, avec un nombre élevé d’itérations, que la première image de la
séquence. Ce principe, très simple, nous permet de diminuer le nombre d’itérations de l’algorithme
d’échantillonnage de Gibbs pour segmenter toutes les N − 1 images, après la première, dans une
même scène.
Le modèle de segmentation d’images fixes est donc facilement applicable à la segmentation de
séquences “2D+T”, que l’échantillonnage soit régulier (vidéo) ou non. L’originalité réside ici dans
le fait que la segmentation de séquences est faite de façon incrémentale d’une trame (image) à
la suivante dans un champ de Markov “temporel”. De cette façon, nous avons démontré [5] une
amélioration significative de la vitesse de segmentation d’une séquence. Nous avons aussi montré
l’intérêt de ce résultat pour la détection et l’estimation de mouvement ainsi que pour la compression
de séquences.

97
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La suite de ce chapitre est organisée de la façon suivante :
- La section 8.1 présente brièvement l’extension de la méthode de segmentation bayésienne, dans
le domaine direct, à la segmentation de séquences 2D + T , en explicitant le choix des paramètres
d’initialisation de segmentation.
- La section 8.2 présente le résultat de segmentation sur une séquence de 30 trames comportant
des mouvements locaux et un mouvement global (séquence “joueur de tennis” dont le mouvement
global est un zoom arrière en fin de séquence).
- La section 8.3 présente et commente les résultats de cette approche de la segmentation par rapport
à d’autres techniques de segmentation qui conduisent à une compression basée sur la quantification.
- La section 8.1 résume l’extension de la méthode bayésienne dans le domaine direct à la segmen-
tation de séquences 2D + T .
- La section 8.4 montre comment utiliser les résultats de la segmentation 2D+T pour obtenir une
quantification des paramètres de mouvement de différents objets dans une scène vidéo.

8.1 Algorithme de segmentation de séquences

Une séquence vidéo peut être représentée par une série d’image fixes, appelées “trames” (frames)
et présentant une relation entre les objets appartenant à deux trames successives que l’on nomme
“mouvement”. Nous faisons considérerons ici que le mouvement entre trames est considéré dans
le cas d’un balayage non-entrelacé c’est-à-dire progressif de façon simplifier la modélisation du
mouvement dans la succession des trames. Ce mouvement est bien sûr en relation étroite avec la
notion de temps et particulièrement avec celle d’intervalles de temps successifs identiques (période
d’échantillonnage de trame ou “frame rate” de la vidéo). Ces séquences sont donc nommées 2D+T
pour les distinguer de séquences 3D (et non d’images 3D) où aucune relation de temps précise
n’existe entre les images 2D. On pourrait étendre ceci à des modèles spatiaux-tridimensionnels +
temps que l’on appellerait 4D ou 3D + T , selon qu’ils sont ou non échantillonnés de façon précise
dans le temps.
L’algorithme de segmentation d’une séquence vidéo est décrit par le étapes suivantes :

1) Sélection du nombre K d’étiquettes (ou de classes). Pour la séquence Tennis nous avons choisi
une classification en K = 4 classes. Ce choix est motivé par le fait que la séquence comporte peu
de régions de différente nature. Pour des séquences plus complexes nous pourrions prendre K plus
élevé et fonction du nombre apparent de régions distinctes dans la séquence.
2) Nous réalisons la segmentation de la première trame de la séquence en prenant un nombre élevé
d’itérations. Cette première segmentation s’effectue avec une initialisation aléatoire Z0(r), car nous
n’avons aucune information a priori sur la valeur des Z1(r), la segmentation de cette 1ère image.
La convergence est donc atteinte plus lentement que pour des trames dont on possède déjà une
initialisation approchée de la segmentation finale.
3) La trame N2 est segmentée en utilisant comme initialisation la segmentation Z1(r) obtenue pour
la trame N1.
4) Toutes les trames fn, n = {2...N}, sont segmentées sur la base de la segmentation Zn−1(r)
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obtenue à la trame précédente fn−1. La connaissance de Zn−1(r) permet de réduire le nombre
d’itérations entre trames à une valeur très basse (par exemple itermax = 6).

8.2 Exemple de segmentation de séquence

Nous présentons nos résultats de segmentation sur une partie de la séquence “Tennis”. Cette
séquence est composée de 30 trames de taille 320×240 sur 8 bits. Nous sélectionnons une partie de
la séquence composée de 6 trames. Nous montrons ensuite le résultat de la segmentation en 4 classes
sur la première trame, puis le résultat de la segmentation sur les cinq autres trames de ce GOF.
Le nombre d’itérations pour segmenter la première image est de 20. Pour les images suivantes, le
nombre d’itérations est réduit à 6. Afin de montrer comment évolue la segmentation au cours de
l’échantillonnage de Gibbs entre deux trames, nous affichons, dans la figure 8.1, la segmentation de
la trame après chacune des itérations.

Fig. 8.1 – La séquence originale “Tennis”, réduite à 6 images, sur laquelle nous
avons testé notre méthode de segmentation de séquence par initialisations succes-
sives. Les images sont de taille 320× 240 sur 8 bits.
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Fig. 8.2 – a) Une des 6 images de la séquence “joueur de tennis”. b) Segmentation
de l’image en 4 classes.

Fig. 8.3 – Segmentation bayésienne “directe”, en K = 4 classes, des 6 images de
la séquence “joueur de tennis” : La trame initiale est segmentée en = 20 itérations.
Les 5 trames suivantes sont segmentées avec initialisation par le résultat de la seg-
mentation de la trame précédente et seulement 6 itérations.

8.3 Compression post-segmentation

La segmentation de séquence selon cette méthode permet une compression de la séquence d’un
facteur correspondant à la réduction du nombre de bits de quantification nécessaires. Dans le cas
de quatre classes, on passe donc de huit à deux bits, ce qui représente un taux de compression
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Fig. 8.4 – Cette figure montre le comportement de l’algorithme itératif (6 itérations)
entre deux images successives. En haut à gauche, l’image initiale ; puis, toujours de
gauche à droite et de haut en bas, les 5 itérations successives conduisant à la segmen-
tation de l’image suivante. On peut noter que la segmentation finale est déjà atteinte
à la 3ème itération (les segmentations des itérations 4, 5 et 6 sont identiques). Ceci
signifie que la segmentation pourrait, pour cette vitesse de déplacement, se faire en
deux fois moins d’itérations.

de 4 sur la séquence. Cette compression, que l’on estime difficile à réaliser “en temps réel”, ne
doit cependant pas être négligée car elle représente simultanément une réduction de la complexité
de la séquence tout en effectuant une segmentation utilisable pour l’estimation de mouvement
comme nous allons le montrer. De plus les temps de segmentation, très réduits grâce à la méthode
d’initialisation de la segmentation, sont aussi très relatifs aux machines sur lesquelles nous les
avons testés et ne sont certainement pas optimisés. En revanche, la qualité de la segmentation est
bien supérieure à celle d’un simple “partitionnement” de l’image, comme celle d’un modèle d’arbre
quaternaire (quadtree) par exemple.

8.4 Estimation de mouvement post-segmentation

Une fois réalisée la segmentation en régions homogènes d’une séquence 2D + T , nous sommes en
mesure de calculer facilement les paramètres cinématiques relatifs à des régions ou des “objets” de
la séquence. Cette approche “contextuelle” est ici très différente des approches à “champ dense de
mouvement”, telles que le flot optique. Elle s’appuie sur une “forme basique” de reconnaissance des
objets en classes. Considérons notre séquence “joueur de tennis” segmentée en K = 4 classes. Si
nous voulons quantifier le mouvement de la balle de tennis entre deux trames, nous allons considérer
uniquement les images zk(r) avec k ∈ {1...K}, où k est la classe à laquelle appartient la balle de
tennis. Nous considérons donc uniquement les objets qui appartiennent à cette classe. Ceci revient
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à simplifier l’image, segmentée en 4 classes, en une image binaire où toutes les régions de la classe
k sont numérotées en série, selon le voisinage choisi (ordre 1).
Ensuite, nous attribuons à chaque région un numéro d’étiquette, ce qui assigne à chaque pixel de
cette région le même numéro. Nous calculons la masse de l’objet d’intérêt et son centröıde (ba-
rycentre) en utilisant les numéros d’étiquette attribués aux pixels de cet objet. Nous répétons la
même opération pour la trame suivante. Nous recherchons alors les objets de classe k entre la trame
n et la trame n+ 1, contenus dans un voisinage ou “fenêtre” de mouvement et qui possèdent une
masse proche de la masse de l’objet initial (une différence de masse inférieure ou égale à 5% pour
l’objet suivi). Ceci permet de suivre de façon non-supervisée l’objet d’intérêt.
Il est alors facile de calculer le vecteur de mouvement de tout l’objet, entre deux trames successives,
en calculant la distance entre les centröıdes de l’objet dans les trames n et n+ 1.
Ceci est montré dans la figure 8.6 où les centröıdes B1(X1, Y1) et B2(X2, Y2) sont représentés par
un cercle au milieu de la balle dans les trames n et n+ 1. Dans l’exemple montré ici nous pouvons
donner avec précision la vitesse ~X = 1 en pixels/trame sur l’axe Ox et ~Y = 16 en pixels/trame sur
l’axe Oy.
Pour des mouvements importants, il peut être intéressant d’utiliser toutes les itérations de l’algo-
rithme de Gibbs entre 2 trames, dans le but de restreindre le déplacement entre deux itérations et
de faciliter le suivi de l’objet. Cette amélioration n’a pas encore été mise au point, mais elle per-
mettrait probablement de répondre non seulement à des changements de paramètres cinématiques
importants (vitesse, dérivée d’ordre 2 par rapport à x ou y) de forme, et à des transformations
linéaires ou non. On pourrait alors de se replacer dans le cadre évoqué dans la première partie où
les paramètres de déplacement des objets permettraient de construire, de suivre et de modéliser la
trajectoire de l’objet dans la séquence.
Une compression, basée non plus sur de simples vecteurs de mouvement par blocs mais sur la
connaissance des paramètres de mouvement attribués à des objets distincts, pourrait ainsi être
réalisée. Comme nous l’avons déjà proposé dans la première partie, les paramètres de mouve-
ment permettent alors d’identifier le mouvement des objets à des “trajectoires” et la prédiction
du mouvement est basée sur la connaissance de cette trajectoire. Là encore nous pensons qu’il est
intéressant de réaliser une EM basée davantage sur l’aspect de la compréhension de la scène plutôt
que sur le codage brut de vecteurs de mouvement attribués à des blocs de l’image, vecteurs dont
la signification est sans aucun rapport avec la compréhension de la scène.
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Fig. 8.5 – Images binaires des deux trames successives montrant les régions de classe
4, dont fait partie la balle a) Image binaire obtenue par segmentation de la trame 1.
b) Image binaire obtenue à partir de la trame No 2 suivante.

Fig. 8.6 – On montre ici les trames 1 et 2 superposées, avec un grossissement sur
la balle. Le centröıde de la balle est repéré par chaque cercle et la flèche matérialise
le vecteur de mouvement entre les trames 1 et 2.

8.5 Conclusion sur la segmentation de séquences

Nous avons proposé l’adaptation d’une méthode de segmentation bayésienne, fondée sur une ap-
proche de Potts-Markov, à la segmentation de séquences vidéo (espace 2D+T). L’intérêt d’une telle
méthode est multiple :
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- Le faible nombre de classes par lequel est caractérisée chaque image de la séquence permet de
quantifier une image sur 8 bits en seulement 2 bits, tout en conservant une bonne homogénéité
entre les régions. Ceci montre la possibilité de réaliser une compression de la séquence vidéo au
moyen d’une segmentation totalement non-supervisée.

- L’analyse du mouvement de régions appartenant à la même classe, dans les trames segmentées, est
utilisée pour l’estimation du mouvement de régions ou d’objets spécifiques. Ceci est réalisé de façon
totalement non-supervisée en utilisant le déplacement du centre de masse d’un objet (ou d’une
région) dans une “fenêtre de mouvement” limitée. Cette fenêtre correspond à un voisinage spatial
limité autour de l’objet. Ce principe est classique en vidéo dans les approches de compensation
de mouvement par mise en correspondance de blocs (BM ou block-matching), dans le sens où l’on
recherche dans une trame n + 1, et dans un voisinage limité autour d’un bloc B(i, j) précis de la
trame n, le bloc de luminance moyenne la plus proche de celle du bloc B(i, j).

- Le cadre de nos applications n’est pas nécessairement celui du temps réel dans la mesure où
l’on considère que les séquences que nous avons à traiter peuvent l’être soit en temps légèrement
différé, soit après acquisition complète et traitement “off line”. En revanche, nous nous intéressons
à une segmentation de bonne qualité et au fait que les résultats sur l’estimation et la modélisation
du mouvement sont obtenus de façon totalement non-supervisée. En particulier nous avons com-
mencé, dans le cadre d’une action concertée avec le LIP6 et une unité INSERM U538 du CHU St
Antoine, à nous intéresser au traitement de séquences vidéo de phénomènes biocellulaires qui se
déroulent sur de grandes échelles de temps. Ces phénomènes biocellulaires, brièvement présentés,
sont caractérisés par le déplacement lent d’un élément, appelé “raft”, à l’intérieur d’une vésicule,
lorsqu’un organisme est soumis à une agression de nature biologique. L’idée, dans ce cadre, est
de réaliser une mesure quantitative du phénomène dynamique physique par analyse de vitesse, de
trajectoire et de déformation. De plus le système d’acquisition produisant une masse importante de
données vidéo, l’automatisation de certaines phases de l’analyse, dont le démarrage automatique
d’un enregistrement couplé à la détection d’un déplacement du raft, est fortement envisagée et
abordable par la méthode que nous venons de présenter.
- Enfin, nous verrons que cette approche d’estimation spatio-temporelle du mouvement basée sur
une segmentation “itérative” peut être améliorée en utilisant une nouvelle méthode de segmentation
dans le domaine des ondelettes, méthode qui est décrite dans le chapitre 9 qui suit. La méthode
d’estimation ainsi réalisée est en quelque sorte une réciproque de la méthode d’estimation de mou-
vement présentée dans la première partie. Elle nous permet de réaliser une EM basée segmentation
alors que la TO adaptée mouvement regroupe les objets possédant les mêmes caractéristiques
cinématiques et se comporte donc comme une segmentation basée mouvement.



