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R�esum�e { Le d�eveloppement de la norme mpeg-4 met en avant l'importance des manipulations de vid�eo bas�ees objet telles que la
composition de sc�ene vid�eo 2D. Le d�eveloppement d'algorithmes semi-automatiques permettant de r�ealiser ce type d'applications
n�ecessite l'utilisation d'informations pertinentes sur le comportement des objets vid�eo dans la s�equence originale. Pour cela, cet
article propose une m�ethode pour d�ecouper une s�equence en segments temporels o�u chaque segment correspond �a une orientation
objet cam�era constante ou non. Ensuite, une vue clef peut être extraite pour chaque segment. Cette d�ecomposition d'une s�equence
d'objet vid�eo est bas�ee sur l'�etude et la repr�esentativit�e de chacun des param�etres d'un mod�ele a�ne de mouvement.

Abstract { mpeg-4 puts video object based manipulation forward, such as 2D video scene composition. Semi-automatic
algorithms designed to perform that task use meaningful informations about the behaviour of the video object in the original
sequence. This article proposes a method to split the sequence in temporal segments where the orientation object{camera is
constant. Then, a key view can be extracted for each segment. This video object sequence's decomposition relies on the meaning
of the a�ne motion model parameters.

1 Introduction

mpeg-4 a r�ecemment introduit le concept d'objet vid�eo
[2, 9] dans le cadre de la normalisation. Aux formes de
blocs de mpeg-2 succ�edent donc les objets de forme quel-
conque. L'objet vid�eo est constitu�e de l'ensemble de ses
projections temporelles, appel�ees objets vid�eo plans.
Cette vision des s�equences vid�eo introduit de fa�con na-

turelle le d�eveloppement d'applications li�ees �a la manipu-
lation, l'�edition et la composition de s�equences vid�eo. Le
principal secteur d'activit�e concern�e est celui de la post-
production de vid�eo num�erique.
Un exemple d'utilisation des objets vid�eo consiste �a m�e-

langer des objets provenant de di��erentes sources vid�eo
[7]. Des applications de ce type existent d�ej�a, soit pro-
fessionnelles, soit grand public [10], mais elles utilisent
principalement la manipulation des objets vid�eo par un
op�erateur et restent proches du trucage traditionnel.
La litt�erature existante pr�esente de nombreuses m�etho-

des automatiques ou semi-automatiques permettant d'ex-
traire plus ou moins pr�ecisement les objets vid�eo de leur
s�equence d'origine [1, 5]. Par contre, �a l'exception des m�e-
thodes manuelles, peu de m�ethodes ont �et�e propos�ees per-
mettant de les manipuler e�cacement dans le cadre ap-
plicatif mentionn�e pr�ec�edemment.
A�n de faciliter la manipulation des objets vid�eo, il est

utile de poss�eder des informations qualitatives et quanti-
tatives �ables sur le comportement des objets vid�eo ma-
nipul�es.
Les �el�ements pouvant servir �a caract�eriser les objets vi-

d�eo sont nombreux : forme, texture, couleur ou mouve-
ment apparent. Le mouvement apparent, ou sa repr�esen-
tation par un mod�ele param�etrique, permet l'extraction

d'informations discriminantes sur l'�evolution temporelle
d'un objet vid�eo [3]. En e�et, il est possible de relier par-
tiellement le mouvement tridimensionnel r�eel aux para-
m�etres d'un mod�ele de mouvement 2D. Ainsi, le suivi de
l'�evolution des param�etres de mouvement d'un objet peut
permettre une classi�cation typologique du mouvement de
l'objet, et donc l'obtention d'une segmentation temporelle
de la s�equence d'objets vid�eo.
Pour cela, il peut être int�eressant de dissocier deux as-

pects : d'une part, les plans pendant lesquels l'orientation
objet/cam�era est constante de ceux pour lesquels l'orien-
tation relative de l'objet par rapport �a la cam�era se mo-
di�e. Cette derni�ere phase correspond �a des mouvements
complexes, comme des rotations non planes, di�ciles �a re-
pr�esenter avec un mod�ele param�etrique simple. En�n, une
repr�esentation sous forme de graphe d'�etat permet alors
de synth�etiser la s�equence d'objet vid�eo, comme le montre
la �gure 1.

segments d’orientation constante

changement d’orientationsous-segment de mouvement différents
mais de même orientation

Fig. 1: repr�esentation par graphe d'�etat d'un objet vid�eo

Dans ce contexte, nous pr�esentons ici une m�ethode pour
d�ecouper la s�equence vid�eo en utilisant les param�etres de
mouvement a�ne. Cette m�ethode repose sur une estima-
tion param�etrique contrainte suivie d'un test de vraisem-



blance sur chaque coe�cient du mod�ele et permet de d�e-
duire les composantes du mouvement r�eellement signi�ca-
tives.

