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Chapitre 1

Introduction

Un projet d’entreprise ne peut tenir debout que
sur trois pieds: un concept solide, un créateur
déterminé et une préparation rigoureuse.

1.1 Contexte et motivation

epuis ’apparition des standards de compression vidéo MPEG-1 et MPEG-2, I’évolution
D rapide des performances des processeurs et des technologies de stockage comme le
CDROM et le DVD, et la forte présence du Web et la facilité d’y accéder via le réseau
Internet, la vidéo numérique dispose aujourd’hui d’une technologie qui la rend accessible
comme les autres données.

Les applications de la vidéo sont en constante augmentation : les services de la “vidéo
a la demande”, ’enseignement & distance, la vidéo surveillance, les bases de données vidéo
de films et de journaux télévisés, la “vidéo en continu” sur le Web (streaming), “TV Any-
Time”, etc. De nouvelles fonctionnalités essentiellement liées & 'interactivité séduisent
de plus en plus les grandes entreprises dans ce domaine d’applications. On peut ainsi
des a présent visionner sur le Web des vidéo panoramiques et obtenir automatiquement
des informations supplémentaires a certains moments-clés d’un reportage dite de “vidéo
enrichie”.

1.1.1 Structures et hyperliens

Le document vidéo a une structure qui n’apparait pas explicitement, & la différence
d’un ouvrage avec ses chapitres et ses paragraphes. Permettre une manipulation avancée
d’une vidéo demandera donc de mettre en évidence ces éléments.

Les premiéres entités & considérer sont 1’équivalent des mots dans un texte: les objets
élémentaires dans un film. Il nous faudra donc extraire de tels objets qui se confondent
avec le fond; le chapitre 2 détaille cet aspect. L’équivalent de ce que pourrait étre un
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paragraphe serait le plan vidéo, et des structures de plus haut niveau existent comme les
scénes et les séquences.

Une fois cette structure créée, des hyperliens sur les entités existantes jouent le méme
role que dans un document écrit; les liens peuvent typiquement étre classés dans deux
catégories :

— Lien interne: il lie des entités dans la vidéo, typiquement lorsqu’une relation
chronologique et/ou sémantique existe entre deux ou plusieurs entités d’un document
vidéo. Le méme objet dans le plan suivant est un exemple (voir figure 1.1).

— Lien externe: il s’agit d’un lien classique permettant par exemple d’attacher une
page web a un objet dans un plan. Un exemple d’application publicitaire serait ainsi
d’attacher un descriptif technique & un véhicule visible dans une vidéo.

plan t+1\/

suivant
X<

Liens chronologiques

FiG. 1.1: Exemple des hyperliens intra-film.

1.1.2 Interactivité

Avec un magnétoscope classique, on peut visualiser un film vidéo, rebobiner pour ob-
server un segment plusieurs fois, avec une vitesse rapide ou lente, sauter des segments,
ou bien faire une pause. Ces capacités de controle de la vidéo rendent la vidéo interactive
pour certains utilisateurs. Mais l'interaction ici est séverement limitée. Pour étre vrai-
ment interactive la vidéo doit offrir des niveaux d’interactions plus liés & son contenu; par
exemple on peut imaginer l'option suivante: “Indiquez 'acteur qui vous intéresse dans le
film pour avoir plus d’information sur lui ou bien “Un clic sur un objet permettra de visua-
liser la scéne suivante/précédente ot il est présent”. Un exemple d’une vidéo interactive
est illustré dans la figure 1.2.

Les propositions sur l'interactivité ont commencés a apparaitre tres récemment au
début de 'année 1998. Plusieurs sociétés telles Intervu, Langages virtuels et Artsvidéo
Interactive, ont proposé d’insérer de facon transparente aux vidéos une couche d’interac-
tivité compatible avec les trois principaux formats de diffusion sur le Réseau (Realplayer,
Quicktime et Windows Media Player). En 1999, deux nouveaux formats de vidéo enrichie
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VideoClic (c) INRIA - AAR M=
Sequence
— Video . 'Purdey
2 g group

Purdey 1

JOAMMNS LUMLEY A

Character. Purdey

&ppeared: 1976-77 (The Mew Avengers)

|1

ind you, he’s not alone in his battles - Purdey?s getting read 4]
action. Joanna Lumley - Wowll

< <l > 1> > Pl

How the French backers wanted to see F'urd_ey.-ou'oh_, erl

Classes

« NN EENRN AR > -~ =

F1a. 1.2: Application d’une vidéo interactive : utilisateur demande plus d’informations sur
Pactrice “Purdey” dans le film “Avengers”; par un simple clic sur une de ces apparitions
dans la vidéo (coin haut-gauche), des informations diverses (histoire, réle, ...) s’affichent
a coté de la vidéo et des outils de navigation avancés sont activés qui lui permettent par
exemple de se positionner directement sur la scéne ou 'apparence suivante/précédente de
Purdey.

sont apparus, le SMIL (Synchronised Multimedia Interface Language) standard des logi-
ciels Realplayer et Quicktime, et le format ASF (Advanced Streaming Format), utilisé par
le logiciel Windows Media Player.

L’interaction a laquelle ce travail se limite est liée a la navigation utilisant la structure
de vidéo et les hyperliens mentionnés ci-dessus. Cette interaction permet non seulement
une navigation en suivant les hyperliens, mais offre des extensions naturelles comme des
recherches & granularité variable: parcours accéléré de scénes en scenes a la recherche
d’une action particuliére ot apparait un acteur donné; recherche plus détaillée d’un plan
particulier a 'intérieur d’une scéne.

Quelques éléments de cette spécification de 'interactivité sont offerts par des produits
commerciaux en vente aujourd’hui, comme par exemple “Mvshots” et ”Movideo 2 Stu-
dio” concgus par la société francaise Artsvidéo Interactive. Le produit Mvshots possede
une fenétre de navigation dans la structure plan-séquences, et Movideo offre en plus une
interaction au niveau des objets qui ont manuellement été segmentés et rattachés a des
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liens internes et externes.

1.2 Les problemes soulevés

L’interaction entre ’homme et la vidéo se fait nécessairement au travers de la ma-
chine. Il en découle que les problémes évoqués plus haut interviennent & deux niveaux:
au niveau Homme/Machine et au niveau Machine/Vidéo. Au niveau Machine/Vidéo, I'in-
compréhension est totale: la machine n’est pas capable de comprendre la vidéo et donc a
priori de la manipuler. Un traitement, globalement désigné sous le terme d’indexation,
doit étre mis en oeuvre pour structurer un document vidéo brut et en faciliter la manipu-
lation. Au niveau Homme/Machine, c’est la représentation qui pose le plus de problemes.
L’homme est capable de comprendre la vidéo mais il n’arrive pas & communiquer avec
une machine qui a du mal & le comprendre et & lui montrer facilement ce qui I'intéresse.
Les requétes portent généralement sur un concept sémantique entierement absent chez la
machine. Par exemple, la machine n’est pas capable d’interpréter une requéte simple du
genre : “Trouvez moi la scéne ol Mr. Bean est sur la plage”.

Au niveau conceptuel de cet handicap entre 'homme et la machine se rajoute une
difficulté technique diie & la nature a la fois temporelle et spatiale de la vidéo. D’abord, la
vidéo représente un volume énorme d’information (1 heure de vidéo en format compressé
correspond a 575 Mega octets environ). Ensuite, les entités présentes dans cette vidéo
n’ont pas de caractérisation fiable et ne sont pas extractibles: un personnage se confond
plus ou moins dans la scéne, et ses aspects varient considérablement durant le film. On se
trouve donc dans une situation tres différente du texte ot un mot se localise facilement; il
a un ensemble de sens tres limité et trés peu de variations orthographiques.

Face a cette double difficulté, nous listons ci-dessous les problémes a résoudre pour
atteindre nos objectifs:

e Extraction des objets: L’intérét qu'un spectateur donne au contenu visuel d’une
vidéo se focalise essentiellement sur les objets comme personnages, voitures, ob-
jets commerciaux, etc. L’extraction de ces objets, qu’elle soit automatique ou semi-
automatique, représente une tache tres complexe. Ceci est diu principalement au fait
que les modeles de ces objets ne sont pas connus a priori, au contraire de ’extraction
des visages ou des doigts par exemple.

e Indexation d’objets vidéo: L’indexation de toutes les images ou objets d’une
vidéo n’est pas faisable & cause du nombre énorme des images & indexer (& un film
de 1h30 correspondent 129600 images). Les dimensions des descripteurs a extraire
de ces images sont généralement assez grandes et celles-ci rendent inefficaces les
structures de données souvent utilisées pour gérer ces descripteurs et rechercher des
requétes.

e Appariement des objets: Il s’agit ici d’identifier les différentes apparences du
méme objet. Ces apparences intra- et inter-plans vidéo sont tres variables et rendent
leur identification tres délicate. Le changement d’apparence est di a la nature de



1.2 Les problémes soulevés 15

la vidéo: les images sont acquises dans des conditions naturelles et le montage des
scenes exige de filmer les objets (acteurs, voitures, ...) sous une grande variété de
prises de vues, de changements d’échelles et d’éclairages, etc.

e Classification des objets vidéo : La classification est une technique qui regroupe
les apparences d’objets en différentes classes d’équivalence. Une telle technique est
pratiquement plus difficile que I'appariement. Car, d’'une part la classification hérite
les problemes de 'appariement qui lui représente un processus “interne”, et d’autre
part en classification automatique il s’agit de déterminer le nombre de groupes d’ob-
jets & fabriquer, ce qui n’est pas du tout facile sur des données simulées, voir des
objets d’apparences variables.

e Segmentation élémentaire de la vidéo: Il s’agit ici de regrouper les images
successives en des unités qui correspondent & des prises de vues de la caméra souvent
connues sous le nom de “plans vidéo”. Notons que toutes les méthodes de traitement
du contenu de la vidéo (suivis d’objets dans les plans, similitudes entre plans, etc.)
se basent sur ces unités et donc la fiabilité de leurs résultats dépend de la précision
de la détection des plans.

e Sélection des images- apparences-clés : Pour permettre une visualisation rapide
du contenu d’un plan vidéo et afin de simplifier la présentation d’un tres grand
nombre de plans, la sélection des images ou apparences les plus représentatives du
plan ou objet suivi semble étre un point important a résoudre. Souvent le plan vidéo
est résumé par I'image médiane. Ce choix n’est pas toujours valide surtout quand le
plan n’est pas fixe et son contenu varie (objets mobiles).

e Macro-segmentation de la vidéo en scénes: Lorsqu’il s’agit d’un film vidéo
d’une heure contenant environ par exemple 1000 plans, il devient tres difficile de
les représenter graphiquement et a les explorer linéairement par l'utilisateur. En
effet, un découpage plus macroscopique que les plans vidéo en des unités appelées
sceénes est réalisé. Cette technique de macro-segmentation peut-étre vue comme un
processus qui consiste & créer une partition de I’ensemble de tous les plans d’un film
vidéo. Cela veut dire que deux problemes se présentent face a un processus de macro-
segmentation : le probleme de la classification automatique des plans et le probléme
de la définition de la sémantique lors de la classification des plans.

e Interaction entre utilisateur et vidéo hyperliée: Lors de la création d’une
vidéo hyperliée 'intervention de 1“’auteur de la vidéo hyperliée” peut-étre indis-
pensable, par exemple aux endroits ou les méthodes automatiques d’indexations
échouent. A ce niveau, il s’agit de définir précisément ces interactions et de fournir
des outils efficaces de présentations et d’éditions des résultats d’indexation. Aussi,
lors de la présentation d’une vidéo hyperliée & un utilisateur final, il s’agit ici de
fournir des interfaces graphiques simples et intuitives, qui refletent la puissance et
la souplesse d’utilisation d’une vidéo hyperliée.
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1.3 Les contributions de cette these

Face aux probleémes cités au-dessus les contributions principales de cette thése peuvent
étre résumées par les points suivants:

e Modélisation de la variabilité intra-plan: Nous proposons de modéliser la va-
riabilité intra-plan d’un objet suivi d’un plan vidéo, dans ’espace de descripteurs, par
une fonction statistique de densité de mélange gaussien, qui capture les différentes
apparences intra-plan de 'objet. L’idée ici est de classifier les apparences intra-plan
semblables en des groupes. Ensuite, chaque groupe d’apparences sera représenté par
ses parameétres statistiques, ce qui réduit considérablement le nombre des descrip-
teurs & indexer par objet suivi (par plan vidéo).

e Identification d’objets a travers la vidéo par une classification supervisée :
Dans un premier temps, 'auteur de la vidéo hyperliée choisi d’une facon interactive
les “modeles d’objets suivis”. Dans un second temps, une modélisation de la va-
riabilité de ces objets est effectuée. En adoptant le mélange gaussien dans ce cas
de discrimination, deux techniques sont employées pour classer les requétes (toutes
les apparences d’objets dans le film): le classement individuel par maximum a
posteriori (MAP) et le classement robuste par vote majoritaire.

e Identification d’objets a travers la vidéo par une classification automa-
tique : Pour automatiser la classification des objets suivis, on calcule des distances
adaptées a nos données statistiques représentant les objets suivis: les densités de
mélanges gaussiens. La distance entre deux objets suivis est calculée par le minimum
de la distance de Kullback (ou de Bhattacharyya ) entre les composantes gaussiennes
des deux densités de mélanges correspondant. Sur la matrice de distances ainsi obte-
nue, une classification ascendante hiérarchique est effectuée. Une méthode interactive
a été proposée également pour choisir le nombre de classes d’objets suivis. De méme
des outils graphiques et interactifs sont mis & la disposition de 'auteur de la vidéo
interactive pour corriger éventuellement de mauvaises classifications d’objets ainsi
obtenues.

e Sélection des images représentatives d’un plan : Face au probleme de sélection
des images- apparences-clés, et en s’inspirant des travaux précédents sur la modélisa-
tion de la variabilité intra-plan des objets suivis, il était facile pour nous de proposer
une technique performante a ce probleme. Apres I'identification des classes d’appa-
rences intra-plan, chaque classe d’apparences est d’abord représentée par 'apparence
médiane, et ensuite deux tests de vérification temporelle et spatiale permettent de ne
garder que les images- apparences-clés les plus représentatives. Ce choix des images-
clés est automatique.

e Macro-segmentation d’une vidéo en scénes: Pour la macro-segmentation d’un
film vidéo, nous avons mené d’abord une étude expérimentale sur la comparaison
de deux plans vidéo sur la base de trois descripteurs de bas niveaux: le contenu du
plan, la distribution globale de la couleurs et la distribution spatiale de la couleurs
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de I'image médiane du plan. La distance proposée pour mesurer la similarité entre
deux plans sur la base du descripteur du contenu est le nombre des objets simi-
laires de deux plans. Cette étude a démontré 'importance d’une telle stratégie de
caractérisation mixte du plan vidéo. De 13, nous avons étendu une approche exis-
tante de macro-segmentation [53] [25]. Cette extension est résumée par une étape de
fusion des classes de plans obtenues par les différents descripteurs. Une amélioration
nette des résultats de I'approche de base est réalisée sur plusieurs séquences vidéo.

e Implémentation de ces outils dans un prototype: En analysant les perfor-
mances et les limites des méthodes utilisées lors de la construction de la vidéo hy-
perliée, nous avons défini les interactions entre 'indexeur, la vidéo et la machine.
Ensuite on les a implémentées dans un systeme de fabrication de la vidéo hyperliée
appelé VideoPrep. Les résultats obtenus apres cette étape sont utilisés par un autre
systeme de présentation de la vidéo hyperliée nommé VideoClic.

Des démonstrations pour ’ensemble des approches proposées dans cette these sont
disponibles sur le web a ’adresse suivante:

http://www.inrialpes.fr/movi/pub/Demos/DemoRiad.

1.4 Organisation de ce mémoire

Chapitre 2. Il rappelle la structure hiérarchique d’un film vidéo, ainsi que les méthodes
de segmentation en plans et de suivis d’objets dont nous nous sommes servis durant ce
travail.

Chapitre 3. Les problemes d’indexation et de variabilité abordés plus haut, ainsi que
I’approche retenue pour palier & ces deux problémes, sont discutés en détail dans ce cha-
pitre. Les données expérimentales (descripteurs de couleurs) et leur pré-traitement sont
décrites ici.

Chapitre 4. Il décrit 'approche semi-automatique de classification des objets basée sur
les modeles de variabilité estimés dans le chapitre précédent. Une validation expérimentale
de cette approche sur la séquence vidéo “Avengers-1”, ainsi qu’une comparaison de
performance avec une méthode classique d’appariements sont également présentées.

Chapitre 5. L’objet de ce chapitre est de décrire en détail 'approche de classification
automatique des objets suivis dans I'espace de parametres gaussiens. Les expérimentations
sont menées sur la séquence vidéo “Avengers-2”.

Chapitre 6. 1l détaille ’algorithme de sélection des apparences-clés d’un objet suivi.
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Chapitre 7. Ce chapitre rappelle les deux étapes de base pour la macro-segmentation
en scenes, ensuite il présente I’extension proposée durant cette these. Des résultats sur la
séquence “Dances with Wolves” sont montrés pour I’approche de base et son extension.

Chapitre 8. Les niveaux d’interactions entre Utilisateur/Vidéo, Utilisateur/Machine et
Machine/Vidéo ainsi que les deux systemes VideoPrep et VideoClic sont 1'objet de ce
chapitre.

Chapitre 9. Cet ultime chapitre présente le bilan du travail effectué durant ces trois
ans de these. Quelques perspectives de recherches et d’applications terminent ce mémoire.



Chapitre 2

Généralités sur la structuration
de la vidéo

Je reglerai au plus vite
les petits pépins.

‘objectif de ce chapitre est de rappeler la structure hiérarchique d’un document vidéo et
L de décrire brievement les méthodes utilisées dans ce travail pour segmenter la vidéo en
plans élémentaires et pour suivre automatiquement ou semi-automatiquement des régions
mobiles & travers le temps. Nous nous servirons des méthodes développées par 1’équipe
Vista de I'Inria Rennes suite & une collaboration entre trois partenaires: Alcatel Alsthom
Recherche et les deux projets de 'Inria Movi et Vista. Aprés une courte présentation de
ces outils nous évaluons leurs performances sur des exemples réels. Ensuite, nous décrirons
le corpus vidéo utilisé dans I’évaluation de nos approches, et avant de conclure on introduit
le future standard MPEG-T7.

2.1 Structure hiérarchique de la vidéo

Plusieurs catégories des documents vidéo existent dans la réalité : les journaux télévisés,
les émissions sportives (foot, tennis, etc.), les dessins animés, les films, etc. Parmi eux il y en
a qui possédent un modele a priori (e.g. les journaux télévisés) et d’autres qui possedent une
histoire (e.g. les films). L’analyse des émissions de journaux télévisés définit le document
comme étant une alternance entre une séquence d’images montrant le présentateur et
des séquences d’images associées a des reportages [132]. Les plans sont classifiés selon un
modele spécifique a chaque type de plan: début, présentateurs, publicités, météo et fin.

Si on considere la structuration et la présentation des films cinématographiques, ceux-
ci ne disposent d’aucune information a priori sur leur présentation. Leur traitement devra
donc étre tres général et pourra donc servir & tout autre type de documents vidéo.
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Un film n’est pas simplement une suite quelconque d’images, il récite une histoire et
donc il est possible d’y associer une structure de composition hiérarchique [85] [68]. En
général, cette histoire est décomposée en plusieurs épisodes ou séquences narratives et
chaque épisode est formé de plusieurs scénes ou actions. A son tour chaque scéne regroupe
une suite continue dans le temps de segments d’images ayant un rapport sémantique entre
eux. Ces segments sont souvent connus sous le nom des plans cinématographiques.

Les différents niveaux physiques et sémantiques qui peuvent étre distingués dans la
structure d’un film sont :

e Plan vidéo: une suite d'images filmée sans interruption temporelle par la méme
cameéra. Il représente 'unité physique de base pour la construction et la manipulation
de la vidéo.

e Image clé: une image du plan vidéo qui peut représenter visuellement son contenu.

e Scéne vidéo: est définie comme étant une collection de plans, adjacents dans le
temps, ayant un lien sémantique entre eux et qui possedent une unité d’action et de
lieu.

e Groupe vidéo: une entité intermédiaire entre les plans physiques et les scénes
sémantiques. Dans la cas d’une vidéo segmentée en régions on peut distinguer entre
“groupe de plans” et “groupe d’objets”.

e Groupe de scénes: une suite de scénes non successives ou l'unité de lieu est
conservée.

e Séquence narrative : une suite de sceénes successives ou 'unité d’action est conservée.
Deux séquences narratives sont souvent séparées par un effet de transition de type
fondu au noir.

La figure 2.1 illustre ces différents niveaux et les liens entre eux. Les niveaux plan, scéne
et séquence sont considérés comme des niveaux de base pour la production et ’analyse des
films [68] [50]. Rui et al. [105] dans leur contribution & MPEG-7 proposent une structure
similaire & celle de la figure 2.1. Au niveau “groupe vidéo” ils fabriquent des groupes de
plans locaux (dans un intervalle de temps) pour ensuite construire les scénes. Donc, pour
eux, c’est un niveau caché & l'utilisateur final de la vidéo structurée. Par contre, dans ce
travail, et comme nous le verrons dans les chapitres suivants, les groupes d’objets (plans)
sont des entités essentielles pour une vidéo structurée et interactive. Aussi, & partir de
deux niveaux “groupe vidéo” et “scenes” on déduit un nouveau niveau “groupe de scénes”
qui n’a pas les mémes caractéristiques que le niveau “séquence narrative”.

Un document vidéo structuré comportera a la fois des informations liées a la structure
du document, comme la position des plans et les relations qui les unissent pour former les
scénes, et des informations relatives au contenu des plans, comme la description des objets
en présence et les relations de similarités.
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Fi1G. 2.1: Une représentation hiérarchique de la structure de la vidéo
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2.2 Vers une structuration automatique

Définition 2.2.1 Structuration : La structuration est un processus de segmentation spatio-
temporelle des documents en segments de différentes unités et de construction des relations
entre ces segments. En d’autre termes, c’est une opération d’abstraction dont le but est de
trouver les différentes corrélations sémantiques au cours du temps.

e Apergus des problemes: L’handicap majeur de I'utilisation de la vidéo est du d’une
part & sa taille importante et & son format purement séquentiel, et d’autre part a la
difficulté d’en extraire une information sémantique a la différence du texte.

A T’heure actuelle la production et la diffusion de la vidéo numérique au niveau mondial
est gigantesque. Par exemple, 'Inathéque de France! accumule environ 17.000 heures
par an d’émissions télévisées [65] soit 85.000 heures depuis son ouverture (en Janvier
1995). Aussi, si on prend 'exemple important des bases d’images et vidéos constituées sur
les serveurs web du monde entier, le volume du contenu accessible et la rapidité de son
évolution sont considérables.

Du fait que la structure d’un film n’est pas fournie a priori, le seul moyen de le consulter
est de se servir des outils classiques de navigation et de recherche des lecteurs vidéos:
lecture arriere et avant accélérée, a vitesse normale ou ralentie, 'arrét sur 'image et un
ascenseur permet, & I’aide d’un curseur, un positionnement par acces direct aléatoire dans
le document.

e La structuration: Pour permettre de gérer la taille importante de la vidéo et d’ex-
plorer son contenu d’une fagon non séquentielle et efficace, la structure intrinseque de la
vidéo doit étre identifiée. Comme nous I’avons mentionné dans ’'introduction, par analogie
avec les livres, la structure hiérarchique peut servir de table de matieres pour la vidéo.

La structuration manuelle de la vidéo semble étre inefficace: quantité immense de
données, colit de la main d’oeuvre, subjectivité et nature monotone et fatigante des tra-
vaux. En conséquence, la recherche dans ce domaine est orientée depuis quelques années
vers des méthodes automatiques de structuration et d’indexation par le contenu [12] [129]
[53]. La figure 2.2 résume les points essentiels de la structure d’un systéme de vidéotheque
adapté par Yeo et Yeung [129].

La suite de ce chapitre se focalise sur les méthodes dont nous nous sommes servi pour
segmenter la vidéo en plans et pour localiser et suivre des objets a travers le temps.