Chapitre 9

Segmentation bayésienne d’images et
de séquences dans le domaine
ondelettes

La segmentation bayésienne présentée jusqu’ici peut aussi être développée dans un domaine trans-
posé du domaine direct. L’intérêt de cette transposition réside alors dans l’adjonction de propriétés
particulières des “sites” dans le domaine transformé. Cette transformation peut être une trans-
formée de Fourier, une transformée de Hadamard ou encore une transformée en ondelettes. Le
GPI s’est déjà intéressé au domaine des ondelettes pour des applications de séparation de sources
[IMD04], et le choix s’est porté aussi sur cette transformation pour la réalisation de notre modèle
de segmentation d’images.
Une grande partie du développement de ce chapitre, ainsi que de ses résultats, sont extraits de la
référence [2]. Ces résultats, récents, ont été mis au point à l’occasion de cette publication et ont été
obtenus simultanément à l’écriture de ce chapitre.

9.1 Etat de l’art en segmentation dans le domaine des ondelettes

La segmentation supervisée, partiellement supervisée ou totalement non-supervisée d’images fixes
a été déjà étudiée et largement décrite dans la littérature [SF02].
Plusieurs développements de la segmentation bayésienne [CB01b, CNB98, RCB01, SF02] basés sur
les décompositions multi-échelle, dans le domaine des ondelettes et par “arbre caché de Markov”
(HMT : Hidden Markov Tree), utilisent également cette propriété intéressante des ondelettes de
présenter des coefficients significatifs très “épars” (sparse), ce qui permet de réduire la complexité
de calcul.

Au GPI, une méthode de segmentation entièrement non-supervisée a été développée dans le do-
maine direct. Cette méthode, décrite au chapitre 7, exploite un modèle de Markov caché (HMM),
le modèle de Potts-Markov. Il permet de prendre en compte la dépendance des étiquettes de pixels
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immédiatement voisins (à l’ordre 1), c’est-à-dire exploite la probabilité que les étiquettes des pixels
placés dans un voisinage d’ordre 1 (les quatre plus proches dans les directions horizontale H et ver-
ticale V ) d’un site s(i, j) prennent la même valeur que celle du site s. Dans la direction horizontale,
les 2 pixels voisins seront les sites s(i− 1, j) et s(i+ 1, j). Dans la direction verticale, ce seront les
sites s(i, j − 1) et s(i, j + 1).
Cette dépendance est représentée par un terme d’énergie potentielle entre le pixel et son voisin,
énergie à laquelle on affecte un paramètre α de dépendance qui permet de sélectionner l’importance
que l’on donne à ce potentiel.
Plus précisément, on somme les énergies potentielles calculées pour l’ensemble des sites s(i, j).
L’augmentation du paramètre α permet d’accrôıtre la dépendance entre états des pixels voisins, et
ainsi de rendre les régions segmentées plus ou moins homogènes et de taille variable.

Dans l’approche de la segmentation bayésienne utilisant un PMRF dans le domaine direct, le voisi-
nage est choisi d’ordre 1. Nous avons montré, dans le chapitre précédent, que ce modèle pouvait être
utilisé pour réaliser une segmentation “incrémentale” de séquences vidéo 2D + T . Cette méthode
simple a permis d’accélérer la vitesse de segmentation des séquences . Nous avons aussi montré
que l’on pouvait utiliser cette segmentation, orientée région, donc orientée objet, pour la détection
et la quantification du mouvement [5]. L’utilisation de cette segmentation incrémentale pour la
compression de séquences a été démontrée sur un exemple simple et présente, avec l’estimation du
mouvement, un premier résultat intéressant parmi les méthodes actuellement développées.

Néanmoins, ces méthodes de segmentation sont efficaces pour la segmentation de processus à longue
dépendance temporelle. Nous avons donc naturellement cherché à réduire le temps de segmentation
que présente la méthode de Potts-Markov dans le domaine direct. Ceci a motivé une nouvelle
approche basée sur l’utilisation du domaine transformé des ondelettes pour réaliser la segmentation.

Une des propriétés des coefficients de la décomposition en ondelettes est de présenter, dans les
sous-bandes de détail, une décroissance locale rapide (“fast local decay”) pour un faible nombre
de coefficients. Ces coefficients sont représentatifs des singularités et des régions à fort gradient
de l’image. Ce sont en général des coefficients qui représentent bien les différents “contours multi-
échelles” des objets dans l’image. A l’inverse, les faibles coefficients d’ondelettes, en grand nombre,
sont représentatifs de petites variations locales rapides que l’on peut bien souvent apparenter à
un faible bruit et qui permettent, par élimination, de faire de la représentation en ondelettes une
représentation très “creuse” d’une image.

Grâce à cette propriété de décroissance locale rapide, les coefficients d’ondelette, obtenus par une
décomposition orthogonale, se comportent comme un mélange de 2 gaussiennes indépendantes
centrées et à moyenne nulle (IGMM : Independent Gaussian Mixture Model) [CNB98, RCB01].
Une première distribution, à variance élevée, est représentative de peu de coefficients de forte
amplitude et d’importance majeure. Une seconde distribution “piquée” et à faible variance est
représentative d’un grand nombre de coefficients de faible amplitude et de faible importance. Cette
propriété montre que la segmentation des sous-bandes de coefficients peut être réalisée en seule-
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ment 2 classes. De plus, en annulant les coefficients appartenant à la classe des coefficients de faible
importance, que nous appellerons classe k = 1, nous effectuons un débruitage des données et aug-
mentons la rapidité de la segmentation.

Dans cette nouvelle approche basée sur la transposition de l’image d’origine dans le domaine des
ondelettes, nous avons trouvé pertinent d’améliorer le modèle de Potts-Markov pour l’adapter aux
directions privilégiées des sous-bandes de détail. En effet, les sous-bandes d’ondelettes, dans une
décomposition orthogonale, présentent 3 directions privilégiées : horizontale, verticale et diago-
nale. Ces directions privilégiées, qui correspondent à l’utilisation des filtres ondelettes ψϕ pour
la sous-bande de détails verticaux, ψψ pour la sous-bande diagonale et ϕψ pour la sous-bande
horizontale, nous sont apparues comme moins bien exploitées par le modèle de Potts à deux direc-
tions horizontale et verticale. Il nous a donc paru intéressant d’étendre le voisinage, utilisé pour la
détermination du champ de Potts, à l’ordre 1 + l’ordre 2, ce qui revient à utiliser un voisinage de
type 8-connexité (voir Fig. 9.4). Nous avons donc développé le modèle de Potts de façon à prendre
en compte indépendamment les directions H, V , D1 et D2, où D1+D2 correspond à la sous-bande
diagonale d’ondelettes et aux axes π/4 et 3π/4. A chacune des 4 directions privilégiées du voisinage
d’ordre 1 + 2, nous associons aussi des valeurs particulières du paramètre α qui sont αV , αH , αD1

et αD2. Le modèle de Potts devient alors, dans le cas des ondelettes orthogonales, un modèle à 4
paramètres.

9.2 Nécessité de l’utilisation d’un domaine transformé

La méthode de segmentation bayésienne, présentée dans le chapitre 7 et basée sur une modélisation
par champ aléatoire de Potts-Markov, dans le domaine direct, donne de bons résultats de classifi-
cation. Comme nous l’avons vu, cette méthode présente le double intérêt de fonctionner de façon
totalement non-supervisée et de donner des résultats de segmentation de très bonne qualité sur
des images homogènes par région et présentant des bruits de variance et de moyenne très variables
selon les zones.
Néanmoins, la méthode de segmentation bayésienne dans le domaine direct utilise un échantillonnage
itératif de Gibbs, dont le principal inconvénient est de présenter des temps de calcul excessifs pour
certaines applications, notamment de compression vidéo, d’estimation de mouvement et de seg-
mentation/classification rapide. L’un de nos objectifs est précisément de réaliser la segmentation
de séquences d’images et nous avons cherché le moyen de réduire de façon drastique les temps de
calcul obtenus par cette méthode bayésienne et champ de Potts-Markov caché.
Une heuristique relativement classique pour mettre en évidence certaines caractéristiques parti-
culières d’un ensemble de données est de le projeter dans un espace transformé qui peut mettre en
valeur ces caractéristiques. L’intérêt d’une transformation est aussi de donner une représentation
beaucoup plus simple ou encore plus “creuse” des données ce qui permet de réduire immédiatement
la complexité d’un algorithme. Les transformations les plus connues à notre disposition sont les
transformées de Fourier, de Fourier à fenêtre, de Wigner-Ville, de Hadamard, de Kahrunen-Loewe
(ou décomposition en valeurs singulières (SVD)), en composantes indépendantes (ICA), en onde-
lettes, en paquets d’ondelettes. Nous nous arrêterons ici car les décompositions temps-fréquence et
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temps-échelle sont nombreuses.

9.3 Propriétés statistiques des coefficients d’ondelette

Pour résoudre notre problème, nous nous sommes intéressés de près aux propriétés de la transformée
en ondelettes rapide orthogonale. Rappelons ici que cette transformation pyramidale orthogonale
est principalement le résultat des travaux de S. Mallat et que son coût de calcul pour une image de
taille N ×M est de l’ordre de (k×N ×M) où k est la longueur de la séquence du filtre considéré.
Cela sous-entend bien sûr que pour une image on utilise le même filtre selon les lignes et les co-
lonnes, ce qui n’est pas toujours le cas dans les transformées en ondelettes. Par la suite nous ferons
référence à cette transformation par l’abbréviation “OWT” pour Orthogonal Wavelet Transform,
ce qui est plus précis que la dénomination courante de DWT ou “Discrete Wavelet Transform” qui
ne devrait être employée que pour la version discrétisée (la DWT est un outil d’analyse numérique
qui prolonge la représentation mathématique de cette transformée).
Revenons un moment à la forme littérale la plus simple de la transformation en ondelettes. Celle-ci,
comme nous l’avons vu dans la première partie de ce mémoire, est un outil qui permet avant toute
chose de représenter, pour chaque échantillon d’un ensemble de données, son degré de similitude
avec une “petite onde” bien localisée dans l’ensemble de données. En particulier pour une image, la
localisation correspond à la position de l’ondelette selon les lignes et les colonnes. Ajoutons que cette
décomposition, en apparence analogue à la transformation de Fourier qui utilise une projection sur
une base de fonctions continues cosinus et sinus, possède la particularité essentielle d’utiliser, en
revanche, une base bien localisée sur un support limité, d’où son nom d’ondelette. Cette propriété de
compacité du support présente d’ailleurs, si l’on considère de principe de Heisenberg, l’inconvénient
de ne pouvoir être parfaitement définie à la fois dans le domaine de départ (l’espace pour les images)
et dans le domaine dual (les coefficients d’ondelette ou les coefficients de Fourier). La similitude
de chaque donnée avec l’ondelette est représentée par un coefficient d’ondelette. L’ensemble des
coefficients d’ondelette constitue le domaine transformé des ondelettes. Enfin, nous avons parlé du
positionnement de l’ondelette dans l’ensemble des données, qui correspond à la translation de la
fenêtre dans la transformée de Fourier à fenêtre (STFT, Short Term Fourier Transform). Il nous
faut encore mentionner, pour compléter la description de notre outil, le changement d’échelle, ou
dilatation, de cette ondelette. Celui-ci nous permet, en refaisant la même opération de quantifica-
tion de la similitude avec les données, pour plusieurs échelles de l’ondelette, de retrouver tous les
éléments spectraux des données.

Regardons de plus près les propriétés du domaine des ondelettes. Celle-ci ont été résumées, classées
et utilisées dans [RCB01, CB97, CNB98]. Nous utiliserons, dans notre modèle, certaines de ces
propriétés, mais pas toutes. Nous ferons remarquer aussi, un peu plus loin, que certaines de ces
propriétés “empiriques” ne conviendraient pas forcément dans tous les cas de figures. Nous nous
sommes donc basés sur celles qui sont les plus fréquemment utilisées, à savoir les propriétés de type
P1 et S2 (premier et deuxième groupe).
Voici quelles sont les propriétés premières des coefficients :
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- P1 : Localisation. Chaque coefficient est une représentation locale, dans le domaine position-
échelle, des données. Par représentation, nous rappelons qu’il s’agit d’un coefficient de similitude
entre l’ondelette et les données (ou la fonction si l’on reste dans une représentation “continue”, ou
littérale ou encore mathématique).
- P2 : Multirésolution. Une analyse multirésolution permet la représentation “imbriquée” des sous-
ensembles de coefficients d’ondelettes. Ceci n’est le cas QUE pour une multirésolution et l’on doit se
référer aux conditions d’une multirésolution, [Mal01] par exemple, pour s’assurer de cette propriété.
Celle-ci a d’ailleurs été aussi largement discutée dans la première partie de ce mémoire à propos de
la possibilité d’utiliser l’algorithme “à trous” rapide dans une approche d’ondelettes adaptées au
mouvement car, comme nous l’avons expliqué, cet algorithme nécessite que l’ondelette satisfasse à
la condition de multirésolution (par notamment la relation de double échelle).
-P3 : Détection de contour. Les coefficients d’ondelette représentent naturellement ce que l’on ap-
pelle souvent les contours de l’image, ou en général de la donnée observée, et plus précisément
l’ensemble des singularités de ces données.
Les propriétés P1 à P3 impliquent deux autres propriétés pour des images naturelles :
- P4 : Compacité de l’énergie. Hormis certains cas particuliers, dont les images fractales, la trans-
formée en ondelette donne une représentation creuse des données initiales. En particulier pour une
transformation orthogonale, les coefficients d’ondelette, qui sont des coefficients passe-bande multi
fréquence, ne présentent une forte énergie qu’aux lieux des contours de l’image. Les autres coeffi-
cients sont de valeur très faible et en très grand nombre. Cette remarque permet déjà d’introduire la
modélisation, adoptée plus loin pour les coefficients d’ondelette, par mélange de deux gaussiennes à
moyenne nulle et à variances différentes : la première à forte variance pour les coefficients de haute
énergie et l’autre à faible variance pour les coefficients de faible énergie.
-P5 : Décorrélation. Les coefficients d’ondelette d’images naturelles tendent à être approximative-
ment décorrélés. Le terme approximativement provient de la constatation que les coefficients ont
tendance à se regrouper localement. Cette propriété d’essaimage ne sera pas utilisée dans notre
approche. En revanche, elle a fait l’objet de travaux sur la modélisation par arbre de Markov caché
(HMT, Hidden Markov Tree) intra et inter-échelles [RCB01] des coefficients d’ondelettes et est
utilisée pour la segmentation bayésienne. Le développement des méthodes HMT représente actuel-
lement une part importante des travaux sur la modélisation statistique des images, sur les méthodes
de débruitage, sur la séparation de source et sur la segmentation. Dans cette dernière application,
d’autres modèles ont été développés comme le HMT-3S qui prend en compte la dépendance inter
sous-bandes d’ondelettes pour chaque échelle.