2 D�ecomposition de la s�equence de

vops

La d�ecomposition en segment d'orientation constante ou
non est e�ectu�ee en analysant le mouvement param�etrique
a�ne estim�e sur le support du vop, tout en supposant que
les mouvements plans (translation, divergence, rotation
plan) ne modi�ent pas l'orientation de l'objet par rapport
�a la cam�era. Elle repose sur le caract�ere signi�catif ou non
des coe�cients d'un mod�ele a�ne de mouvement et elle
s'applique en deux temps. D'abord, choisir le mod�ele le
plus simple (( globalement )) pour d�ecrire le mouvement de
l'objet. Ensuite, chaque coe�cient du mod�ele s�electionn�e
est �etudi�e sur la base d'une estimation contrainte et d'un
crit�ere de vraisemblance.

2.1 Du mouvement 3D aux param�etres af-

�nes

Consid�erons le mouvement rigide d'un objet plan d'�equa-
tion Z = Z0+ZXX+ZY Y per�cu par une cam�era st�enop�ee.
En n�egligeant les termes d'ordre 2 et plus, le mouvement
des points p de l'objet peut s'�ecrire
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o�u (xg ; yg) est la position du centre de gravit�e, et � =
(tx; ty; k; �; h1; h2) repr�esente la translation (tx; ty), la di-
vergence k, la rotation plan � et les termes hyperboliques
h1 et h2 [6].
Le mod�ele a�ne permet de d�ecrire correctement les

mouvements plans. Dans le cadre des hypoth�eses �enon-
c�ees pr�ec�edemment, les param�etres du mouvement a�ne
d�ependent du mouvement r�eel tridimensionnel de la fa�con
suivante
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o�u U ,V et W sont les valeurs des translations selon X , Y
et Z respectivement, RX , RY et RZ sont les coe�cients
de rotation, et f la focale de la cam�era.
Supposons l'objet parall�ele au plan image. ZX et ZY

sont nuls et seuls les param�etres tx, ty, k et � sont pr�esents.
En revanche, d�es que l'objet modi�e son orientation par
rapport �a la cam�era, les termes ZX et ZY sont non nuls

et h1 et h2 sont �egalement pr�esents. Ces deux derniers
param�etres peuvent donc servir �a d�etecter un changement
d'orientation de l'objet consid�er�e par rapport �a la cam�era.

2.2 Estimation du mouvement param�etrique

Les param�etres des mod�eles sont estim�es de fa�con in-
d�ependante en utilisant la m�ethode d�ecrite dans [8], pour
le mod�ele en translation (T = (tx; ty)), le mod�ele a�ne
simpli��e (AS = (tx; ty; k; �)) et le mod�ele complet (A).
L'estimation de mouvement repose sur une approche

incr�ementale multi-r�esolution robuste qui autorise la prise
en compte de grands d�eplacements. Elle utilise la mini-
misation de l'erreur quadratique de reconstruction sur un
support d'estimation d�e�ni par l'approche robuste. Ainsi,
le support r�eel d'estimation, version seuill�ee de la carte
de pond�eration, n'est pas le même pour tous les mod�eles
estim�es.
La s�election du mod�ele (T , AS ou A) se fait sur la

base du minimum de r�esidu apr�es estimation. Pour assu-
rer une comp�etition correcte entre les mod�eles, les tailles
des supports r�eels doivent être �a peu pr�es similaires, pour
�eviter des mod�eles estim�es sur insu�samment de points.
Cette s�election �evite de prendre syst�ematiquement le mo-
d�ele complet. En e�et, l'estimateur utilise alors tous les
degr�es de libert�e du mod�ele, et du bruit peut être int�egr�e
dans les coe�cients. La comparaison des mod�eles permet
de circonvenir �a cette situation.

