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Résumé
Les nouveaux outils d’analyse et indexation basées contenu
doivent maintenant tenir compte des caractéristiques de
la vidéo Haute Définition. En particulier, les nouveaux
standards de compression des images et vidéos HD
((M)JPEG2000) utilisent la transformée en ondelettes et
les codeurs par ondelettes 3D sont largement étudiés. Dans
le cadre du paradigme de l’indexation primaire que nous
avons déjà proposé, nous présentons une technique d’ex-
traction des objets en mouvement dans les séquences uti-
lisant une segmentation spatio-temporelle à basse résolu-
tion. Une méthode de projection tenant compte de la struc-
ture de la transformée en ondelettes est développée ; elle
permet d’obtenir le résultat de la segmentation précédente
à pleine résolution tout en en corrigeant les défauts.

Mots clefs
Indexation primaire, ondelettes, segmentation spatio-
temporelle, vidéo HD.

1 Introduction
L’extraction automatique d’objets d’intérêt est une étape
essentielle de l’analyse, l’indexation mais aussi la com-
pression des vidéos. Dans le cas de l’analyse et de l’indexa-
tion, il s’agit de décrire et d’organiser automatiquement le
contenu [1]. Dans le cas de la compression, le but est de dé-
finir les zones à coder avec plus de précision, en conformité
avec le standard MJPEG2000 [2] et son codage en régions
d’intérêt [3].
Dans le cadre de nos travaux de recherche, nous avons
adopté une stratégie que nous appelons “paradigme de l’in-
dexation primaire”. Il s’agit d’utiliser directement les in-
formations contenues dans le flux compressé sans déco-
dage complet pour effectuer l’extraction automatique des
objets d’intérêt. Une telle approche a été développée dans
[4] pour les flux MPEG2 (utilisation des vecteurs de mou-
vement et des coefficients DCT). Nous présentons ici une
approche analogue pour les flux d’images animées enco-
dées en MJPEG2000 [2].
Ainsi, nous proposons une segmentation spatio-temporelle

dans le domaine de la transformée en ondelettes discrète
(TOD). Les deux aspects estimation de mouvement et seg-
mentation dans le domaine de la TO ont été largement pré-
sentés dans la littérature. Ainsi [5, 6] proposent d’estimer le
mouvement dans les séquences vidéo en utilisant des bases
d’ondelettes adaptées. La segmentation couleur des images
fixes dans le domaine des ondelettes est essentiellement
focalisée sur la sous-bande LL [7, 8]. La particularité de
notre approche consiste à proposer une solution contrainte
par le paradigme de l’indexation primaire, à savoir utiliser
la transformée adoptée par le codeur normalisé (base 9/7
de Daubechies), pour mettre en collaboration les proces-
sus d’indexation et de codage. Nous proposons d’exploiter
toute la richesse de la représentation en ondelettes en utili-
sant non seulement la sous-bande LL à différentes résolu-
tions mais aussi toutes les sous-bandes de haute fréquence
afin d’aboutir à une segmentation fine et scalable des ob-
jets le long de la pyramide jusqu’à pleine résolution. Par
conséquent, l’indexation des objets s’adaptera également à
la scalabilité du flux et s’intégrera à la transmission sca-
lable de la vidéo [9]. Par rapport au processus de codage
proprement dit, son utilisation du côté codeur est immé-
diate. Etant intégrée à un codeur de type MJPEG2000 entre
les étapes de décomposition en ondelettes et de quantifica-
tion, elle permettra de définir les régions d’intérêt pour dé-
ployer le style de codage correspondant [3, 10].
Le papier est organisé comme suit. Dans la section 2
nous présentons le schéma global de l’extraction spatio-
temporelle d’objet. La segmentation à basse résolution est
décrite dans la section 3. La section 4 présente notre ap-
proche hiérarchique d’extraction d’objets. Les résultats ex-
périmentaux sont montrés dans la section 5. Enfin la sec-
tion 6 conclut notre travail et présente les perspectives de
recherche.



2 Schéma général d’extraction
hiérarchique d’objets dans le
domaine des ondelettes

La figure 1 résume notre approche. Le flux d’entrée est
un flux codé par MJPEG2000. Dans notre travail, ce co-
deur est modélisé par une décomposition en ondelettes sur
K niveaux. Nous faisons de plus l’hypothèse que le flux
MJPEG2000 traité ne contient pas d’information de type
région d’intérêt. Deux segmentations, une en mouvement
et l’autre en couleur, sont effectuées sur la séquence consti-
tuée des sous-bandes LL de basse résolution (k=K), la seg-
mentation couleur étant contrainte par le mouvement. Ceci
constitue la segmentation spatio-temporelle à basse résolu-
tion. Ensuite, une étape de projection/ajustement est appli-
quée successivement sur tous les niveaux de la pyramide
pour obtenir les masques des objets à haute résolution.
Notre approche permet d’utiliser l’information contenue
dans chacune des sous-bandes (LL, LH, HL et HH) dans
des zones d’incertitude définies au voisinage des contours
des objets.