2.3 Segmentation temporelle en plans

e Principe: La détection des ruptures de plans est basée sur la segmentation ou parti-
tionnement de la bande vidéo en unités adjacentes simples. Un plan, défini par la succession
de plusieurs images représentant une action spatiale et temporelle continue, est considéré
comme 'unité de base de manipulation de la vidéo (figure 2.3). Le partitionnement de

1. département de I'Institut National de I’Audiovisuel (INA) chargé de la mise en oeuvre du dépot légal
de la radio-télévision francaise
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la vidéo est peut étre vu comme un processus de recherche de rupture ou d’anomalie de
continuité d’un certain critere quantitatif. Par exemple, la différence entre deux images
consécutives constitue un criteére quantitatif simple qui peut étre utilisé pour détecter des
ruptures brusques de plans.

e Les méthodes existantes: Actuellement, le probleme de détection des ruptures de
plan est bien maitrisé et plusieurs méthodes efficaces ont été proposées dans la littérature
[4] [122] [13] [14]. Ces méthodes peuvent étre subdivisées en deux grandes catégories : celles
qui cherchent a évaluer une similarité entre images successives et d’autres qui cherchent
plutot & évaluer si le contenu a ¢ + 1 est une suite cohérente au contenu de 'image ©.

Parmi les méthodes de la premiere catégorie on peut distinguer entre les méthodes qui
analysent la distribution des couleurs en utilisant des histogrammes globaux [89] ou locaux
[72], les méthodes basées sur la comparaisons de primitives extraites des images comme
le contour [131] et les foyers d’expansion [4] (section 2.3.2), et les méthodes qui analysent
directement la bande compressée MPEG-1 [128] [24].

La deuxiéme catégorie regroupe les méthodes qui examinent la maniére dont une infor-
mation liée au mouvement estimé dans la séquence peut décrire “le degré de continuité”
du contenu [14] (section 2.3.1).

Une comparaison quantitative des performances des méthodes existantes est difficile,
chacun des travaux utilisant son propre jeu de tests. Une étude comparative récente est
menée par [40]. Parmi les méthodes évaluées, les meilleures performances sont obtenues
par [128], mais elles restent trés moyennes, notamment en ce qui concerne la détection des
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Fi1c. 2.3: Ezemple d’un changement de plan dans une séquence vidéo.

transitions progressives (fondu enchainé, fondu au noir, etc.).

e Criteres de choix d’'une méthode: Le choix d’une méthode de découpage de la
vidéo en plans dépend des besoins de ’application en terme de rapidité de calcul et de
précision des résultats. Les techniques assez simples ménent & des performances pouvant
satisfaire un certain nombre d’applications importantes qui réclament surtout la rapidité
de traitement. Le traitement de la représentation compressée MPEG est alors une option
pertinente. D’autres applications peuvent étre moins exigeantes en temps de calcul, mais
nécessitent des résultats complets et précis. Par exemple, la qualité de la fabrication des
scénes dépend de la pertinence des résultats de segmentation en plans et de classification
de ces plans. Donc un facteur & prendre en compte aussi pour choisir une méthode de
découpage en plans est la présence éventuelle d’autres étapes d’analyse dans le systéme,
généralement en aval. En effet, si ces étapes utilisent le résultat du découpage en plans, il
faut étudier son impact sur les modules qui en dépendent. D’autre part, il faut évaluer le
cofit calculatoire du découpage en plans, relativement au cotiit total de calcul d’un systeme
d’analyse du contenu - et le cout de correction manuelle.

Dans la section suivante nous présentons briévement la méthode de Bouthemy et al.
[14] employée dans ce travail suite & une collaboration déja mentionnée au début de ce
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chapitre. Les avantages et les inconvénients de cette méthode sont aussi rappelés. Ensuite,
nous présentons la méthode de Ardebilian et al. [4] dont nous nous somme servis dans la
segmentation en plans de la séquence “Danse avec les loups” pour un but de construction
des scenes [52] [51] (chapitre 7).

2.3.1 Mesure de cohérence temporelle du contenu

Cette méthode proposée par Bouthemy et al. [14] est basée sur 'estimation robuste
d’un modele affine de mouvement dominant. Le modele affine (équation 2.1) permet de se
rendre compte d’une large variété de mouvements 2D (translation, rotation, divergence,
etc.), dont Pestimation peut se faire d’une maniere fiable.

N a1+ ax(zi — xg) + a3(yi — yg)
Folpi) = ( 61+ a5(z1 — 29) + (5 — Yo) ) (2.1)

ol W@(pi) représente le vecteur de déplacement & un point p; = (z;,y;) du point
référence (centre de gravité du support). Les parametres du modele © = (ay, ..., ag) sont
estimés par la technique de moindres-carrés pondérés itérés.

Apres I'estimation d’un tel modele pour une image donnée ’ensemble total des pixels
dénoté par S est divisé en deux sous ensembles : pixels “conformes” (S.) ou "non-conformes”
au modele de mouvement. Une comparaison des valeurs de w; avec un certain seuil per-
met de juger si un pixel est conforme ou non au modele. A partir de ¢a ils définissent une
mesure de “cohérence inter-images”

S =

(2.2)

ou n et n. représentent les cardinaux respectifs des ensembles S et S..

Cette mesure est ensuite exploitée pour détecter les changements de plans. Pour deux
images successives appartenant au méme plan, le support d’estimation est de taille impor-
tante. Par contre, dans le cas d’une paire d’images aux contenus tres différents, le modele
de mouvement estimé ne sera pas capable d’expliquer la transformation entre les deux
images, et donc la taille du support d’estimation sera faible. Le test cumulatif de Hinkley
est utilisé plutot qu’un simple seuillage sur les valeurs de y afin d’améliorer la détection
de changement de plan et de distinguer entre différents types de transition entre deux
plans (cut, fondu, volet, etc.).

L’avantage de cette technique est qu’elle permet de différencier un changement de
contenu di a un mouvement de la caméra d’'un changement induit par un effet de tran-
sition progressive (fondu par exemple). Par contre, le modele affine 2D utilisé par cette
technique peut étre mis en défaut et le support du mouvement estimé est de taille faible,
notamment en présence des grandes variations d’illuminations et lorsque le fond de la
scéne est constitué de plusieurs grands éléments subissant des mouvements différents, ou
d’éléments non-rigides.
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2.3.2 Méthode d’analyse de la scéne 3D

En 1996, a la différence de toutes les méthodes statistiques de détections de plans citées
ci-dessus, Ardebilian et al. proposent une méthode qui touche & la structure géométrique
de I'image [4].

L’idée de base consiste & approximer 'image par des segments de droites. Cela sup-
pose que l'image est segmentée préalablement en éléments pertinents susceptibles d’étres
approximés par des droites. L’image de contours est calculée premierement & partir d’une
carte de gradient. Ensuite, une approximation communément appelée line fitting des points
de contours est réalisée a I'aide de la transformation point-to-line de Hough [61]. La trans-
formée de Hough permet, en changeant d’espace de parametres, de détecter des droites et
d’en donner une équation. Elle est basée sur la dualité de I’équation d’une droite

xsinf —ycosf = p (2.3)

En effet, une droite peut étre définie soit par un couple (p, 6) soit par deux points de
I'image, ’équation 2.3 permettant le passage d’une représentation a ’autre.

Les indices extraits d’une image sont représentés par les points d’intersections des
droites obtenues aprés une deuxieme application de la transformée de Hough sur la trace
du contour de I'image. Le but de la deuxiéme transformée de Hough est de réduire au
minimum le nombre des droites qui approximent I'image. Une détection de plan est ainsi
signalée lorsqu’un changement significatif du nombre de ces indices 3D entre deux images
successives est réalisé. Les transitions progressives ne sont cependant pas considérées par
cette étude.

Un taux de plus de 95% d’identifications correctes des “cuts” est réclamé par les
auteurs de cette méthode. Cependant, il parait bien que la méthode est sensible aux
occultations et/ou apparitions des objets (mobiles) dans la scéne qui conduisent & des
variations majeures dans l'image de contours. Sur lexemple de la figure 2.3 il est tres
probable d’avoir détecté un changement de plan avant I'image 90.

2.4 Suivi d’objets dans la vidéo

Le suivi d’objets quelconques dans une séquence vidéo réelle est une tache tres délicate,
surtout quand ces objets sont non-rigides, le fond de la scéne n’est pas fixe et dans le cas
de plusieurs objets mobiles dans la méme scéne. Lorsqu’il s’agit de suivre des objets parti-
culiers comme le visage, la main, le bras, etc. la tache est plus simple car le modele et les
contraintes de variations de ces objets sont connus a priori [95] [82] [L14]. D’autres criteéres
de type géométrique et/ou statistique peuvent aussi étre introduits dans l'identification
des ces objets [16] [64].

Le suivi d'une primitive d’un instant ¢ vers un instant ¢ + 1 est généralement basé
sur une prédiction de la position de cette primitive recherchée & 'instant ¢ 4+ 1. Dans ce
mémoire on utilise le terme apparence pour désigner une occurrence de 1’objet suivi & un
instant ¢ du plan. Dans le systéme concu pour la construction de la vidéo interactive [8]
[56] (chapitre 8), deux techniques de suivis d’objets automatique et semi-automatique sont
intégrées. Ces techniques ont été proposées par ’équipe Vista [42].
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2.4.1 Approche automatique

Nous rappelons ici les grandes lignes de cette approche. Pour plus de détails le lecteur
peut s’adresser a la these de Gelgon [41] (premiére partie) ou bien a [42].
Cette approche peut étre résumée en deux étapes principales:

1. La premiere étape consiste a chercher une partition de 'image au sens du mouvement.
Dans un premier temps une partition spatiale de I'image est calculée. L’estimation
de cette partition est effectuée & l'aide d’une méthode classique de segmentation
d’images: ils supposent que la distribution de niveaux de gris des pixels de I'image
est un mélange de lois gaussiennes pour lequel l'algorithme EM pourra étre ap-
pliqué. Ensuite on applique une procédure de fusion des régions adjacentes dans
I’image basée sur un critére de minimisation d’énergie entre ces régions. La fonction
d’énergie est exprimée en fonction des descripteurs extraits des régions. Dans un
deuxieme temps, les régions spatiales (de la nouvelle partition ainsi obtenue) sont
caractérisées par des modeles de mouvements 2D (affine & 6 parametres). Cette ca-
ractérisation permet de définir une mesure de cohérence de mouvements entre deux
régions spatiales. Cette mesure, prenant en compte la continuité du champ de mou-
vement 3 la frontiere des deux régions, évalue la différence entre les deux champs
de vecteurs de vitesse étendus au support formé par 'union des deux régions. Une
étiquette de mouvement est associée & chaque région.

R8 | ss
éi
R1 R2| R4 % lu
R5 — | s1 | sS4
R3 -
R6 = S2
Partition spatial Partition au sens de mouvement

F1G. 2.4: Partition au sens de mouvement

2. La deuxieme étape est basée sur un principe de propagation des étiquettes de deux
phases : prédiction et mise a jour des configurations d’étiquettes définissant deux par-
titions & l'instant ¢ et ¢ + 1. La prédiction de la configuration d’étiquettes construite
a l'instant ¢ est utilisée comme configuration initiale d’étiquettes, relative a la seg-
mentation spatiale, & instant ¢ + 1. La mise a jour d’une configuration d’étiquettes
revient a supprimer ou rajouter des régions a l'instant ¢ + 1.

L’utilisation du mouvement estimé par l'union des régions spatiales suppose qu’'un
modele affine soit & méme de la décrire, ce qui n’est pas nécessairement vrai. Ceci peut
mettre en défaut une telle approche. D’un autre coté la méthode est basée sur une seg-
mentation de I'image en régions dont le nombre de régions et la qualité de la segmentation
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sont difficiles & étre parfaitement estimés. Une illustration des résultats de cette approche
est présentée dans la figure 2.5.

#45 #64

F1G. 2.5: Résultat de suivi par Uapproche automatique de [42] sur la séquence “Ford blan-
che” de 66 1mages.

2.4.2 Approche semi-automatique

Lorsque le contenu de la sceéne est trop complexe pour 'approche automatique et
quand un objet d’intérét pour l'utilisateur n’est pas détecté automatiquement, une ap-
proche semi-automatique de suivi d’objets est avantageuse. L’approche possede une étape
d’initialisation: la zone d’intérét est définie manuellement dans une image du plan vidéo
(suivi arriere, avant, et/ou dans les deux sens). Ensuite, pour chacun des couples d’images
successives, la procédure suivante est alors effectuée. Entre les instants £ et £+ 1, un modeéle
affine 2D du mouvement dominant sur cette zone est estimé (voir section 2.3.1). Les som-
mets de la zone sont projetés dans le sens de mouvement, et le polygone projeté définit la
zone & t 4+ 1. Le nombre de sommets du polygone reste constant dans le temps. En cas de
“décrochage du suivi” une alarme est fournie a 'utilisateur et de nouveau la zone d’intérét
est définie.
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4928

445 #64

Fi1G. 2.6: Résultat de suivi par ['approche semi-automatique de [41] sur la séquence
d’images “Ford blanche”. Le suivi de la voiture est initialisié manuellement a [’tmage
28.

2.5 Corpus d’expérimentation

Les expérimentations que nous avons mené durant cette thése pour valider les ap-
proches proposées dans les chapitres suivants, ont eu lieu sur différentes séquences du
film “Chapeau Melon et Bottes de Cuir”, Avengers-1 et Avengers-2 de la série télévision
connue sous le nom Awvengers. Ce film est fourni par I'Institut Nationale de I’Audiovisuelle
(INA) comme un support standard d’évaluation des méthodes d’indexations de la vidéo
en France.

Les séquences Avengers-1 et Avengers-2 comportent 1391 et 2749 apparences d’objets
respectivement. Elles seront détaillées dans les sections 4.4 et 5.4. Ces séquences de test
ont des durées assez limitées. Cette limitation est le fait de deux handicaps majeurs:

— Les outils de suivi d’objets que nous venons de présenter ne fournissent pas une
segmentation parfaite des objets (voir figures 2.5 et 2.6), donc une correction ma-
nuelle du suivi et/ou un suivi manuel des objets dans les plans sont les moyens
pour résoudre le probléme fondamental étudié dans le contexte de cette these: “la
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variabilité de 'apparence intra-plan des objets suivis”. Le cout de cette fastidieuse
correction a donc limité notre base expérimentale. Cette correction manuelle reste
cependant imprécise pour nous placer dans le cas réaliste d’un futur suivi de bonne
qualité, mais qui sera toujours loin d’étre parfait.

— Les données visuelles (images, objets segmentés) demandent un espace disque gigan-
tesque (environ 1.04 Giga octets pour une 1 minute de vidéo MPEG): Les outils
de préparation de la vidéo utilisés dans ce travail (segmentation en plans, suivi des
objets, caractérisation de bas niveaux des images/objets) exploitent des séquences
MPEG décompressés aux formats PPM? de haute qualité; les résultats de suivis
d’objets sont aussi stockés aux formats PPM; & chaque image segmentée une image
de masque lui correspond. Aussi, quelque descripteurs utilisés dans notre systéme
comme les invariants différentiels proposés par Schmid et Mohr [110], sont extraits
des images de format PGM (portable gray map) de niveaux de gris. Donc, pour une
séquence vidéo MPEG de durée d’une minute (équivalent a4 1500 images PPM), il
faut un espace disque d’environ 1 Giga octets?, si on considére qu’un objet au moins
est localisé dans chacune des images décompressées et sans compter la taille des ima-
gettes des objets segmentés (format PPM et GIF), ni la taille des descripteurs de bas
niveaux extraits des objets segmentés. La conception d’une architecture travaillant
sur des données compressées est donc & 'ordre du jour, mais hors du cadre de ce
travail.

Par contre, ce corpus expérimental est suffisant pour valider nos approches dans des
conditions réelles de changements d’images et d’apparences d’objets tres variables.

2.6 MPEG-7: interface pour la description du contenu mul-
timédia

La future norme MPEG-7, annoncée pour septembre 2001, porte essentiellement sur
la standardisation des descripteurs associés au contenu des documents audiovisuels [87].
Cette norme associe a un document audiovisuel des descripteurs, a la fois de bas niveau
(décrivant les formes, couleurs, ...) et des descripteurs sémantiques pour lesquels I'inter-
vention humaine est indispensable. Par contre, MPEG-7 ne s’intéresse ni & la définition des
algorithmes d’extraction des descripteurs, ni a la maniére avec laquelle on doit construire
un moteur de recherche capable d’exploiter les descripteurs. La figure 2.7 illustre le do-
maine d’intérét de MPEG-T7.

Plusieurs groupes travaillent aujourd’hui autour de la standardisation de MPEG-T;
leurs efforts se focalisent essentiellement sur les trois points suivants:

1. Normalisation d’un ensemble de descripteurs (D) ou chaque descripteur sert a repré-
senter un aspect particulier du document audiovisuel (effets sonores, couleur, texture,
mouvement, suivis d’objets, etc.).

2. Portable pixel map, image 352x288, de taille 304143 octets.
3. [(1500 x 304143) x 2 + (1500 x 101391)]/(2 x 1024) = 1039565.918 octets.



2.7 Récapitulatif du chapitre 31

( Description du standart}

"~ MPEG-7 "\

\

Descripteurs (D)
\ schémas (DS) |
\ langage (DDL)/

Fic. 2.7: Le champ d’action du groupe MPEG-7.

2. Collection de schémas de description (DS) ou chaque schéma de description spécifie la
structure et la sémantique des rapports entres les éléments qui composent le schéma.

3. Définition d’un langage de description (DDL) qui permet de mettre & jour les schémas
et I’ensemble de descripteurs.

Une description MPEG-7 est formée par un schéma (DS) ainsi que par des instances de
chaque descripteur et de chaque schéma définis dans le schéma en question (il est possible
d’inclure des schémas dans un autre schéma).

MPEG-T7 n’est pas encore un standard et donc 'information autour de lui n’est pas
stable. Mais cet effort de normalisation semble essentiel, dans la mesure ou les informa-
tions sont géographiquement tres distribuées, et que de nombreux prototypes industriels
d’indexation concurrents sont en cours de développement.

2.7 Reécapitulatif du chapitre

Dans un premier temps, nous avons rappelé la structure hiérarchique d’un film vidéo,
tout en proposant une extension de cette hiérarchie en définissant deux niveaux supplém-
entaires : groupes d’objets a travers la vidéo et groupes de scénes non successives dans le
temps. Une telle extension pourra étre suggérée pour le prochain standard MPEG-7. La
construction du niveau groupes d’objets est discutée dans les chapitres 4 et 5. Les niveaux
images clés et scénes feront ’objet des chapitres 6 et 7 respectivement.

Dans un second temps, nous avons présenté les outils de base utilisés durant cette these
pour segmenter la vidéo en plans et pour suivre automatiquement ou semi-automatiquement
les objets dans les plans. Les limites de ces outils sont présentées ainsi que leurs influences
sur la démarche expérimentale de nos approches proposées.
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Chapitre 3

Modélisation statistique de
I’apparence intra-plan des objets
vidéo

1l faut savoir
perdre du temps pour en gagner.

ans le chapitre précédent, nous avons présenté les outils de base que nous utilisons pour
D partitionner la vidéo en plans, pour localiser — automatiquement ou manuellement
— des objets dans les images, et pour les suivre a travers le temps.

Ce chapitre présente principalement une étude du probleme de la variation de ’ap-
parence des objets suivis & travers le temps, et les conséquences de cette variation sur la
reconnaissance des objets vidéo. Ensuite, il expose ’approche que nous avons retenue pour
la modélisation statistique de cette variation dans l’espace de descripteurs. Les modeles
statistiques issus de cette modélisation seront utilisés dans la suite de ce travail pour
indexer, apparier, et classifier les objets suivis d’une séquence vidéo.

3.1 Introduction

Le contenu dynamique d’un film vidéo au sens d’animation et mobilité des objets &
travers le temps (acteurs, voitures, etc.) représente le point clé qui attire 'attention des
spectateurs d’une part et les analystes de la vidéo d’autre part. L’illusion d’animation des
scenes est due A la projection & grande vitesse des images fixes (de 24 & 32 images par
seconde). Pour rapprocher les actions du film & la réalité, les scénes sont réalisées dans des
conditions naturelles d’éclairage et d’environnement. Aussi, les acteurs d’une scéne sont
filmés sous une grande variété de prise de vues, de zooms et de formes.
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3.1.1 Les probléemes adressés

e Apparence et variabilité intra-plan des objets suivis Partons d’un film vidéo
partitionnée au préalable en plans cinématographiques et en objets. Les objets sont suivis
dans les plans. Du point de vue vision artificielle par ordinateur, les changements d’appa-
rence des objets les plus fréquents dans un film vidéo peuvent étre résumés comme :

— Changement de point de vue de l’objet suivi & travers le temps, a 'intérieur des images
d’un plan vidéo et/ou dans différents plans. Un changement de point de vue de l'objet
correspond & une rotation 3D (3 degrés de liberté) et/ou & une translation (3 degrés
de liberté). Les rotations 2D des objets dans I'image (3 degrés de translations et 1
seul degré de rotation) sont rares dans la vidéo.

— Changement d’échelle de l’objet d’un plan & un autre sans connaissance a priori du
degré de zoom.

— Changement de la scene ou Occultation partielle de 'objet non-rigide suivi & travers
le temps. Des parties sont occultées et d’autres dévoilées durant le mouvement de
I’objet suivi dans le plan ou durant son apparition dans différents plans du film.

~ Changement d’éclairage des scénes de la vidéo (éclairage artificiel ou naturel, di-
rect ou indirect). L’obscurité de la nuit et les ombres portées ne correspondent
généralement & aucun modeéle d’éclairage mathématique: surfaces et reflectances
sont trop complexes et surtout inconnues.

— Changement des conditions d’enregistrement qui inclut le flou de 'image et bruits
du signal. Généralement, ces changement ne sont ni controlables ni prévisibles.

En réalité les objets mobiles d’un film vidéo sont contaminés par une combinaison de
ces différents types de changements d’images. La figure 3.1 illustre quelques apparences
intra- et inter-plan d’un objet non-rigide et en mouvement (la voiture blanche entourée).
Ces images sont extraites du corpus vidéo Avengers (section 2.5).

Sous ces conditions difficiles, mais réelles, de changements de ’apparence des objets,
il est évident que la reconnaissance des objets similaires inter-plan est une tache tres
délicate. Aussi a I'intérieur d’un plan vidéo il est souvent difficile d’identifier visuellement
les occurrences d’un méme objet suivi. Par exemple la premieére ligne de la figure 3.1 met
en évidence les grandes variations de point de vue et la grande variété d’occultations qui
peuvent survenir.

La représentation spatiale d’un objet suivi dans ’espace de descripteurs est directement
influencée par ces changements d’apparences intra-plan. Supposons que chaque occurrence
de l'objet suivi est représentée par un seul point (vecteur de descripteurs) dans un espace
de descripteurs multidimensionnels. Aux changements d’apparence de 'objet d’un instant
& un autre correspondent une trajectoire ou un nuage de points dispersés dans 1’espace.
Dans la suite cet phénomeéne est appelé “variabilité de 1’objet suivi dans ’espace
de descripteurs”. Selon la progression du changement d’apparence de 1'objet & travers
le temps une certaine continuité de la trajectoire peut étre conservée ou non.
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Fic. 3.1: Exemple d’apparences de la voiture suivie dans la séquence vidéo Avengers

La figure 3.2 illustre la variabilité intra-plan d’un objet mobile dans ’espace de cou-
leurs. Dans cette séquence de publicité “Ajax” la caméra est fixe. L’objet d’intérét est
mobile: 'enfant court et se déplace vers la caméra. Donc au fur et & mesure qu’il se rap-
proche d’elle une partie de son corps est occultée pour qu’a la derniere image du plan,
seule sa téte soit visible. Aussi, I'éclairage du soleil est bien présent sur les images du
début du plan et totalement absent sur les images de la fin. La figure 3.2.a représente les
quatre vues de l'enfant aux instants 1,10, 16 et 25 parmi 26 vues en total dans le plan. La
figure 3.2.b représente la distribution des couleurs de chacune de ces quatre vues (chaque
pixel est représenté par ces trois valeurs de couleurs: rouge, verte et bleu). Sans aucune
idée sur les images de I'enfant, cette derniere figure permet & un analyste de conclure que
ces distributions correspondent au méme objet image, mais sous différentes conditions de
changements d’images. D’autre part, sur la figure 3.2.c on remarque que les couleurs domi-
nantes sont placées dans des positions différentes. Cela explique les occultations partielles
et/ou les changements d’éclairages que l’enfant a subit & travers le temps. Une couleur
dominante peut étre vue comme étant la couleur ayant la fréquence la plus élevée. Chaque
représentation 3D de la figure 3.2.c correspond a un histogramme calculé dans ’espace
de couleur RGB de l'enfant a linstant t (¢ = 1,10,16,25). Chaque couleur (R, G, B)
est représentée par un carré dont la taille est proportionnelle & la valeur de sa fréquence.
La figure 3.2.d illustre cette variabilité sur la seule dimension du premier axe principal
de I'histogramme RGDB par rapport au temps (instants [1..26]). Visuellement, il est clair
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Fia. 3.2: Exemple de la variabilité intra-plan de Uobjet suivi dans lespace de descripteurs :
(a) Quatre vues de l'apparence de l'enfant d’Ajax auz instants 1, 10, 16 et 25 (26 occur-
rences en total); (b) Les histogrammes RGB correspondants; (c) Les histogrammes RGB
correspondants ou chaque couleur (R, G, B) est représentée par un carré dont sa taille
est proportionnelle a la valeur de sa fréquence; (d) Illustration de la variation du premier

axe principal des histogrammes par rapport au temps.
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que la distribution de 'objet dans cet espace unidimensionnel est probablement bimodale
(cette distribution peut étre approximée par deux segments de droites paralleles).

e Taille de la vidéo et indexation des objets suivis Selon les normes, 24 & 32
images sont projetées par seconde. Si on considére que dans chaque image un unique objet
est localisé, un film vidéo de 90 minutes comporte environ 129600 objets & indexer. Ce
probléme d’indexation devient ingérable en terme de stockage physique et de temps de
recherche lorsque les descripteurs extraits des ces objets sont de grandes dimensions. Par
exemple, Schiele dans sa these [108] utilise des histogrammes multidimensionnels & champs
réceptifs de 109 cellules (histogramme 3 six axes et d'une résolution de 32 cellules par axe)

et chaque cellule est codée sur 64 bits.
Les solutions proposées dans la littérature pour palier & ce probleme sont basées princi-
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palement sur la réduction du nombre des images de chaque plan en représentant I’ensemble
de ces images par des images clés [92]. Le choix des images clés les plus représentatives du
contenu du plan est un probléme qui sera abordé dans le chapitre 6 de ce mémoire [58].
Souvent 'image médiane est considérée comme image clé du plan. Selon cette approche,
seule 'occurrence médiane d’un objet suivi dans le plan est indexée. En conséquence, la
taille de la base d’objets a indexer est divisée par un facteur 129 si on suppose qu’en
moyenne un film vidéo est divisé en 1000 plans. Généralement, le nombre de plans d’un
film vidéo varie entre 500 et 1000 plans [70] [1]. Notons que pour les films d’action le
nombre de plan est plus élevé car la durée des plans est tres courte (environ une seconde).
Par exemple, le film Octobre de S.M. Eisenstein est décomposé d’environ 3225 plans [68].