2.3 Signi�cation des coe�cients

L'�etape pr�ec�edente fournit le nombre maximum de para-
m�etres (mod�ele �a 2, 4 ou 6 coe�cients) ainsi qu'un support
d'estimation r�eel, di��erent du support de l'objet vid�eo. Il
s'agit maintenant d'�etudier la signi�cation de chaque para-
m�etre du mod�ele choisi. En e�et, les param�etres non signi-
�catifs ne sont pas n�ecessairement nuls, en particulier en
raison du bruit et des erreurs d'estimation. Pour prendre
une d�ecision sur la pertinence ou non des param�etres, nous
utilisons une approche statistique bas�ee sur des tests de
vraisemblance [4]. Chaque param�etre du mod�ele est test�e
en consid�erant deux hypoth�eses. La premi�ere, H0, sup-
pose que la composante test�ee est signi�cative, tandis que
la seconde, H1, suppose qu'au contraire, elle est nulle. Les
autres param�etres du mod�ele de mouvement a�ne ne sont
pas consid�er�es.
Soient �m0

et �m1
les vecteurs des param�etres asso-

ci�es �a H0 et H1 respectivement. Il s'agit d'estimer les
deux vecteurs de param�etres correspondant aux deux hy-
poth�eses : �m0

est le mod�ele complet (�a 2, 4 ou 6 coe�-
cients) tandis que �m1

est le mod�ele pour lequel la com-
posante �a tester est nulle (donc �a 1, 3 ou 5 param�etres).
�Etant donn�e que le support d'estimation est connu, l'esti-
mation est e�ectu�e par moindres carr�es, tout en gardant
l'aspect multi-r�esolution. Cette simpli�cation all�ege gran-
dement la charge de calcul.
Pour chaque hypoth�ese, la valeur de la fonction de vrai-

semblance (f) est calcul�ee. En supposant les r�esiduels in-
d�ependants et gaussiens centr�es, on peut montrer que le



rapport de vraisemblance se met sous la forme :

ln
f(�m1

)

f(�m0
)
=

 
�2m0

�2m1

!n=2
(1)

o�u �2ml
est la variance estim�e a posteriori correspondant

aux vecteurs de param�etres �ml
, et n est le nombre de

points du support d'estimation.
Pour d�ecider de l'hypoth�ese retenue, on utilise le test

de log-vraisemblance suivant :
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Si ce rapport est plus faible qu'un seuil �, la compo-
sante est d�eclar�ee signi�cative, sinon elle est consid�er�ee
nulle. Pour une composante signi�cative, le signe de la
valeur du coe�cient peut fournir une information suppl�e-
mentaire sur le sens du mouvement (�a droite ou �a gauche,
se rapproche ou s'�eloigne, etc.).
Ces test sont e�ectu�es sur chaque composante de �.

Ainsi, on peut r�eduire le nombre de param�etres de mou-
vement et ne conserver que ceux repr�esentatifs du type de
mouvement de l'objet vid�eo consid�er�e.

2.4 Aspect temporel

A�n d'assurer une homog�en�eit�e temporelle, un �ltrage
m�edian temporel est e�ectu�e sur chaque composante du
mod�ele de mouvement. Cela revient �a estimer que si une
composante est signi�cative entre les instants t�1 et t, et
les instants t+1 et t+2, elle l'est aussi entre les instants
t et t+ 1.

2.5 vop-clef

Une repr�esentation compacte et e�cace de la s�equence
d'objet vid�eo peut être construite �a partir de la d�ecomposi-
tion obtenue par la m�ethode pr�ecedente. Pour chaque �etat
de cette repr�esentation, une vue clef est extraite. Dans les
r�esultats pr�esent�es dans la section 3, la vue clef est l'objet
situ�e au milieu des segments d�ecoup�es. Le choix de l'objet
vid�eo clef peut aussi être bas�e sur des crit�eres d�ependants
de l'application vis�ee, comme par exemple, l'objet ayant la
meilleure r�esolution, l'objet ayant une taille donn�ee, etc.