Deux propriétés statistiques secondaires sont déduites du premier groupe de propriétés. Elles per-
mettent de qualifier plus clairement la structuration des coefficients :
- S1 : Non-Gaussianité. Les propriétés P4 et P5 mettent clairement en évidence que les coefficients
d’ondelette ne répondent pas à un modèle de gaussienne unique mais à une loi de mélange de gaus-
siennes à deux composantes (IGMM Independent Gaussian Mixture Model). Celle-ci est clairement
établie par le fait que, pour chaque coefficient, on peut introduire une variable cachée z représentant
l’état du coefficient : égal à 1 pour les faibles coefficients (W=weak) en fort nombre et égal à 2
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pour les forts coefficients (S=strong) en faible nombre. Les coefficients d’état z = 2 voient aussi
leurs valeurs changer considérablement dans toute l’image (forte variance). Ceci est dû au fait que
les “contours” qu’ils représentent dans l’image ne possèdent pas tous la même force de singularité,
ou coefficient de Hölder (ou encore de Lipshitz) à toutes les échelles. Ainsi les forts coefficients sont
représentés par une distribution gaussienne centrée à forte variance, tandis que les faibles coeffi-
cients sont représentés par une gaussienne centrée à faible variance. On dira que la loi représentant
les forts coefficients est très “piquée” car, bien que de forte variance, l’amplitude des coefficients
est très élevée. Les figures 9.1 et 9.3 montrent le modèle de mélange à deux gaussiennes centrées
dont la variance et l’amplitude sont caractéristiques des deux “classes” de coefficients d’ondelettes.

Fig. 9.1 – Modélisation des coefficients d’ondelette par une mélange de 2 gaus-
siennes (IGMM, Independent Gaussian Mixture Model) à moyenne nulle. A chaque
coefficient peut être associé une variable de Markov cachée z représentant les deux
états, faible (W=weak) ou fort (S=strong), que peut prendre un coefficient dans une
sous-bande d’ondelette (détails). La variable z prend la valeur z = 1 dans le premier
cas et z = 2 dans le deuxième. Les deux figures du centre montrent les lois condi-
tionnelles f(w|z = 1) et f(w|z = 2) respectivement des coefficients faibles et forts.
La loi f(w|z = 1) présente un fort nombre de valeurs pour une faible variance. La
loi f(w|z = 2) présente les caractéristiques inverses. La figure de droite montre le
mélange des deux lois (d’après [RCB01]). Les coefficients d’ondelette peuvent donc
être segmentés en K = 2 classes.

- S2 : Persistance. La valeur (forte ou faible) des coefficients d’ondelettes tend à se propager à
travers les échelles d’une représentation en arbre quaternaire (quadtree) (voir Mallat et Zhong
[MZ92, MH92] ainsi que Shapiro [Sha93]) . Cette propriété est aussi utilisée dans l’analyse fractale
et en particulier dans les mesures de dimension mono et multifractale. Des fractales pures peuvent
être des images synthétiques ou des images naturelles que l’on considère sous leur nature fractale
après avoir filtré leur caractère régulier. Dans ce cas, on regarde l’évolution du coefficient d’onde-
lette à travers les échelles pour chaque site de l’image ou du signal. Le regroupement dont nous
avons parlé ci-dessus ne consiste alors plus en la simple corrélation des amplitudes d’un coefficient
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et de ses voisins entre deux étages (deux échelles) d’un arbre quaternaire, mais en la manière dont
évolue l’amplitude de chaque coefficient à travers les échelles, représentant ainsi la force d’une sin-
gularité en tout point d’une image. Cet aparté sur l’analyse fractale se termine par les remarques
suivantes : 1) cette méthode de “suivi” des forces des coefficients inter-échelles est appelée méthode
des maxima de la transformée en ondelette (MMTO ou WTMM) car elle s’intéresse précisément
à l’évolution des forts coefficients 2) c’est l’évolution de tous les coefficients d’une image qui per-
mettra de déterminer soit sa dimension fractale, dans le cas d’une image de nature monofractale,
soit son spectre D(h) des singularités, où h est le coefficient de Hölder dont nous avons parlé plus
haut, dans le cas d’une image multifractale.
Dans [CNB98, CB99], cette propriété de persistance permet d’obtenir, par apprentissage sur plu-
sieurs images, la matrice de transition d’état des coefficients forts et faibles. Une estimation du
maximum de vraisemblance de cette matrice, ainsi que des moyennes et des variances de mélanges,
est réalisée par un algorithme d’Espérance-Maximisation (EM, Expectation-Maximisation). Ainsi
est apparue la construction de modèles de Markov cachés dans le domaine des ondelettes, dans les-
quels les états cachés ont une structure à dépendance Markovienne, avec des paramètres de mélange
{µi,m, σ2

i,m} et des probabilités de transition PSi|Sρ(i)
(m|n).

D’autres propriétés tertiaires empiriques sont utilisées dans les modèles de type HMT et en par-
ticulier dans [RCB01]. Ces propriétés tertiaires ont essentiellement comme but de réduire le degré
de complexité du modèle HMT. En effet le nombre élevé de paramètres à estimer (4N2 pour une
image carrée N×N) en utilisant un modèle HMT prenant en compte toutes les propriétés précitées,
conduit à un coût de calcul excessif. Ces propriétés tertiaires sont :
- T1 : Décroissance exponentielle inter-échelles.
- T2 : Persistance plus importante des coefficients aux hautes résolutions.

Ces dernières propriétés mériteraient d’être vérifiées dans différents cas. En particulier le caractère
de décroissance exponentielle (T1) semble assez mal convenir à l’évolution inter-échelles de forts
coefficients représentant des contours, d’après ce que nous avons dit sur l’analyse fractale et la
MMTO. Ces propriétés T1 et T2 ont conduit les auteurs au développement d’un modèle “u-HMT”
[RCB01], pour universal-HMT, permettant de réduire à 9 le nombre de paramètres à estimer.

Revenons sur la propriété P4 de compacité de l’énergie. Il a été démontré que dans les signaux et
images réels, ou autres ensembles de données réelles, les coefficients d’ondelette de haute énergie,
qui sont aussi les plus représentatifs dans l’image car ils représentent les contours (conjecture de
Maar, voir aussi Mallat, Zhong et Hwang dans [MZ92, MH92]), présentent une nature creuse. In-
versement, les coefficients faibles, dont l’importance est moindre car ils représentent des valeurs
proches d’une même moyenne dans une région, sont en très grand nombre. C’est cette propriété
des coefficients d’ondelettes qui lui a valu son nom de représentation creuse (sparse). Nous avons
dit que grâce à cette propriété, la loi marginale des coefficients d’ondelette peut être représentée
par le mélange d’une première gaussienne à forte variance (ou “longue queue”) et d’une deuxième
gaussienne indépendante à faible variance (Fig. 9.3).
Le modèle de mélange de deux gaussiennes indépendantes que nous adoptons pour les coefficients
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d’ondelette devient particulièrement intéressant lorsqu’il s’agit d’appliquer notre méthode de seg-
mentation bayésienne dans le domaine des ondelettes. Il signifie que la segmentation dans les
sous-bandes d’ondelettes comporte seulement deux classes de régions, donc deux étiquettes : celle
correspondant aux coefficients de forte amplitude et celle correspondant aux faibles amplitudes.
L’approche que nous avons choisie consiste alors à effectuer la décomposition orthogonale de l’ob-
servable g sur J échelles, puis à réaliser la segmentation de la sous-bande d’approximation à la
plus basse résolution avec un nombre élevé de classes. Ensuite la segmentation des sous-bandes
successives de détail s’effectue avec seulement deux classes jusqu’à la résolution initiale de l’image.
Ceci permet de réduire de façon très significative la complexité de la segmentation par le fait que 1)
la segmentation avec un nombre élevé de régions ne se fait que sur une petite image qui est la sous-
bande d’approximation à la résolution la plus faible, donc à une taille d’image 2N−J et que 2) toutes
les sous-bandes de détail sont segmentées avec deux étiquettes, ce qui accélère considérablement la
détermination des paramètres des lois et l’algorithme de Gibbs dans chaque sous-bande de détail.
Cette remarque faite, nous présentons dans ce qui suit la décomposition de notre observable dans
le domaine des ondelettes orthogonales, puis nous décrirons l’algorithme complet de segmentation
dans le domaine des ondelettes.

9.4 Projection dans le domaine des ondelettes

Afin d’appliquer l’approche bayésienne de segmentation au domaine des ondelettes, nous devons
d’abord réaliser une projection de notre observable g par une décomposition multirésolution orthogo-
nale. Nous utilisons ici la décomposition classique pyramidale de Mallat de complexitémathcalONlog(N).
Cette décomposition utilise des versions dilatées et translatées des fonctions d’échelle φ et ψ.
L’observable g peut alors s’écrire comme la somme des coefficients aJ,b1,b2 et dBj,b1,b2 de sa décomposition :

g(x, y) =
∑

(b1,b2)∈Z
aJ,b1,b2φ

LL
J,b1,b2(x, y) +

∑

B∈B

∑

j6J

∑

(b1,b2)∈Z
dBj,b1,b2ψ

B
j,b1,b2(x, y) (9.1)

où φLLj,b1,b2 = 2−jφ(2−jx−b1, 2−jy−b2), ψBj,b1,b2 = 2−jψB(2−jx−b1, 2−jy−b2) et B = {HL,HH,LH}.
Les sous-bandes HL, HH et LH sont appelées sous-bandes de détail, ou sous-bandes de coefficients
d’ondelette. L et H représentent les filtres miroir passe-bande associés, aussi nommés couramment
h et g. Donc HL correspond à la sous-bande de détails verticaux, HH à celle des détails diagonaux
et LH à celle des détails horizontaux. LL est appelée sous-bande d’approximation, ou de coefficients
d’échelle.

Les coefficients de la décomposition peuvent s’exprimer :

aJ,b1,b2 =

∫

R2

g(x, y)φLLJ,b1,b2dxdy (9.2)

et

dBj,b1,b2 =

∫

R2

g(x, y)ψBj,b1,b2dxdy (9.3)
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Dans la suite nous utiliserons les notations VJ , W
V
j , WD

j et WH
j , respectivement pour les sous-

bandes LL, HL, HH et LH.W V
j ,WD

j etWH
j sont respectivement les sous-bandes de détails verticale,

diagonale et horizontale. Les filtres d’ondelette correspondant sont donnés par :







W V
j → ψjφj [~b]

WD
j → ψjψj [~b]

WH
j → φjψj [~b]

(9.4)

La décomposition de notre observable g est réalisée à partir de l’image à sa résolution initiale L = 0,
ou encore 2L, jusqu’à l’échelle J , ou 2J . Décomposer sur cinq échelles signifie que J = 5 et que le
paramètre d’échelle prend les valeurs j ∈ 1, 2, ..., J = 5. A la reconstruction, nous sommons tous les
coefficients de la décomposition comme indiqué dans la relation 9.1. La résolution correspondant
à une échelle est obtenue par la puissance inverse 2−j . La confusion entre échelle et résolution est
fréquente et par la suite nous tentons de rester aussi clairs que possible dans la description de
l’algorithme à partir de la plus haute échelle (basse résolution).

En ce qui concerne le choix de l’ondelette, et puisque nous nous intéressons essentiellement aux
sous-bandes d’ondelette, hormis la première sous-bande d’approximation, une ondelette adaptée
aux fortes discontinuités se présentait comme une bonne candidate. C’est donc l’ondelette de Haar,
ou plus simplement la “fonction de Haar”, que nous avons finalement adoptée et qui est utilisée
dans l’algorithme que nous décrivons plus loin en détail. Nous avons aussi évalué les ondelettes de
Daubechies, les symlettes et les Coiflettes (Coifman). Celles-ci présentent l’avantage d’être adaptées
à une multirésolution, de posséder une fonction d’échelle (donc d’être orthogonales) et d’être à
support compact. Cette dernière propriété, sur laquelle nous avons insisté dans la première partie,
n’est en fait que très relative. L’ondelette ne peut être que “relativement” compacte à la fois
dans l’espace de départ et dans l’espace dual de Fourier. Ceci toujours en raison du principe de
Heisenberg qui nous rappelle que l’on ne peut être simultanément bien défini dans l’espace et le
temps (ou les fréquences) que dans une certaine “mesure”. Cette mesure est donnée par le nombre
1/4π qui précise que des bôıtes, contenant l’ondelette, et de taille ∆σt × ∆σν , où ∆σt et ∆σν
sont respectivement l’écart-type en temps et l’écart-type en fréquence de l’ondelette, ne peuvent
avoir une taille inférieure à h/4pi. Ces ondelettes présentent aussi une faible régularité, ce qui
est justement intéressant dans notre approche. Cependant les résultats obtenus avec l’ondelette
de Haar se sont avérés les meilleurs. Nous rappelons que cette “ondelette” est obtenue par la
multirésolution de fonctions constantes par morceaux. Elle possède le support le plus compact
parmi toutes les ondelettes orthogonales et possède un seul moment nul ce qui en fait la moins
régulière des fonctions d’échelle “lissantes”.