Cette solution d’images clés peut étre envisageable pour le probléeme d’indexation des
objets vidéo posé ici si ces objets sont statiques et si leurs variations intra-plan dans I’espace
de descripteurs sont négligeables. Mais malheureusement la plupart des objets d’intéréts
des films vidéo sont mobiles et leur variabilité intra-plan dans l’espace de descripteurs
est significative (voir figure 3.2). Une étude expérimentale menée sur une séquence vidéo
réelle (qui sera détaillé dans le chapitre 4) a montré linefficacité de cette méthode pour
la reconnaissance d’objets vidéo [55] [57].

3.1.2 La solution proposée

Afin de résoudre les deux problemes exposés ci-dessus, nous proposons de modéliser
la variabilité d’un objet suivi dans I’espace de descripteurs de couleurs par une fonction
statistique de mélange de lois, qui capture les différentes apparences intra-plan de 1'objet.
L’idée de base est de classifier les occurrences semblables en terme d’apparence (dans
I'espace de descripteurs) en des groupes. Ensuite chaque groupe construit sera représenté
par ses parameétres statistiques, ce qui réduit considérablement le nombre des descripteurs
& indexer par objet suivi. Rappelons que chaque occurrence d’un objet suivi est supposé
étre représentée par un seul point multidimensionnels dans l'espace de descripteurs. La
seule hypothese que nous fixons dans la suite de ce travail est que la forme de la distribution
dans l'espace de descripteurs est capturée par un mélange de gaussiennes, hypothese que
nous discuterons plus tard. Les changements d’apparence de 'objet suivi seront alors
modélisés par une densité de mélange gaussien dont le nombre des composantes dépend
de la complexité de ces changements.

3.1.3 Organisation du chapitre

Dans une premiere partie nous discuterons les différents descripteurs que nous pour-
rons choisir pour décrire les apparences intra-plan des objets suivis. Puis notre approche
de modélisation de la variabilité intra-plan sera présentée en détail. Dans la section 3.7
quelques résultats expérimentaux d’objets suivis modélisés sont illustrés. Les commen-
taires et les conclusions d’une telle approche sont discutés dans les deux derniéres sections
de ce chapitre.
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3.2 Représentation de bas niveau des objets: un état de
I’art

Dans le cadre de ce travail on se limite & la définition suivante d’un descripteur
(définition 3.2.1), mais selon le prochain norme MPEG-7 un descripteur peut avoir d’autres
formes, par exemple 'URL de I'image, le texte détecté dans les images d’un film vidéo,
etc.

Définition 3.2.1 Un descripteur est un vecteur de réels, mono- ou multidimensionnels,
qui résume d’une maniere efficace une ou plusieurs caractéristiques du contenu de [’tmage
(comme par exemple, la couleur, la forme et/ou la texture).

L’extraction des descripteurs de bas niveau, des images ou des régions d’images, est
I'étape de base pour tout systéme de recherche d’images par le contenu (CBIR'). Un
descripteur est associé & chaque image (objet) indexé dans la base d’images (d’objets). La
recherche d’une image requéte consiste premierement a extraire un descripteur de cette
image et ensuite de le comparer avec ceux de la base. Les images de la base les plus proches
de 'image requéte, en terme de distance de similarité, sont sélectionnées, présentées et
ensuite elles peuvent étre parcourues par l'utilisateur final du systéeme CBIR.

Dans la suite, quelques propriétés fondamentales des descripteurs sont rappelées. Puis
une courte présentation de ’état de l'art des catégories de descripteurs intégrés dans des
systemes de recherche d’images et des systemes de vidéotheque est faite.

3.2.1 Propriétés d’un descripteur

Dans le domaine de I'indexation d’une base d’images fixes ou d’objets, quelques pro-
priétés de descripteurs sont données pour pouvoir étudier leurs performances en pratiques
[94] [63]. Essentiellement, un descripteur doit posséder les trois propriétés suivantes :

1Y) Discriminant pour mieux identifier les images similaires et rejeter les images différ-
entes. Si f(I) est le descripteur de 'image I, | f(I) — f(I') | doit étre suffisamment
grand dés que I et I’ ne sont pas similaires (ici | . | est une distance).

20) Complexité faible en terme de temps de calcul. Le calcul de f(.) doit étre rapide.

3%) Tuaille raisonnable pour gérer facilement une large base d’images et pour accélérer
la procédure de comparaison des descripteurs. La taille du descripteur et le temps
de comparaison sont deux facteurs proportionnels.

Une image (objet) indexée et/ou recherchée dans une base d’images (objets) peut étre
présente sous une variété de prises de vues, de changements d’éclairages, de rotations et
d’occultation partielles de son contenu. Sous ces conditions de changements la puissance de
discrimination d’un descripteur est fortement liée a son degré d’invariance ou de robustesse.

1. Content Based Image (and Video) Retrieval
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Un descripteur est dit ‘nvariant a tel type de changement d’image lorsque sa valeur est
la méme avant et apres ce changement: f(I) = f(¢(I)) ou ¢ représente la transformation
que I'image I a subite (plus d’informations sur la théorie d’invariance dans [86]). Dans
le cas ou la valeur du descripteur a peu varié apres ce changement, le descripteur est dit
robuste; cette robustesse est surtout essentielle en cas de bruit non modélisable comme
Poccultation partielle.

3.2.2 Descripteurs pour ’appariement d’images

La premiere différence entre les systéemes traditionnels de base de données et les base
d’images (et de vidéo) est la facon avec laquelle les requétes sont exprimées. Tandis que les
langages d’interrogation standards comme SQL (structured query language) peuvent effi-
cacement exprimer 'intention de I'utilisateur, il est tres difficile qu’un utilisateur exprime
le contenu d’une image. Les requétes tendent & étre exprimées dans des langages naturels
et sont elles-mémes tout a fait complexes. Face & ce probléme, la communauté de vision
par ordinateur et de reconnaissance de formes a développé des méthodes pour convertir la
spécification de requéte en un jeu significatif de descripteurs de requéte (Query features),
qui peuvent étre appliqués pour rechercher les données visuelles.

Les utilisateurs d’un tel systéme ne peuvent pas comprendre les méthodes complexes
employées pour mettre en application la recherche d’images. Par conséquent une interface
plus intuitive doit étre donnée aux utilisateurs, de telle sorte que la requéte puisse alors
étre traduite en des parametres appropriés du systeme de recherche d’images.

Tout ce qui précede mene au besoin d’une couche intermédiaire entre la requéte utilisa-
teur et le processus de recherche qui transmet la requéte par 1'utilisation d’un descripteur
approprié pour interroger I'image. Ces descripteurs devraient étre calculés en temps réel
et également étre capables de capturer ’essence de la requéte humaine.

Plusieurs systéemes multimédia développés ces dernieres années sont décrits dans la
littérature [48] [3]. Parmi ces derniers, les systémes performants incluent le projet QBIC
(Query By Image Content) [91], le systeme Photobook [94], le systeme MMIS (Manchester
Multimedia Information System) [47], VisualGREP [76], le projet IDL (Informedia Digital
Library) [115], Surflmage [90] et celui développé dans notre laboratoire [110].

Par exemple, le systeme QBIC développé par le centre de recherche Almaden de IBM
utilise une variété de descripteurs pour rechercher les images dans une bases d’images
fixes [91]. Il permet & 'utilisateur de rechercher une image requéte, que ce soit une image
appartenant a la base d’images ou une image d’extérieur ou dessiner manuellement la
forme recherchée (Query-by-Ezample), de visualiser et de parcourir (browse & navigate)
les résultats de la requéte (un ensemble d’images). Des descripteurs visuels telles la couleur
et la texture sont précalculés et indexés pour toutes les images de la base. Une extension
de ce systeme pour interroger une base vidéo a récemment été rajoutée.

Le systeme VideoPrep développé dans le cadre de ce travail sur un contrat entre I’IN-
RIA (projet MOVI de l'unité Inria Rhone-Alpes et VISTA de 'unité Inria Rennes) et le
centre de recherche d’Alcatel CRC, et destiné & la création de la vidéo hyperliée, utilise des
descripteurs globaux de la couleur et des descripteurs locaux de niveaux de gris. Il permet
a l'utilisateur de sélectionner un objet d’intérét dans le film vidéo, de chercher toutes ces
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apparitions dans le film, de naviguer et de visualiser les résultats (plus de détails dans le
chapitre 8).

Les méthodes d’appariement d’images et d’objets décrites dans la littérature utilisent
trois types de descripteurs extraits a partir de 'image. Ces descripteurs sont fondés prin-
cipalement sur la couleur, la forme et la texture. Quelques systémes d’indexation, comme
décrits ci-dessus, emploient un ou plusieurs descripteurs pour 'appariement des images.

3.2.2.1 Descripteurs globaux de couleur

La couleur est la caractéristique la plus exploitée par les systémes d’indexation et de
recherche d’images par le contenu. Swain et Ballard [120] ont proposé d’utiliser I’histo-
gramme pour décrire la distribution globale des couleurs d’une image.

Un histogramme est un outil statistique qui code une population sous la forme des
fréquences (ou effectifs) des individus. Lorsque une image est de haute résolution (16.7 mil-
lions de couleurs) une quantification de couleurs est généralement effectuée afin de réduire
le nombre de cellules (classes de couleurs) de I'histogramme. La méthode de quantification
la plus simple consiste a fusionner les classes de couleurs situées dans un intervalle de
couleur donnée. Une autre consiste a appliquer un algorithme de clustering pour fabriquer
les classes de couleurs d’une image. Le choix du nombre de cellules est un point critique
pour 'appariement d’images par la méthode d’ histogramme. Les expérimentations menées
dans [108] et [45] montrent que les histogrammes de dimensions réduites fournissent des
bon résultats d’appariements.

Les motivations principales d’utilisation de I'histogramme sont la rapidité de son cal-
cul et son indépendance a plusieurs changements d’images: position relative des objets
dans I'image, rotation 2D des objets et le changement d’échelle. Egalement, le calcul de
I’histogramme dans un espace de couleurs normalisées, comme par exemple ’espace de
chrominances (rgb), le rend invariant aux changements d’éclairages [116] [36]. La trans-
formation de 'espace de couleur RGB en rgb normalisé est donnée par :

r(R,G, B)=qrérp

g(Ra GaB):R+g+B (31)
b(R,G, B)=prirs

Cette normalisation de la longueur de chaque couleur RGB (donne R+ G + B = 1)
est une méthode performante pour limiter la dépendance de l'intensité [36].

Pour apparier une image requéte avec celles de la base d’images, Swain et Ballard
calculent les histogrammes dans 'espace de couleurs HSV (équation 3.2), puis utilisent
Iintersection d’histogrammes pour les comparer. On a:

H(R,G, B)=arctan( %)

S(R,G, B) =1 — mnitG.b) (3.2)

ou H représente la teinte qui est la caractéristique la plus importante de la couleur,
S représente la saturation qui mesure le contenu relatif du blanc d’un couleur (i.e. la
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saturation du blanc est égale a zéro, la saturation d’une couleur pure est égale a 'unité et
la saturation du noir est indéfinie), et V' représente la luminance ou l'intensité définie par
la valeur portée par 'axe achromatique du cylindre de MUNSELL.

Notons qu’il n’y a pas des criteres théoriques permettant de sélectionner la distance
la plus appropriée pour comparer des histogrammes. Schiele dans sa these ([108], chapitre
4) a comparé plusieurs distances. Il conclut, sur une base expérimentale d’objets rigides,
que la distance du x? normalisée fournie les meilleurs résultats d’appariements :

(@ —v)?
X (Q,V) = ; (@t o) (3.3)

ou ¢; et v; représentent les fréquences de la 7¢™¢

respectivement.

cellule des histogrammes Q) et V

Plusieurs améliorations ont été apportées aux histogrammes, soit pour qu’ils soient
moins sensibles aux changements d’éclairage, soit pour qu’ils incorporent une certaine
information géométrique. Funt et Finlayson [39] ont proposé d’utiliser les dérivées de
logarithmes des canaux afin de fournir des caractéristiques invariantes aux changements
d’éclairage. Leur objectif est de limiter les effets de la luminosité en normalisant les images
vers une illumination standard. Healey et Slater [113] ont aussi proposé des algorithmes du
meéme genre. I1s calculent des invariants de moment de I’histogramme de couleurs en entier.
Ces invariants sont fondés sur le modele linéaire de dimension finie de couleurs permettant
la modélisation des changements de 'intensité d’éclairage par une transformation linéaire
d’histogrammes.

D’un autre coté, plusieurs auteurs ont proposé d’incorporer des informations spatiales
avec la couleur [117] [101] [93]. La plupart des méthodes proposées divisent l'image en
régions. Une récente méthode nommée CCV (color coherent vector) [93] utilise une autre
approche (raffinement de I’histogramme) : les cellules de I’histogramme sont partitionnées
en fonction de la cohérence spatiale des pixels; un pixel étant cohérent s’il appartient
a une région d’assez grande taille et uniformément colorée, il est incohérent sinon. Un
CCV représente une classification pour chaque couleur dans l'image. Il est facilement
implémentable et donne de bien meilleurs résultats que les histogrammes. Par contre, il
est sensible aux occultations partielles et aux changements d’illuminance.

Par ailleurs, une autre méthode, basée ni sur le partitionnement de 'image en régions,
ni sur un raffinement des histogrammes, et qui semble donner de trés bons résultats, a
été proposée: il s’agit des corrélogrammes [63]. A cheval entre les méthodes purement
locales comme les points d’intéréts et celles purement globales comme la distribution des
couleurs, les corrélogrammes tiennent compte aussi bien de la corrélation spatiale des cou-
leurs que de la distribution globale de cette corrélation. Les corrélogrammes apparaissent
ainsi comme une solution efficace pour la recherche d’images par le contenu dans une
grande base d’images. Selon les concepteurs de cette méthode, une évidence expérimentale
suggere que cette nouvelle signature dépasse non seulement les performances de la méthode
des histogrammes de couleurs mais aussi les méthodes récentes proposées pour affiner et
I’améliorer dans le cadre de l'indexation et de la recherche d’images. Un corrélogramme
de couleur décrit comment la distribution de probabilité conditionnelle de paires de cou-
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leurs change avec la distance. Il est défini comme étant une table indexée par paires de
couleurs telle que la k™€ entrée pour (i, j) représente la probabilité de trouver un pixel de
couleur 5 a une distance k & partir d’un pixel de couleur ¢ dans 'image. La méthode par
corrélogrammes incorpore d’une part la corrélation spatiale des couleurs et décrit d’autre
part la distribution globale de la corrélation spatiale locale des couleurs.

Par contre, les corrélogrammes ont des tailles importantes (le minimum conseillé est
de 320 pour une distance spatiale d qui vaut 5 et une palette de couleurs m de 4 x 4 x 4).
Ils sont aussi sensibles aux occultations partielles et aux variations spatiales du contenu de
la scéene (déplacement des objets d’une image). D’autre part, le calcul d’un corrélogramme
est tres lent a cause du balayage de 'image pour les distances spatiales de 1 a d. Les
auteurs de ce descripteur proposent d’utiliser la programmation dynamique pour accélérer
son calcul. Ils proposent également ’autocorrélogramme qui est comme le corrélogramme
dans lequel on ne considére que des paires de couleurs identiques. Son temps de calcul est
relativement raisonnable. Par contre, il est moins informatif et donc discriminant que le
corrélogramme.

Un autre type de recherche propose de ne pas se baser uniquement sur la couleur mais
de faire des histogrammes d’autres caractéristiques locales. Construire un histogramme des
résultats de filtres spatiaux orientés ou non est un exemple. Bernt Schiele a proposé une
étude qui semble trés intéressante a ce sujet [108]: il construit un histogramme multidimen-
sionnels de champs réceptifs et sa méthode semble donner de bons résultats. Cependant
ce descripteur a une dimension trop grande et cela représente un handicap majeur pour
leur utilisation dans un systeéme d’indexation d’une large base d’images.

Plus récemment encore, une étude de Gevers et Smeulders, qui semble prometteuse,
propose une maniére efficace de coupler la distribution des couleurs et les invariants
géométriques [116] [46]. Dans leur systeme PicToSeek, les auteurs utilisent différents
modeles d’illuminations, la saturation de la couleur, la transition de la couleur, le fond de
I'image, un invariant géométrique basé sur le birapport et des histogrammes autour des
points d’intéréts détectés dans l'image contour. La transition de la couleur se rapporte
au nombre de changements de tonalité (hue) de I'image. Une image avec beaucoup de
détails aura plus de transitions qu’une image avec peu de changements. Le fond est sup-
posé étre celui de 'image. C’est la cellule de I'histogramme ayant la valeur la plus élevée.
L’espace de couleur HSV est choisi car il contient le parameétre V' (intensité) représentant
Iintensité dans 'image, et pouvant étre étendu a la luminosité dans la scene. Un modele
de réflexion pour 'objet est établi et des invariants photométriques de la couleurs sont
calculés. Comme nous le verrons dans les expérimentations (chapitres suivants), le modele
l1l5l3 défini par I'équation 3.4 ([43]) est adopté dans la génération des descripteurs de test.

2

R-G

I (R, G, B):( )2+§1§ g§§+(GB)2

l2 (Ra Ga B) (R—G)2+(R—B)*+(G—B)? (34)
G-—B)?

I3(R, G, B)= (R—G)? +§ ; 21 (G—-B)2

Le systeme PicToSeek est décrit en grand détail dans [44]. La base de test utilisée est
fabriquée par les auteurs de ce systeme. Les objets sont acquis par un appareil photo de
haute qualité et dans des conditions d’éclairage bien choisies. Il parait cependant que les
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résultats d’appariements varient largement d’un descripteur a un autre, ils sont mauvais
lorsque des rotations des objets 3D dans les images requétes sont présentes.

3.2.2.2 Descripteurs de la forme

La caractéristique la plus importante pour la forme est son contour (2D) ou son enve-
loppe convexe (3D). Différentes approches d’appariement de la forme sont adoptées par les
systemes de recherche d’images par le contenu. Jain et Vailaya [67] proposent d’apparier
la forme sur la base d’un histogramme de direction du gradient aux points de contour
de l'image. Le filtre de Canny [19] est appliqué pour obtenir I'image contour. Les his-
togrammes sont comparés en utilisant l'intersection d’histogramme comme distance. Un
histogramme de direction de gradient est invariant & la translation. Il est également in-
variant aux changements d’échelles s’il est normalisé par le nombre de points du contour.
Cette méthode est rapide mais trop sensible aux bruits du signal, aux occultations par-
tielles et aux changements d’éclairages qui affectent beaucoup la détection du contour.
Rui et al. [106] utilisent les descripteurs de Fourier pour décrire la forme. Par contre, la
transforme de Fourier discréte n’est pas invariante aux transformations affines. Les auteurs
définissent un descripteur modifié de Fourier qui est une forme interpolée des coefficients
de basse fréquence de descripteurs de Fourier normalisés. L’appariement des images s’ef-
fectues en utilisant plusieurs distances comme la distance euclidienne et la distance de
Hausdorff. D’autre méthodes basées sur une approximation du contour par des fonctions
mathématiques précises tels les B-Splines, sont aussi employées [37] [26]. Pour plus de
détails sur la caractérisation de la forme, les lecteurs peuvent se reporter & l'article de
Loncaric [77].

3.2.2.3 Descripteurs de la texture

Les caractéristiques visuelles des régions homogenes des images réelles sont souvent
identifiées comme texture. Les moments du deuxiéme ordre, I’énergie, ’entropie, la corr-
élation, I’homogénéité locale, I'inertie et le contraste, dérivés de la matrice de co-occurrences
de niveaux de gris, sont les plus connus pour décrire la texture. Une matrice de co-
occurrences est un histogramme & quatre dimensions: S = f(i,4,d,0) ou i et j sont
les niveaux de gris des pixels a une distance d, et 6 est ’angle formé par la ligne qui rejoint
les deux pixels et I’axe horizontal. Cependant, le calcul de la matrice de co-occurrences est
tres couteux surtout lorsque la distance spatiale d est relativement élevée. Notons que le
corrélogramme est une extension de la matrice de co-occurrences pour les images couleurs.
Lorsque l'orientation est prise en compte dans le calcul du corrélogramme, ce dernier
est nommé “corrélogramme d’orientation”. Connors et Harlow [27] ont montré sur des
exemples réels que ces six mesures de la texture ne sont pas suffisamment discriminantes
([88] chapitre 5). Leur performance de discrimination augmente quand plusieurs valeurs
de d sont utilisées. D’autre descripteurs comme les coefficients produits par le filtre de
Gabor et les Ondelettes sont aussi utilisés pour décrire la texture [78]. Ils supposent que
la texture des régions soit localement homogene. Cependant ces descripteurs ne sont pas
invariants & la plupart des changements d’images. Notons que le systeme Photobook di a
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Pentland et al. [94] est quasiment le seul systéme de recherche d’image par le contenu qui
est basé sur la texture. Les auteurs caractérisent une texture, a ’aide de la décomposition
de Wold, par trois mesures de la périodicité, de la directionnalité et de ’aspect aléatoire
(Randommness).

3.3 Choix de la base de descripteurs: nos données

Les descripteurs globaux discutés ci-dessus sont nullement complets. D’autres catégories
de descripteurs existent : les descripteurs locaux par exemple. Les images sont caractérisées
par des descripteurs locaux du signal RGB, tels qu’ils ont été définis par Gros et al.
[49], lorsqu’ils ont étendus le travail de Schmid et Mohr [110]. Ceux-ci sont des vecteurs
de dimension 24 et ils représentent des mesures locales invariantes aux transformations
géométriques (rotation, translation, changement d’échelle) et aux changements de la lu-
minosité. Ces mesures sont calculées autour des “point d’intérét” obtenus par le détecteur
de Harris [59].

L’étude de la variabilité présentée ici n’est pas étendue pour les descripteurs locaux
mentionés ci-dessus. Une apparence d’objet suivi est représentée par plusieurs vecteurs
descripteurs locaux calculés autour des points d’intéréts, entre deux apparences successives
la mise en correspondance entre les points d’intéréts est une tache difficile (objet mobile)
et demande un suivi des points d’intéréts pour pouvoir étudier leur variabilité. De plus, ces
descripteurs locaux sont bons pour la mise en correspondance mais pas pour l'indexation
d’objets en mouvement complexe: des expérimentations que nous avons menées sur une
base d’objets vidéo ont montré une performance trés faible de ces descripteurs [18].