Figure 1 – Schéma général d’extraction d’objets

3 Segmentation spatio-temporelle à
basse résolution

3.1 Segmentation en mouvement
Dans ce travail, nous avons utilisé les résultats de nos re-
cherches antérieures, la méthode d’estimation dans le do-
maine des ondelettes étant en cours de développement.
Le flux MJPEG2000 ne contient pas d’information de mou-
vement. Aussi, une étape préliminaire consiste à estimer les
vecteurs de déplacement. Nous utilisons pour cela l’estima-
teur de mouvement basé bloc du MSSG (MPEG Software
Simulation Group) et nous l’appliquons sur la séquence

constituée des sous-bandes LL de niveau K (basse réso-
lution). Un exemple de vecteurs de mouvement obtenus
est présenté figure 2. A partir de ces mesures et en suppo-
sant un modèle à 6 paramètres, le mouvement global de la
caméra est estimé par l’estimateur robuste de Tukey [11].
Ceci nous permet d’avoir les valeurs optimales des para-
mètres grâce au rejet des mesures aberrantes et d’affecter
un poids aux blocs en fonction de leur adéquation au mo-
dèle de la caméra. Le seuillage de ces poids permet de gé-
nérer un masque grossier des objets en mouvement (Figure
2). Les poids isolés sont éliminés par filtrage. Pour plus de
détails, on pourra se réferrer à [4].

(a) (b) (c)

Figure 2 – (a) Image LL basse résolution c©LaBRI (b) Vec-
teurs de mouvement estimés (c) Masques de Mouvement

3.2 Segmentation couleur morphologique
La segmentation présentée dans [4], basée sur un algo-
rithme de ligne de partage des eaux modifié, est appli-
quée à la sous-bande LL de plus faible résolution (k=K) ; le
masque de l’objet en mouvement délimite la surface dans
le plan vidéo où elle est appliquée. Dans cette méthode, les
pixels sont agglomérés suivant le critère C1(x, y, R) donné
par

C1 : ‖fLL(x, y)− m̄R‖L1 ≤ 3F (m̄R)∆(i) (1)

F (m̄) = |1
3
‖m̄‖L1 − 127|+ 128 et ∆(i+1) = ∆(i) + 0.01

où fLL(s) est le vecteur couleur du pixel au site s, m̄R le
vecteur couleur moyen de la région R et où ‖‖L1 désigne
la norme L1. La fonction F suit le principe de “fonction
de sensibilité visuelle simplifiée”, qui montre que la diffé-
rence entre deux niveaux de gris est moins perceptible aux
extrémités de la dynamique. ∆(i) est un terme incrémental
utilisé pour relâcher progressivement le seuil. L’algorithme
s’arrête quand tous les pixels ont été affectés à une région.

4 Projection et Ajustement
4.1 Projection
La segmentation à basse résolution proposée donne déjà
une première réponse sur la présence et la localisation
de l’objet dans la vidéo. Nous allons maintenant propa-
ger cette information aux niveaux de résolution croissante.
Pour cela, la segmentation calculée au niveau k est proje-
tée sur le niveau k-1 et affinée sur les bords des objets (zone
d’incertitude) en tenant compte de l’information contenue



dans les sous-bandes du niveau k-1. La projection se dé-
roule en trois temps.
D’abord, le résultat de la segmentation à l’apex de la py-
ramide (niveau k) est projeté de façon grossière sur le ni-
veau de résolution immédiatement supérieure (niveau k-1)
en utilisant le principe de localisation des ondelettes. Cette
projection induit des effets de bloc et conduit à une mau-
vaise segmentation sur les bords des objets. Pour corriger
ce défaut, la deuxième étape permet de définir une zone
d’incertitude dans laquelle les pixels vont être réaffectés
suivant un critère fin au niveau courant (k-1) de la pyra-
mide.
La zone d’incertitude est définie par la différence entre la
dilatation et l’érosion du masque grossier de l’objet (résul-
tat de la projection brute). L’élément structurant, présenté
dans la figure 3, est 4-connexe et dissymétrique. Cette dis-
symétrie permet de compenser celle engendrée par la pro-
jection brute.

