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Résumé — Ce papier décrit un nouveau modele de mouvement global basé sur les ondelettes B-splines. L’utilisation d’un tel
modele permet d’estimer directement le mouvement global suivant un schéma multirésolution, et cela sans segmentation a priori
de la sceéne. Ce modele permet d’estimer des flots optiques de fagon fiable et robuste. Les coefficients d’ondelettes des niveaux
de résolution les plus faibles permettent aussi de définir des descripteurs du mouvement global pour indexer des vidéo par leur
contenu dynamique. Nous avons testé notre approche sur des vidéos représentant différentes activités humaines. Les résultats
obtenus nous montrent que les descripteurs de mouvement sont pertinents pour classer les séquences d’images selon le type

d’activité qu’elles contiennent

Abstract — This paper describes a framework to estimate global motion model based on B-spline wavelets. The wavelet-based
model allows optical flow to be recovered at different resolution levels from image derivatives. By combining estimation from
different resolution levels in a coarse to fine scheme, our algorithm is able to recover accurate optical flow. The wavelet coefficients
of the model at low resolution levels also provide features to index video. As an example, we have considered video sequences
containing different human activities. Wavelet coefficients are efficient to give a database partition related to the kind of human

activities.

1 Introduction

Le probléeme de l'indexation de vidéos par le contenu
consiste & décrire une séquence directement par ses at-
tributs statiques (couleurs, textures, formes), dynamiques
(mouvement, activité) ou encore audio.

Le mouvement est souvent un critere objectif et ap-
proprié pour l'indexation de vidéos. Une premiére ana-
lyse consiste en général a partionner la vidéo en plans. Ce
découpage fournit un ensemble de sous-séquences d’images
dont le contenu temporel est cohérent. Chaque plan est
ensuite analysé de maniere a générer des descripteurs de
mouvement.

La plupart des approches exploitent une segmentation
au sens du mouvement qui repose sur des modeles pa-
ramétriques 2D [7]. Les parametres du modele de mouve-
ment sous-jacent a la segmentation sont alors des descrip-
teurs caractérisant le contenu dynamique de la vidéo. Ces
techniques, du fait de la segmentation au sens du mouve-
ment, sont peu fiables dans le cas ol le mouvement dans la
scéne est particulierement complexe (spots publicitaires,
sport...).

Des solutions visant a caractériser globalement le mou-
vement par des attributs statistiques sur la texture tem-
porelle ont été proposées dans [6, 8]. Ces descripteurs du
mouvement global apportent une information qualitative
sur le contenu dynamique de la séquence mais ne four-
nissent pas une mesure directe du mouvement. De fait, il
est difficile de donner une signification explicite & ces des-
cripteurs, tels que la nature du mouvement de la caméra
ou d’un objet dans la sceéne.

L’approche proposée dans ce papier tente de réunir les
avantages de la modélisation paramétrique du mouvement
et de la description globale du mouvement. Ainsi, sans seg-
mentation préalable au sens du mouvement, nous cher-
chons & definir des descripteurs globaux permettant de
remonter de facon précise au mouvement entre les images.

Notre approche consiste & modéliser spatialement le mou-
vement sur toute 'image par une base d’ondelettes B-
splines. L’estimation du modele ne demande aucune seg-
mentation préalable. Les coefficients d’ondelettes obtenus
sont des descripteurs du mouvement global qui permettent
une analyse et une indexation des vidéos.

2 Modélisation globale du mouve-
ment

La modélisation globale du mouvement consiste a repré-
senter en tout point de 'image le flot optique par un seul
modéle paramétrique.

Soit V(z,y,t) = (vsz,vy) le champ de vecteurs vitesses
entre 2 images I(t) et I(¢t+1) (V défini sur toute la surface
Q de 'image). V(z,y,t) peut étre approximé sur ) par une
combinaison linéaire de fonctions de bases:

V(z,y) =Y ckdr(x,y) avec ek = (ck,cf) (1)
[

Le modele paramétrique de mouvement est défini par la
base {¢y }r- Le choix des fonctions ¢y, détermine la capa-
cité du modele & décrire correctement le mouvement dans
sa globalité.



Les modeles polynomiaux (affines, quadratiques. . . ), lar-
gement utilisés en analyse du mouvement, ne peuvent modéliser

un flot optique complexe dans sa globalité et nécessitent
une segmentation préalable du mouvement [2].

Des chercheurs ont formulé le probleme de la modélisa-
tion du mouvement global comme un probléme d’interpo-
lation [10, 11]. Bien que le modéle soit défini globalement,
I’influence de chaque fonction de base est tres local (le sup-
port spatial des noyaux interpolant). Les parameétres du
modele ¢, sont une version sous-échantillonée du flot op-
tique réel et ne sont donc pas directement des descripteurs
du mouvement global.

Nous avons choisi de modéliser le mouvement global par
des ondelettes pour plusieurs raisons:

— les ondelettes sont parfaitement adaptées pour la
représentation de fonctions continues par morceau.