Les descripteurs globaux proposés jusqu’a ce jour manquent encore de robustesse aux
différents changements d’images, et en particulier aux bruits et aux occultations partielles.
Leur performance se dégradent rapidement lorsque il s’agit d’apparier des objets réels en
mouvement en utilisant une méthode d’appariement classique (voir section 4.5). Ceci est
du principalement & ’acquisition des objets non-rigides dans un environnement bruité et
a leur apparences variables & travers le temps (voir figure 3.1).

Les insuffisances que nous venons de signaler expliquent que ’extraction de descripteurs
reste un domaine de recherche trés actif. Aussi, lorsqu’il s’agit de valider une nouvelle
approche de reconnaissance ou d’indexation d’images, le choix de la base de descripteurs
parait comme une occupation prioritaire de certains chercheurs.

L’approche retenue dans ce chapitre pour capturer la variabilité intra-plan des objets
suivis ainsi que nos approches de classifications de ces objets sont adaptées et expérimentées
uniquement pour une base de descripteurs globaux.

Le descripteur global le plus utilisé est 1’histogramme de couleur [120]. Rappelons que
I’histogramme est invariant aux changements 1’échelles, de translation, de l'orientation
de la scéne et de rotation des objets dans I'image. Aussi, aprés un certain nombre de
traitements élémentaires de normalisation de couleurs (voir section 3.2) ’histogramme est
rendu robuste a quelques types de changements d’éclairages. Par contre ’histogramme de
couleurs est sensible aux occultations partielles, de méme que tout les descripteurs globaux,
et peut-étre un peu moins que les descripteurs qui intégrent une information spatiale (les
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corrélogrammes par exemple). Un défaut de I’histogramme est que deux images différentes
ayant la méme distribution de la couleurs auraient des histogrammes similaires, et donc les
deux images sont appariées semblables. Cependant, nous considérons que cette hypothese
a une probabilité tres faible.

Malgré les défauts de ’histogramme, nous nous sommes contentés de le prendre comme
un descripteur de base pour valider nos approches. Mais d’autres descripteurs tels que les
corrélogrammes peuvent étre envisagés.

La base de descripteurs utilisée est composée principalement des histogrammes calculés
dans différents espaces de couleurs et de niveaux de gris. Ces espaces sont: RGB, HSV,
H, S, I, rgbetlilsls. Rappelons que les espaces rgb, H et [1lsl3 sont invariants aux chan-
gements de luminance. Le choix de cette base est motivé par les propriétés intéressantes
des histogrammes (voir section précédente), la nature non-rigide des objets exploités (dif-
ficulté d’adapter par exemple des descripteurs géométriques) et comme nous le verrons
dans la suite le besoin des descripteurs de dimension réduite pour étre capable d’estimer
d’une maniere stable la loi de mélange lorsque le nombre d’apparences intra-plan d’un
objet suivi est limité. La réduction de la dimension des descripteurs est réalisée par une
analyse en composante principale (section suivante).

3.4 Réduction de la complexité des données

Dans ce travail, et comme nous le verrons dans la suite, la dimension des descripteurs
est un parametre important & gérer. Lorsque un objet suivi possede un petit nombre
d’apparences, la modélisation de sa variabilité dans un espace de descripteurs de grande
dimension devient instable. Une réduction de la dimension de l’espace par une analyse
en composantes principales (ACP) est un pré-traitement que nous appliquerons sur les
données : tous les vecteurs descripteurs d’une base d’objets vidéo.

L’ACP est une technique de représentation des données, ayant un caractére optimal
selon certains criteres algébriques et géométriques, et qu’on utilise sans référence a des
hypotheses de nature statistique ni & un modele particulier [75]. Le but est d’étudier les
modes de variations les plus importants, et qui caractérisent au mieux un nuage de points.

Cette technique est souvent utilisée par les approches de classification de visages [121];
une ACP est appliquée sur chaque classe de visages, un visage requéte est projeté dans
tous ces espaces et ensuite affecté a la classe la plus proche en terme de distance. La
recherche est ainsi plus rapide que dans les espaces initiaux (moins de comparaison entre
deux vecteurs descripteurs).

Principe Soit un tableau de données Y = (y;;) formé de n lignes et de d colonnes.
Les lignes représentent les individus (descripteur d’une apparence d’objet) et les colonnes
représentent les variables (dimension d’un vecteur descripteur). Les lignes peuvent étre
considérées comme des réalisations indépendantes de vecteurs aléatoires de I’espace IRY.
La distance entre 2 individus a une interprétation géométrique directe. Il s’agit ici de la
distance euclidienne classique entre deux points de IR?. Deux individus sont proches (ou
voisins) si et seulement si leurs d coordonnées sont proches. Deux individus proches ont
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un méme comportement vis-a-vis des variables considérées, et on peut les mettre dans
une méme groupe. Considérons maintenant ’espace IR" des d variables. Si toutes les n
coordonnées de deux variables sont proches, les variables seront représentées par deux
points voisins dans IR". Cela veut dire que ces variables mesurent une méme chose ou
encore, qu’elles sont corrélées.

Analyse du nuage des individus Globalement, le nuage de points est approché par
un hyper ellipsoide. Le critére algébrique utilisé est que la somme des carrés des distances
entre tous les couples d’individus soit maximale.

Les axes de 'ellipsoide sont les directions des composantes principales et les longueurs
des diametres caractérisent la dispersion du nuage sur chaque composante. On les appelle
valeurs propres de la matrice de covariance du nuage, qui, pour le tableau normalisé
(centré-réduit), est donnée par: C' = (cji) ol ¢jp = Y i, Yij¥ir = cor(j, k) < 1 représente
le coefficient de corrélation empirique entre les variables j et k.

Les valeurs propres \; sont les termes situés sur la diagonale principale de la matrice
obtenue par la diagonalisation de la matrice de corrélation: D = (djt)jr=1.p dij = Aj
et djp = 0 si j # k. Les deux matrices sont liées par la relation: C' = PTDP ou P
est la matrice dont les colonnes sont les vecteurs propres de la matrice de corrélations:
P = (uq,...,up). La projection des individus sur le sous espace factoriel £} déterminé par
k vecteurs propres liés aux plus grandes valeurs propres (composantes principales) forme
un nuage de points, situé & I'intérieur de l'ellipse d’intersection entre le sous-espace Ej et
I’hyper ellipsoide.

Test de validité La qualité globale de représentation des données initiales sur le sous-
espace factoriel Fj est mesurée par le pourcentage d’inertie (la variance) pris en compte
par Ej :

IR

JEEY
T4
DN
i=1

Les inerties associées aux A; peuvent étre aussi représentées sur un histogramme. Si
la décroissance est réguliere, alors les données sont peu structurées et les variables faible-
ment corrélées, voir linéairement indépendantes. L’analyse ne fournira pas des résultats
intéressants. Si, au contraire, la décroissance est assez irréguliere, présentant des paliers,
visibles surtout sur les premieres valeurs, alors il y a des fortes corrélations entre les va-
riables et on peut réduire de beaucoup le nombre de composantes significatives. Un autre
critére empirique nous permet de s’arréter la ot on trouve un coude sur 'histogramme.

QE,

x 100. (3.5)

Défauts de PACP  La projection de données se fait d’une maniere linéaire. Si ces
données ont des structures complexes le risque de confusion augmente. En plus, le critere
des moindres carrés qui est a la base de cette analyse suppose implicitement que les
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données ont une distribution gaussienne et si ce n’est pas le cas, les valeurs aberrantes ont
une contribution significative & 'inertie des axes ce qui fausse les résultats de ’analyse. Un
recours a des méthodes de pré-traitement des données pour éliminer les valeurs aberrantes
est tres utile (analyse de rangs par exemple). D’autres méthodes d’analyse de données non-
linéaires comme par exemple ’analyse en composante curvilignes (ACC) [30] et la méthode
multidimensionnel scaling (MDS) [73] peuvent étre employées. Druga [33] dans son travail
de DEA 4 1’équipe MOVI, a montré que ’ACC ne donne pas meilleurs résultats que I’ACP.
Elle explique ceci par l'inexistence d’une forte structure dans les données (descripteurs
d’invariants différentielles [49] [109]) et/ou par des relations linéaires ou linéarisables entre
les composantes. Par contre, la méthode MDS est beaucoup moins utilisée car elle est trop
couteuse en terme de calcul.

3.5 Variabilité intra-plan des objets suivis: le probleme

Avant de proposer une stratégie de classification des objets suivis, qu’elle soit super-
visée ou automatique — objet des chapitres suivants —, il s’avere tres utile de proposer une
technique de caractérisation de bas-niveau, bien adaptée & nos données visuelles: les objets
mobiles. La suite de ce chapitre se focalise sur ce point fondamental de notre travail.

Un objet suivi est une suite continue d’apparences de cet objet a 'intérieur des images
du plan vidéo (voir le chapitre précedent pour plus de détails sur les techniques utilisées
pour la localisation et le suivi des objets mobiles). L’objet suivi & un instant ¢ dans le plan
vidéo sera désigné par apparence intra-plan dans la suite. Nous supposons dans la suite que
chaque apparence est représentée par un point unique dans I’espace de descripteurs. Plus
formellement, on extrait de ’apparence ¢ de I'objet suivi un descripteur; ce descripteur est
décrit sous la forme d’un vecteur v; de d valeurs réelles; un espace de IR? est ainsi défini.
Une apparence est représentée par un point unique y; € IR%. Cette représentation unique
d’une apparence dans ’espace de descripteur est valable pour tout descripteur global (voir
section 3.2). Les extensions de cette étude pour les descripteurs locaux (les invariants
différentiels autour des points d’intérét, etc.) seront discutées dans les perspectives de ce
chapitre.

Si I'objet suivi est mobile et non-rigide — le cas le plus fréquent dans les films vidéo —,
plusieurs apparences visuellement différentes peuvent étre distinguées pour cet objet. L’ap-
parition progressive intra-plan d’un objet suivi sous une variété de changements d’images
(voir I'introduction) produit une variabilité dans sa distribution spatiale dans ’espace de
descripteurs. Un objet suivi est représenté par un ensemble de descripteurs extraits de ses
apparences. Soit Y = (y,...,yp) la collection de descripteurs (la distribution) de I'objet
suivi ayant n apparences, avec y; le vecteur descripteur de dimension d qui caractérise
I’apparence 7. La variabilité de 'objet suivi est expliquée par une dispersion des individus
y; dans Pespace IR?. La dispersion est exprimée souvent autour d’un centre. A ce stade
on utilise le terme “degré de variabilité” pour distinguer entre distribution unimodale
et multimodale. La distribution est multimodale si elle est divisible en plusieurs classes
différentes. Le degré de variabilité d’une distribution Y dépend du changement significatif
de ’apparence intra-plan de I'objet suivi et de la robustesse du descripteur extrait des
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apparences aux changement d’images.

Aussi, la variabilité d’une distribution d’un objet suivi & travers le temps pourra étre
bien illustrée par les points de courbures fortes de sa trajectoire spatio-temporelle [5]. Les
points de cette trajectoire sont dans un espace de dimension d + 1, ol la dimension tem-
porelle est rajoutée aux d dimensions spatiales. Les points de courbures de la trajectoire
signalent des changements significatifs dans 'apparence de 1'objet suivi. Notons que le
nombre de points de courbures ne correspond pas du tout au degré de variabilité (voir la
définition ci-dessus). Ceci est du au fait que beaucoup de points de la trajectoire spatio-
temporelle peuvent correspondre a différents segments de la trajectoire sachant qu’ils ap-
partiennent a la méme classe d’apparences de 'objet. L’exemple de la figure 3.2.d, détaillé
dans I'introduction de ce chapitre, illustre une trajectoire spatio-temporelle bidimension-
nelle de 'enfant suivi. Chaque apparence de ’objet & un instant donné est représentée par
I’histogramme de couleurs projeté dans le premier plan factoriel. Un rappel de TACP ap-
pliquée ici pour réduire la dimension de de I’espace de descripteurs est fait dans la section
3.4. Sur cette trajectoire, on voit nettement un point de courbure forte. En conséquence,
deux classes d’apparences de I'enfant peuvent étre construites: une classe lorsque l’en-
fant se place entierement dans la lumiére et une deuxieéme lorsque ’enfant a partiellement
disparu dans la partie sombre.

La détermination automatique du degré de variabilité ou plus couramment, le nombre
de classes d’une distribution d’un objet suivi, est un point fondamental. Ceci est impor-
tant pour la phase suivante qui porte sur I'appariement des objets suivis basé sur les
modeles d’apparences intra-plan des objets. Si on surestime ou sous-estime le nombre de
classes d’apparences des objets suivis, le risque de faux appariements entre ces objets aug-
mente. Nous reviendrons sur ce point ultérieurement et en détail dans les deux chapitres
suivants.

L’approche que nous proposons pour caractériser un objet suivi consiste a modéliser
la distribution de Y comme une fonction de densité de probabilité jointe, f(y | Y,0), ou
0 représente ’ensemble de parametres du modele f. Nous supposons que f pourra étre
estimée comme une fonction de densité de mélange gaussien; nous détaillons ce point dans
la section suivante. Cette modélisation capture d’une maniere efficace la variabilité mul-
timodale de l'objet suivi dans ’espace de descripteurs. Premierement, les apparences de
I’objet suivi sont regroupées dans des classes d’équivalences homogenes. Dans la suite, ces
classes sont nommées classes d’apparences intra-plan. Deuxiémement, chaque classe
d’apparence est caractérisée par quelques parametres statistiques (la moyenne et la ma-
trice de covariances dans le cas gaussien) estimés & partir de ses éléments (les individus de
cette classe). Les modeles f seront utilisés dans ’appariement inter-plan des objets suivis
dans une séquence vidéo. Deux objets suivis sont jugés similaires s’ils ont deux classes
d’apparences proches au sens d’une distance donnée. Cela justifie notre approche d’identi-
fication des classes d’apparences intra-plan d’un objet suivi. Nous détaillons la technique
d’usage des modeles d’apparences intra-plan et leurs comparaisons dans les deux chapitres
suivants.
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3.6 Modélisation par mélange de lois: notre approche

On présente dans cette section la modélisation statistique du probléme de la variabilité
évoqué précédemment par un mélange de lois. Dans ce travail, on adopte 'hypotheése que
la forme de la distribution de chaque classe d’apparences d'un objet suivi suit une loi
gaussienne multivariée. Le modele du mélange est d’abord rappelé dans sa formulation
classique. On détaille ensuite le cas des mélanges gaussiens multivariés. Puis on introduit
les modeles gaussiens avec contraintes pour éviter la surestimation et/ou linstabilité de
I’estimation des parametres du mélange, surtout quand le nombre d’apparences d’un objet
suivi est relativement petit par rapport & la dimension de ’espace de descripteurs. Enfin,
on décrit les méthodes statistiques pour sélectionner automatiquement la structure d’'un
modele de mélange, c’est-a-dire le modele gaussien et le nombre de composantes (classes)
de la densité du mélange. Le nombre de classes ou le degré de variabilité differe d’un objet
suivi & Pautre (voir la section précédente).

3.6.1 Modele de mélange

En classification automatique, on cherche généralement & détecter un regroupement
des observations en J classes homogenes et distinctes les unes des autres. Aussi, lorsqu’on
cherche & définir un modele probabiliste, il parait naturel de supposer que les observations
ont été générées a partir de J distributions homogenes, c’est-a-dire concentrées autour de
leur valeur centrale et se chevauchant peu. Les modeles de mélange constituent a cet égard
un cadre simple et adapté pour de tels problemes de classification.

3.6.1.1 Caractérisation d’une distribution mélange

Dans un modele de mélange les observations y = (y1, ..., y,) sont supposées étre des
réalisations indépendamment et identiquement distribués (i.i.d.)de n vecteurs aléatoires
Y = (Y3,...,Y,). La distribution du vecteur aléatoire parent est supposée étre un mélange
de J distributions, caractérisées par des fonctions de densité de probabilité (. | «;),
1 <5 < J. Ces J distributions ont pour parametres a1, ..., ay, et sont mélangées selon
des proportions respectives pi,...,ps, avec 0 < p; < 1 et Z]J:lpj = 1. La densité de

probabilité en un point y € IR? est ainsi donnée par:

J
Fwlo) = piolylay) (3.6)
j=1

Le vecteur 0 dénote les parametres inconnus du mélange. Dans le cas le plus général,
0= (pla"'vp.]aala"'aa.])'
3.6.1.2 Mélanges gaussiens

Lorsque les données sont quantitatives, c’est-a-dire a valeurs réelles continues, et en
absence de connaissances particulieres concernant les distributions du mélange, il est cou-
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rant de supposer que chaque classe suit une distribution gaussienne multivariée. Dans cette
situation multivariée, la densité de la composante j en un point y € IR% est donnée par

oy | pj, Bj) = (%)d/21| =, e (—%(y — 1) 35y — uj)> (3.7)

ou | (.) | dénote le déterminant de la matrice (.). La distribution de chaque classe
est paramétrée par son vecteur moyenne p; (d x 1) et sa matrice de variance ¥; (d x d
symétrique définie positive).

Les parametres a estimer pour le mélange f(x | #) sont donc:

0= (0;)pour j =1,...,J et avec 0; = (pj, 15, Xj).

La figure 3.3 montre le type d’allure que peuvent prendre des données distribuées selon
un modele de mélange gaussien, respectivement dans IR et IR%. Le figure 3.3.a illustre les
données x dans IR? (n = 114). La figure 3.3.b montre la partition obtenue par I’algorithme
EM (voir section 3.6.5) ou le nombre de classes (fixé & 5) et le modele gaussien général
(voir section 3.6.2) ont été fixés a priori. La densité du mélange correspondante, dans IR
et IR? est illustrée dans la figure 3.3.c et 3.3.d respectivement.

3.6.2 Modeles gaussiens avec contraintes
3.6.2.1 Motivation pour ce travail

La réduction de la dimension de I'espace de descripteurs par une ACP est une étape
fondamentale pour mieux conditionner I'estimation des parametres du mélange gaussien.
Mais la dimension initiale des descripteurs globaux est généralement élevée (64, 128, etc.),
et la dimension retenue du nouvel espace de descripteurs apres I’ACP, pour une qualité de
représentation de 90% par exemple, reste encore grande vis-a-vis du petit nombre d’ap-
parences intra-plan de quelques objets suivis dans la vidéo (cas ou la durée du plan vidéo
est d’une seconde). On reste alors face & un probléme de surparamétrisation. Une solu-
tion pour ce probléme consiste a réduire la complexité de ’approche de modélisation de
la variabilité intra-plan. Ceci pourra étre fait par réduction du nombre de parametres a
estimer surtout les coefficients de la matrice de variance Y. Nous introduisons dans la
suite la notion des modeles gaussiens parcimonieux. Lorsque 'on modélise la distribution
d’un échantillon par un mélange gaussien différentes hypothéses peuvent étre adoptées en
fonction du probleéme traité. Si 'on utilise le modele le plus général, on laisse tous les
parametres varier: le vecteur de parametres inconnu est . Cependant, il est parfois avan-
tageux en pratique de se baser sur un modele plus contraint, en supposant par exemple que
les matrices de variance sont identiques. La section 3.6.2.3 décrit les 7 modeles gaussiens
dont nous nous servis.

Avoir moins de parametres a estimer rend leur estimation plus fiable lorsque 1’on
dispose de peu d’observations. En principe, 'utilisateur fixe ces contraintes d’apres les
connaissances dont il dispose sur le probleme modélisé. Mais, dans ce travail il s’agit
d’appliquer I’approche de modélisation intra-plan sur la distribution de chaque objet suivi
séparément. Cette distribution a probablement une structure différente d’un objet suivi a
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F1G. 3.3: (a) illustration de données dans IR?; (b) la partition correspondante en cing
classes; (c) la densité du mélange dans IR et (d) dans IR

un autre. Donc, fixer un modele gaussien avec contraintes pour toutes les distributions des
objets suivis, ou bien laisser “l’auteur de la vidéo hyperliée” de la vidéo choisir un modele
manuellement pour chaque distribution, sont deux solutions & éviter. En effet, il s’avere
tres utile dans ce cas d’utiliser une stratégie qui permette de sélectionner automatiquement
le modele gaussien modélisant le mieux la distribution d’un objet suivi. Pour ce faire, la
section 3.6.6 introduit quelques critéres implementés dans ce travail.

3.6.2.2 Les 4 modeles gaussiens de bases

Les connaissances a priori les plus classiques dont 1’utilisateur dispose portent souvent
sur les proportions p; et les matrices de variances des classes ¥;. Ainsi, les proportions
peuvent étre supposées identiques, et n’ont pas besoin d’étre estimées (p; = ... = p;j =
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1/J). Concernant les matrices de variance, quatre modeles sont couramment utilisés (cf.
[34] [15]):

1. Modele linéaire sphérique: ¥y = ... = X; = ¢°I, ot I dénote la matrice identité
d x d). Dans chaque classe les variables sont supposées indépendantes et dans toutes
les classes les variables ont la méme variance inconnue o2 > 0.

2. Modele linéaire diagonal: ¥y = ... = £, = diag(o?, ...,03) avec (07,...,03) incon-

nus représentent les éléments diagonaux de la matrice diagonale diag(c?,...,03).
Dans chaque classe les variables sont supposées indépendantes.

3. Modele linéaire général: 3y = ... = 3; = X. A lintérieur de chaque classe, les
variables peuvent étre corrélées, et les différentes classes partagent la méme matrice
de variance inconnue ¥ (matrice d x d symétrique définie positive).

4. Modele quadratique : aucune contrainte sur les ¥;. Les variables peuvent étre corrélées
a lintérieur de chaque classe et les classes peuvent posséder des structure de cova-
riance différente.

Les trois premiers modeles sont dits linéaires car les séparations entre les classes sont
des hyper-plans dans IR?. Ceci est dit au fait que, dans ces trois modeles, les classes ont
la méme matrice de variance.

3.6.2.3 Les modeles parcimonieux

Banfield et Raftery [6] proposent une décomposition spectrale de la matrice de va-
riance afin de raffiner les quatre modeles gaussiens présentés ci-dessus. Cette décomposition
permet de spécifier la structure de variance des classes par des parametres intuitifs, in-
terprétables d’un point de vue aussi bien statistique que géométrique. Nous présentons
ici la méthode adoptée dans ce travail, la décomposition de Celeux et Govaert [22]. Cette
décomposition modifie un peu celle de Banfield et Raftery en facilitant le calcul des es-
timateurs du maximum de vraisemblance. L’idée de base est d’écrire chaque matrice de
variance sous la forme

ou

— le parametre scalaire positif \; = det(Ej)l/ 4 appelé volume de la classe 7, indique la
dispersion de la classe dans IR%; ce parametre, homogene 3 la variance des variables
de la classe est égal & la moyenne géométrique des valeurs propres de X;;

— la matrice d x d orthogonale D; est constituée en colonne des vecteurs propres de
Y;. Appelée orientation, elle représente géométriquement les axes de l'ellipsoide de
dispersion de la classe j, et statistiquement le degré de corrélation entre les variables
dans la classe j;
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X2

X1

Fia. 3.4: Décomposition spectrale de la matrice de variance : relation entre ellipse de
dispersion et les parameétres de volume, de forme et d’orientation.

— La matrice diagonale A; = diag(aj1, ..., a;q) est formée par les valeurs propres de ¥,
rangées par ordre décroissant et normalisées de sorte a ce que det(A4;) = H'Z:l ajq =
1. Appelé parametre de forme, A; indique I'allongement relatif de lellipsoide de dis-
persion de la classe j le long de ses axes. D'un point de vue statistique, les a;q peuvent
étre interprétés comme les dispersions relatives des variables apres le changement de
base induit par la matrice d’orientation D;.

Selon si ces trois parametres entre les classes varient ou sont égaux, selon les formes
supposées sphériques (A; = I) ou non et selon si les orientations sont paralleles aux axes
(Dj = matrice de permutation de la base canonique) ou obliques, on obtient 14 modeles
gaussiens, du plus parcimonieux au moins parcimonieux [22]. Ces 14 modeles peuvent étre
regroupés en 3 familles:

1. famille sphérique: A; = I, ce qui donne une matrice 3; = A;I sphérique; I'orientation
D; n’a donc aucune influence dans ce cas.

2. famille diagonale : la matrice de forme A; est quelconque, et la matrice d’orientation
D; définit une permutation de la base canonique, ce qui donne une matrice diagonale;
on note que Bj = D;AjD’ la matrice normalisé (diagonale) avec det(B) = 1;

3. famille générale : forme et orientation quelconques, la matrice ¥; n’est pas forcément
diagonale; on note C; = DjAng- la matrice normalisée.