Les figures ci-dessous décrivent l’application de la transformée orthogonale sur une bande spectrale
d’une image hyperspectrale (contenant 224 bandes spectrales) d’une vue satellite. Les figures 9.3 b)
et c) montrent respectivement les histogrammes de la sous-bande basse résolution d’approximation
et de la sous-bande basse résolution diagonale de détails. Comme nous l’avons dit précédemment, le
premier histogramme peut être modélisé par un mélange des plusieurs gaussiennes indépendantes,
ce qui motive la segmentation de cette sous-bande d’approximation par un nombre relativement
élevé d’étiquettes (couramment 4 à 10). Inversement, le deuxième histogramme de la sous-bande



114 chapitre 9. segmentation bayésienne dans le domaine des ondelettes

diagonale de détail peut être modélisé par un mélange de deux gaussiennes indépendantes (qui est
plus visible dans la représentation lin-log), l’une de forte variance (coefficients de fortes amplitude
et importance en faible nombre) et la deuxième de faible variance (nombreux coefficients de faible
valeur). Le résultat est, nous l’avons dit, que la segmentation dans toutes les sous-bandes de détail
peut être réalisé avec seulement deux étiquettes K = 1 ou K = 2.

Fig. 9.2 – a) Image originale de la bande 100 d’une image satellite hyperspec-
trale composée de 224 fréquences. b) Représentation pyramidale de Mallat de la
décomposition orthogonale rapide avec deux échelles appliquée au canal 100 de notre
image hyperspectrale. Ici la lettre n peut être remplacée par J , le paramètre d’échelle
2J correspondant à la plus basse résolution.
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Fig. 9.3 – a) Histogramme des AJ (ou An), les coefficients d’approximation à la
plus basse résolution. b) L’histogramme des coefficients AJ à la plus basse approxi-
mation est décrit par un mélange de gaussiennes, chacune représentant une classe
c) Histogramme des DD

J (or DD
n ), les coefficients diagonaux de détail à la plus basse

résolution. d) Histogramme Linlog des DD
J expliquant le choix du modèle de mélange

de deux gaussiennes indépendantes, l’une à large variance, l’autre à faible variance.



9.5. développement du modèle de potts pour la transformée orthogonale rapide 115

9.5 Développement du modèle de Potts pour la transformée or-
thogonale rapide

Afin de trouver des régions statistiquement homogènes pour les segments, notre méthode de segmen-
tation bayésienne dans le domaine direct utilise un champ aléatoire [FMD05] de Potts-Markov pour
définir la dépendance spatiale des étiquettes dans le HMM. Dans ce modèle direct, la dépendance
des étiquettes des pixels est recherchée dans un voisinage d’ordre 1. Comme la segmentation est
faite dorénavant dans le domaine des ondelettes, il est intéressant de tenir compte du fait que cette
dépendance spatiale suit des directions privilégiées par les orientations des trois sous-bandes de
”détail“ qui sont les directions verticale, diagonales (D1 = π/4 et D2 = 3π/4) et horizontale.
Cette connaissance a priori est prise en considération en introduisant ces orientations dans un nou-
veau modèle du champ aléatoire de Potts-Markov qui prend en compte les voisinages d’ordre 1 et
2 (voir Fig. 9.4). Le nouveau modèle du PMRF s’écrit alors :

p(z(i, j), (i, j) ∈ R) = 1
T (αV ,αD1

,αD2
,αH) × exp

{

+αV
∑

(i,j)∈R

δ(z(i, j)− z(i− 1, j))

+αD1

∑

(i,j)∈R

δ(z(i, j)− z(i+ 1, j − 1))

+αD2

∑

(i,j)∈R

δ(z(i, j)− z(i− 1, j − 1))

+αH
∑

(i,j)∈R

δ(z(i, j)− z(i, j − 1))

}

(9.5)

où (i, j) sont les coordonnées de chaque site de l’image.

Les paramètres αV , αD1, αD2 et αH contrôlent respectivement le degré de dépendance spatiale de
la variable z dans les directions V , D1, D2 et H. Pour la sous-bande diagonale de d’ondelettes, nous
rassemblons les dépendances D1 et D2 en une seule dépendance diagonale D1D2. Pour la première
sous-bande d’approximation de basse résolution, nous rassemblons également les dépendances V
et H en une dépendance V H qui est équivalente à la dépendance du premier ordre (4-connexité)
utilisée pour la segmentation présentée initialement dans le domaine direct [FMD05].
Afin de réaliser une mise en oeuvre rapide de l’algorithme MCMC de Gibbs dans le domaine di-
rect, nous avons montré dans la section 7.6 qu’il est possible d’accélérer l’échantillonnage pour
tous les sites de l’image en effectuant cette mise en oeuvre “en parallèle” [FMD05]. De la même
façon pour les dépendances diagonales D1 et D2, nous pouvons aussi réaliser une mise en oeuvre
en parallèle de l’échantillonneur de Gibbs. Dans ce cas les deux ensembles de sites indépendants
ne sont plus disposés en échiquier mais l’image est partagée en deux sous-ensembles de sites de
lignes noires et blanches entrelacées, de la même façon que l’alternance des lignes dans un ba-
layage vidéo entrelacé (Fig. 9.4). Ceci permet de considérer tous les sites d’un même sous-ensemble
(blancs ou noirs) comme indépendants conditionnellement à la connaissance des sites de l’autre
sous-ensemble (respectivement noirs ou blancs). Ainsi, une itération complète de l’échantillonneur
de Gibbs, pour les sous-bandes diagonales, sera réalisée en recherchant les valeurs des sites voisins
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diagonaux à partir de tous les “sites blancs” puis à partir de tous les “sites noirs”. L’application de
ce modèle aux sous-bandes d’ondelettes est faite en supprimant les termes du PMRF qui ne s’ap-
pliquent pas à la sous-bande concernée. Ce nouveau modèle prend en compte le voisinage d’ordre
2 au lieu du voisinage d’ordre 1. De la même façon que pour la sous-bande d’approximation en
dépendance “VH”, les paramètres αD1 et αD2 utilisés dans la relation 9.5 peuvent être ajustés à
une valeur positive variable ce qui permet d’attribuer un paramètre de dépendance variable entre
les étiquettes des régions concernées. Comme nous l’avons vu dans la section 7.4, ceci signifie que
plus le paramètre α est élevé, plus l’a priori d’avoir un faible nombre de régions de grande taille
est élevé. Nous avons utilisé cette possibilité de régler indépendamment les dépendances dans la
sous-bande d’approximation et dans les sous-bandes de détail. Ceci nous a permis de constater un
regroupement en régions plus larges selon les orientations verticale, diagonale et horizontale. Nous
pensons que le réglage indépendant des paramètres α des différentes sous-bandes pourrait apporter
une information supplémentaire pour la segmentation en présence de zones fortement texturées.

9.6 Segmentation bayésienne dans le domaine des ondelettes

9.6.1 Description de l’algorithme

Notre schéma de segmentation dans le domaine des ondelettes est basé sur la segmentation itérative
de toutes les sous-bandes depuis la bande d’approximation de plus basse fréquence en remontant
jusqu’à la résolution de l’image (Fig. 9.5). Comme nous l’avons dit, la segmentation bayésienne est
effectuée sur les coefficients des sous-bandes d’ondelette, et à toutes les échelles, en n’utilisant que
deux classes. En ce qui concerne la première sous-bande d’approximation, la valeur KA du nombre
de classes est choisie en fonction du nombre de classes que l’on désire obtenir dans la segmenta-
tion finale. Comme nous l’avons vu dans la description du modèle direct, cette valeur KA peut
éventuellement être choisie supérieure au nombre réel de classes de l’image (image synthétique par
exemple). Dans ce cas la valeur KA sera automatiquement réduite à la valeur Ke, ou nombre de
classes effectives, de l’image. L’algorithme de segmentation peut être décrit par les étapes suivantes :

1) Décomposition en ondelettes à l’ordre J , c’est-à-dire jusqu’à la plus basse échelle 2J , sur une
base orthogonale (ondelette de Haar).

2) Segmentation des coefficients d’approximation Vj à l’échelle 2J avec le nombre de classes désirées
dans la segmentation finale, par exemple K = 8. Afin que l’algorithme de Gibbs converge vers une
segmentation stable pour des valeurs élevées de K, et/ou pour des images de complexité importante
(nombre de régions très élevé), on attribue de préférence une valeur élevée au nombre d’itérations.

3) Dans l’image segmentée des coefficients d’approximation z(vj), nous détectons (par dérivation)
les régions présentant des discontinuités verticales, diagonales (π/4 et 3π/4) et horizontales.

4) A cette même échelle, les 3 sous-bandes de détail W v
j , W d

j et W h
j sont segmentées et nous

employons respectivement, comme initialisation de ces segmentations, les 3 sous-ensembles de dis-
continuités diffv, diffd et diffh calculés à l’étape précédente. Cette étape est réalisée avec un nombre
faible de classes (K = 2) et d’itérations de l’échantillonneur de Gibbs.

5) Les 3 sous-bandes de détail segmentées sont suréchantillonnées d’un facteur 2 afin de répéter le



9.6. segmentation bayésienne dans le domaine des ondelettes 117

Fig. 9.4 – a) Champs de Markov d’ordre 1, 2 et 4 (d’après [Idi01]). Les modèles
de Markov d’ordre 1 et 2, utilisés pour la dépendance des étiquettes des pixels, cor-
respondent à un voisinage de type “8-connexité”. b) Dépendances d’un site (i, j)
avec son voisinage d’ordre 1 (directions V,H) et avec son voisinage d’ordre 2 (direc-
tions D1, D2), utilisés dans notre nouveau modèle de PMRF. c) Mise en parallèle de
l’échantillonnage des sites pour les sous-bandes diagonales. La mise en parallèle est
faite en échantillonnant simultanément tous les sites des lignes noires, qui peuvent
être considérés comme indépendants conditionnellement à la connaissance des sites
des lignes blanches, puis tous les sites des lignes blanches. Un échantillonnage de
Gibbs sur toute l’image est ainsi, de la même façon que pour le modèle du premier
ordre, réalisé en deux coups d’échantillonnage successifs sur chaque demi-image.

processus à l’échelle immédiatement inférieure.

6) Nous segmentons les 3 sous-bandes de détail W v
(j−1), W

d
(j−1) et W h

(j−1) en utilisant comme initia-
lisation de la segmentation les résultats de l’étape précédente. Le même processus est ainsi répété
jusqu’à la résolution de l’image.

7) Nous reconstruisons l’image segmentée à partir de la plus basse résolution (échelle 2J) de la
décomposition. La reconstruction utilise :
- pour la sous-bande initiale d’approximation (échelle 2J) : la moyenne des coefficients originaux
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d’échelle dans chaque région de la sous-bande segmentée : (v̄j(zk)) avec k ∈ 1... de, k.

- pour toutes les sous-bandes de détail : les coefficients originaux d’ondelette, W
(v,d,h)
j∈{1...j}, pour les

segments qui appartiennent à la classe k = 2. Les coefficients appartenant à la classe k = 1 sont
annulés.

8) Nous reclassifions l’histogramme, dans le domaine direct, de l’image segmentée obtenue à l’étape
précédente. Ceci est réalisé en recherchant les seuils, j ∈ {1...(k + 1)} des modes de l’histogramme
de l’image reconstruite dans le domaine direct. Cette reclassification est nécessaire parce qu’il n’y a
aucune raison pour que les coefficients d’ondelette appartiennent, après inversion, à la classification
en K classes réalisée dans la sous-bande d’approximation. Cette étape est facilement réalisée en
employant les K valeurs des moyennes mk calculées dans la sous-bande d’approximation VJ . Les
seuils des modes de l’histogramme brut de l’image reconstruite sont obtenus en prenant simple-
ment le point milieu des moyennes pour chaque couple successif de classes : ThjM =

mk+1+mk

2 . Nous
prenons également comme valeurs du premier et du dernier seuil, les valeurs minimale et maximale
des pixels de l’image.

9) La reclassification de l’histogramme est faite dans la même boucle que le nouvel étiquettage des
pixels en K classes successives, ce qui fournit en même temps l’image finale segmentée en K classes
avec comme première valeur K = 1.

D’un premier point de vue, cette approche, basée sur l’initialisation de la segmentation des sous-
bandes de détail, à la plus basse échelle, à partir des discontinuités de la sous-bande d’approxima-
tion, peut être considérée comme une façon de prendre en compte la dépendance intra-échelle des
coefficients d’ondelette. D’un second point de vue, l’initialisation de la segmentation des sous-bandes
de détail à une échelle j, par la segmentation des sous-bandes de détail à l’échelle immédiatement
supérieure j + 1, peut également être considérée comme un moyen de prendre en compte la
dépendance inter-échelles des coefficients d’ondelette.