Figure 3 – Détermination de la zone d’incertitude : élément
structurant

La troisième étape consiste à affecter chaque pixel de la
zone d’incertitude à la région dont il est le plus proche au
sens du critère d’attribution. Les critères d’attribution pos-
sibles sont définis dans les sections suivantes. La figure 4
récapitule les étapes de la projection.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 4 – Etapes de projection (a) masque de régions (ni-
veau k) (b) Projection brute (niveau k-1) (c) Zone d’incer-
titude (niveau k-1) (d) Ajustement (niveau k-1)

4.2 Ajustement morphologique couleur et
coefficients de Haute Fréquence

Nous définissons un nouveau critère C2(x, y, R) inspiré
du critère C1 (1) et tenant compte de l’information conte-
nue dans les sous-bandes de haute fréquence. Il s’exprime
comme suit :

C2 : ‖fLL(s)− m̄R‖L1 + THF 6 3F (m̄R)∆(i) (2)

avec THF =
3∑

hf=1

‖|fhf (s)| − f̂hf (R)‖L1

et f̂hf (R) =
1

CardR

∑
sr∈R

|fhf(sr)|

THF est un terme permettant de tenir compte de l’informa-
tion contenue dans les sous-bandes de haute fréquence, hf
étant un indice désignant une de ces sous-bandes (hf = 1 :
HL, hf = 2 : LH et hf = 3 :HH).
Du fait du sous-échantillonage, seule la valeur absolue des
coefficients hf est significative. Analysons le terme citère
C2. Si il n’y a pas de contour et que la région est plate, le
terme THF est proche de 0, on se retrouve dans la situation
du critère C1 (1). C’est aussi le cas si la région R est une
zone texturée et que le pixel (x,y) appartient à cette texture.
Dans ce cas,f̂ est une caractérisation simplifiée de la dis-
tribution de la texture. Si il y a un contour et que la région
R est plate, alors THF exprime le contraste du contour. En
relaxant le seuil dans l’équation (2), tous les pixels de la
zone d’incertitude sont assignés progressivement aux ré-
gions avoisinantes au niveau k-1 de la pyramide. En utili-
sant un critère sur la haute fréquence (2), on ajoute une
barrière dans la croissance de région qui améliore la défi-
nition des contours, spécialement à la frontière entre deux
régions ayant des valeurs moyennes proches.

4.3 Ajustement et régularisation des
contours des régions par modélisation
markovienne

Dans cette partie, nous essayons d’exploiter l’information
spécifique contenue dans les sous-bandes de haute fré-
quence, c’est-à-dire l’information sur les contours horizon-
taux (LH), verticaux (HL) et diagonaux (HH). Cette in-
formation est utilisée dans une régularisation markovienne
[12]. Le problème posé est alors équivalent au problème de
minimisation d’une somme S de potentiels en chaque pixel
de la zone d’incertitude.

min
x
{S(sZI) =

3∑
i=1

Ui(x, y; sZI)} (3)

où x est l’étiquette, y l’observation et sZI un site de la zone
d’incertitude.
Le potentiel U1 est le terme d’attache aux données, il est
lié aux valeurs de la couleur. Sous l’hypothèse que les cou-
leurs suivent une loi gaussienne multi-variée dans le do-
maine YUV, on obtient la formulation classique :

U1(x, y; s) = (y(s)− νx(s))tΣ−1
x(s)(y(s)− νx(s))



où y(s) est le vecteur de couleur au site s, νx(s) le vecteur
couleur moyen de la région d’étiquette x(s) et Σx(s) la ma-
trice de covariance de cette même région.
Le potentiel U2 est le potentiel de clique, il permet de privi-
légier certaines configurations de voisinage. C’est dans ce
cadre que nous allons pouvoir utiliser la notion de direction
contenue dans les sous-bandes de haute fréquence.