La liste complete de ces 14 modeles gaussiens ainsi que I’étape de maximisation M de
lalgorithme E'M sont détaillées dans l'article de [22]. Dans ce travail, nous nous sommes
restreints & la moitié de ces 14 modeles résumés dans le tableau 3.1. Ce choix est motivé
principalement par deux choses: (1) ces modeéles, partagés entre les trois grandes familles
de modeles gaussiens soulignées ci-dessus, ont des complexités variables (faible, moyenne
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et forte), ils peuvent étre donc adaptés & une distribution d’un objet suivi avec un peu ou
beaucoup d’apparences intra-plan; (2) le temps de la sélection automatique de la struc-
ture d’'un mélange gaussien (section 3.6.6) sera réduit au moins au moitié et donc une
modélisation de la variabilité est faisable dans une durée raisonnable.

Nombre de parameétres
Famille | Modeles Cas général J=2etd=10

Sphérique [A] a+1 22
(A 1] a+J 23

Diagonale | [A;B] a+d+J-1 32
[)\ij] a+Jd 41

Générale A C] a+pB+J-1 76
(ACj] a+JB—(J-1) 130

\;Cyl a+Jpg 131

TAB. 3.1: Liste des 7 modéles gaussiens retenus; f = (d(d+1)/2) et « = Jd+ J — 1.

Dans le tableau 3.1 chaque modele est désigné par une notation abrégée indiquant
quels parametres sont identiques ou différents entre les classes. Ainsi, dans cette notation,
le modele imposant un méme volume entre toutes les classes est noté [\], le modele permet-
tant des volumes différents entre classes est noté [A;]. Aussi, [A\;D; ADj] désigne le modele
a volume et orientation libres entre les classes mais a forme identique. les quatres modeles
de variance classiques cités plus haut seraient respectivement désignés par [AI] (modeéle
linéaire sphérique), [AI] (linéaire diagonal), [AC] (linéaire général), [A;C;] (quadratique).
Dans [22], on souligne par exemple que le modele [A;I], matrices de variances sphériques
de volume différents ¥; = oI, requiert I'estimation de seulement J parametres pour les
variances, contre J x d x (d + 1)/2 parametres avec le modele [A;Cj].

3.6.2.4 Ellipse de dispersion

Pour une distribution gaussienne Y dans IR? de centre u et de matrice de variance
¥ = ADAD', on peut noter que le lieu des points y € IR? ayant une densité est caractérisé
par une équation de la forme

(y—p)'S y—p)=A (3.8)

ou A est une constante positive qui dépend du niveau de densité choisi. L’équation 3.8
définit en fait 'ensemble des points y situés a une distance de Mahalanobis de p égale a
A, distance pondérée par 3. On verra plus loin que la courbe ainsi définie contient comme
donnée une proportion pa des points issus de la distribution Y.

L’équation 3.8 définit une ellipse centrée en u. En effet, cette équation s’écrit aussi (D
étant orthogonale, D~! = D'):
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Fia. 3.5: lllustration des ellipses de dispersion des 7 modéles gaussiens utilisés pour
modéliser des données de deux composantes gaussiennes. Chaque couple d’ellipses est as-

socié a un seul modéle gaussien.

[D'D(y — w)]D'(AA) "Dy —p) = A

[D(y — W) (AA) ™' D(y — p) = A
On peut faire le changement de variable
g~ D(y—p)

ce qui revient se placer dans le repére centré en p et orienté suivant les axes définis par

D. Par ailleurs, dans IR?, la matrice de forme A a pour expression

4= 1o

avec a € IR. L’équation ci-dessus peut donc s’écrire

(e}

1
N E ~
y( )y—A
0 %
(1)? | (4o)?
Ao + % =4

ce qui définit une ellipse centrée en p et orientée suivant les axes du nouveau repere
Les grand et petit axes de cette ellipse ont pour longueurs respectives vVAla et 4/ A% .
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3.6.3 Estimation du parametrage du mélange

L’estimation consiste & donner des valeurs approchées aux parameétres d’un échantillon
a ’aide de n observations issues de cet échantillon. Différentes méthodes d’estimation
du paramétre du mélange gaussiens multivariés € peuvent étre appliquées: maximum
de vraisemblance (MV), estimation bayésienne, théorie du codage, etc. Le paragraphe
3.6.3.2 décrit brievement le principe d’estimation par MV et ’estimation bayésienne. Nous
détaillons ci-apres I'estimation par MV, qui sera utilisée dans notre approche d’identifi-
cation des classes d’apparences intra-plan. Plus précisément, on se focalise sur ce cas
automatique ot on dispose seulement des observations yi, ..., y,, les vecteurs descripteurs
des apparences d’un objet suivi.

Définition 3.6.1 Estimateur-Estimation: On appelle estimateur T' du paramétre 6 toute
fonction ¢ de 'échantillon Y1,....Y,, T = ¢(Y1,...,Yy). La réalisation de cet estimateur,
t = é(y1, ..y Yn), est appelée estimation et sera notée dans la suite par 0.

3.6.3.1 Conditions d’identifiabilité du mélange

Pour estimer les parametres d’un modele -le mélange dans notre cas- celui-ci doit-étre
identifiable. L’indentifiabilité signifie que le modele, f, possede une décomposition unique
en terme de composantes, ¢;. Autrement dit, dans un modele identifiable, si deux mélanges
produisent une méme fonction de densité, on a:

K J
> prp(lar) =D vl la))
k=1

i=1

d’ol, compte-tenu de 'unicité de la décomposition :

K=1J
et
VE, pr = p), et o(.|og) = o(.|a,).

Yakowitz et Spragins présentent dans [126] une étude approfondie sur la caractérisation
des mélanges identifiables. Ils montrent que les mélanges gaussiens sont en particulier
identifiables. Au contraire, les mélanges de lois uniformes consituent un cas typique de
modele non identifiable. Pour le constater, prenons ’exemple de la densité uniforme Uj,q
sur l'intervalle [0, 1]. Cette densité peut étre décomposée en deux densités uniformes du
type Ujgp) et Up, 1) en proportions respectives p et 1 —p, Vp €]o, 1].

3.6.3.2 Principes d’estimation

Estimation par maximum de vraisemblance Le principe du maximum de vrai-
semblance est I'un des plus utilisés pour estimer le parametre 8 d’une distribution f en
se basant sur une réalisation y d’un échantillon Y de cette distribution. Cette démarche
consiste & chercher ’expression de parametre 6 qui maximise la probabilité f(y | §) d’ob-
server z avec comime vecteur de parametres #. Pour une réalisation y fixée, la probabilité
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f(y | ) est une fonction de parametre appelée vraisemblance. En pratique, on cherche
plutoét & maximiser le logarithme de la vraisemblance, noté L(#), ce qui est équivalent et
conduit généralement & des calculs plus simples. On cherche donc:

Orrv (y) = argmax (L(0) = log f(y | 0))

La log-vraisemblance du parametre # d’un mélange gaussiens f(y | 6) (équations 3.6,
3.7) est donnée par:

n J
L(0) =) log < > pjep(yilps, T5) ¢ - (3.9)
i=1 j=1

D’autres formulations du MV existent lorsque les données et leurs labels sont partiel-
lement ou complétement connus.

Estimation bayésienne. Dans 'approche bayésienne de I'inférence statistique, I'esti-
mation de parametre 8 d’'un modele est vue comme un probléme de décision concernant
le vrai parameétre inconnu 6 au vu de données y = {y1,...,yn}. On se donne pour cela:

~ Testimateur /(0 | #) qui est une fonction de coiit indiquant le coiit d’une décision 6
si la vrai valeur est 6; [(6 | #) associe a chaque décision 6 € {espace des décisions} X
{espace des parametres} une valeur réelle positive;

— et une loi a priori des parametres m(6).

L’estimateur de Bayes 6 de @ est celui qui minimise le risque a posteriori, donné par

T016)=EWO[0)|y] = /1(9 | 0)m (0 | y)do
avec (0 | y) dénote la loi a posteriori des parameétres qui est déterminée par la connais-
sance de la loi a priori et de la vraisemblance (formule de Bayes) :

0y~ TOTWI0) _ x(0)m(y |0

wly)  [w(O)r(y|0)do

La fonction de coiit la plus utilisée est le coiit quadratique, [(6 | ) = (6 — 0)’(9—9), qui
donne généralement lieu a des calculs plus simples. La minimisation du risque a posteriori
T(é | 0) sur 6 est résolue explicitement dans ce cas quadratique, mais nécessite la connais-
sance de la loi a posteriori. Malheureusement, en mélange, la loi a posteriori, quoique
explicite, n’est pas calculable pour une taille d’échantillon raisonnable. Ceci est confirmé
par le contre exemple traité par Robert [103] (exemple 9.5 du chapitre 9). Récemment,
des méthodes de simulations des réalisations, connues sous le nom MCMC (Markov Chain
Monte Carlo) sont proposées pour palier ce probleme de calcul direct de la loi a posteriori.
Nous nous servirons des méthodes de Monte Carlo dans I’évaluation de la distance de
Kullback calculée entre deux distributions gaussiennes (voir section 5.3).
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3.6.4 Maximum de vraisemblance par 1’algorithme EM
3.6.4.1 Information manquante pour le mélange

En classification automatique, 'idée de base est de trouver un ensemble des variables
manquantes, z = (z1,...,2y), qui relient les observations y = (y1,...,y,) & J classes
inconnues. Les variables manquantes z représentent les labels ou les classes des observa-
tions: y; est classé dans la j°¢ classe si et seulement si z; = j. Soit = (y, z) les données
completes. Le principe du maximum de vraisemblance pour ces données completes z don-
nerait lieu a des calculs simples en général. En effet, la vraisemblance du 6 pour z est
alors

L(z,0) =log f(y,7 | 0) = >_log (p=.olwis 22,))

=1

= i i zij log (pjw(yi, aj))

i= 13 1 (3.10)

- ZZzw log p; +ZZ'ZU log ¢(yi, ;)

i=1 j=1 zl]l

log f(yi,\ﬂ)

avec z;; = 1 ou 0 selon que z; = j ou non.

La recherche des parametres des distributions pourrait se faire en maximisant séparement
la vraisemblance f(y;,| ) & lintérieur de chaque classe. Cette maximisation ne pose
généralement pas de difficulté dans la mesure ou les composants d’un mélange ont la
plupart du temps des distributions simples.

L’algorithme Ezpectation-Mazimization (EM) est précisement concu pour ce type de
probleme d’estimation, ol le principe du maximum de vraisemblance pour les données
complétes x donnerait des calculs simples, mais ou 'on n’observe en fait qu’une partie y
de ces données [31].

3.6.4.2 Algorithme itératif

Il s’agit d’une procédure d’estimation itérative, qui commence avec une valeur initiale
des parametres °. Chaque itération consiste ensuite & calculer les nouveaux parameétres
g™+l 4 partir de ceux de I'itération précédente ™ de faccon & maximiser une fonction
notée Q(#,0™), ainsi définie:

Q(0,0™) = (1og f(y,2 1 0) | y,0™ ). (3.11)

L’expression 3.11 s’interprete comme l'espérance de la log-vraisemblance complete,
espérance prise sur la distribution a posteriori des données manquantes z connaissant les
observations x et basée sur les anciens parametres 0.
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Chaque itération peut se décomposer en deux étapes [31]:

— Etape E: calculer les composantes de 'espérance Q(0,6™) qui ne dépendent pas de
0.

— Etape M : mettre 3 jour les parametres par: ™! = arg maxy Q(6,6™)

La croissance de la vraisemblance & chaque itération de cet algorithme connu sous le
nom EM (Ezpectation-Mazimization) est demontrée dans ’annexe A.

3.6.5 EM et ses variantes appliqués au mélange gaussien

L’algorithme EM est particulierement adapté pour estimer les parametres d’un mélange
fini de distributions [98] [21]. Dans cette situation, les informations manquantes z sont les
classes des observations et les parameétres du modele sont 6. A l'itération m+1, ’espérance
& maximiser s’écrit dans ce cas

Q(0,6™) ZZ<Z” |z, 0™ >10g(pjf($i | @)

i=1 j=1 ‘e —’

tm

A Détape E, on calcul les parties de Q(0,60™) qui ne dépendent pas de 6, soit ici, pour
1<i<netl<j<J

pte(@i | py*, X7
J
> PPl | pp, o)
/=1

tii(0™) = (3.12)

c’est a dire les probabilités d’appartenance a posteriori des observations aux classes
connaissant les données z et en se basant sur les parametres 0™ de l'itération précédente.
L’étape M counsiste a chercher

J J
0™t = arg math” )log p; + Ztl] (0™)log f(z; | ;)
(=1
c’est-a-dire
pS’H’l = arg maxan"'1 log p; (3.13)
j=1
vV 1<j<J, gom'H = arg math” )log f(zi | ;) (3.14)
1=1

ou

m+1 Z tm gm
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peut s’interpréter comme 'espérance du nombre d’observations appartenant & la classe

J
J. La résolution de ’équation 3.13 sous la contrainte ij =1 donne, pour 1 < 5 < J,,
j=1
m+1
m+1 nj
Pj
n

Quant a la recherche des parametres des classes, chacun de ces J sous problemes peut
étre vu comme une maximisation de la vraisemblance des parametres ¢; a I'intérieur de la
classe j, en pondérant chaque individu z; par son degré d’appartenance t%‘ a cette classe.
Par exemple, dans le cas du mélange gaussiens le plus général, les formules obtenues pour
recalculer les parameétres peuvent étre interpétées comme des estimateurs du maximum de
vraisemblance de chaque distribution en pondérant les individus par t?} :

pitt = m+1 Ztm 0™)y (3.15)

= m+1 Ztm“ ™) (ys = w ) ys — T (3.16)

La structure d’un lancer de EM est récapitulée dans la figure 3.6.5 pour le cas du
modele de mélange gaussien le plus général.

Convergence. La convergence de EM (voir annexe A) a été établie dans le cadre des
modeles de mélange par Redner et Walker [98] sous des conditions asymptotiques assez peu
contraignantes. Leur théoreme met en relief 1a nécessité de connaitre le nombre de classes
et I'importance d’une initialisation qui ne soit pas trop éloignée des vrais parametres.
Redner et Walker soulignent de plus que la convergence de EM, de nature linéaire, est
d’autant plus rapide que les composants sont bien séparés. Souvent la solution produite
par EM dépend fortement de la position initiale, et ’algorithme EM peut converger vers
un palier (non maximum) de la vraisemblance ou rester tres longtemps sur un tel palier. De
plus, méme lorsque EM converge vers un maximum de la vraisemblance, celui-ci n’est que
local. Or, dans le cadre des modeles de mélange, la surface de la vraisemblance présente
souvent plusieurs maximum locaux [83].

Initialisation. Différentes techniques peuvent étre envisagées pour atténuer la dépendance
de l'algorithme EM & la position initiale. La tactique la plus fréquement utilisée est simi-
laire & celle décrite pour la méthode de centres-mobiles : on lance plusieurs fois ’algorithme
EM de différentes positions initiales ° choisies au hasard, et ’on retient la solution 6 qui
donne la plus grande vraisemblance L(6). Cette tactique est simple & mettre en place, mais
elle peut étre couteuse en temps de calcul dans les cas ou l'algorithme converge lentement.

Par ailleurs, d’autres techniques itératives d’optimisation peuvent étre employées pour
tenter de palier la lenteur de ’algorithme. Cependant, nous n’avons pas étudié ce point
durant cette these. A titre d’exemple, on peut citer la méthode de Newton, qui consiste a
mettre & jour le parametre 6 en appliquant la formule suivante :
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m 0
Initialiser les proportions, centres et variances a une valeurs arbitraire §°
répéter
{ Etape E: calculer les probabilités d’appartenance tiy
pouri del an,jdel aJ faire
P (@il XT)
bij(6m) P

E (@il 27)

{ Etape M: recalculer les paramétres ™1}
pour 5 de 1 a J faire

nm+1

m+1 — Ztm am , pm+1 J
J n

4 e S

Z m S O™ s — ) s T

i=1
m < m+1
jusqu’a ™ = ™1 ou Jou m = mM AX]
0 < om

FiG. 3.6: Un lancer de 'algorithme EM

Ot = 0™ — Hp(6™) 'VeL(0™)

ot Hp(0™) ' désigne la matrice hessienne de L(f) en ™. Cette procédure a une
vitesse de convergence quadratique, mais elle requiert des calculs importants pour inverser
la matrice Hessienne.

Plusieurs tests de convergence de l'algorithme EM peuvent étre envisagés. Une stratégie
simple consiste & tester la stabilisation des probabilités d’appartenances. Une facon de
procéder est de vérifier si la plus grande différence entre les probabilités d’appartenance
est inférieure & un certain seuil :

max|tm+1—tm| <e€
0rJ

avec par exemple € = m Outre sa simplicité de mise en oeuvre, ce test donne lieu a
une interprétation intuitive du seuil €. Une stratégie alternative est de tester la stabilisation

du critere de vraisemblance, par une condition du type

L(9m+1) _ L(em)
L(6™)

<e€
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avec un seuil e arbitrairement choisi, par exemple ¢ = 107%. De plus, une condition
d’arrét supplémentaire m = mMaz est souvent utilisée afin de ne pas laisser ’algorithme
EM séjourner pendant de nombreuses itérations dans un col de la vraisemblance. Ceci
peut étre utile si 'on envisage de redémarrer ’algorithme un certain nombre de fois et
de garder le meilleur résultat. Notons que dans notre implémentation de l’algorithme
EM, nous couplons ces deux derniers criteres pour tester la convergence. Un dernier test
de convergence consiste a tester la stabilisation des parametres en évaluant la distance
entre ces parametres de deux itérations successives. Cependant ce calcul est relativement
complexe a mettre en oeuvre.

Variante CEM. Dans ce travail nous utilisons une variante de EM, connue sous le nom
de CEM (classifiante EM) qui converge beaucoup plus rapidement (d’un facteur de 10 au
moins) que EM ([21]). L’algorithme CEM cherche & maximiser le criteére de vraisemblance
classifiante donné par:

n J
Le(2,0) = Y Y zijlog {pjp(yilnj, Tj)} (3.17)

i=1 j=1

Il possede une étape intermédiaire C' entre les deux étapes de I'algorithme classique EM
(algorithme 3.6.5). Cette étape consite a calculer, & partir des probabilités d’appartenance
t;j, une classification z par la régle de maximum a posteriori. La figure 3.6.5 résume un
lancer de cet algorithme dans le cas d’un modele gaussien le plus général.

3.6.6 Structures en compétition

L’algorithme EM et ses variantes appliquées sur les mélanges exigent en général que
I'utilisateur fixe au préalable le nombre de classes J et les contraintes & imposer sur
les parametres. Or, face & un probléeme réel et plus particulierement & notre usage des
mélanges gaussiens pour modéliser ’apparence intra-plan d’un objet suivi, on n’a aucune
information a priori sur le degré de variabilité de cet objet c¢’est-a-dire le nombre de classes
d’apparences intra-plan de I'objet. En plus, le degré de variabilité d’un objet peut différer
d’un objet & un autre. De ce fait, et aussi pour les raisons discutées dans la section 3.6.2.1 il
parait tres utile d’utiliser des techniques qui permettent de déterminer automatiquement la
structure du mélange gaussien c’est-a-dire le meilleur nombre de composantes gaussiennes
et le modele gaussien le plus approprié aux données modélisées.

De nombreuses approches ont été développées pour sélectionner automatiquement la
structure de mélange la plus adéquate pour un échantillon donnée: tests d’hypothese,
facteur de Bayes, criteres d’information et le critére de vraisemblance classifiante [71] [28]
[23] [10]. Le lecteur intéressé pourra se référer a la these de Biernacki [9], qui consacre a ce
sujet une étude expérimentale approfondie sur des données simulées. Nous décrivons plus
particulierement ici les critéres d’information et le critére de vraisemblance classifiante
dont nous nous sommes servis dans ce travail pour leur fondement théorique justifiable et
leur caractere de simplicité de mise en oeuvre.
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m < 0

Initialiser les proportions, centres et variances a une valeurs arbitraire §°

répéter
{ Etape E: calculer les probabilités d’appartenance tiy
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1;(6™) Py (ilpy ")

7
E pyro(mi|pg,B7)
(=1

{ Etape C: calculer la classification z"par MAP }
pourzdel an,jdel a J faire
2" < ejavec
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n
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FiG. 3.7: Un lancer de l'algorithme CEM.

~

Lpax (M) = L(0p) ou 0y = arg ggz%ﬁ)L(H)

on a donc

63

On peut voir que ces critéres comme une forme de vraisemblance pénalisée, ceci dans
le cadre d’une estimation des parametres par maximum de vraisemblance [28]. Pour com-
prendre leur principe, on peut tout d’abord remarquer que dans un tel cadre, la vraisem-
blance L(éM) des parametres estimés tend a croitre avec le nombre de degrés de libertés
du modeles M. En effet, soit un modele M4 dont le domaine des parameétres libres (M 4)
est inclus dans celui 2(Mp) d’'un autre modele plus général Mp. Alors le vecteur de
paramétre 0, . qui maximise la vraisemblance dans le domaine (M 4) appartient au do-
maine Q(Mp). Sa vraisemblance L(éMA) est donc inférieure ou égale & celle du vecteur
des parametres L(fyy,) qui maximise la vraisemblance sur le domaine Q(Mp) . En notant
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Q(]MA) C Q(]MB) = Lmax(MA) < Lmax(MB)-

De ce qui précede, on peut déduire que la vraisemblance croit avec le nombre de classes
lorsqu’on considére des modeéles de mélange & proportions variables. Ainsi, bien que la
vraisemblance donne une mesure de I'ajustement du modele aux données, elle ne permet
pas de sélectionner directement le modele le plus adéquat pour un échantillon donné.

Le principe de des criteres d’information consiste a choisir le modele qui fait croitre la
vraisemblance le plus possible, tout en minimisant la complexité du modele. Pour cela, la
plupart des criteres se basent sur le maximum de vraisemblance pénalisé par le nombre de
parametres libres du modele, ce qui donne ’expression généralement suivante & maximiser
sur les différents modeles en compétition :

CI(M) = —2Lpas(M) + 7c1Q(M)

La fonction Q(M) indique le nombre de parameétres libres du modele M, c’est-a-dire la
dimension du domaine (M). Elle représente la complexité du modele M. Le coeflicient
T représente la pénalisation de la complexité du modele spécifique au critere CI. Par
exemple, le critere Akaike information criterion (AIC) proposé par Akaike [2] s’écrit :

AIC(M) = —2Lumae(M) + 2Q(M) (3.18)

on a donc 7oy = 2. Bozdogan [15] propose une variante du critére d’Akaike appelée
AIC3:

AIC(M) = —2Lyqe (M) + 3Q(M) (3.19)

donc 7¢; = 3. Le critere Bayes information criterion (BIC) est obtenu par Schwarz
[111] comme une approximation de la solution bayésienne exacte au probléme de sélection
de modele:

BIC(M) = =2Lpaz(M) + log(n)Q(M) (3.20)

Ici, la pénalisation 7¢; = log(n) fait intervenir le nombre d’observations.

Biernacki et al. dans [10] proposent d’utiliser la vraisemblance classifiante pour pénaliser
le modele gaussien et le nombre de composantes gaussiennes. Ce critéere dénoté par ICL
est donné par I’équation 3.21. Sur des données simulées dans la dimension deux Biernacki
et al. prouvent que ICL est mieux adapté que d’autres criteres lorsque la forme de ces
données n’est pas gaussienne.

n J
ICL(M) = —2Ly + Quiln(n) — 2> éijtis, (3.21)
i=1j=1
ou ¢;; représente la partition estimée déduite des probabilités a posteriori #;;.

A la différence des critéres d’informations cités jusqu’ici, Celeux et al. [23] proposent
n J

d’utiliser Pentropie E(M) = —ZZtijlogtij > 0 dans la sélection de la structure du
i=1j=1
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mélange gaussien. L’entropie est vue comme une mesure de la capacité de fournir une
partition adéquate des données par un mélange gaussien de J-composantes. Ce critere a
minimiser est donné par:

NEC(M) = % (3.22)

ot L}, dénote la vraisemblance maximale pour une seule gaussienne.

Comme nous le verrons dans le chapitre suivant (partie expérimentale et discussion),
le choix d’un critére influence considérablement les résultats de classements des objets:
mieux la variabilité intra-plan est modélisée, plus ’appariement et le classement des objets
sont bons. Des taux de bon classements du méme ordre de grandeur sont obtenus lorsque
ICL ou BIC sont employés. Par contre le critere NEC fournit des mauvais résultats surtout
lorsque la variabilité d’un objet suivi est modélisée par une seule gaussienne. Ce qui peut
étre expliqué par la normalisation de I'entropie par le terme L}VI.