Remarque : Les seuls paramètres à choisir avant de commencer le calcul sont le nombre maxi-
mum d’itérations, itermax, de l’algorithme d’échantillonnage de Gibbs, et le nombre K de classes
demandées. Itermax est généralement pris assez grand pour assurer la convergence de la segmen-
tation, c’est-à-dire entre 20 et 50. K doit être pris au moins égal au nombre de classes dans l’image,
si cette valeur est connue. La valeur K de la volonté diminue automatiquement pour s’adapter au
nombre maximum des classes dans l’image, comme nous l’avons déjà dit, mais n’augmentera pas.
Si le nombre de classes est inconnu, alors K doit être choisi en fonction de l’application. Dans
une image naturelle, ce nombre est généralement pris entre, environ, deux et dix. Parmi les autres
paramètres réglables nous avons aussi la valeur de αpotts, c’est-à-dire αV , α

V
W , α

D
W et αHW pour la

sous-bande d’approximation et les sous-bandes de détail. Ces paramètres sont généralement fixés à
1 mais peuvent être néanmoins ajustés individuellement. L’augmentation de αV permet d’obtenir
des zones homogènes plus grandes dans la sous-bande d’approximation. En ce qui concerne les sous-
bandes de détail, nous avons fait plusieurs essais avec des valeurs de αVW , α

D
W et αHW variant entre
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0, 5 et 5. Nous avons constaté que dans des images présentant une texture, les coefficients forment
des zones plus homogènes selon la direction des composantes de la texture. Il est possible que
l’utilisation individuelle du paramètre de Potts dans les sous-bandes de détail, et pour un modèle
mieux adapté à des images texturées, en facilite la segmentation. Nous avons constaté dans les tests
réalisés qu’une trop grande variation par rapport à la valeur αpotts = 1 ne donnait pas de meilleurs
résultats. Un autre paramètre initial important est z0, la segmentation initiale de l’observable, si
nous en possédons une connaissance a priori. C’est ce même paramètre d’initialisation que nous
employons dans notre algorithme, entre les sous-bandes, pour diminuer le temps de segmentation.
Les paramètres mk, vk et vǫ peuvent également être fixés au départ si nous les connaissons. Dans
tous les autres cas, on attribue à l’ensemble de ces paramètres une valeur initiale par défaut et leur
calcul est réalisé automatiquement suivant les loi a priori, a posteriori et lors de l’échantillonnage.
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Fig. 9.5 – Schéma de segmentation bayésienne dans le domaine ondelettes. La
donnée observée g est décomposée dans le domaine ondelettes (deux niveaux de
décomposition dans cet exemple), segmentée dans ce domaine avec 6 classes pour
la sous-bande d’approximation et deux pour les sous-bandes de détail. La sous-bande
d’approximation est filtrée en remplaçant la valeur z(r) = k de chaque classe k par
la moyenne des coefficients d’échelle originaux dans cette région z(r). Toutes les
sous-bandes d’ondelettes sont filtrées en mettant à zéro les coefficients appartenant
à la classe k = 1 des coefficients “faibles” et en laissant les coefficients de classe
k = 2 à leur valeur initiale. La segmentation finale est obtenue par reconstruction
dans le domaine direct et par reclassification de l’histogramme.
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Fig. 9.6 – a) Représentation pyramidale de Mallat de l’image segmentée z. La bande
d’approximation est segmentée en 6 classes (imagette en couleurs). Les sous-bandes
de détail sont représentées en noir pour la classe des coefficients faibles, qui sont
mis à zéro, et en blanc pour la classe des coefficients forts qui seront utilisés pour
la reconstruction finale. b) Résultat de la segmentation après reconstruction dans le
domaine direct.
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Chapitre 10

Résultats et comparaisons

Remarque : Lors de nos premiers essais nous avons comparé les résultats de la segmentation
dans le domaine ondelettes avec ceux du domaine direct. Dans le domaine ondelettes, nous avons
testé la segmentation avec des ordres de décomposition plus ou moins élevés. Nous savons que
la reconstruction de l’image, à partir de la sous-bande basse d’approximation et de toutes les
sous-bandes d’ondelettes, donnera exactement l’image initiale. De la même façon si nous éliminons
les coefficients d’ondelette de classe K = 1, donc tous les coefficients de faible importance, cela
revient à une méthode de compression, voire de débruitage, si l’on fixe un seuil (“dur” ou “mou”)
aux coefficients, et la reconstruction se fera avec une faible perte. Par ailleurs, à la limite d’une
décomposition qui descendrait à la taille d’un pixel pour la sous-bande la plus basse, on sait que
la reconstruction sera toujours complète. Dans ce cas limite, la sous bande d’approximation ne
fournit d’ailleurs qu’une seule valeur qui correspond à la valeur moyenne sur toute l’image, et la
reconstruction peut se faire, au décalage près de cette valeur moyenne, avec seulement toutes les
sous-bandes d’ondelettes. En revanche, à cette même limite, il est évident que la segmentation de
la sous-bande d’approximation n’a plus aucune signification. En pratique, pour rendre significative
la segmentation de l’image à partir de la sous-bande d’approximation de l’échelle basse, il faut
limiter le nombre de niveaux de la décomposition de façon à obtenir pour la sous-bande de basse
résolution un minimum de 32× 32 pixels . Le choix de l’ordre 2 ou 3 est donc un choix raisonnable
pour des images de 512×512. La décomposition sur un nombre de niveaux plus importants montre
que la reconstruction fait apparâıtre des artefacts dus à la “pixellisation” de l’image, autrement dit
au fait que les discontinuités et les coefficients de détail auxquels nous nous intéressons aux basses
résolutions, vont présenter une forme en “marches d’escalier” qui correspond à la forme carrée des
pixels. Pour une image de 1024×1024 il est possible de faire une décomposition sur quatre niveaux
sans risquer de supprimer les régions de faible dimension. Nous montrons d’ailleurs un peu plus
loin, dans les résultats de la segmentation de la mosäıque synthétique de la base SIPI [SIP], qu’un
ordre de décomposition de quatre va donner apporte un très bon résultat.

Les résultats comparatifs de cette section ont été effectués sur trois types d’images test. La première
image test est une image synthétique de mosäıque, “texmos3.s1024” que nous avons suréchantillonnée
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à partir de l’image texmos3.512 de la base de données SIPI ([SIP]) et sur laquelle nous avons ajouté
des bruits gaussiens de différente variance pour les régions et pour l’image totale.
La deuxième image test est une image naturelle, extraite aussi de la base de données SIPI, qui
représente la côte de San Diego à la “pointe Loma”.
La troisième image correspond à l’une des 224 bandes spectrales contiguës d’une image satellite
hyperspectrale AVIRIS “3D”.
Quatre algorithmes de segmentation sont utilisés pour la comparaison : (1) la segmentation bayésienne
de Potts-Markov dans le domaine direct (BPMS), (2) la segmentation bayésienne dans le domaine
des ondelettes (WBPMS) développée dans ce chapitre, (3) la segmentation HMT présentée dans
[CB01b] et (4) deux versions de l’algorithme de regroupement “K-MEANS” utilisé avec deux me-
sures de distance différentes.
Pour le premier exemple nous avons testé les algorithmes 1, 2 et 4. Pour le deuxième exemple nous
avons testé les algorithmes 1, 2 et 3. Pour le dernier exemple (notre image hyperspectrale), nous
avons comparé les méthodes 1 et 2.
Afin d’évaluer la qualité de segmentation, nous utilisons le critère numérique “Pa” qui donne le
pourcentage de précision (Percentage of accuracy) de la classification, c’est-à-dire le pourcentage
de pixels correctement classifiés [SF03b, SF03a]. Ce test est employé évidemment pour des images
synthétiques (notre premier essai) avec une classification z connue.
Nous indiquons également, pour chacun des essais, le temps de calcul qui est un enjeu important.
Tous les calculs ont été faits sur un Pentium M 1.6Mhz, avec 1MB de RAM-cache et 512MB
de RAM-système, qui n’est donc pas une machine particulièrement dédiée au test d’algorithmes
de traitement d’image et encore moins d’algorithmes parallélisables et coûteux en calcul comme
l’échantillonneur de Gibbs. Ceci nous laisse supposer que sur une machine dédiée, nous pourrions
atteindre des temps de calcul nettement inférieurs.
Pour l’ensemble des images nous affichons la plupart du temps l’image originale et son histogramme,
puis la segmentation finale et son histogramme et montrons les quelques étapes intermédiaires
importantes. Ce sont notamment la segmentation de la sous-bande d’approximation et son histo-
gramme ainsi que le résultat de la segmentation après reconstruction dans le domaine direct et
avant reclassification par la méthode du seuillage de l’histogramme.

10.1 Premier exemple

Dans cet exemple nous utilisons la mosäıque “texmos3.s1024” de la base de données SIPI (Signal and
Image Processing Institute) de l’USC (University of Southern California). Cette mosäıque est une
image 512×512, 8 bits, suréchantillonnnée à 1024×1024 et composée de 23 régions homogènes (non
texturées) et 8 classes. Nous avons suréchantillonné cette image afin, comme nous l’avons dit dans
la remarque ci-dessus, montrer les capacités de l’algorithme de segmentation WBPMS sur quatre
niveaux de décomposition. La segmentation démarre donc sur une sous-bande d’approximation de
taille 64 × 64. C’est sur cette image de test que nous avons ajouté un bruit gaussien de variance
différente pour chaque classe additionné d’un bruit global gaussien avec une autre valeur de variance.
La figure 10.1 montre l’image originale f , l’image observée g et l’histogramme de l’image g.
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10.1.1 Image de test mosäıque texmos3.s1024

Nous n’avons pas représenté ici l’histogramme original de cette image synthétique car il est exac-
tement composé des huit classes de cette image. Nous montrons l’image modifiée par des bruits
gaussiens de différentes variances et son histogramme, où les modes entre les trois dernières classes
deviennent difficilement détectables.
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Fig. 10.1 – a) Image f originale de la mosäıque texmos3s de la base “SIPI”,
suréchantillonnée à 1024 × 1024 et montrant les 23 régions partagées en K = 8
classes. b) mosäıque texmos3s perturbée par des bruits additifs gaussiens de va-
riance différente pour chaque classe et additionnés d’un bruit global gaussien avec
une autre valeur de variance. c) Histogramme de la mosäıque bruitée.

10.1.2 Résultat avec la méthode BPMS : Segmentation par PMRF dans le
domaine direct

La méthode BPMS a été testée avec 20 itérations 10.2. Le nombre de classes demandées et obtenu est
8. Le temps de calcul est de 1805 secondes avec un pourcentage de précision Pa = 80.34%. Nous sa-
vons par expérience que cette méthode requiert un nombre beaucoup plus élevé d’itérations pour at-
teindre une convergence de l’algorithme vers une bonne segmentation. Ce nombre est généralement
compris entre 100 et 1000. Cependant pour permettre une comparaison significative avec notre
méthode dans le domaine des ondelettes, nous avons choisi d’affecter le même nombre, faible,
d’itérations aux deux méthodes BPMS, WBPMS. La méthode par regroupement (K-means) ne
nécessite aucune initialisation du nombre d’itérations. Nous savons en revanche que le nombre de
20 itérations est suffisant à la méthode WBPMS pour atteindre la convergence, ce qui est montré
dans la section suivante.
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texmos3−s1024−noisy   Seg Bay direct
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Fig. 10.2 – a) Résultat de la segmentation bayésienne dans le domaine direct avec
les paramètres K = 8 et itermax = 20. Le pourcentage de bonne classification
Pa = 80.34%. Le temps de calcul est 1805s b) Histogramme final en huit classes.

10.1.3 Résultat avec la méthode WBPMS : Segmentation par PMRF dans le
domaine ondelettes

La méthode WBPMS a été testée avec 2 valeurs d’échelle maximale de décomposition : J = 4 et
J = 3. Pour les deux valeurs, le nombre d’itérations maximum est de 20 à la fois pour les sous-
bandes de coefficients d’échelle et d’ondelettes. Avec J = 4, nous avons obtenu un taux de bonne
classification Pa = 94.8% dans un temps t = 260s. Avec J = 3, nous avons obtenu Pa = 98.06%
dans un temps de t = 384s. Ces deux résultats montrent un très comportement quantitatif, sur une
image de test, de notre méthode WBPMS. Nous montrons dans les figures suivantes les résultats de
segmentation après segmentation de la sous-bande d’approximation et avant la reclassification dans
le domaine direct. Comme nous l’avons dit, la méthode peut se heurter à deux écueils. Le premier
est de choisir un nombre de décomposition trop élevé ce qui résulte alors en une disparition de
régions de l’image et à une “sous-classification” de l’image ; par exemple le risque est de ne détecter
que 7 classes dans une image qui en comporte exactement 8. Les figures ci-dessous montrent que
cette règle du nombre limité de niveaux de décomposition a été respectée. Le deuxième écueil est,
dans une image comportant un nombre important de détails et des zones homogènes trop petites,
de ne pas détecter, dans l’histogramme avant reclassification finale, un nombre correct de classes
“prédominantes”. Les figures ci-dessous montrent aussi que dans les deux cas J = 4 et J = 3, pour
cette image test, les histogrammes avant reclassification comportent bien les 8 classes théoriques et
que la reclassification ne filtre qu’un petit nombre de valeurs. Si le nombre de coefficients, issus des
sous-bandes de détail, donnait trop de valeurs entre les classes “dominantes”, ces classes pourraient
être noyées parmi les valeurs en question et la reclassification finale montrerait un nombre de classes
faux.

• Résultats avec une décomposition sur 4 niveaux.
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Fig. 10.3 – a) Segmentation dans la sous-bande d’approximation à la résolution la
plus faible (échelle j = 2 = J) suivie du moyennage des coefficients dans chacune
régions. b) Segmentation finale de toutes les sous-bandes présentée sous la forme
pyramidale de Mallat. Nous pouvons constater que les coefficients d’approximation
sont segmentés avec les 8 des classes demandées (plus visible sur l’histogramme c.), et
que les sous-bandes de détail sont segmentées en 2 classes. c) Histogramme “brut” de
la segmentation finale après reconstruction et sans reclassification. Cet histogramme
montre que les valeurs reconstruites peuvent être négatives et qu’elles ne suivent
pas rigoureusement 8 classes distinctes. Les coefficients de détail reconstruits sont
répartis autour des trois dernières classes.
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Fig. 10.4 – Following of Fig. 10.3. a) Segmentation de la sous-bande V4 b) Histo-
gramme de la sous-bande V4 montrant que les 8 classes ont bien été déjà détectées
lors de la segmentation de la sous-bande d’approximation.

• Résultats avec une décomposition sur 3 niveaux.
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Fig. 10.5 – Résultat de la segmentation avec J = 3 et itermax = 20 pour les deux
types de sous-bandes. Ici nous atteignons une précision de 98.06% dans un temps
de 384s. a) Résultat final de la segmentation b) Histogramme avant reclassification
finale montrant que la classification est déjà faite en 8 classes principales et que la
reclassification est nécessaire pour reclasser les valeurs “hors classe” c) Segmentation
de la sous-bande V3. d) Histogramme de la sous-bande V3 classifiée.