3 Exp�erimentations et r�esultats

La m�ethode de classi�cation propos�ee a �et�e mise en
�uvre sur des s�equences synth�etiques et naturelle. Les s�e-
quences synth�etiques ont �et�e obtenues par lanc�e de rayons,
en utilisant le mouvement d'un cube textur�e. La s�equence
naturelle est (( hall monitor )). Toutes sont au format cif.
D'abord, nous pr�esentons les r�esultats obtenus avec des

s�equences synth�etiques pour lesquelles le mouvement est
simple : translation, translation et arrêt, divergence et ro-
tation plan. Les r�esultats sont r�esum�es dans les tableaux
1, 2, 3 et 4, respectivement. L'exp�erimentation indique que
la discrimination est plus ais�ee en terme de variance pour
les mouvements de translation que pour les mouvements

de rotation plan et de divergence. Ceci est dû principale-
ment �a la petitesse des termes du mod�ele de mouvement.
Une solution pour pallier cette insensibilit�e pourrait être
de consid�erer des paires d'images plus �eloign�ees temporel-
lement.

paire 1{2 2{3 3{4 4{5 5{6
6{7 7{8 8{9 9{10 10{11

mod�ele T T A A A
T A A A A

mouvement tx tx tx tx tx
tx tx tx tx tx

Tab. 1: mouvement de translation

paire 1{2 2{3 3{4 4{5 5{6
6{7 7{8 8{9 9{10 10{11

mod�ele T T A A A
T A A A A

mouvement tx tx tx tx
tx tx tx tx

Tab. 2: mouvement de translation et arrêt

paire 1{2 2{3 3{4 4{5 5{6
6{7 7{8 8{9 9{10 10{11

mod�ele A AS A AS A
AS A A AS AS

mouvement div div div div div

div div div div div

Tab. 3: mouvement de divergence

Le tableau 5 pr�esente les r�esultats obtenus avec une ro-
tation qui fait changer l'orientation relative objet cam�era.
Il apparâ�t que, si la pr�esence des termes hyperboliques
permet de rep�erer le changement d'orientation, elle n'est
pas stable sur toute la s�equence. Cela provient du fait que
le seuil � est le même pour toutes les composantes. Des
exp�erimentations sont en cours pour rendre adaptatif le
choix du seuil.
En�n, des r�esultats sur des s�equences synth�etiques plus

longues sont pr�esent�es sur les �gures 2 et 3 o�u les valeur
de signi�cation (0 ou 1) des 6 param�etres de mouvement
sont pr�esent�ees apr�es la phase de comparaison. Pour la
premi�ere s�equence, trois segments ont �et�e d�etect�es, et ils
correspondent �a la trajectoire r�eelle de l'objet, ie. mou-
vement plan simple, orientation non constante et transla-
tion. Pour la deuxi�eme s�equence, trois segments ont aussi
�et�e d�etect�es, dont un segment rotation. Pour la s�equence
r�eelle (( hall monitor )) , l'interpr�etation est di�cile mais les
termes hyperboliques d�etect�es correspondent �a un change-
ment d'orientation dans la sc�ene.

4 Conclusion et perspectives

L'utilisation directe des coe�cients des mod�eles a�ne
de mouvement permet de segmenter une s�equence d'objet
vid�eo. Elle autorise �egalement la classi�cation des di��e-
rents segments obtenus.



paire 1{2 2{3 3{4 4{5 5{6
6{7 7{8 8{9 9{10 10{11

mod�ele A A A A A
A A A A A

mouvement rot rot rot rot rot

rot rot rot rot rot

Tab. 4: mouvement de divergence

paire 1{2 2{3 3{4 4{5 5{6
6{7 7{8 8{9 9{10 10{11

mod�ele A AS A AS A
AS A A AS AS

mouvement tx tx tx tx tx
div div d r div

h1 h12
tx tx tx tx
d r rot div

h1

Tab. 5: mouvement de (( roll ))

hyp2

hyp1

rot

div

t2

t1
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Fig. 2: r�esultats sur la premi�ere s�equence (( cube mobile )).
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Fig. 3: r�esultats sur la deuxi�eme s�equence (( cube mobile )).
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Fig. 4: r�esultats sur la s�equence (( hall monitor )).

La principale perspective de ce travail est l'utilisation
d'un horizon temporel plus large a�n de pallier la d�etec-
tion de petits mouvements parasites. L'ajout d'un crit�ere
relevant de la texture peut �egalement permettre la d�etec-
tion des changements abruptes d'orientation.
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