4445 4450 4455 4460

F1G. 3.8: Sous ensemble (12/66) des apparences intra-plan de l’objet suivi "voiture Ford”
de la séquence vidéo “Avengers”.
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Fiac. 3.9: Représentation des histogrammes de couleurs de ['objet suivi “voiture Ford”
(figure 3.8) dans le premier (a) et le deuxiéme plan factoriel (b) de l’espace réduit ¢ 10
dimensions. Un segment de droite relie deux apparences successives.

3.7 Expérimentation

Cette section décrit une étude expérimentale de 'approche de modélisation statistique
de la variabilité intra-plan des objets suivis. Dans cette démarche on procede de la maniere
suivante. Un objet suivi de n apparences dans le plan vidéo, est décrit par un nuage de
n point dans l'espace de descripteurs “D” de dimension d. Dans 'espace de descripteurs
réduit par ACP de dimension dg selon une qualité de représentation dans cet espace
de 95%, on modélise la variabilité intra-plan. Dans une premiére expérience on fixe
le modele gaussien M; (¢ = 1..7) et on fait varier seulement le nombre de composantes
gaussiennes de 1 & une borne supérieure (MaxNbC) fixée a priori. Dans une seconde
expérience on fixe le nombre de composantes gaussiennes de mélange gaussien et on fait
varier le modele M; dans la famille des modéles. Dans une troisieme expérience on fait
varier ces deux éléments du mélange gaussien. On utilise dans ces expériences le critere
ICL qui, d’apres la discussion ci-dessus, est le critere théorique le mieux adapté pour le
choix de la structure du mélange.

Pour valider cette démarche, on présente ici seulement les résultats sur 'objet suivi
“voiture Ford” de 66 apparences, extrait du corpus vidéo “Avengers”. Des expérimentations
intensives ont été réalisées dans les deux chapitres suivants pour un objectif d’appariement
et de classification d’objets. La figure 3.8 illustre quelques unes des apparences intra-plan
de la “voiture Ford”. On extrait de ces apparences des histogrammes de couleurs, calculés
dans ’espace RGB, de 64 cellules

La figure 3.9 montre la distribution de cet objet suivi dans les deux premiers plans
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Fia. 3.10: [llustration des résultats de modélisation des données de la figure 3.9.a, dans
le cas ou le modele gaussien M est connu a priori et ou seul le nombre de composantes
gaussiennes est en compétition. Le nombre choisi par ICL est désigné par J*. Pour chaque
modéle la partition ainsi que les ellipses de variances et les frontiéres sont illustrées.
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Fia. 3.11: lllustration des résultats de modélisation des données de la figure 3.9.a dans le
cas ou le nombre de composantes gaussiennes J est connu a priori et ou seul les modéles
gaussiens sont mises en compétition. Le modéle sélectionné par ICL est désigné par M*.
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Fia. 3.12: lllustration des résultats de modélisation des données de la figure 3.9.a dans
le cas ou les modéles gaussiens et le nombre de composantes gaussiennes sont mises en
compétition. La structure sélectionnée par ICL est désignée par (J*, M*).

factoriels de l’espace réduit de dimension dr = 10. Lors des trois expériences décrites
précédemment on fixe MaxNbC & 3 pour 'exemple de cette figure. Ce nombre présente le
vrai nombre de classes d’apparences intra-plan (voir figure 3.8) qu’on souhaite retrouver
automatiquement par le critere ICL. D’autre part, il reste raisonnable vu le petit nombre
d’apparences de I’'objet modélisé.

Les figures 3.10, 3.11 et 3.12 illustrent les résultats de la modélisation lors de la
premiere, deuxieme et troisiéme expérience respectivement. Les partitions obtenues ainsi
que les ellipses de variances et les frontiéres inter-classes d’apparences sont projetées dans
le premier plan factoriel seulement. Rappelons que la modélisation est effectuée dans un
espace de descripteurs & 10 dimensions.

Commentaires La distribution multimodale de la “voiture Ford” dans le premier plan
factoriel est bien décomposable en trois classes gaussiennes.

Les modeles gaussiens avec contraintes ont été introduits dans ce travail pour palier le
probléme de la surestimation des parametres gaussien du modele général lorsque 1’objet
suivi dispose de peu d’apparences intra-plan par rapport & la dimension de l’espace de
descripteurs. D’un autre coté, le mélange gaussien dispose d’un ensemble de criteres qui
permet de sélectionner la structure la plus adaptée aux données.

Les résultats de la premieére expérience (figure 3.11) montrent que les deux modeles
gaussiens diagonaux ;B et A\;B; sont mal adaptés aux données. Ces modeles imposent
une orientation vers les axes (figure 3.4). Ces contraintes sont difficiles & réaliser sur les
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F1aG. 3.13: Une partition alternative de celle illustrée dans la figure 3.12, obtenue en partant
d’une initialisation de EM trés différente.

données modélisées. Il en résulte une mauvaise sélection du nombre de classes par le
critere ICL. Pour la méme raison, on trouve que le modele A\;C est mal adapté a ces
données car il imposent d’'une méme orientation et des formes ellipsoides égales pour les
trois classes choisies par ICL. Les modeles restant fournissent des partitions proches des
vraies partitions, avec des frontieres linéaires et quadratiques. La frontiére optimale est
fournie par le modele le plus général.

Les résultats de la deuxiéme expérience (figure 3.10) montrent que lorsque le nombre
de classes est fixé & 2 et 3 les deux modeles A\;C et A\;C; sont sélectionnés respectivement.
Dans le cas ou le nombre de classes est fixé a 2, on peut nettement voir que le modele
général est bien adapté aux données.

Dans la troisieme expérience (figure 3.12) la structure du mélange gaussien semble étre
bien adaptée aux données “voiture Ford”. Trois classes d’apparences ont été identifiées et
les trois matrices de variances ont des volumes égaux mais des orientations et des formes
différentes.

En effet, 'adaptation d’une structure fixe de la loi du mélange sur des données de com-
plexité variable n’est pas la bonne stratégie a appliquer. Par ailleurs le critere comme ICL
et BIC peuvent palier cet handicap. Cependant ces critéres ne garantissent pas toujours la
sélection de la meilleure structure de la loi de mélange. Par exemple, la figure 3.13 décrit
une deuxieme partition obtenue par ICL lorsque le nombre d’initialisation de ’algorithme
EM est changé, ce qui conduit & une convergence assez différente. La convergence de EM
et la dépendance de la solution initiale ont été déja discutées dans la section 3.6.5.
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3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé en détail le probléme de la variabilité intra-plan
d’un objet suivi dans 'espace de descripteurs. Cette variabilité intra-plan est die prin-
cipalement aux changements d’apparence de 'objet a travers le temps et au manque de
robustesse des descripteurs classiques a ces changements de 'image. Ces deux facteurs
conduisent a une représentation spatiale dans I’espace de descripteurs qui n’est pas com-
pacte et souvent multimodale. Une telle représentation représente un handicap majeur
pour tout processus de comparaison de deux objets suivis — apparier toutes les appa-
rences deux & deux et comment prendre une décision? ou bien apparier juste les deux
apparences représentatives des objets suivis? — Pour permettre une comparaison fiable
de deux objets nous avons proposé ici de représenter un objet suivi par des modeles sta-
tistiques. D’une part ces modeles capturent la variabilité intra-plan et d’autre part ils ont
une taille raisonnable. Il s’agit ici des modeles gaussiens multivariés qui représentent les
classes d’apparences intra-plan des objets suivis. Nous avons adopté le mélange gaussien
pour ses propriétés intéressantes vis-a-vis du probléme étudié :

— il est suffisamment général pour modéliser des distributions complexes;

— il est suffisamment efficace pour modéliser une distribution avec peu ou beaucoup
d’observations;

— il possede des criteres qui permettent de sélectionner la structure du mélange gaussien
(modele gaussien et nombre de composantes gaussiennes) automatiquement.

Ce chapitre a décrit notre sélection des descripteurs de bas niveaux pour caractériser
les apparences d’'un objet suivi: les histogrammes de couleurs bruts et normalisés. Les
expérimentations illustrées ici nous permettent de tirer les conclusions suivantes:

— la distribution d’un objet suivi dans l'espace des histogrammes de couleurs est mul-
timodale et correspond bien & un mélange de lois gaussiennes;

— les modeles gaussiens qui imposent des contraintes sur ’orientation de la matrice de
variance sont moins adaptés en pratique que les autres;

— les criteres du mélange gaussien permettent un choix d’une structure de mélange
gaussien qui est bien adaptée aux données modélisées mais qui n’est pas toujours
optimale.

L’extension d’une telle approche sur des descripteurs locaux autour des points d’intéréts
extraits des apparences est une tache délicate car il s’agit dans un premier temps de suivre
un point d’intérét d’une apparence a une autre sachant que 1'objet est non rigide; dans un
second temps il faut construire une loi de mélange pour chaque point suivi, et enfin mettre
en correspondance un point requéte avec les n lois de mélanges des n points d’intéréts de
I’objet.
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Chapitre 4

Classification supervisée des
objets vidéo

On va relativiser les “urgences”.

our créer un film interactif et créer des liens entre des objets “identiques”, il faut étre
P capable de repérer les occurrences de ces objets & travers la vidéo. Ce chapitre décrit
notre approche de classification semi-automatique des objets suivis, ou les classes d’objets
d’un film vidéo donné sont connues a priori. Nous appliquons la théorie de mélange gaussien
discutée dans le chapitre précédent dans le cas de la recherche automatique des classes
d’apparences intra-plan. Cette approche s’applique aussi a la classification discriminante
de tous les objets du film dans les classes d’objets pré-définis.

4.1 Introduction

L’étude de la variabilité des objets suivis du chapitre précédent & été menée principa-
lement pour donner des éléments de réponse satisfaisants a la question suivante : comment
apparier deux objets suivis? Les objets suivis étant non-rigides et en mouvements a travers
le temps, ils subissent plusieurs changements d’images significatifs, ce qui provoque leur
variabilité intra-plan dans ’espace de descripteurs. La généralisation de la méthode des
“images-clés” (une image représentative par plan) pour apparier deux objets suivis sur la
base de leurs deux occurrences représentatives (occurrence médiane par exemple) parait
inacceptable vu la variabilité intra-plan des objets suivis et la difficulté méme d’identi-
fier correctement les occurrences d’'un méme objet suivi (voir 'exemple de la figure 3.2).
Capturer la variabilité intra-plan par un mélange gaussien est une meilleure solution pour
représenter I’objet suivi; des classes d’apparences intra-plan sont d’abord identifiées et en-
suite représentées dans un nouvel espace : I’espace des parametres gaussiens. En effet, une
fagon pour apparier deux objets suivis est de prédire les probabilités que n observations
provenant de la loi de mélange du deuxiéme objet suivi soient des réalisations de la loi
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de mélange du premier objet suivi, ou bien de calculer directement une distance adaptée
entre les classes d’apparences intra-plan de ces objets. Il faudra bien str accepter que la
méthode échoue si les apparences d'un objet dans deux plans ne sont pas similaires. Par
exemple, lorsque le méme acteur est habillé différemment dans deux endroits du film.

Ainsi, une stratégie de classification des objets suivis se compose d’abord d’une phase
de mise en correspondance des apparences de ces objets, et ensuite d’une autre phase de
regroupement des objets similaires dans des classes d’objets.

Dans ce chapitre nous proposons une approche de classification supervisée des ob-
jets vidéo ou on considére les classes d’objets d’'un film donné a priori connues. Ici, le
constructeur de la vidéo interactive, nommé dans la suite auteur de la vidéo hyperliée,
désigne quelques objets différents dans le film vidéo comme “modeles d’objets suivis”.
Ainsi, chaque modele d’objet suivi est modélisé d’abord par une loi de mélange gaussien
dont le nombre des composantes et le modele gaussien sont sélectionnés automatiquement
en fonction de son degré de variabilité (voir chapitre précédent). Ensuite, la loi globale du
mélange de tous les modeles d’objets suivis est construite pour pouvoir classer tout occur-
rence d’un objet dans le film vidéo, dans la classe d’objets la plus probable a posteriori
— régle du maximum a posteriori (classement individuel des apparences). L’étape finale
consiste a classer un objet suivi requéte dans 'une des classes de modeles d’objets selon
le vote majoritaire de toutes ces occurrences classées séparément (classement robuste des
apparences).

L’organisation de ce chapitre est le suivant. La section suivante présente un état de l'art
des différents types d’applications utilisant une approche de classification supervisée basée
sur le mélange gaussien. Les différentes étapes de I’approche proposée sont détaillées dans
la section 4.3. Cette approche est validée par des expérimentations réelles sur la séquence
vidéo “Avengers-1” qui comporte environ 1391 objets segmentés. Cette séquence est ex-
traite du corpus vidéo de PINA (voir section 2.5). Une variante de descripteurs globaux de
la couleurs est utilisée pour décrire les apparences intra-plan de ces objets. L’évaluation
globale des résultats expérimentaux ainsi que l'étude comparative avec I'approche d’in-
dexation classique de “moyenne temporelle de descripteurs” [133] sont détaillées dans la
section 4.4. Cette étude montre une augmentation significative de 10% & 35% des pourcen-
tages de bon classement des requétes par I'approche proposée relativement & ’approche
classique. Nous concluons ce chapitre dans la section 4.7.

4.2 Etat de lart

Quand il s’agit d’identifier ou de classifier des scenes de visages, plusieurs aspects
d’apparences doivent étre pris en compte lors de I’étape d’apprentissage du systeme : visage
avec ou sans lunettes, barbe, moustache, face gauche/droite, etc. Sung et Poggio [119]
considérent dans leur systéme six classes de visages différentes, chacune étant modélisée
par une gaussienne. Ils utilisent ’algorithme de centres mobiles pour fabriquer ces classes
et la distance de Mahalanobis pour classer les nouveaux visages. Dans un deuxiéme temps,
ils introduisent une classe de rejet (batiments, ...) pour raffiner les résultats de détection
de visages.
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Pour le méme objectif, mais cette fois ci sur les séquences d’images, McKenna et al.
[82] utilisent le mélange gaussien pour suivre et classifier les visages. Les visages détectés
dans les plans sont caractérisés par des distributions de couleurs et parmi ces visages
suivis quelques uns sont pris comme modele et serviront a ’apprentissage du systeme.
Cette approche est la plus proche de celle proposée dans ce chapitre; les visages suivis
sont des cas particuliers des objets non rigides suivis dans les plans vidéo; les variations
d’un objet quelconque sont beaucoup plus complexes que pour celles associées aux visages.
Aussi, plusieurs aspects techniques distinguent notre approche de celle de McKenna et al.
et en particulier le choix de la structure de la loi de mélange et les données. Dans [82],
les expérimentations ont été menées sur une séquence vidéo fabriquée par les auteurs et
sont composées d’une quinzaine de plans. Un taux de bon classement des visages autour
de 90% a été obtenu sur cette séquence.

L’utilisation du mélange gaussien commence a s’étendre dans la communauté de vision.
Pour le probleme de la reconnaissance de gestes, Rosales [104] étudie la performance de plu-
sieurs approches de classification supervisée: K-plus proches voisins, gaussien et mélange
gaussien. Chaque action humaine parmi les 7 classes différentes de la base d’apprentissage
est caractérisée par des descripteurs simples de mouvements nommés par Motion History
Images et Motion Energy Images, un descripteur étant basé sur la différence des inten-
sités de pixels. Ces expérimentations montrent que le mélange gaussien donne les meilleurs
résultats par rapport aux autres méthodes. L’approche de Rosales est en réalité une ex-
tension des travaux de Davis [29], ou ce dernier utilise les k-plus proches voisins au lieu
du mélange gaussien.

4.3 Notre approche

4.3.1 Sélection des modeles d’objets suivis

Les objets localisés dans une séquence vidéo correspondent en réalité a un nombre assez
petit de classes d’objets homogenes et distinctes les unes des autres. L’approche que nous
proposons dans ce chapitre pour classifier les objets vidéo est semi-automatique. Ainsi, une
connaissance a priori d’un échantillon de chaque classe d’objets & fabriquer est fournie. Ici
on entend par échantillon un objet suivi (au moins), et donc toutes ses occurrences dans le
plan. A cette étape interactive, 'auteur de la vidéo hyperliée intervient pour désigner un
modele d’objet par classe d’objets. Ceci est établi dans le systeme développé pour ce travail
d’une maniére interactive et simple [56] : par un simple clic de la souris sur I'image de I'objet
d’intérét, affichée dans la mosaique de plans de la vidéo (une image représentative par
plan), le systéme enregistre ’objet suivi correspondant comme un modele d’objet suivi (le
systeme est décrit dans le chapitre 8). La figure 4.1 illustre un exemple de quatre modeéles
d’objets suivis sélectionnés dans la mosaique des plans de la séquence vidéo Avengers.

4.3.2 Partition de I’espace de descripteurs

Soit L I’ensemble des modeles d’objets suivis désignés par I'utilisateur expert pour
une séquence vidéo donnée. Chaque modele d’objet suivi représente une classe d’ob-
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Fia. 4.1: Sélection interactive des modéles d’objets suivis dans la mosaique de plans de la
séquence Avengers; l'image médiane de chaque plan est affichée et les contours des modéles
d’objets sélectionnés sont aussi dessinés.

jets; et chaque occurrence est caractérisée par un vecteur descripteur de dimension d,
et donc représentée par un point multidimensionnels, y; € R¢. Soit y = (y1,...,Yn) les
données (observations) collectées de L classes d’objets et z = (z1,...,2,) leurs labels
d’appartenance a ces classes: y; est classé dans la /°™¢ classe d’objets si et seulement
sizi =4, (¢ €{l,...,L}). Le nombre d’observations qui appartiennent & la £°"¢ classe
(nombre d’occurrences du ¢¢™¢ modele d’objet suivi) est donné par ny, = Y ;' (% = ¥).
La figure 4.2.a illustre les données simulées de deux objets différents dans le plan R2.
Nous supposons dans la suite que ces observations et leurs labels sont des réalisations
indépendamment et identiquement distribuées (i.i.d.) de n couples de variables aléatoires
(Y7 Z) = ((Y17 Zl)a A (Yna Zn))

La distribution du couple de variables aléatoires (Y, Z) est un mélange de L distribu-
tions (L modeles d’objets suivis). Nous supposons que ces L distributions sont caractérisées
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F1G. 4.2: Illustration de la distribution simulée de deuz objets suivis dans Uespace IR? et
de leurs classes d’apparences intra-plan déterminées automatiquement. (a) Les données
(X,Z), avec m; € R2, z; = {1,2}, L = 2 et le nombre d’observations de l’objet { est
ng =100, £ = {1,2}. (b) La partition, 0y, qui correspond d chaque objet suivi, déterminée
par Dalgorithme EM, ou, le modéle gaussien général est utilisé, le nombre maximal de
composantes gaussiennes (classes d’apparences intra-plan) est fizé a 3, le critére d’infor-
mation utilisé étant BIC' et les nombres de classes retenues étant J; = 2 et Jo = 3 pour le
premier et le deuziéme objet suivi respectivement. Les ellipses de variances sont affichées
pour les classes d’apparences intra-plan des deuzx objets.

par des fonctions de densité de probabilité ®(y | 6y), on 1 < ¢ < L, et 6§ = (64,...,01)
représentent les parametres inconnus de ces distributions qui sont mélangées selon des
proportions respectives pi, ..., pr,, avec p; = % ( par exemple proportion libre).

La connaissance du parametre # produit une partition de I'espace IR en L classes,
ce qui nous permet alors de prédire la classe de toute nouvelle occurrence y d’un objet
suivi dans la vidéo (i.e. le vecteur descripteur). Ceci est le principe de la discrimination

exclusive ol on estime une régle de classement @ de la forme:

4: R4 — {1,...,L}
y —  ay)
Nous développons dans la suite le principe d’estimation du parametre 8;, 1 </ < L a

partir de données d’apprentissage (Y, Z) et nous reviendrons apres sur la définition de la
regle de classement employée par I’approche proposée.

(4.1)

4.3.3 Estimation des parametres

L’étude détaillée dans le chapitre précédent sur la variabilité intra-plan des descripteurs
montre que la distribution d’un objet suivi est souvent multimodale. Une approximation
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par un mélange gaussien multivarié
Jy
Oy, 00) = > piely | a;)
j=1

a été proposée pour capturer cette variabilité. Chaque composante gaussienne, ¢(. | «;),
représente une classe d’apparence intra-plan du [°*¢ modele d’objet suivi. Elle est ca-
ractérisée par un centre y;, une dispersion 3; autour de ce centre, o; = (p5,%;), et par
une proportion p;. L’estimation du parametre du mélange 6, = (p1, ..., pj, a1,...,a,,) est
achevée par la méthode de maximum de vraisemblance dans l’algorithme EM (voir section
3.6.4). Le nombre de classes d’apparences intra-plan n’est pas fixé a priori ni le modeéle
gaussien qui modélise au mieux la distribution. Ils sont déterminés automatiquement par
le moyen des critéres d’informations comme BIC et ICL (voir section 3.6.6). Les figures
4.2.a et 4.2.b illustrent respectivement les données simulées de deux objets suivis différents
et leurs partitions obtenues dans I'espace IR?.

4.3.4 Loi du mélange global

Soient K = 25:1 Jy le nombre total de classes d’apparences intra-plan trouvées pour
les L modeles d’objets suivis (K > L), avec J; le nombre de composantes gaussiennes
retenue automatiquement pour la £¢*¢ distribution d’objets suivis, et 8 = (61, ...01,) leurs
parametres estimés séparément. Seules les proportions sont recalculées en fonction de la
nouvelle partition de I'espace R¢: p;, = % avec nyg la taille de la k°™¢ classe d’apparence
intra-plan et n la taille de données X.

En conséquence le couple de variable aléatoire (Y, Z) suit une loi du mélange gaussien
global de K composantes et de parameétre . En un point y € IR? cette densité du mélange
gaussien global est donnée par:

L

f(ylz,0)=) 2 d(y,00)
et (4.2)
ZZPW(ZJM,EIJ
k=1
Les seuls parametres a estimer & nouveau sont les proportions de la loi du mélange
global.

4.3.5 Classement individuel des apparences d’objets suivis

De 14 on déduit les probabilités a posteriori que y; appartienne aux L classes d’ob-
jets. Soient €, la £¢™¢ classe d’objets (£°™¢ modele d’objet suivi avec £ € {1,...,L}) et
Ap,y.o oy Ag s, Avec ¢; € {1,..., K}, ses classes d’apparences intra-plan qui constituent une
partition de 2y modélisée par un mélange gaussien de J; composantes :

Ayant estimé le parametre 6 du mélange global, nous pouvons calculer pour chaque
nouvelle occurrence y; de R? (1 <i < n,, avec n, le nombre total des occurrences de I'objet
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suivi requéte) une probabilité a posteriori qu’elle appartienne a la classe d’apparence intra-
plan k& (k € {1,..., K}) par la formule usuelle de Bayes:

; 3
tir(0) = Prob(Z =k | y;,0) = I’(’W(y’ 12 B) (4.3)
> pieyi | 15, %)
=1
Vi#j Ay NA, =0
i 4.4
{ UAgj = ( )
les parties Ay, sont disjointes, alors
Prob(€y) = ZProb Ag
et la probabilité a posteriori que y; appartienne a la classe d’objets £ est
l
tie(0) =Y Prob(Z = &; | y;,0). (4.5)
Apres le calcul de tous les t4(0), £ = 1,..., L, de la méme manieére que précédemment,

on affecte 'occurrence y; a la classe la plus probable a posteriori: ¢’est la reégle du mazimum
a posteriori connue par MAP (voir figure 4.3). On note dans la suite par ¢i.% le pourcentage
de bon classement individuel des apparences d’objets.

Justification du MAP. La théorie Bayésienne de décision justifie la discriminance du
MAP en terme de classement. Soit une regle de classement u et soit la fonction & de cott
0-1 associant un cotit nul aux bons classements et 1 aux mauvais:

1§)=0 i=1,...,K

(i |4
{ I | j)=1 i=1,...,K, i#}j (4.6)
Le risque conditionnel s’écrit
K
R(u | y)=)_S(uy) | )te(y | 6)
k=1 .
(4.7)
= Y. tlylo)
k=1,k£u(y)
=1 =ty (y]8).

Moyennant sur tous les z, on obtient le risque moyen qui s’interpréte comme une
probabilité d’erreur de classement Prob,

Probe(u)=Ey[R(u | Y)]

1= By [ty (Y | 0)] (48)
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Fia. 4.3: lllustration de la deuxiéme étape de approche proposée sur les données de la
figure 4.2. Classement des points de l'espace IR par la régle du MAP. (a) Les 5 zones
d’appartenance auzx 5 classes d’apparences intra-plan; Pour chaque point de la grille les
probabilités a posteriori t;;,(0) d’appartenances auz K =5 classes d’apparences intra-plan
sont calculées, et en appliquant le MAP, chaque point est classé dans la classe la plus
probable; (b) Les zones d’appartenances auz deuzx classes d’objets d’origine déduites de
I’étape précédente (a) par la formule (4.5).