10.1.4 Méthode par regroupement (K-means)

L’algorithme de la méthode “par regroupement” que nous utilisons est dérivé de la méthode K-
means. Cette méthode effectue un partitionnement de l’image en K régions. A l’intérieur de chaque
région de Ck pixels, on calcule la moyenne mk et la variance vk . Ensuite, pour chaque, on calcule
soit la distance L1 soit la distance L2 définies par :

L1(k) =
|(Dij −mk)|√

vk
(10.1)

et :

L2(k) =

√
∑

(Dij −mk)2

vk
(10.2)

Ensuite le pixel Dij est assigné à la classe k qui correspond à une distance minimale.
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Fig. 10.6 – Résultats de classification par méthode de regroupement et les distances
L1 et L2. Le seul paramètre est K = 8 classes requises ( et obtenues d’après l’his-
togramme montré en b)). Pour les deux distances, le pourcentage de bonne classifi-
cation est Pa ≃ 50% et le temps de calcul est 116s a) Résultat de la segmentation
avec les distances L1 et L2. b) Histogramme de la segmentation finale en 6 classes.

10.1.5 Résultats comparatifs

Afin de tester la qualité de la segmentation nous comptons le nombre Nm(r) de pixels mal classifiés,
dans l’image finale segmentée, par rapport à la segmentation z, connue, de l’image originale.
Nous pouvons comparer, dans le tableau qui suit ,les résultats de classification avec les trois
méthodes et deux niveaux de décomposition différents pour la méthode WBPMS. Nous obtenons
une classification très précise en comparaison de la méthode par regroupement et un temps de calcul
beaucoup plus faible qu’avec la méthode de classification bayésienne dans l’espace direct (BPMS).

Méthode Classes Pixels Pourcentage de Tps de classif.
demandées/obtenues mal-classifiés précision (Pa) total

BMPS (20 iter.) 8 206114 80.34% 1805s
WBMPS(J=4, 20 iter.) 8 55488 94.8% 260s
WBMPS(J=3, 20 iter) 8 20336 98.06% 384s
K-Means (L1 and L2) 8 530196 49.44% 116s

Tab. 10.1 – Comparaison des trois méthodes de segmentation sur la mosäıque de
test “texmos3” de la base SIPI . L’image originale, quantifiée sur 8 bits, a été
suréchantillonnée de 512× 512 à 1024× 1024 et a été perturbée par un bruit de va-
riance différente pour chaque classe plus un bruit additif global gaussien. Le nombre
de classes demandées est K = 8 pour toutes les méthodes, ce qui correspond au
nombre de classes de l’image test. La qualité de segmentation est basée sur le nombre
de pixels correctement classifiés, ou pourcentage de bonne classification Pa (percen-
tage of accuracy), utilisé dans [SF03b, SF03a].
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10.2 Deuxième exemple

Dans ce deuxième exemple trois méthodes sont appliquées sur une image satellite naturelle (512×
512 et 8 bits) représentant la côte de San Diego. Nous comparons les résultats de segmentation
obtenus par les méthodes suivantes :
- la segmentation BPMS dans le domaine direct.
- la segmentation WBPMS dans le domaine des ondelettes.
- la segmentation semi-supervisée bayésienne basée sur un modèle HMT [CB01b].

Pour les deux premières méthodes nous avons imposé un nombre de classes K = 6. Le résultat avec
le modèle HMT est tiré de [CB01b]. Il s’agit d’une segmentation en deux classes, donc fournissant
une image binaire, et dont le but est de faire la discrimination entre les régions maritimes et
les régions terrestres. Donc, premièrement, comme nous comparons les résultats sur des images
naturelles, deuxièmement parce que nous effectuons notre test avec une valeur de classes supérieure
à deux et troisièmement parce que la méthode HMT utilise un algorithme semi-supervisé basé sur
la discrimination de textures, nous commenterons les résultats d’un point de vue qualitatif.
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Fig. 10.7 – a) Image test de la côte San-Diego 512× 512, 8 bits par pixel. )
¯

Histo-
gramme montrant la loi de mélange en deux distributions, qui caractérisent les deux
régions dominantes : terrestre et maritime.

10.2.1 Méthode BPMS

La méthode BPMS a été testée avec K = 6 classes demandées et 20 itérations (Fig. 10.8). Le
nombre de classes obtenu est 6. Le temps de calcul avec ces paramètres est 114s.

10.2.2 Méthode WBPMS

Sur l’image San Diego, la méthode WBPMS a été testée avec K = 6 classes demandées et 20
itérations comme pour la méthode BPMS (Fig. 10.9) . Le nombre de classes obtenu est 6. Le
nombre d’échelles de la décomposition est 2. Le temps de calcul avec ces paramètres est de 79s
ce qui est un peu plus rapide que la méthode BPMS (114s), pour le même nombre d’itérations.
Ce résultat est dû principalement 1) au fait que l’image comporte beaucoup plus de détails que
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Fig. 10.8 – a) Segmentation bayésienne dans le domaine direct avec K = 6 classes
et un nombre d’itérations itermax = 20. Temps de calcul 114s. b) Histogramme de
la segmentation finale.

l’image de test texmos3s et donc que la segmentation dans les sous-bandes de détail est un peu plus
longue 2) l’échelle maximale de décomposition est volontairement limitée à 2 pour éviter le risque
de disparition des régions de petite taille et la sous-segmentation (nombre de classes trop faible
dans la bande d’approximation ou nombre trop important de coefficients provenant des segments
de détails mal classifiés). Nous n’avons pas effectué le test avec une image naturelle de plus grande
taille qui permettrait d’augmenter le nombre d’échelles de décomposition.
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Fig. 10.9 – Segmentation WBPMS de l’image San-Diego. Le nombre de classes demandées
et obtenu est K = 6. Le nombre d’itérations est 20 et le nombre d’échelles est J = 2. Le
temps de segmentation est 79s. a) Segmentation finale b) Histogramme brut dans le do-
maine direct et avant reclassification, montrant 6 classes principales et de nombreuses va-
leurs d’étiquettes étalées entre ces classes principales. Ces valeurs d’étiquette proviennent
essentiellement de la reconstruction des sous-bandes d’ondelette dont les coefficients sont
modélisés par une gaussienne à forte variance. c) Segmentation de la sous-bande d’approxi-
mation VJ , à l’échelle la plus haute (basse résolution) d) Histogramme de la sous-bande
d’approximation montrant la détection des 6 classes à ce niveau de la décomposition.
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10.2.3 Méthode HMT

Le but de la segmentation pour les auteurs était de séparer la zone terrestre de la zone mari-
time. Cette segmentation, basée sur un HMT, est donc réalisée avec deux classes. En utilisant une
méthode HMT il est possible de tenir compte des textures. Celles-ci correspondent, dans le cas
présent, aux textures des régions maritime et terrestre. La segmentation HMT non-supervisée a
néanmoins dû être “initialisée” par un apprentissage de ces deux textures. Les auteurs ont pris
deux sous-images de taille 100× 100, dans deux coins de l’image complète originale (1024× 1024),
qui représentent le mieux les régions maritime et terrestre, puis ont déterminé quel modèle (ma-
trices de transition inter-bandes, moyennes et variances) correspond le mieux à ces textures. Cette
méthode présente donc la nécessité d’un apprentissage de modèles de textures puis du choix des
paramètres de la texture observée en fonction de la corrélation avec un des modèles prédéfinis.
En cela la méthode ne peut être considérée comme totalement non-supervisée. Ce serait le cas si
le modèle utilisé savait détecter les différentes textures et leurs paramètres sans apprentissage sur
une ou plusieurs zones de l’image. Nous pouvons d’autre part remarquer que les parties de la zone
maritime (port submersible, droite supérieure des secondaire-images dans [CB01b]) sont réduites
entre l’étape b) de la figure 10.10 et la fusion inter-échelles de l’étape et de la sous-image en c).
Donc, si le résultat est bon pour la châıne de montagne qui est classifiée dans comme zone terrestre,
en revanche, certaines régions maritimes (ports de la baie) ont tendance à subir une réduction de
taille. Nous avons d’ailleurs rencontré le même problème, avec notre méthode, en segmentant cette
image en deux classes. Nous avons constaté que l’action sur les paramètres αPottsa et αPottsd

dans
les deux classes et de façon différente pour les sous-bandes d’approximation et de détail (augmenta-
tion ou diminution pour les deux types de sous-bandes ou variations opposées pour ces deux même
types) favorise soit l’augmentation de la taille des régions maritimes soit l’augmentation de la taille
des régions terrestres.

Fig. 10.10 – a) San Diego : image originale de 1024 × 1024 utilisée pour la phase
d’apprentissage des deux textures (océan et terre), matérialisée par deux sous-images
carrées de taille 100× 100. b) Résultat d’une segmentation binaire brute au niveau
pixel sur une sous-image de taille 256× 256. c) Résultat de la segmentation binaire
par fusion inter-échelles.
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10.2.4 Résultats

La segmentation est réalisée avec K = 6 classes.
- Méthode BPMS : Itermax = 20 ; Temps de calcul : 114.
- Méthode WBPMS : Itermax (Approx.) = 20 ; Itermax(Details) = 20 ; Le temps total de calcul
est 79s avec une décomposition sur 2 échelles.
- Méthode HMT : nous ne connaissons pas le temps de calcul. Le résultat, avec cette méthode,
prouve que les auteurs peuvent, après une phase d’apprentissage des textures maritimes et ter-
restres, de réaliser une bonne classification deux classes : l’une représentant les régions terrestres et
l’autre représentant les régions maritimes. En particulier cette méthode a montré de bons résultats
en segmentant la péninsule nord-sud (“point Loma”), région montagneuse et inhomogène, qui
présente sur de nombreuses analogies avec les zones maritimes, en particulier parce qu’elle présente
localement le même type de texture. En revanche, comme le montrent les résultats obtenus par les
auteurs précités, l’étape de fusion inter-échelles qui a tendance à favoriser la croissance des régions
terrestres pour une meilleure segmentation de la péninsule montagneuse, présente l’inconvénient de
se faire au détriment des régions maritimes.

10.3 Troisième exemple

L’image test correspond à une bande spectrale d’une image satellite hyperspectrale “3D” composée
de 244 bandes contiguës et déjà présentée dans la fig. 9.2. Le but ici est de nouveau la classification
de façon totalement non-supervisée de cette image naturelle en régions homogènes et en détectant à
la fois les éléments “de détail”, notamment les routes, régions très étroites et d’orientations diverses,
ainsi que les régions homogènes de beaucoup plus grande étendue.
Dans cet exemple nous avons encore pris le même nombre d’itérations pour les méthodes BPMS et
WBPMS ,c’est-à-dire 20. Dans la méthode WBPMS, nous il nous est possible d’utiliser un nombre
maximum d’itérations différent dans la sous-bande d’approximation et dans les sous-bandes de
détail. Nous avons néanmoins gardé la même valeur itermax = 20 pour les deux types de sous-
bandes de façon à ne pas raccourcir un peu “artificiellement” le temps de calcul par rapport à la
méthode dans le domaine direct (BPMS). Cependant, le nombre d’itérations, selon les cas de figure,
pourrait être réglé différemment dans les deux-types de sous-bandes. En effet la segmentation d’une
image comportant de grandes régions très homogènes demande moins d’iterations dans les sous-
bandes de détail qu’une image comportant de nombreuses discontinuités. Comme cette image est de
taille 512×512, la méthode WBPMS est effectuée sur seulement deux niveaux de décomposition. Le
temps de calcul avec la méthode WBPMS est de 73s contre 110s avec la méthode BPMS. Encore une
fois ces images test ne montrent pas le mieux de la méthode dans le domaine des ondelettes puisque
nous ne travaillons qu’avec deux niveaux de décomposition. Malgré cela, la figure ci-dessous (10.11)
montre la meilleure qualité de segmentation, en seulement 20 itérations, de la méthode WBPMS
par rapport à la méthode directe.
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Fig. 10.11 – Comparaison des résultats de segmentation entre les méthodes BPMS
et WBPMS sur une bande spectrale d’une image satellite hyperspectrale AVIRIS de
taille 512 × 512. Les paramètres de la segmentation sont K = 6 classes demandées
et 20 itérations (20 pour les sous-bandes V et W dans la méthode WBPMS). Les
deux méthodes conduisent à une classification finale en 6 classes (nous ne montrons
pas les histogrammes ici). a) Mono-bande originale de l’image hyperspectrale. b)
Segmentation bayesienne dans le domaine direct (BPMS) ; le temps de segmentation
est de 110s. c) Résultat de la segmentation avec la méthode WBPMS ; le nombre
d’échelles est 2 et le temps de segmentation de 73s. Nous pouvons noter un temps
de segmentation légèrement plus court pour la méthode WBPMS. Le résultat le plus
important est la qualité de la segmentation obtenue en seulement 20 itérations avec
la méthode WBPMS.

20 40 60 80 100 120

20

40

60

80

100

120

0 1 2 3 4 5 6
0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

Fig. 10.12 – Détail de la segmentation de la sous-bande d’approximation VJ au
niveau J = 2 et son histogramme montrant que le nombre de classes trouvées dans
VJ correspond bien déjà au nombre final de classes requis et que la segmentation
supplémentaire des sous-bandes de détails améliore considérablement la qualité de la
segmentation finale.
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Conclusion à la seconde partie

Le Groupe des problèmes inverses (GPI), au LSS (Laboratoire des Signaux et Systèmes de Supélec),
a développé un modèle de segmentation bayésienne basé sur une modélisation de Potts-Markov
pour les étiquettes des pixels. Cet algorithme est mis oeuvre dans le domaine direct des pixels mais
présente, nous l’avons vu dans le deuxième chapitre sur la segmentation de séquences, l’inconvénient
majeur de nécessiter des temps de calcul quelquefois prohibitifs malgré la qualité du résultat obtenu.
L’idée, dans de nombreux cas où la complexité est élevée, est de passer dans un domaine transformé
qui, par exemple, réduit le nombre de données significatives et peut présenter d’autres propriétés
intéressantes que nous pouvons utiliser comme a priori dans une approche bayésienne. L’analyse des
propriétés statistiques des coefficients d’ondelettes d’une décomposition orthogonale rapide nous a
conduit à choisir ce domaine pour adapter notre méthode de segmentation bayésienne directe au
domaine transformé des ondelettes.