U2(x; s) =
∑
c∈C

(1−δ(x(s), x(c))+(2δ(x(s), x(c))−1)|HF |cn)α

avec |HF |n =

√
|HF | − |HFmin|

|HFmax| − |HFmin|
C désigne l’ensemble des cliques c de taille 2 dans le 8-
voisinage et c une clique, x(s) est l’étiquette à trouver,
x(c) l’étiquette du voisin dans la clique et α est un facteur
fixé par expérimentation. |HF |cn désigne la valeur norma-
lisée du coefficient de haute fréquence associé à la clique
c, c’est-à-dire que pour une clique horizontale (respective-
ment verticale, diagonale) nous utilisons le coefficient HL
(respectivement LH, HH). Pour que le terme soit signifi-
catif dans le calcul du potentiel U2, nous avons effectué
un opération d’étalement de la valeur sur tout le segment
[0, 1]. En plus de la régularisation classique (terme (1 −
δ(x(s), x(c))α), le terme ((2δ(x(s), x(c)) − 1)|HF |cn)α
pénalise les configurations de 2 étiquettes identiques et dé-
pénalise les configurations de 2 étiquettes différentes si le
coefficient HF indique la présence d’un contour.
Le potentiel U3 est le potentiel de création de région. Il per-
met de retrouver des régions dont une des dimensions est
inférieure à 2K , c’est-à-dire des régions qui disparaissent à
basse résolution (niveau k=K de la pyramide d’ondelettes).
Pour cela une nouvelle étiquette e est considérée (e ne fait
pas partie des étiquettes obtenues grâce à la segmentation
basse résolution). On pose alors U1(x, y; s) = 0six(s) =
e. Nous proposons un modèle affine par morceaux (Figure
5) pour définir le potentiel U3 :

U3(x, y; s) =


a1Umin + b1 si x(s) 6= e et Umin 6 Uminlim

a2Umin + b2 si x(s) 6= e et Umin > Uminlim

a3Umin + b3 si x(s) = e et Umin 6 Uminlim

a4Umin + b4 si x(s) = e et Umin > Uminlim

avec Umin = min
x
{U1(x, y; s), x(s) 6= e}

Uminlim est un seuil réglé expérimentalement.

Figure 5 – potentiel U3

5 Résultats
Dans cette partie, nous illustrons les performances de la
méthode proposée. Les images utilisées sont extraites du
corpus HD (1920x1080 pixels, 25psf) produit au LaBRI.
La Figure 5 résume les résultats à pleine résolution pour les
différentes méthodes utilisées. Nous avons choisi d’utiliser
K=4. D’une manière générale, l’objet extrait a des contours
bien définis. Le défaut de segmentation est principalement
situé au niveau des bras du personnage et apparaît dès la
segmentation initiale (cercle rouge).
Les Figure 5 (c) et (d) illustrent la régularisation morpholo-
gique (paragraphe 4.2). (c) résulte de l’utilisation du critère
C1 sur tous les niveaux alors que (d) utilise le critère C2.
Nos expérimentations ont montré que le critère C2 est plus
efficace aux niveaux intermédiaires, alors que C1 est ap-
pliqué au niveau basse résolution de la pyramide.A pleine
résolution, il faut aussi appliquer le critère C1 puisque les
coefficients des sous-bandes LH, HL et HH ne sont pas dis-
ponibles. L’utilisation des coefficients de haute fréquence
permet de limiter l’expansion vers le fond ( (d) comparé à
(c)).
Les Figures 6 (e) et (f) illustrent la régularisation marko-
vienne (section 4.3) pour les potentiels U1 et U2. (e) est
le résultat obtenu sans le terme HF (eq 5). Là encore, l’ex-
pansion vers le fond limitée (le détail du carré bleu a été
agrandi).
La figure (7) présente l’influence du potentiel de création
de régions. Dans ce cas d’une image texturée complexe, la
segmentation basse résolution n’a pas pu totalement sépa-
rer l’objet du fond. Notre potentiel de création de région a
permis de retrouver de l’information perdue (cercle rouge).
Cependant, un post-traitement est envisagé pour détermi-
ner si ces nouvelles régions appartiennent ou non à l’objet
en mouvement.

6 Conclusion
Ainsi, dans ce papier, nous avons proposé une segmenta-
tion spatio-temporelle sur la pyramide des ondelettes de
Daubechies et scalable avec le flux compressé HD. Nous
avons utilisé les coefficients d’ondelettes non quantifiés,
l’étude de robustesse par rapport à la quantification étant
dans la perspective de ce travail. Les résultats sont promet-
teurs car la qualité d’extraction de l’objet en pleine réso-
lution est bonne malgré son initialisation très grossière à
l’apex de la pyramide. Dans la perspective de ce travail,
nous souhaitons adapter notre méthode à la résolution tem-
porelle en inscrivant notre approche dans le cadre du co-
dage en ondelettes 3D compensées en mouvement.
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Figure 6 – (a) Image originale c©LaBRI (b) Résultat de la segmentation à basse résolution (grossi x3) (c) Segmentation
morphologique LL (d) Segmentation morphologique HF (e) Régularisation markovienne classique (f) Régularisation marko-
vienne HF

(a) (b) (c) (d)

Figure 7 – (a) Image originale (b) Basse résolution (c,d) Segmentation obtenue (c) sans et (d) avec utilisation du potentiel
U3 de création de région. Séquence extraite du corpus HD c©LaBRI