La regle de classement optimal ug, ou regle de Bayes, est celle qui minimise I’erreur
de classement Prob.. Pratiquement, il suffit de minimiser le risque conditionnel R(u | y)
pour chaque y. D’ou la regle de MAP

vy e Y, ugly) = argmintu(y | 0)

Le parametre 6 = 6 étant estimé A partir de données (X, Z), ceci permet d’estimer les
probabilités a posteriori par #;;.(0) = t;1(f) et ensuite on en déduit la régle de classement
optimale ig(y) = u,(y) (c’est le principe de la méthode du plug-in).

4.3.6 Classement robuste des apparences d’objets

Soit €, un objet suivi requéte. On cherche & lui trouver la classe la plus proche parmi
les L classes d’objets suivis. Le MAP associe chaque occurrence y; de €, & une classe
£. Cependant, tous les y; ne sont pas probablement associés a la méme classe. Ceci est
da principalement, comme nous ’avons déja mentionné plusieurs fois auparavant, aux
variations de I’apparence de ’objet suivi au cours du temps. On se place dans ’hypothese
que seulement quelques occurrences de €2, ont des apparences trop éloignées du reste. La
figure 3.2 illustre un exemplaire de ce cas: les quelques derniéres apparences de ’enfant
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qui court sont visuellement des apparences aberrantes par rapport a ’ensemble total de
ses apparences dans le plan vidéo. Il en résulte alors une mauvaise classification de ces
occurrences aberrantes par le MAP.

En appliquant le vote majoritaire, nous rectifions d’une fagons robuste les mauvais clas-
sements des y; de €2, et ensuite nous identifions la classe de €2,.. Dans nos expérimentations
réelles (section 4.4), cette technique de classement robuste a augmenté le taux de bon clas-
sement des occurrences d’objets suivis de 10% ou plus selon les cas. On note dans la suite
cr.% le pourcentage de bons classements robustes des apparences d’objets.

4.4 Expérimentations

4.4.1 Séquence Avengers-1

Cette séquence de 1016 images comporte 1391 apparences d’objets qui correspondent a
52 différents objets suivis dans 31 plans. Elle est extraite du corpus vidéo fourni par 'INA
(section 2.5). Cette séquence servira de base pour les expérimentations de ’approche de
classification supervisée proposée dans ce chapitre. Sa particularité est que d’une part
plusieurs plans ont des durées trés courtes (moins d’une seconde), et d’autre part 'appa-
rence intra-plan des objets est tres variable. Toutes sortes de changements de I'image sont
présentes dans cette base d’objets: occultation partielle, changement d’éclairage, bruits,
changement de point de vue, rotation 3D et changement d’échelle (voir section 3.1.1). Les
figures 4.4 et 4.5 illustrent quelques apparences d’objets de cette séquence.

4.4.2 Les modeles d’objets

Un utilisateur expert, peut associer les occurrences de tous les objets suivis de la
séquence Avengers-1 & 12 classes d’objets différentes (voiture Ford blanche, voiture Mer-
cedes, acteur J. Steed, actrice Perley, etc). En utilisant le systéeme désigné pour ce travail
(voir section 4.3), un modele d’objet suivi a été sélectionné parmi chaque classe d’objets.
De ces 12 modeles d’objets suivis, 448 apparences différentes ont été collectées et serviront
pour l'estimation de la loi globale de mélange gaussien. La figure 4.4 illustre 6 différents
modeles d’objets suivis; pour chaque modeéle d’objet suivi quatres apparences intra-plan
sont affichées.

4.4.3 Les données

Le choix d’une caractérisation de bas niveau a stocker sous la forme d’un vecteur
de descripteurs, censé représenter une image, est crucial. Un survol des descripteurs des
couleurs, des formes et des textures a été présenté dans la section 3.2. Chaque descrip-
teur a ses propres caractéristiques et aucun ne peut étre robuste a tous les changements
de l’apparence des objets de notre base expérimentale. D’autre part, une restriction de
notre approche est 1'utilisation des descripteurs globaux uniquement; la modélisation de
la variabilité est effectuée dans un espace IR?, ou d est la taille du vecteur descripteur
caractérisant une apparence d’un objet suivi de la base.
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Fia. 4.4: Quelques modéles d’objets suivis de la séquence vidéo Avengers-1.
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Vu que les objets vidéo sont mobiles et donc leurs apparences a travers le temps sont
trop variables, la caractérisation de bas niveaux par des descripteurs de la forme n’est
certainement pas le bon choix. Par contre, 'information de la couleur semble étre une
information visuellement discriminante et aussi tres présente dans la base d’objets (voir
figures 4.4 et 4.5). Ce choix a été discuté en détail dans la section 3.3.

L’histogramme de couleurs est calculé dans les espaces de couleurs RGB, HSV , HS, H
(tinte), S (saturation), I (niveaux de gris), rgb (chromaticité) et l;l5l3. Afin de prendre en
compte le nombre réduit des apparences des modeles d’objets suivis, les espaces de couleurs
sont quantifiés en un nombre de couleurs raisonnable mais suffisament discriminant: les
espaces RGB, HSV, rgb, l1l2l3, HS, H, S, et I sont quantifiés en 64, 64, 64, 49, 32, 32,
32 et 32 couleurs respectivement. En plus, on considére que les axes d’un histogramme
disposent d’un nombre de cellules équivalent (par exemple 4 cellules sur les 3 axes R,
G et B de l'espace RGB). Notons que la quantification de 1'espace de couleurs est faite
d’une fagon empirique et que d’autres dimensions peuvent étre considérées [127]. L’étude
de leffet de la variation de la dimension de I’histogramme sur I’appariement d’images sort
du cadre de ce travail.

Pour chaque apparence de la base des objets suivis (de toute la séquence vidéo) on
extrait les histogrammes cités ci-dessus. Ensuite, sur chaque tableau de données n x d
ainsi obtenu pour les n apparences d’objets de la séquence vidéo traitée, ou chaque ligne
de ce tableau est un histogramme de d dimensions, I’analyse en composante principale est
appliquée (voir section 3.4).

Ceci permet de projeter les histogrammes RGB, HSV, rgb, 11313, HS, H, S et I de la
séquence Avengers-1 dans les espaces a 10, 10, 3,10, 8,5, 8 et 8 dimensions respectivement.
Une qualité de représentation Qg (formule 3.5) des données dans ces espaces réduits de
95% est fixée a priori. Dans la suite, on note par d et dg les dimensions de 'espace de
descripteurs initial et réduit respectivement.

4.4.4 Parametrage de ’approche

Dans un premier temps, les classes d’apparences intra-plan de chaque modele d’objet
suivi sont identifiées. Ces classes sont obtenues par une modélisation de la variabilité de
'objet suivi dans Pespace de descripteurs IR?Z, par un mélange gaussien. Le nombre de
composantes gaussiennes maximal, noté MaxNbC, peut varier de 1 a 4. Trois criteres,
BIC, ICL et NEC sont utilisés dans les expérimentations pour sélectionner automati-
quement la meilleure structure de la loi de mélange (voir section 3.6.6).

Les 12 lois de mélanges des modeles d’objets suivis sont ensuite réunies sous la forme
d’une seule loi globale de mélange gaussien.

4.4.5 Les requétes

La loi globale de mélange gaussien ainsi obtenue pour les 12 modeles d’objets suivis
permet au systéme de classer toute nouvelle apparence d’un objet suivi (requéte indi-
viduelle) dans la vidéo Avengers-1 dans une classe unique (voir section 4.3.5). Dans un
premier test, 943 nouvelles apparences différentes qui ne sont pas auparavant utilisées
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Fia. 4.5: Quelques apparences requétes de la séquence Avengers-1.
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dans l'apprentissage de la loi de mélange global sont classées par le systéme. La figure
4.5 illustre quelques apparences d’objets requétes. Aussi, les 448 apparences utilisées dans
I’apprentissage sont aussi classées, afin de tester 'effet de la fusion des lois de mélanges
des modeles d’objets suivis dans une méme loi globale. Rappelons que dans ce cas chaque
apparence d’un objet suivi est classée indépendamment des autres apparences du méme
objet suivi. Dans un deuxieme test, les 52 objets suivis sont considérés eux méme comme
des requétes ou toutes les apparences d’'un méme objet suivi sont rangées dans la méme
classe : approche de classement robuste (voir section 4.3.6).

4.4.6 Les résultats

Une comparaison avec les classements manuels basés sur la vision humaine semble
étre le seul moyen pour évaluer les résultats de 'approche proposée. En adoptant cette
démarche, les pourcentages ¢i.% et ¢r.% de bon classement individuel et robuste sont
comptés pour la totalité des requétes (voir section 4.3.5 et 4.3.6).

Les résultats de classement sont rangés dans les tableaux 4.1 et 4.2. Le premier rang
indique I’espace de descripteurs sur lequel la loi globale de mélange gaussien est construite.
Les dimensions initiales et réduites de cet espace sont indiquées dans le deuxiéme et
troisieme rang respectivement. Les pourcentages c¢i.% et cr.% sont montrés dans le cas ou
les criteres BIC, ICL et NEC sont utilisés. Une illustration graphique de ces tableaux
est donnée dans les figures 4.8 et 4.9.

L’analyse de ces tableaux permet de tirer plusieurs conclusions trés intéressantes des
différents aspects de I’approche:

— Les meilleurs pourcentages obtenus avec les approches de classement individuels
et robustes des apparences d’objets sont de 81.5% et 90.2% respectivement. La
modélisation de la variabilité intra-plan des objets suivis est effectuée dans ce cas
dans ’espace de descripteurs RGB a 10 dimensions, ou le nombre maximal de classes
d’apparences intra-plan (MazNbC) est égal & 2 et ou les criteres BIC et ICL sont
employés. Ces scores sont trés satisfaisants vu la particularité de la base d’objets de
la séquence Avengers-1 (voir section 4.4.1). Les figures 4.6 et 4.7 montrent quelques
résultats de classement des requétes issues de cette expérience.

— “Mieux la variabilité est modélisée — en terme du nombre de composantes gaus-
siennes et de la complexité du modele gaussien sélectionné — mieux les frontieres
des classes d’objets sont estimées et donc plus les classements sont corrects”. Cette
regle est validée expérimentalement, dans presque tous les espaces de descripteurs
testés, lorsque le nombre maximum de composantes gaussiennes (MazNbC') pro-
gresse de 1 a 2; ainsi on observe une amélioration des pourcentages ci.% et cr.%
entre 20% (exemple de ¢r.% dans 'espace [1l3l3 avec BIC) et 4%. Par contre, ces
résultats commencent & se dégrader quand Maxz NbC' dépasse 2, dans les espaces de
descripteurs RGB, HSV et lll3, ce qui n’est pas étonnant car le nombre des in-
dividus qui ont participé a ’apprentissage n’est pas assez suffisant pour estimer des
frontieres optimales entres les classes d’objets : la distribution d’un objet suivi parait
multimodale, ainsi avec un nombre des apparences assez petit par rapport a la taille
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F1G. 4.6: Résultats de classement de quelques apparences requétes dans les modéles d’objets
suivis de la séquence vidéo Avengers-1. Toutes ces requétes sont correctement classées.
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Fi1G. 4.7: Résultats de classement de quelques apparences requétes dans les modéles d’objets
suivis de la séquence vidéo Avengers-1. Toutes ces requétes sont correctement classées.
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de ces espaces les criteres utilisés ont souvent tendance a choisir un nombre de classes
assez grand, mais avec des modeles simples. Dans des espaces de dimensions plus
petites la validité de la reégle ci-dessus est manifestement plus nette. Par exemple,
dans les espace HS, H, S et I & 8 dimensions, on trouve que les pourcentages de
bons classements sont les plus élevés quand MaxzNbC' est égal & 4. On a cr.% est
égal & 71.9%, 63.3% et 61.8% dans les espaces HS, I et H respectivement. Le critére
ICL a été utilisé dans ce cas.

Espace de d | dg | MazNbC ci.% cr.%
descripteurs BIC | ICL | NEC || BIC | ICL | NEC
RGB 64 | 10 1 77.9 | 779 | 43.7 | 85.3 | 85.3 | 46.8
RGB - | - 2 81.0 | 81.5 | 57.9 | 90.2 | 89.1 | 58.9
RGB - | - 3 81.0 | 80.3 | 65.7 | 86.5 | 79.9 | 69.3
RGB - | - 4 772 | 79.9 | 57.8 | 82.5 | 86.8 | 62.3
HSV 64 | 10 1 67.6 | 67.6 | 44.4 ] 683 | 68.3 | 389
HSV - | - 2 702 | 67.4 | 416 || 77.8 [ 723 | 39.1
HSV - | - 3 66.5 | 69.1 | 435 || 71.7 [ 75.8 | 437
HSV - | - 4 66.4 | 66.7 | 59.2 || 68.6 | 71.7 | 56.7
HS 49| 8 1 60.2 | 60.2 | 44.2 | 54.0 | 54.4 | 44.6
HS NE 2 55.7 | 55.6 | 50.4 | 64.0 [ 59.2 | 45.1
HS - | - 3 53.6 | 52.0 | 68.6 | 55.0 | 52.9 | 67.6
HS - | - 4 52.6 | 67.0 | 635 | 50.3 | 71.9 | 624
I 32 8 1 42.8 | 42.8 | 428 || 454 [ 458 | 454
I - | - 2 49.4 | 51.0 | 48.7 | 52.0 [ 51.0 | 48.6
I - | - 3 52.0 | 51.2 | 51.7 | 52.4 | 51.0 | 55.4
I - | - 4 52.0 | 52.0 | 48.6 | 54.1 | 63.3 | 51.0

TAB. 4.1: Résultats des approches de classement individuels et robustes des apparences
d’objets de la séquence vidéo Avengers-1, dans les espaces de descripteurs RGB, HSV,
HS et

4.5 Approches classiques de reconnaissance des objets vidéo

Une approche classique d’indexation des objets d’une séquence vidéo consiste a in-
dexer seulement les objets qui se trouvent dans les images clés [92]. Cette approche est
considérée comme une solution simplificatrice du probleme de gestion de la taille gigan-
tesque de la vidéo (voir I'introduction du chapitre précédent), en ignorant le probleme de
la variation intra-plan du contenu. Notons que cette approche a été implémentée dans la
premiére version de notre systéme de construction de la vidéo hyperliée (voir chapitre 8).
L’image médiane est souvent prise comme image représentative du plan. Plus tard, Zhang
[133] propose la méthode de “moyenne temporelle de descripteurs” (appelé temporal mean
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Espace de | d | dg | MazNbC ci.% cr.%
descripteurs BIC | ICL | NEC | BIC | ICL | NEC
H 32| 5 1 54.5 | 54.5 | 38.0 | 54.7 | 54.7 | 43.1
H -l - 2 60.5 | 54.7 | 59.2 || 61.8 | 52.1 | 65.8
H -l - 3 57.1 | 50.5 | 45.1 || 59.2 | 50.7 | 45.9
H -l - 4 58.2 | 60.5 | 44.8 [ 62.9 | 61.8 | 47.4
S 32] 8 1 48.5 | 485 | 39.5 || 47.1 | 47.1 | 39.0
S - |- 2 59.5 | 50.8 | 50.8 || 63.0 | 56.6 | 50.2
S - | - 3 45.1 | 51.3 | 48.8 || 45.6 | 55.9 | 51.3
S - | - 4 53.1 | 49.5 | 46.2 | 52.6 | 55.2 | 45.4
rgb 64] 3 1 36.2 | 36.2 | 33.8 || 40.3 | 40.3 | 36.7
rgb - |- 2 38.5 | 37.2 | 34.8 || 38.5 | 40.0 | 39.3
rgb - |- 3 40.5 | 37.4 | 35.1 | 41.4 | 41.3 | 36.7
rgb - |- 4 38.1 | 38.6 | 36.0 || 40.8 | 41.7 | 38.9
A 64 | 10 1 43.0 | 43.0 | 39.8 | 41.8 | 41.8 | 42.3
lilal3 - |- 2 56.6 | 54.6 | 38.2 || 61.3 | 61.5 | 38.0
l1lol3 - |- 3 55.0 | 55.8 | 43.3 || 58.7 | 60.5 | 46.2
lilal3 - |- 4 51.3 | 52.4 | 41.0 || 55.6 | 53.7 | 41.3

TAB. 4.2: Résultats des approches de classement individuels et robustes des apparences
d’objets de la séquence vidéo Avengers-1, dans les espaces de descripteurs H, S, rgb et

lilal3.

feature en anglais) qui intégre 1’aspect temporel dans le calcul de la similarité entre les
plans vidéo; il calcule la moyenne de la totalité des descripteurs extraits des images du
plan, en particulier il extrait la luminosité et quelques couleurs dominantes dans I'image.

Avec comme objectif la comparaison de performance de I'approche proposée et la
méthode de Zhang, nous avons testé cette derniere sur la base d’objets de la séquence
Avengers-1. Effectivement, la méthode de Zhang est un cas particulier de notre approche,
ol chaque modele d’objet suivi est représenté par le centroide i de la distribution avec une
variance nulle, commune pour tous les modeles d’objets suivis. Dans la base d’indexes, il
y aura donc seulement 12 descripteurs. Le jeu de requéte utilisé auparavant est considéré
dans I'évaluation de cette approche classique. D’abord, une requéte est appariée avec la
base par le calcul d’une distance euclidienne. Ensuite, elle est classée par la méthode du
premier proche voisin. Et enfin, un classement robuste est appliqué. Le tableau 4.3 décrit
les résultats de test de cette approche, dans le cas de classement individuel et robuste, et
ceci pour tous les espaces de descripteurs & dimensions réduites.
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F1a. 4.8: Illustration graphique des résultats des approches de classement individuels (co-
lonne gauche) et robustes (colonne droite) des apparences d’objets de la séquence vidéo
Avengers-1; Les résultats avec les critéres BIC, ICL et NEC sont affichés dans le pre-
mier, deuxiéme et dernier rang respectivement.
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Fia. 4.9: Suite de la figure 4.8
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| Descripteur | dg | ci.% | er% |

RGB 10 | 56.6 | 55.3
HSV 10 | 53.7 | 60.3
HS 8 | 48.2 | 48.4
I 8 | 36.6 | 41.1
H 5 | 42.4 | 48.7
S 8 | 39.5 | 39.5
rgb 3 | 354 | 413
lilals 10 | 42.4 | 42.7

TAB. 4.3: Résultats de scores de bon classement par l’approche classique de la “moyenne
temporelle de descripteurs”.

4.6 Analyse comparative et discussion

Performance de l’approche proposée. L’approche de classification supervisée
proposée dans ce chapitre pour classifier les objets suivis en groupes homogenes est basée
sur une idée fondamentale : prendre en compte la variation de 'apparence intra-plan des
modeles d’objets suivis. L’intégration de cet aspect temporel consiste & identifier les classes
d’apparences intra-plan des objets suivis indépendamment par des lois de mélanges gaus-
siens. Le nombre de classes ainsi que le modele gaussien adaptés a une distribution d’un
objet suivi dans ’espace de descripteurs sont déterminés a 'aide des criteres probabi-
listes. Méme si I'objet suivi n’est pas mobile dans le plan vidéo, souvent sa distribution
dans 'espace de descripteurs n’est pas compacte autour d’un centre et avec une variance
(presque) nulle pour les raisons citées dans 'introduction de ce chapitre. Il en résulte que
la méthode de Zhang (moyenne temporelle de descripteurs) semble étre inefficace pour
indexer les objets vidéo. Par contre, notre approche est en quelque sorte une extension de
cette approche classique ou une distribution est représentée par un ou plusieurs centres
avec des variances autour de ces centres. On s’attend donc a ce qu’elle soit beaucoup plus
performante; les expérimentations ci-dessus montrent une amélioration significative des
pourcentages de classements robustes de 10% & 35% par notre approche. La figure 4.10
illustre les performances de deux approches.

Classement robuste. L’approche de classement robuste améliore les résultats de
classement individuel des apparences d’objets jusqu’a 10%. Ceci est un peu faible. Lors-
qu’un peu d’apparences d’un objet suivi sont aberrantes et que la majorité est bien classée,
alors le classement robuste rectifie les mauvais classements. Dans ce cas, les pourcentages
de bon classements vont progresser et, dans le cas inverse, ils vont décroitre. Sur la base
d’objets ainsi expérimentée, ces deux situations sont malheureusement présentes, 'une
pénalisant l'autre. Par contre, le premier cas est plus présent car les pourcentages ont
augmenté.

Le deuxiéme cas, ou la majorité des apparences d’un objet suivi est mal classée, peut



4.6 Analyse comparative et discussion 93

mesure de perfromance des methodes
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Fia. 4.10: Comparaison des résultats de U'approche de classement robuste et celui de la
“moyenne temporelle de descripteurs”.

étre expliqué par le fait que ces apparences sont trop éloignées (visuellement et dans
lespace de descripteurs) du modele d’objet suivi. Notons que, dans ce travail, on suppose
que pour chaque requéte existe un modele d’objet. Par contre, un modele d’objet suivi
est sélectionné dans le plan vidéo et parfois ses apparences ne recouvrent entierement pas
toutes les apparences dans les autres plans. Il serait en de posséder d’un modele 3D du
modele d’objet d’out 'on pourrait produire des apparences virtuelles multiples a savoir le
modele convenable de transformation du modele d’objet. Cela permettrait de résoudre le
probleme des données limitées pour ’estimation.

D’autre part, si les modeles d’objets suivis ne sont pas représentatifs (aux moins dans
le sens sémantique) de toutes les requétes, un processus de rejet est indispensable pour le
systeme. On peut utiliser la loi de x? pour rejeter toute apparence déja classée dans k par
la régle de MAP, qui a une distance de Mahalanobis & cette classe k qui n’est pas dans un
intervalle de confiance de 95% par exemple. Du point de vu technique, le rejet n’a aucun
sens; des objets dans la vidéo ne font pas partie des classes d’objets ainsi fabriquées par
le systeme dont l'objectif est la création de la vidéo hyperliée: un objet point sur toutes
ces occurrences dans la vidéo.

Notons que le changement de la base des modeles d’objets suivis peut influencer relati-
vement les résultats. Dans [57], nous avons changé légerement la base d’objets en utilisant
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15 modeles d’objets suivis et des changements mineurs des résultats ont été remarqués.

Structure de la loi de mélange. Le choix d’un critere pour déterminer la struc-
ture d'un mélange gaussien a un effet significatif sur les résultats finaux de classement
des requétes. Lorsque la distribution de chaque objet suivi est modélisée par une seule
composante gaussienne (MazNbC = 1) le critere N EC semble étre mal adapté pour le
choix du modele gaussien le plus discriminant (frontiere optimale) parmi les 7 modeles
gaussiens mis en compétition. C’est la seule explication des mauvais résultats obtenus
lorsque ce critére est employé. Par contre BIC et ICL donnent des meilleurs résultats par
la sélection du modele gaussien le plus complexe.

Les tests prouvent que dans les espaces de descripteurs RGB, HSV, lilsl3 et rgb la
modélisation des distributions des modeles d’objets suivis par des lois de mélanges de deux
composantes gaussiennes au maximum donne les meilleurs résultats. Ceci dit que avec un
nombre de composantes plus élevé le risque de mal adaptation (over-fitting en anglais) des
données était aussi tres grand; l'estimation des parametres gaussiens est devenue instable
car le nombre des individus par classe gaussienne est trop petit par rapport a la dimension
de P’espace d’apprentissage. Par contre, dans les espaces de dimension plus petite I, H, S,
et HS, la modélisation avec 4 gaussiennes au maximum donne les meilleurs résultats de
classement. Le critere ICL semble étre le mieux adapté dans ce cas.