La première originalité de notre segmentation bayésienne dans le domaine des ondelettes réside
dans le fait qu’elle ne repose pas sur une méthode par arbres de Markov cachés (HMT), qui utilise
aussi largement les propriétés statistiques des coefficients d’ondelettes. Nous avons plutôt chercher
à “projeter” notre méthode de segmentation bayésienne du domaine direct vers le domaine des
ondelettes. Pour cela nous faisons des hypothèses de mélanges de gaussiennes pour les sous-bandes
d’ondelettes et d’échelle et utilisons à nouveau un modèle de Potts-Markov pour la segmentation
dans ces sous-bandes. Dans cette adaptation, une propriété majeure par rapport au domaine di-
rect est que les segmentations, dans toutes les sous-bandes de détail, sont faites avec seulement
deux classes. Nous obtenons ainsi, grâce à un modèle classique de mélanges de deux gaussiennes
indépendantes pour les coefficients de détail, une réduction importante de la complexité. Les pa-
ramètres à estimer dans les itérations successives de l’échantillonnage de Gibbs ne concernent donc
plus que deux gaussiennes pour toutes les sous-bandes de détail.

La deuxième originalité de ce travail est que notre modèle de Potts-Markov dans le domaine direct a
été étendu, pour les ondelettes, à deux voisinages du premier et du second ordre (8-connexité) pour
les étiquettes des pixels. Ce modèle permet en effet de tenir compte des orientations privilégiées des
trois sous-bandes de détail de la TO. Ce schéma de segmentation PMRF-ondelettes a conduit à une
réduction du temps de segmentation pouvant atteindre un facteur dix, voire davantage dans le cas
d’images de grande taille (supérieures à 512×512), tout en conservant une qualité élevée. Ce schéma
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a été testé avec plusieurs niveaux de décomposition de la TO. Nous avons obtenu des résultats
optimaux avec un nombre maximum de niveaux de décomposition de deux ou trois pour la plupart
des images synthétiques et naturelles. En revanche, lorsque la taille de l’image augmente, le nombre
d’échelles de décomposition peut être augmenté et la vitesse de segmentation est alors nettement
réduite par rapport aux autres méthodes. De plus, la qualité de la segmentation pour des images
bruitées a montré de très bons résultats. Il faut rappeler que nos méthodes de segmentation, aussi
bien dans le domaine direct que dans celui des ondelettes, prennent en compte un bruit gaussien
de moyenne et de variance quelconques et que ces paramètres peuvent changer dans les différentes
régions de l’image. Les paramètres de bruit sont estimés automatiquement lors des itérations de
Gibbs, à la fois globalement, c’est-à-dire pour toute l’image, et localement pour chacune des régions.
Dans ce sens nous pouvons dire que nous avons atteint notre but qui est de présenter une méthode
de segmentation de bonne qualité, rapide, non-supervisée et pour des images fortement bruitées.

Cette segmentation “combinée” bayésienne-ondelettes trouve une première application dans la seg-
mentation et dans la compression rapide d’images fixes. Une deuxième application est la seg-
mentation de séquences vidéo, initiée dans le chapitre deux, ainsi que l’estimation de mouvement
dans les nouveaux schémas de compression que nous avons développés [5] et [6], mais aussi dans
des applications médicales d’analyse du mouvement ou post-acquisition d’estimation, d’analyse de
mouvement et de compression. En effet nous ne prétendons pas, par ces méthodes, nous rappro-
cher des méthodes de réduction de redondance temporelle et d’E.M. rapides adaptées à la vidéo
dites “temps réel”. Notre but est de fournir un outil rapide de segmentation, voire d’estimation
et d’analyse de mouvement, pour des applications nécessitant une qualité importante en terme de
segmentation et d’analyse du mouvement.

Enfin l’ensemble des travaux de cette deuxième partie a donné lieu aux publications et présentations
[5, 4, 3, 2].
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Conclusion générale

Cette thèse vous a présenté deux développements en principe bien distincts du traitement du si-
gnal : l’estimation de mouvement et la segmentation. Cependant au cours du développement de ces
deux parties, nous avons mis l’accent sur les points communs à ces deux parties et sur le ”châınon”
qui les rattache.

Dans la première partie nous avons montré que l’estimation de mouvement prise dans un sens
contextuel et non brut, tel que le calcul de vecteurs de mouvement sur des blocs d’image, apporte
des informations plus précises qui permettent de réaliser des opérations telles que l’analyse du
mouvement sur des objets ou des régions d’une scène et la segmentation de ces objets. Elle conduit
aussi à l’identification de trajectoires des objets ainsi qu’à l’analyse de scène. C’est cette approche
contextuelle des scènes que nous avons mise en avant car elle semble indissociable à terme des
méthodes de compression complexes et ”intelligentes”. Pour réaliser la mise en oeuvre de l’ana-
lyse du mouvement, nous nous sommes orientés vers des familles d’ondelettes redondantes peu
usitées et offrant cependant une alternative aux méthodes de résolution du flot optique pour une
analyse relativement précise du mouvement dans les séquences d’images. Nous avons finalement
montré comment un schéma, basé sur la mesure des paramètres de mouvement d’objets acquis au
moyen de ces familles d’ondelettes adaptées au mouvement, pouvait être exploité pour modéliser
les trajectoires des objets et réaliser une estimation de mouvement basée sur les trajectoires de
ces mêmes objets. Enfin il nous semble intéressant de considérer que lors d’approches telles que
la compréhension avancée de scènes (de circulation routière par exemple), l’analyse de la scène
conduit, a priori, à déterminer les mouvements de divers objets ou personnages. La modélisation,
et la compréhension, de ces mouvements doit donc pouvoir être reprise en compte dans des schémas
d’estimation de mouvement pour la compression des flux vidéo de ces mêmes scènes. Ainsi l’analyse
de scène conduirait naturellement à une compression évoluée et contextuelle des séquences d’images.

Dans la seconde partie nous avons abordé le problème de la classification/segmentation entièrement
non supervisée pour des images fixes et pour des séquences d’images. Le premier avantage d’une
bonne classification en régions homogènes est de permettre la simplification de l’image en un nombre
limité de régions étiquetées. Le nombre d’étiquettes fixe le nombre de symboles pour la quantifica-
tion. Ainsi une image segmentée en 8 étiquettes peut se représenter par seulement 3 bits de quan-
tification, ce qui réduit considérablement la taille du débit binaire. Cet aspect est particulièrement
intéressant dans un contexte de compression orienté aussi ”objet” ou régions qui sont les parties
qui nous intéressent par opposition aux ”textures” de ces régions. Nous avons montré que la seg-



138

mentation en régions permet de réaliser l’estimation du mouvement des régions par mesure du
déplacement des centres de masse de ces régions. Dans une deuxième étape nous avons développé
un algorithme de segmentation/classification dans le domaine des ondelettes, ce qui a permis de
réduire les temps de segmentation de façon très significative par rapport à l’algorithme basé sur un
modèle équivalent dans le domaine direct.

Enfin, les publications suivantes : [12, 11, 10, 9, 8, 7, 6, 5, 4, 3, 2] ont été réalisées durant cette
thèse.



Annexe partie I

Définition 3 (Décomposition continue en ondelettes réelles) La transformée en ondelettes
d’une fonction f(x) sur une famille d’opérateurs ψb,a, où b et a représentent respectivement la
translation et le changement d’échelle, s’exprime par :

Wf(b, a) =< f,ψb,a >=

∫ +∞

−∞
f(x)

1√
a
ψ∗(

x− b
q

)dx (10.3)

avec f ∈ L2(R)

Théorème 4 (Admissibilité. Calderon, Grossman, Morlet) Une transformée en ondelettes
est complète et préserve l’énergie si elle satisfait la condition d’admissibilité sur l’ondelette définie
par :

cψ = 2π3

∫

R2

∫

R
|ψ̂(~k, ω)|2
|~k|2|ω|

d2~kdω <∞ (10.4)

où ψ ∈ L2(R). Cette condition traduit, pour l’ondelette, 1) que sa moyenne est nulle et 2) qu’elle
est indéfiniment dérivable sur L2(R)

Définition 5 (Complétude) La décomposition d’une fonction f par une famille d’opérateurs sa-
tisfaisant la condition d’admissibilité est complète si cette fonction peut se recomposer intégralement
à partir de sa décomposition.

f(x) =
1

cψ

∫ +∞

0

∫ +∞

−∞
Wf(a, b)

1√
a
ψ(
x− b
a

)db
da

a2
(10.5)

Propriété 6 (Conservation de l’énergie)

∫ +∞

−∞
|f(x)|2dx =

1

Cψ

∫ +∞

0

∫ +∞

−∞
|Wf(b, a|2dbda

a2
(10.6)
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Glossaire partie I

– 4CIF Four times the surface of the CIF image format : 704 x 576 pixels
– AAL ATM Adaptation Layer
– ACP Analyse en Composantes principales
– AVC Advanced Video Coding. Nom donné à la nouvelle norme H264 ou MPEG4, part 10 de la JVT.
– BAP Body Animation Parameter
– BDP Body Definition Parameter
– BIFS Binary Format for Scenes
– BM Block Matching. Technique d’estimation de mouvement par de comparaison de blocs
– CABAC Context-based Adaptive Binary Arithmetic Coding
– CAVLC Context-based Adaptive Variable Length Coding
– CIF Common Interchange Format : 352x288 pixels (voir QCIF, version CIF redimensionnée à un quart

de cette taille)
– CNC Continuous Normalized Convolution : extension of normalized convolutions for irregularly sampled

signals ([And02]
– CT Curvelet Transform
– CWT Continuous Wavelet Transform (La transformée continue en ondelettes est très souvent assimilée à

la transformée dyadique de Mallat car elle est ”continue” (non-décimée) en position. Cependant le terme
”transformée continue” ne devrait être théoriquement utilisé que pour décrire la version sous forme d’une
intégrale continue, de la transformation en ondelettes. Patrice Abry [Abr97] utilise un terme beaucoup
moins ambigu à la place du terme ”transformée dyadique” de Mallat : la CDWT, ou Continuous-Discrete
(ou -Dyadique) Wavelet Transform signifie bien que cette transformée est (pseudo-)continue en position,
c’est-à-dire non-décimée, et dyadique en échelle.

– DDM Duval-Destin Murenzi (Separable, Motion-Tuned, CWT)
– DVC “DWT Video Coder” : codeur vidéo par ondelettes proposé pour MPEG4
– DWT Discrete wavelet transform. Terme souvent utilisé à la place de transformée orthogonale, la DWT est

plus exactement la version échantillonnée, donc la version sous forme de somme discrète, de l’expression
intégrale de la T.O.

– EM Estimation de mouvement.
– ES Elementary Stream : Une séquence de données dont l’origine est un seul producteur dans le terminal

de transmission MPEG4 et dont la destination est un récepteur unique, par exemple un objet ou une
entité de contrôle dans le terminal MPEG4. Transite dans un canal FlexMux.

– EQM voir MSE
– EBCOT Embedded Coding With Optimized Truncation
– ESCOT Three Dimensional Embedded Subband Coding With Optimized Truncation (3-D ESCOT)
– EZW Embedded Zero-Tree Wavelet
– GMC Global Motion Compensation
– GOF Group Of Frames
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– GOP Group Of Pictures
– HCR Huffman Codeword Reordering
– HT Hadamard Transform
– JVT Joint Video Team : nom du regroupement des organismes de normalisation ISO (MPEG) et ITU

(H26x) pour créer le standard H264.
– KLT Karhunen-Loewe Transform (voir ACP)
– LPC Linear Predictive Coding
– LSP Line Spectral Pairs
– LTP Long Term Prediction
– MCTF Motion Compensated Temporal Filtering
– MHME Multiple Hierarchical Estimation ([And02], section 5.7)
– MPEG Moving Pictures Experts Group
– MPEG1 Norme de compression video sur CDROM. Débit 1, 5 Mbits/s
– MPEG2 Norme de compression video en mode ”broadcast” (télévision). Débit 1, 5 à 30 Mbits/s
– MPEG4 Norme de compression basée sur MPEG2 avec, entre autres, le codage indépendant des objets

vidéo (VO).
– MSE Mean Square error, ou EQM (erreur quadratique moyenne).

MSE =
∑

n,m

(Ig(n,m)− If (n,m))2

où Ig est l’image traitée (ou observée) et If est l’image d’origine.
– MTSTWT Motion-Tuned Spatio-Temporal Wavelet Transform
– NAL Network Abstraction Layer
– OD Object descriptor
– OBMC Overlapped Block Motion Compensation
– OWT Orthogonal Wavelet Transform
– PCA Principal Components Analysis (voir ACP)
– PSNR Power of Signal to Noise Ratio : mesure de qualité par la puissance du rapport signal/ bruit

Pour une image (2D) :

PSNRdB = 10 log10

∑

n,m I2

f (n,m)
∑

n,m(Ig(n,m)− If (n,m))2

où Ig est l’image observée (bruitée), If est l’image d’origine, ǫ est le bruit (ǫ = Ig − If ) et (n,m) sont les
coordonnées des sites de l’image.
Pour les signaux aléatoires, on définit le PSNR par :

PSNRdB = 10 log10
σ2

f

σ2
ǫ

– QCIF Quarter Common Intermediate Format : 176x144 pixels
– RD Radon Transform
– ROI Region of Interest
– RT Ridgelet Transform
– RVLC Reversible Variable Length Coding
– SA-DCT shape-adaptive DCT
– SIF Standard Input Format.
– SNHC Synthetic-Natural Hybrid Coding
– SPIHT Set Partioning In Hierarchical Trees.
– SQCIF Sub-QCIF : 128x96 pixels
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– ST Domaine “Spatio Temporel”. Se dit d’une application dans le domaine spatial + temporel. Pour ce
qui est des dimensions, notre application se fait dans un domaine ST en trois dimensions : 2D pour le
spatial et 1D pour le temporel. Mais dans le cas d’une analyse spatiale volumique, il s’agira de 3D+T. De
plus nous avons précisé lorsqu’il s’agit du domaine ST “direct”, c’est-à-dire directement dans le domaine
spatial + temporel ou lorsqu’il s’agit de la version “spectrale” du domaine ST, donc selon les vecteurs
d’onde spatiaux notés kx et ky et temporel kt (ou pulsation ω).