— cette décomposition fournit une représentation tres
compacte, un signal étant en général décrit par re-
lativement peu de coefficients d’ondelettes.

— la décomposition en séries d’ondelettes opeére une
analyse multirésolution du signal, ce qui permet une
description du mouvement & plusieurs échelles.

Parallélement & nos travaux, Wu et. al. [12] ont récem-
ment proposé un modele de mouvement global défini par
une base d’ondelettes de Cai-Wang (IJCV 2000). Notre
approche differe sur les aspects suivants: la nature des
ondelettes, la construction de la base, ’estimation des pa-
rametres et enfin la stratégie multirésolution utlisée.

3 Modele de mouvement basé sur
les séries d’ondelettes B-splines

3.1 Décomposition en séries d’ondelettes

Toute fonction f(z) € L?(R) peut étre développée en
une somme pondéré de fonctions de bases:

F@) = arpie@) + DD dixtin(z) (2

izt k

Bk (x) = P29z —k) et 1, (x) = (29— k) sont respecti-
vement la fonction d’échelle et 'ondelette, dilatée par un
facteur j et translatée par k.

Soit Vj, avec j € Z, une famille de sous-espaces vecto-
riels fermés de L?(R). La famille de fonctions d’échelles
{®; ()}, est une base de V;. V; contient toutes les fonc-
tions de L?(R) au niveau de résolution j. Le niveau de
détails suplémentaires est obtenu par la famille d’onde-
lettes {t;r(2)}k, qui est une base de Wj. Ainsi, I'ap-
proximation de f(z) au niveau j peut étre obtenue en uti-
lisant uniquement une combinaison linéaire de fonctions

d’échelles:
fi(@) = ¢ rdjk(@) (3)
k

Nous désirons modéliser le flot optique V(x,y) par des
fonctions d’échelles 2D. Généralement, le passage du 1D
au 2D g’effectue par le produit tensoriel suivant :

Bj s,k (2,9) = (272 — k1) p(27y — k) (4)
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F1G. 1: a)Fonctions d’echelles B-splines de degré 1, 2 et 3
pour 3 =0

Les indices j, ki1, ko representent respectivement 1’échelle
et le décalage horizontal et vertical. Le mouvement global
peut alors étre approximé au niveau de résolution j par:
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ViPit) = D €k ko B ko (P3) (5)
k1,k2=0

3.2 Les ondelettes B-splines

Afin de mesurer un flot optique lisse et régulier, ’onde-
lette utlisée doit étre aussi lisse et symétrique que possible.
La famille d’ondelettes B-splines sont des fonctions ayant
une regularité et une symétrie maximum. De plus, ayant
un support compact, les ondelettes B-splines ne posent pas
de probleémes de bords critiques (contrairement & ’analyse
de Fourier par exemple).

Une fonction B-spline de degré N — 1 est le résultat de
la, convolution de N fonctions ”portes” :

o ~l(z) = (B*Bx...% B)(z) (6)
avec B = (1,1). La figure 1 représente les fonctions B-

spline 1D de degré 1, 2 et 3 que nous utiliserons dans
la suite de ce papier. Une fonction d’échelle B-spline au
niveau de résolution j + 1 est définie par 1’équation de
dilatation:

N
=2y (Y )ee-n @
k=0

&' ~!(x) est défini sur [0, N]. Comme nous travaillons

sur un signal a support fini, la fonction d’échelle ¢év -1 (z)
est dilatée afin d’étre définie sur le support du signal.

4 Estimation des coefficients d’on-
delettes

Considérons une séquence d’images I(p;,t) avec p; =
(zi,y:) € Q. L’hypothése de conservation de la luminance
stipule que le niveau de gris d’un point physique de la
séquence ne varie pas au cours du temps, c’est a dire:

I(pi,t) = I(pi + V(pi, t),t + 1) (8)

ot V(pi, t) est le flot optique entre les deux images I(p;, t)
et I(pi,t+1).

Considérons le modele de mouvement défini par 'ex-
pression (5) & un niveau de résolution j. La mesure du
mouvement global & cette résolution consiste a estimer le



vecteur des parametres du mouvement 8; = [cg . ..cn]T
a partir de la séquence d’images. Ceci est obtenu par la
minimisation d’une fonction de colt robuste [9] appliqué

sur ’ensemble du support de I'image :

E=Y" p(I(pi+ Vj(pi,t),t +1) — I(ps, 1), 0)
Pi€EQ

et
0; = argming (E) 9)

La fonction p(-, o) est un M-estimateur de Geman-McLure
et le parametre o détermine la robustesse du processus
d’estimation.

L’utilisation d’un M-estimateur comme norme d’erreur
est nécessaire afin de tenir compte des erreurs dues a la
violation de ’hypothése de la conservation de la luminance
ou & la non validité en tout point de  du modele de mou-
vement. L’estimation de §; est alors robuste aux données
aberrantes.