– STFT Short term Fourier transform. Transformée de Fourier à fenêtre.
– SVD Singular Values Decomposition (voir ACP)
– Sprite Un ”sprite” représente en général tout ou partie du fond d’image pas, ou peu, animé.
– TO Transformée en ondelettes
– VLBV Very Low Bitrate Video
– VO Video Object
– VOP Video Object Plane (I-, P-, B-VOP). Occurence d’un VO à un instant t précis ([Ric03], §5.2).
– XMT Extensible MPEG-4 textual format
– Y4M YUV for MPEG format scaler. Extension des fichiers YUV dont l’échelle a été changée.
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Glossaire partie II

– AIC : Akaike Information Criterion
– BBSS : Bayesian Blind Source Separation
– BIC : Bayesian Information Criterion
– BF : Bayes Factor
– BPMS : Bayesian Potts-Markov Segmentation
– CT : Computed Tomography
– EB : Empirical Bayes
– ELQM : Estimation Lineaire en Moyenne Quadratique
– EM Expectation Maximization (Maximum d’Espérance)
– GPAV52S (seismic) : Code de calcul de Gradient développé au GPI (avec initialisation du gra-

dient, choix de paramètres ; sous Matlab).
– GMM Gaussian Mixture Model
– GNC Graduated non Convexity. [Blake et Zisserman 87]
– HMM Hidden-Markov Model (Modèle de Markov caché)
– HMT Hidden-Markov Tree (Arbre de Markov caché)
– IID Independent and identically distributed
– ICE Iterative Conditional Expectation (Espérance Conditionnelle Itérative)
– ICM Iterative Conditional Modes
– IGMM Independent Gaussians Mixture Model
– IRM (MRI) Imagerie par Résonance Magnétique
– MAP Maximum a posteriori
– MCMC Markov Chain Monte-Carlo
– MEG/EEG Magneto/Electro Encephalography
– MMTO Méthode des maxima de la transformée en ondelettes (WTMM). Voir [AAE+95, MZ92,

MH92]
– MPM Maximum a posteriori Marginal
– MRI (voir IRM)
– PM Posterior Mean ; Moyenne a posteriori
– PMRF Potts-Markov Random Field.
– SEL Sequential Edge Linking (Sequential Search Algo [Eichel et al.])
– SMG Scale Mixture of Gaussians.
– SSM Strict Sense Markov
– WBPMS : Wavelet-Bayesian Potts-Markov Segmentation
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– WSM Wide Sense Markov
– WTMM Wavelet transform maxima method (voir MMTO)
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Interne du Centre de Mathématiques Appliquées RI415, Ecole Polytechnique, CMAP,
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collection “pour la science”, 1995.

[BHY00] D. Bereziat, I. Herlin, and L. Younes. A generalized optical flow constraint and its
physical interpretation. In Proceedings of CVPR, 2000.

[BJ97] K. Berkner and R.O.Wells Jr. A fast approximation of the continuous wavelet trans-
form with applications. In Proceedings of Asilomar, 1997.

[BLJ95] L. Bonnaud, C. Labit, and Konrad J. Interpolative coding of image sequences using
temporal linking of motion-based segmentation. In ICASSP, 1995.

[BM01a] P. Brault and H. Mounier. Automated, transformation invariant, shape recognition
through wavelet multiresolution. In Proceedings of the SPIE, International Society
for Optical Engineering Wavelets : Applications in Signal and Image Processing IX,
Andrew F. Laine ; Michael A. Unser ; Akram Aldroubi ; Eds., volume 4478, pages
434–443, San Diego, 2001.

[BM01b] P. Brault and H. Mounier. Wavelet multi-resolution transform applied to shape
recognition based on a curvature criterion. In Proceedings of the IAPR International
Conference on Image and Signal Processing, Agadir, 2001.

[Bra03a] P. Brault. Motion estimation and video compression with spatio-temporal motion-
tuned wavelets. WSEAS Transactions on Mathematics, 2(1 & 2) :67–78, 2003.

[Bra03b] P. Brault. A new scheme for object-oriented video compression and scene analysis,
based on motion tuned spatio-temporal wavelet family and trajectory identification.
In Proceedings of the 3rd IEEE International Symposium on Signal Processing and
Information Technology, Darmstadt, 2003.

[Bra04] P. Brault. On the performances and improvements of motion-tuned wavelets for
motion estimation. WSEAS Transactions on Electronics, 1(1) :174–180, 2004.



BIBLIOGRAPHIE 149

[Bri87] W.L. Briggs. Multigrid tutorial. SIAM, 1987.

[BRS+94] T.J. Burns, Rogers, S.K., D.W. Ruck, and M.E. Oxley. Discrete, spatiotemporal,
wavelet multiresolution analysis method for computing optical flow. Optical Engi-
neering, 33(7) :2236–2247, July 1994.

[BSB03] P. Brault, J.L. Starck, and P. Beauvillain. Characterization of nanostructures stm
images with the wavelet and ridgelet transforms. In Proceedings of the IAPR Inter-
national Conference on Image and Signal Processing, Agadir, 2003.

[BSJ99] C. Bernard, Mallat S., and Slotine J.J.E. Wavelet interpolation networks for hierar-
chical approximation. In Proc. of SPIE’s 44th Annual Meeting, Denver, CO., 1999.

[BV03] P. Brault and M. Vasiliu. Motion-compensated spatio-temporal filtering with wave-
lets. WSEAS Transactions on Computers, 2(4) :1131–1140, 2003.

[Can98] E. J. Candès. Ridgelets : Theory and Applications. Ph.d. thesis, Department of
Statistics, Stanford University., 1998.

[Can99a] E. J. Candès. Harmonic analysis of neural networks. Appl. Comput. Harmon. Anal.,
6 :197–218, 1999.

[Can99b] E. J. Candès. Ridgelets : Estimating with ridge functions. Technical report, Depart-
ment of Statistics, Stanford University, Submitted to Ann. Statist., 1999.

[CH99] J.K. Chang and T. L. Huntsberger. Dynamic motion analysis using wavelet flow
surface images. Pattern Recognition Letters, 20(4) :383–393, 1999.

[CHA03] P. Carre, D. Helbert, and E. Andres. 3d fast ridgelet transform. Proceedings of ICIP,
1 :1021–4, Septembre 2003.

[CLF95] Clifford, K. Langley, and D.J. Fleet. Centre-frequency adaptive IIR temporal filters
for phase-based image velocity estimation. Image Processing and its Applications,
4(6) :173–177, 1995.

[CLK99] J. Corbett, J.-P. Leduc, and M. Kong. Analysis of deformational transformations with
spatio-temporal continuous wavelet transforms. In Proceedings of IEEE-ICASSP,
page 4, Phoenix,AZ, 1999.

[CP03] N. Cammas and S. Pateux. Codage video scalable par maillage et ondelettes 3d. In
Proceedings of CORESA, 2003.

[CTS97] M. M. Chang, A. M. Tekalp, and M. I. Sezan. Simultaneous motion estimation and
segmentation. IEEE Trans. Image Processing, 6(9) :1326–1333, 1997.

[CVZ98] B. Chai, J. Vass, and X. Zhuang. Statistically adaptive wavelet image coding, 1998.

[Dau92] I. Daubechies. Ten Lectures on Wavelets. Society for Industrial and Applied Mathe-
matics, Philadelphia, PA, 1992.

[DBB91] J.N. Driessen, L. Boroczky, and J. Biemond. Pel-recursive motion field estimation
from image sequences. Journal of Visual Communication and Image Reproduction,
2 :259–280, 1991.
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[MFMD04] A. Mohammadpour, O. Féron, and A. Mohammad-Djafari. Bayesian segmentation of
hyperspectral images. In MaxEnt04, 2004.

[MH92] S. G. Mallat and W. L. Hwang. Singularity detection and processing with wavelets.
IEEE Transactions on Information Theory, 38(2) :617–643, 1992.

[MZ92] S. Mallat and S. Zhong. Characterization of signals from multiscale edges. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 14(7), July 1992.

[Pen84] A.P. Pentland. Fractal-based description of natural scenes. IEEE Transactions on
PAMI, pages 661–674, 1984.

[PKLH96] J. Pesquet, H. Krim, H. Leporini, and E. Hamman. Bayesian approach to the best
basis selection. In ICASSP, Atlanta, May 1996.

[PS85] F.G. Peet and T.S. Sahota. Surface curvature as a measure of image texture. IEEE
Transactions on PAMI, 7(6) :734–738, November 1985.

[PSWS03] J. Portilla, V. Strela, W. Wainwright, and E.P. Simoncelli. Image denoising using
scale mixtures of Gaussians in the wavelet domain. IEEE Trans. on Image Processing,
12(11), 2003.

[Rao93] Lohre Rao. Towards a texture naming system. Proceedings of the IEEE fourth Confe-
rence on Visualization, 1993.

[RCB01] J.K. Romberg, H. Choi, and R.G. Baraniuk. Bayesian tree-structured image modeling
using wavelet-domain hidden Markov models. IEEE Transactions on Image Processing,
10(7) :1056 – 1068, July 2001.

[Rob92] C. Robert. L’Analyse Statistique Bayesienne. Economica, Paris, 1992.
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été publiées durant ou avant cette thèse sur d’autres sujets.
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Résumé
La première partie de ce mémoire présente une nouvelle vision de l’estimation de mouvement, et donc de
la compression, dans les séquences vidéo. D’une part, nous avons choisi d’aborder l’estimation de mouve-
ment à partir de familles d’ondelettes redondantes adaptées à différentes transformations, dont, plus parti-
culièrement, la vitesse. Ces familles, très peu connues, ont déjà été étudiées dans le cadre de la poursuite
de cibles. D’autre part, les standards de compression actuels comme MPEG4 prennent en compte une com-
pression objet mais ne calculent toujours que de simples vecteurs de mouvements de “blocs”. Il nous a
paru intéressant de chercher à mettre en oeuvre ces familles d’ondelettes car 1) elle sont construites pour le
calcul de paramètres sur plusieurs types de mouvement (rotation, vitesse, accélération) et 2) nous pensons
qu’une approche de l’estimation basée sur l’identification de trajectoires d’objets dans une scène est une
solution intéressante pour les méthodes futures de compression. En effet nous pensons que l’analyse et la
compréhension des mouvements dans une scène est une voie pour des méthodes de compression “contextuel-
les” performantes.

La seconde partie présente deux développements concernant la segmentation non-supervisée dans une ap-
proche bayésienne. Le premier, destiné à réduire les temps de calcul dans la segmentation de séquences vidéo,
est basé sur une mise en oeuvre itérative, simple, de la segmentation. Il nous a aussi permis de mettre une
estimation de mouvement basée sur une segmentation “région” (voire objet). Le second est destiné à dimi-
nuer les temps de segmentation d’images fixes en réalisant la segmentation dans le domaine des ondelettes.
Ces deux développements sont basés sur une approche par estimation bayésienne utilisant un modèle de
champ aléatoire de Potts-Markov (PMRF) pour les étiquettes des pixels, dans le domaine direct, et pour les
coefficients d’ondelettes. Il utilise aussi un algorithme itératif de type MCMC (Markov Chain Monte Carlo)
avec échantillonneur de Gibbs. L’approche initiale, directe, utilise un modèle de Potts avec voisinage d’ordre
un. Nous avons développé le modèle de Potts pour l’adapter à des voisinages convenant aux orientations
privilégiées des sous-bandes d’ondelettes. Ces réalisations apportent, à notre connaissance, des approches
nouvelles dans les méthodes de segmentation non-supervisées.

—————————————————————–

Abstract
The first part of this thesis presents a new vision of the motion estimation problem, and hence of the com-
pression of video sequences. On one hand, we have chosen to investigate motion estimation from redundant
wavelet families tuned to different kind of transformations and, in particular, to speed. These families, not
well known, have already been studied in the framework of target tracking. On the other hand, today video
standards, like MPEG4, are supposed to realize the compression in an object-based approach, but still com-
pute raw motion vectors on “blocks”. We thus implemented these wavelet families because 1) they are built
to perform motion parameter quantization on several kinds of motions (rotation, speed, acceleration) and
2) we think that an approach of motion estimation based on the trajectory identification of objects motions
in a scene is an interesting solution for future compression methods. We are convinced that motion analysis,
and understanding, is a way of reaching powerful “contextual” compression methods.

The second part introduces two new methods and algorithms of unsupervised classification and segmentation
in a Bayesian approach. The first one, dedicated to the reduction of computation times in the segmentation
of video sequences, is based on an iterative, simple, implementation of the segmentation. It also enabled us to
set up a motion estimation based on objects segmentation. The second is aimed at reducing the segmentation
times, for images, by performing the segmentation in the wavelet domain. Both algorithms are based on a
Bayesian estimation approach with a Potts-Markov random field (PMRF) model for the labels of the pixels,
in the direct domain, and for the wavelet coefficients. It also uses an iterative MCMC (Markov Chain Monte-
Carlo) algorithm based on a Gibbs sampler. The initial PMRF model, in the direct domain, works with a
first order neighboring. We have developed the PMRF model to tune it to the priviledged orientations
of the wavelet subbands. These realizations provide, to our knowledge, new approaches to unsupervised
segmentation methods.