La minimisation est effectuée progressivement en modéli-
sant le mouvement par une base d’ondelettes & un ni-
veau de résolution grossiere, puis par des bases dont la
résolution est de plus en plus fine. Ce schéma multirésolu-
tion differe de ceux généralement employés, qui consistent
a estimer le flot optique sur des versions sous-échantillon-
nées de I'image. Ici la taille du support reste fixe, mais la
résolution du modele varie.

Cette estimation récursive est menée par la méthode
des moindres-carrés pondérés itérés (MCPI) [9]. Cette
procédure de minimisation, adaptée aux propriétés spécifi-
ques des ondelettes, est détaillée dans une précédente com-
munication [3].

5 Résultats

L’estimation du vecteur de parametres du mouvement 6
permet d’obtenir un flot optique de qualité, comme nous le
montrons brievement dans la premiere partie de cette sec-
tion. Cette représentation compacte du mouvement per-
met aussi de définir des descripteurs du mouvement global
pour I'indexation de vidéos. Nous présentons en deuxieme
partie un résultat de classification obtenu sur une base de
vidéos.

5.1 Estimation du mouvement

La séquence Baltrain (Fig 2.a) présentée en exemple,
possede un mouvement global complexe. Le mouvement
est induit par le déplacement de la caméra vers la droite
ainsi que le déplacement du calendrier, du train, du bal-
lon et du mobile. Les figures 2.b, ¢ et d représentent le
flot optique estimé & différents niveaux de résolution. Le
mouvement estimé est proche du mouvement réel (caméra,
calendrier, train, ballon), alors qu’il est défini par seule-
ment 16 x 16 parametres (au niveau j = 4). Une mesure
quantitative de la précision de I’estimation a été obtenue
sur la séquence artificielle Yosemite, ou 'erreur angulaire
moyenne [1] est égale & 4.4°.

5.2 Indexation de vidéos par les coeffi-
cients d’ondelettes

5.2.1 Définition des descripteurs de mouvement

Les coefficients d’ondelettes estimés a partir de chaque
paire d’image (¢,t + 1) d’une séquence S forment un vec-
teur de parametres de mouvement 6; = [c; ...cn]. Nous
définissons un descripteur de mouvement associé & une se-
quence S contenant M images comme le centre de gravité
de ’ensemble des vecteurs de parametres du mouvement

estimés sur S: M
1

L’ensemble des descripteurs ®g pour K vidéos décrivent
un espace de descripteurs du mouvement :

0={Og}, i=1...K

(10)

(11)

La dimension de 2 est égale au nombre d’ondelettes uti-
lisées dans le modele de mouvement (typiquement 32, 64,
512,...). L’analyse en composante curviligne (ACC) [5]
permet de projeter les éléments de 2 dans un espace de
dimension inférieur. La projection de 2 sur un plan nous
permet de juger de la pertinence des descripteurs de mou-
vement Og pour classer et indexer des vidéos par le mou-
vement.

5.2.2 Résultats expérimentaux

Nous avons testé notre approche sur une base conte-
nant 30 vidéos représentant six types d’activités humaines
[4](Figure 3.a): up, down, left, right, come and go (fré-
quence d’acquisition: 10H z, nombre d’images par séquen-
ce: 10). A chaque séquence d’images est associé un des-
cripteur de mouvement estimé par une base d’ondelettes
B-splines de degré 1 au niveau 2. La base de vidéos est
alors représentée par un espace de descripteurs de dimen-
sion 32.

La figure 3.b) représente la projection 2D de Q. Ce
résultat montre que les coefficients d’ondelettes sont perti-
nents pour regrouper les vidéos par rapport au type d’ac-
tivités qu’elle contiennent.

6 Conclusion

Nous avons présenté un nouveau modele de mouvement
basé sur les ondelettes B-splines. L’utilisation de cette
modélisation paramétrique permet a la fois d’estimer de
fagon précise le flot optique dans les séquences d’images et
de définir des descripteurs de mouvement pertinents pour
I’indexation de vidéos.

Les perspectives concernent plus particulierement le pro-
bleme de l'indexation de vidéos. Nous devons définir de
facon plus précise les descripteurs de mouvement corres-
pondants & une séquence (l'utilisation du seul centre de
gravité calculé sur I’ensemble des images n’est pas satis-
faisante). Un deuxiéme point concerne l’extraction d’in-
formations de plus haut niveau & partir des coefficients
estimés, tel que le déplacement de la caméra et le mouve-
ment des objets.



(b) Flot optique estimé 2
j=2

(a) Image de la séquence
baltrain

(c¢) Flot optique estimé a
j=3

(d) Flot optique estimé a
j=4

F1G. 2: Image de la séquence Baltrain et mouvement global estimé au niveau a) 2, b) 3 et ¢) 4. Le modéle est défini par

des

B-splines de degré 3.
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F1G. 3: a) Extraits de la base de données et b) projection 2D de l’espace de descripteurs de mouwvement obtenue par
ACC
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