Descripteurs invariants aux changements de luminosité. La méthode de classe-
ment fournit des tres bons résultats dans 'espace de descripteurs RGB et de trés mauvais
résultats dans 'espace rgb normalisé. Idem, avec la méthode classique de Zhang. C’est sur-
prenant vis & vis des résultats obtenus par Finlayson [36] et Gevers [43]. Mais, deux choses
expliquent ce phénomene: (1) un histogramme rgb quantifié en 64 couleurs contient plus
de deux tiers de cases vides (fréquences nulles), car les couleurs normalisées de pixels sont
centrées autour de zéro; (2) ensuite, le fait d’appliquer une méthode linéaire comme ’ACP
sur un ensemble des histogrammes rgb réduit la dimension de ’espace de représentation de
ces données du 64 & 3, avec une qualité de représentation de 95%; dans ce nouvel espace la
représentation des apparences d’objets n’est certainement plus assez discriminante et donc
il y aura beaucoup de chevauchements entre les densités de mélange gaussien des différents
modeles d’objets suivis, ce qui explique les classements incorrects des requétes. Aussi, on
peut rajouter a ce qui précede que la base de tests contient des changements de luminosité
naturelle (soleil, ombrage, etc., voir figure 4.5) et qui ne correspondent généralement pas
aux modeles théoriques implémentés ici. Egalement, les changements de luminosité sont
appliqués partiellement sur les objets, ce qui rend critique ’application de la normalisa-
tion de couleurs. En effet, ce type de changements de luminosité devra peut étre pris en
compte par les chercheurs qui travaillent sur ce sujet de normalisation de la couleurs, qui
sort du cadre de cette these. Enfin, I'invariance repose sur un modele théorique qui sup-
prime brutalement une information significative: sous prétexte de supprimer l’incidence
d’une variabilité, somme toute limitée, de la luminance, on supprime completement cette
information.

Une solution pourrait étre envisagée : considérer des histogrammes de couleurs rgb de
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dimension plus élevée (4096 classes de couleurs par exemple). Cependant, ceci est loin
d’étre validé dans nos expérimentations car le nombre des apparences est trés limité et nos
expérimentations montrent qu’une telle situation conduit & une estimation instable.

Enfin, rappelons que la segmentation d’objets (durant la phase de suivi) n’est pas
fiable et elle contribue & la variabilité des objets et ensuite aux mauvais classements des
requétes.

‘ Descripteur ‘ d ‘ ci.% ‘ cr.% ‘

RGB 64 | 61.4 | 59.3
HSV 64 | 59.0 | 60.0
HS 49 | 52.9 | 56.6
I 32| 37.8 | 43.2
H 32 | 53.7 | 56.1
S 32 | 42.3 | 40.8
rgb 64 | 30.4 | 25.6
lilals 64 | 45.5 | 48.3

TAB. 4.4: Résultats des scores de bon classement par la méthode de “moyenne temporelle
de descripteurs” dans ’espace initial de descripteurs.

Projection des données. Il est tres difficile de conserver la méme variance de
données lors d’une projection dans un espace de petite dimension (section 3.4). L’analyse
en composante principale ne prend pas en compte la structure non linéaire des données,
des structures contenant des groupes ayant des formes arbitraires. Visuellement, il est
impossible de vérifier si nos données ont des structures particuliéres dans les espaces a
64 dimensions, mais elles ne sont probablement pas linéaires. Ceci peut étre validé par
exemple par le fait que les pourcentages de bons classements obtenus dans 'espace initial
de descripteurs avec la méthode de la “moyenne temporelle de descripteurs” et en utilisant
la distance de x? (formule 3.3) normalisée pour I'appariement sont plus élevés que dans
I'espace réduit (voir tableaux 4.4 et 4.3).

Par contre, une méthode non-linéaire comme ’analyse en composante curvilignes (ACC)
[30] et la méthode multidimensionnel scaling (MDS) [73] peuvent étre employées. Ce-
pendant, des tests menés dans notre équipe ont montrés que PACC ne donne pas des
meilleurs résultats que I’ACP [33]. D’autre part, la méthode MDS est couteuse et n’est
pas bien adaptée pour des données de taille importante (par exemple il nous a fallu plus
de 3 heures pour une matrice de données de taille 1391 x 64 lorsque l'optimisation de la
fonction de cotit converge vers une solution).

4.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté une approche de classification supervisée des objets suivis, ou
I’auteur de la vidéo hyperliée intervient dans la sélection des “modeles d’objets suivis” pour
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une séquence vidéo traitée. Le mélange gaussien est employé dans ce cas de discrimination.
Mais son utilisation n’est pas classique ici, car chaque “modele d’objet suivi” (une classe en
discrimination) est lui méme représenté par un mélange de modeles gaussiens: les classes
d’apparences intra-plan modélisées par des gaussiennes. Rappelons que la structure de ces
classes d’apparences intra-plan est déterminée automatiquement comme nous ’avons vu
dans le chapitre précédent.

Apres l'identification de ces classes d’apparences intra-plan de tous les modeles d’ob-
jets suivis, une loi globale de mélange gaussien est construite par un nouveau calcul des
parametres des proportions seulement. Le classement des nouvelles apparences d’objets
dans la vidéo est effectué par deux méthodes: classement par maximum a posteriori et
classement robuste par vote majoritaire.

Les expérimentations menées ici sur huit types de descripteurs globaux (histogrammes
de couleurs bruts et normalisés) permettent de tirer les conclusions suivantes:

— La méthode de classement robuste donne de meilleurs résultats d’un ordre de 10%
environ que celle du maximum a posteriori.

— La méthode de classement robuste donne des résultats bien meilleur d’un ordre allant
jusqu’a 35% que la méthode classique de la “moyenne temporelle de descripteurs”.

— Les résultats sont du méme ordre quand les deux criteres BIC et ICL sont utilisés
pour le choix automatique de la structure des classes d’apparences intra-plan. Par
contre lorsque le critere NEC est utilisé les résultats sont trés mauvais. Ce critére
n’est pas adapté au choix du modele gaussien.

— Les résultats sont les meilleurs lorsque les classes d’apparences intra-plan sont re-
cherchées dans l'espace des histogrammes de couleurs RGB réduit par ACP. La
réduction de l'espace des histogrammes normalisés rgb conduit & une perte d’infor-
mation significative (dg = 3 avec une qualité de représentation des données de 95%)
et ensuite & un chevauchement tres large entre les classes d’apparences intra-plan des
différents modeles d’objets suivis. Ceci explique les mauvais résultats de classement
obtenus dans cet espace. Une telle réduction doit étre évitée.

Une méthode alternative pour palier le probleme de données limitées, et donc pour
éviter la réduction de I'espace par ACP est de générer peut-étre des apparences virtuelles
des modeles d’objets suivis. La question qui se pose a ce stade : quel modele mathématique
faut-il appliquer pour générer des apparences virtuelles? un réponse simple possible est
la fabrication automatique d’occultation partielle. Une autre méthode qui nous parait
naturelle est d’effectuer 'apprentissage d’une classe d’objets sur plusieurs apparences d’un
méme objet suivi dans différents plans.



Chapitre 5

Classification automatique des
objets vidéo

Chaque jour, me fixer 5 actions prioritaires.

5.1 Introduction

ans le contexte des problématiques et des motivations des deux chapitres précédents,
D nous présentons dans ce chapitre une approche de classification automatique des
objets suivis. La motivation plus particuliere que nous avons ici est de répondre au be-
soin suivant : considérons un utilisateur qui doit identifier puis répertorier tous les objets
d’une vidéo et les grouper dans des classes; si un outil permet d’opérer dans un premier
temps une construction approximative de ces classes, I'utilisateur n’aura plus qu’a les
éditer plus finement, phase pour laquelle une aide pourrait encore étre proposée (mais que
nous n’explorons pas ici). Les données sont les parametres gaussiens de toutes les classes
d’apparences intra-plan des objets suivis, estimés dans I’espace de descripteurs classiques
— Thistogramme de couleurs par exemple. La mise en correspondance entre deux objets
suivis est effectuée dans cet espace de parametres, et le but & atteindre est d’estimer la
partition optimale de ces données, c’est-a-dire les classes d’équivalences inter-plans d’ob-
jets suivis. Le critere de partitionnement classique que ’on utilise est que chaque classe
doit rassembler des objets aussi similaires que possible et que les classes doivent aussi étre
distinctes que possible les unes des autres.

5.1.1 Quelques points techniques a résoudre

Pour pouvoir classifier automatiquement les objets, des réponses satisfaisantes doivent
étre apportées aux questions suivantes:

1. Comment apparier deux objets modélisés par des mélanges gaussiens (ayant des
structures différentes) 7 Faut-il calculer une distance globale entre les densités de
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mélanges gaussiens ou bien des distances individuelles entres leurs composantes gaus-
siennes (les classes d’apparences intra-plan des objets suivis )7

2. Quelle technique de classification automatique est applicable sur ces données? Si
chaque objet suivi est représenté par un ou plusieurs points multidimensionnels dans
I’espace de parametres gaussiens, I’algorithme EM est-il applicable sur cette nouvelle
distribution? Une classification hiérarchique pourra-t-elle étre appliquée avec succes
et un cotit minimal pour choisir le meilleur nombre de classes d’objets suivis?

5.1.2 Solution adoptée

Les problémes abordés ci-dessus seront analysés en détail plus tard. L’approche pro-
posée dans ce chapitre consiste dans un premier temps a retenir comme distance entre deux
objets suivis une distance - de Kullback , ou de Bhattacharyya - minimale entre leurs com-
posantes gaussiennes. Ceci est justifié par le fait que deux objets suivis provenant de la
méme classe doivent avoir aux moins deux classes d’apparences intra-plan semblables i.e.
deux composantes gaussiennes qui peuvent étre identifiées. Dans un deuxiéme temps, la
classification ascendante hiérarchique est appliquée, pour fournir une suite de partitions
emboitées en se basant sur la matrice de proximités calculée entre les objets suivis. Lors
de la construction d’une hiérarchie le choix d’une mesure (indice d’agrégation) appropriée
entre les classes formées et la détermination du nombre de classes restent deux handi-
caps. Nous fournissons a lauteur de la vidéo hyperliée une technique interactive pour
sélectionner le nombre de classes, en mettant en service des outils graphiques et visuels
pour juger la qualité de la classification et pour corriger manuellement les résultats.

5.1.3 Organisation du chapitre

Apres une présentation de 1’état de I'art dans la section 5.2, la section 5.3 décrit en
détail notre approche de classification hiérarchique des objets suivis. L’expérimentation
est réalisée sur la séquence vidéo “Avengers-2” (section 2.5) de 1938 images et de 2749
apparences d’objets correspondant a 29 objets suivis différents. Cette partie sera décrite
dans la section 5.4. Le choix du nombre de classes est effectué d’une maniere interactive
par l'utilisateur expert. La section 5.4.3 décrit ’algorithme que nous avons proposé pour
évaluer les résultats expérimentaux obtenus sur la base d’objets de “Avengers-2”. Cette
évaluation montre un taux de bonne classification automatique autour de 80%, un pour-
centage qui est bien acceptable pour une initialisation qui serait reprise par 'auteur de
la vidéo hyperliée. Ce taux est aussi satisfaisant vu la grande variation de I'apparition
inter-plans des objets de la méme classe sémantique. Une telle technique est une solu-
tion de I’approche de classification supervisée que nous avons discutée dans le chapitre
précédent : 'interaction de 'utilisateur se limite au choix du nombre de classes & la place
de la sélection manuelle des modeéles d’objets suivis. L’interprétation des résultats ainsi
qu’une étude comparative seront présentées dans la section 5.4.4. La section 5.5 conclut
ce chapitre.
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5.2 Etat de l’art

Du fait que la classification elle-méme est un domaine de recherche tres ancien, mo-
tivé par les divers domaines d’applications (biologie, finance, imagerie médicale, vidéo
numérique, ...), plusieurs classificateurs ont été testés en particulier sur la catégorisation
d’images [32] [96] [102]: algorithme de centres mobiles, K-plus proches voisins, arbre de
décision, réseaux de neurones, mélanges gaussiens, classification hiérarchique, etc.

Pun et Squire [96] fabriquent des index qui pointent sur des classes d’images, et les
représentent selon une arborescente avec les images aux feuilles. L’arbre peut aussi étre
vu comme un arbre de décision pour la recherche d’images & partir des descripteurs. La
composition des classes se fait par une analyse hiérarchique ascendante classique.

Carson et al. [20] proposent une nouvelle représentation des images. Chaque image est
décomposée en plusieurs régions nommeées blobs; chaque blob est cohérent dans ’espace
de couleurs et de textures. Tous les blobs des données d’apprentissage provenant de 14
catégories d’images sont classifiés dans 180 blobs “canoniques” en utilisant le modele
gaussien diagonal. Un vecteur de scores est associé a chaque image mesurant sa similarité
avec chaque blob canonique. Ensuite, ces vecteurs de scores sont utilisés pour apprendre le
classificateur de I’arbre de décision. Sur la méme base d’images, ’arbre de décision est aussi
testé sur I’histogramme de couleurs au lieu de blobs. Comme il est mentionné dans [62]
(page 69), cette comparaison montre que I’histogramme de couleurs fournit des résultats
meilleurs que les blobs. Plusieurs explications ont été données pour cette dégradation de
performance de blobs: (1) les blobs canoniques ne sont pas suffisamment descriptifs pour
distinguer entre les catégories d’images et ils peuvent étre mal fabriqués par le moyen
du modele gaussien diagonal; (2) 'apprentissage de 'arbre de décision prend en compte
les blobs non pertinents ce qui dégrade les résultats; et (3) les 14 catégories d’images se
chevauchent entre elles, en terme des régions, ce qui cause les difficultés.

Le travail récent effectué par Cadez et al. [17] sur la détection de 'anémia est le plus
proche de notre approche en termes de données intermédiaires & classifier : les parametres
des mélanges gaussiens. Cadez et al. classifient les patients en deux catégories: patient
normal et patient avec un manque de fer. Dans un premier temps, les données de bas ni-
veau (40000 cellules sanguines) extraites de chaque patient sont modélisées par un mélange
gaussien. Dans un second temps, la distribution des parametres gaussiens estimées aupa-
ravant est de nouveau modélisée par un mélange gaussien de deux composantes (deux
classes de patients). Cette approche est nommée hiérarchique car le mélange gaussien est
appliqué deux fois. La deuxiéme fois, le mélange gaussien est utilisé pour la discrimination
entre les deux types de patients. Des bons résultats sont obtenus par le mélange gaussien
comparé avec d’autres classificateurs.

Cet aspect des données a plusieurs niveaux est aussi présent dans notre démarche.
Cependant nos données posent quelques problémes techniques: la taille de 1’échantillon
c’est-a-dire le nombre d’apparences d’un objet suivi est limité, les mélanges gaussiens des
différents objets suivis n’ont pas des structures similaires (nombre de composantes par
exemple) et le nombre de classes d’objets n’est pas connu a priori.
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5.3 Notre approche

Cette section reprend les deux questions posées dans 'introduction de ce chapitre, et
répond pour chacune d’entre elles dans les différentes étapes de "approche de classification
détaillées dans la suite. Dans le paragraphe suivant on présente un rappel du probléme
de la variabilité des objets suivis ainsi que de la solution proposée pour ce probleme, tout
en mettant en clair les données exploitées par la technique de classification. Ensuite, nous
détaillerons la deuxieme étape de I'approche qui consiste & mettre en correspondance les
objets suivis modélisés par des densités de mélanges gaussiens en calculant les distances
de Kullback et de Bhattacharyya . En se basant sur la matrice de proximités ainsi obte-
nue, l'algorithme de classification ascendante hiérarchique sera appliqué. C’est dans cette
derniére étape que la sélection interactive du nombre de classes sera effectuée.

5.3.1 Hiérarchie des données

Les expérimentations menées dans les chapitres précédents ont montré que souvent
la distribution d’un objet suivi dans ’espace de descripteurs de bas niveau est multi-
modale, & cause de la grande variation de ’apparence intra-plan de ’objet suivi et du
manque de robustesse et d’invariance des descripteurs existant & ces changements de
I'image. La modélisation de cette distribution par un mélange gaussien, dont la struc-
ture est déterminée automatiquement en fonction du degré de variabilité de ’objet suivi,
consiste a identifier les classes d’apparences intra-plan de cet objet.

Ceci crée une nouvelle représentation de l'objet suivi dans l’espace de parametres
(u, 2). Ici, (u, %) désigne le centre et la matrice de variances d’une composante gaus-
sienne du mélange. Dans cet espace la représentation de 1'objet suivi est plus compacte
que celle dans 'espace initial de descripteurs; seulement quelques points multidimension-
nels décrivent I'objet suivi (le nombre de ces points est équivalent au nombre des classes
d’apparences de 'objet suivi). En revanche, la dimension de 1'espace (i, ) est égale a
d x (d+1), donc beaucoup plus grande que celui de I’espace de descripteurs IR%. La figure
5.1 illustre la distribution de 'enfant suivi de la figure 3.2 dans I’espace de ’histogramme
de couleur et dans l’espace de parameétres gaussiens (u, o).

Pour résumer cette étape, les objets suivis représentés initialement dans ’espace de
descripteurs IR? sont modélisés et ensuite représentés dans le nouvel espace de paramétres
gaussiens IR¥(@+1) Dy fait que les objets suivis ne sont pas représentés en général par des
points uniques dans ce nouvel espace, plusieurs algorithmes de classification, le mélange
gaussien par exemple, ne peuvent pas étre appliqués directement sur ces données.

5.3.2 Distance entre les objets suivis

Comme nous venons de voir, les données représentant les objets suivis dans ’espace
de parametres ne vérifient pas 'hypothése d’unicité de description des individus pour
une stratégie de classification classique; notamment plusieurs vecteurs de descripteurs (les
parametres (u,2)) sont associés a chaque individu (un objet suivi).

Cette section discute le calcul d’une distance entre ces données comme une solution du
probléme de construction de classe sous ces conditions. Une formalisation de la distance
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Fi1a. 5.1: (a) Distribution de Uenfant suivi de la séquence Ajax (figure 3.2): le premier
aze factoriel de I’histogramme de couleur par rapport a laze du temps; (b) la partition
correspondante décomposée en deux classes gaussiennes (obtenue par l’algorithme EM);
(c) illustration de leurs densités gaussiennes; (d) nouvelle représentation de l’enfant suivi
dans Uespace (1, 0).

entre deux objets suivis est décrite d’abord. Ensuite nous détaillons les deux distances de
Kullback et Bhattacharyya .

5.3.2.1 Forme générale

Définition 5.3.1 Nous considérons, une distance entre deux objets suivis, dpy,, comme
étant le minimum des distances entre leurs classes d’apparences intra-plan,

dy = arg r%i_n(ék;j) (5.1)
’.]
avec 1 <k < K etl<j<J, K etJ représentent le nombre de classes d’apparences
intra-plan de deuz objets suivis £ et m respectivement, et 0; représente la distance de
Kullback ou de Bhattacharyya entre le couple (k,j) de classes d’apparences intra-plan. La
formulation de ces distances est donnée dans le paragraphe 5.3.2.2.
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Justification de cette formulation Il est clair que deux objets suivis similaires ont
tres probablement des apparences intra-plan assez proches. Du fait que les apparences
intra-plan de chaque objet suivi sont regroupées dans des classes homogenes et qu’une loi
de mélange gaussiens les réunit, deux facons pour mettre en correspondance deux objets
suivis peuvent étre considérées :

1. Appariement global: de deux objets suivis en calculant une distance globale entre
leurs densités de mélanges gaussiens.

2. Appariement local: de deux objets suivis en calculant des distances locales entre
leurs composantes gaussiennes i.e. leurs classes d’apparences intra-plan.

Belongie et al. [7] choisissent la premiére voie pour apparier une image requéte avec
une image de la base; pour ce faire, ils utilisent dans leur systéeme d’indexation d’images
fixes la distance de Kullback calculée entre les densités de mélanges gaussiens. C’est dans
I'espace IR, ou les pixels d’une image sont représentés par leurs coordonnées spatiales
et leurs trois canaux de couleurs RGB, qu’ils cherchent & partitionner I'image en régions
homogenes par 'application de I'algorithme EM. L’explication que nous pourrions donner
a cette décision est que deux images différentes peuvent avoir plusieurs (petites) régions
semblables, et donc un calcul global de la distance peut empécher une telle confusion et
bien expliquer la divergence entre les deux images appariées. En revanche, une composante
gaussienne de nos données représente une apparence intra-plan d’un objet suivi. Donc, le
fait d’avoir deux classes d’apparences proches est une condition nécessaire et suffisante
pour considérer que les deux objets suivis correspondant sont aussi similaires. Il suffit de
Iidentification de deux apparences pour conclure, et c’est le premier argument pour une
similarité basée sur cette correspondance partielle des lois de mélanges.
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Fia. 5.2: Illustration de Ueffet de la variation du paramétre de proportion des composantes
gaussiennes sur la forme générale de la densité de mélange. La densité de référence a
pour parameétres (p11, P12, 11, 12, 011,012) = (0.9,0.1,1,2,0.5,0.5). La densité de mélange
modifiée a les mémes parameétres que la densité de référence sauf les proportions qui vaulent
(0.5,0.5) dans le premier exemple (figure du gauche) et (0.1,0.9) dans le second exemple
(figure du droite).
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D’autre part, une distance globale entre deux densités de mélanges exploite tous les
parametres estimés de ces densités, c’est-a-dire les proportions, les moyennes et les matrices
de variances des classes gaussiennes. Le parametre de proportion représente le nombre des
individus appartenant & une classe, et il est considéré comme étant la probabilité a priori
d’une classe parmi la composition de la densité du mélange. Donc, ce parametre a un
effet important sur la forme — ou l'allure — de la densité de mélange. Par exemple, la
figure 5.2 illustre ’effet de la variation de ce parameétre sur la forme de la densité du
mélange gaussien, dans l'espace IR?. Sur chaque figure, deux densités de mélanges, f; et
f2, chacune de deux composantes gaussiennes sont affichées. Les centres et les variances
des composantes correspondantes sont égaux et seul les parametres de proportions p;; sont
variés de telle maniere que: p11 + p12 = p21 + p22 = 1. Cette petite expérience, montre
clairement D'effet de la variation de la proportion, qui a causé une sorte de changement
d’échelle entre les densités de chaque composante gaussienne et ensuite une translation
de la densité du mélange. Ceci implique, une augmentation de I’écart (ou bien diminue
I'intersection) entre les deux densités de mélanges. Sur cet exemple simple, le calcul d’une
distance globale entre les densités f; et fo nous emmene & une décision que les deux
populations (deux densités de mélanges) ne sont pas semblables; cette fausse conclusion
n’est pas bonne car les deux populations ont des centres et des matrices de variances
identiques. La figure 5.3 illustre la sensibilité de la distance de Kullback globale calculée
entre les densités de mélanges gaussiens de 'exemple précédent (figure 5.2) & la variation
du parameétre de proportion.

F1G. 5.3: Hlustration sur les données de l'exemple précédent de la sensibilité de la distance
de Kullback globale a la variation du parametre de proportion des composantes gaussiennes.
La distance de Kullback est calculée entre la densité référence et celle dérivée de cette
référence avec un changement des proportions seulement. Par exemple, entre les deuz
densités de mélanges gaussiens de la figure 5.2 (partie droite) la distance de Kullback
mesure une divergence égale a 0.4997 qui est significative.

En revanche, le calcul local d’une distance entre les composantes gaussiennes ne prend
pas en compte le parametre de la proportion i.e. le changement d’échelle entre les gaus-
siennes. Ceci est le deuxiéme argument pour lequel nous calculons une distance locale entre
les composantes gaussiennes de deux objets suivis. En adoptant cette technique, les deux
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populations de I’exemple précédent, ou la distance de Kullback vaut zéro tout au long
de la variation des proportions, sont jugées entierement similaires. Ceci est tres différent
du contexte du travail de Belongie et al. [7] le parameétre de proportion est important
a prendre en compte, par exemple, lorsqu’il s’agit de distinguer entre une petite et une
grande tache rouge dans deux images.

5.3.2.2 Appariement des classes d’apparences intra-plan

Nous avons défini auparavant la forme générale de la distance entre deux objets suivis
(équation 5.1), qui est exprimée en fonction de distance locale entre les classes d’apparences
intra-plan. La mise en correspondance entre deux classes d’apparences est un cas particulier
d’un probléeme général de comparaison de deux échantillons, ou le but est de mesurer la
similarité et pas pour décider si les échantillons sont identiques ou différents. Dans notre
cas nous disposons de deux distributions gaussiennes multivariées, f, et f;, dont leurs
parametres 6, = (u,,2,) et 0, = (1, 2,) sont connus. Dans la suite, nous rappelons du
principe général des tests d’hypotheses utilisés souvent pour comparer deux distributions
et ensuite nous présentons quelques distances adaptées & nos données.

Tests d’hypothéses. Les tests d’hypotheses sont souvent utilisés dans la comparaisons
de deux ou plusieurs distributions. Un test d’hypothese comporte trois étapes:

— définition du test, par exemple,

Hy: les deux distributions sont identiques hypothése nulle
Hji: les deux distributions sont différentes;

— résolution du test c’est-a-dire la construction de la fonction de décision permettant
d’associer a toute réalisation de 1’échantillon (X7,...,X,) soit I'hypotheése Hy, soit
I’hypothese Hi;

— et enfin la décision & prendre a partir d’une réalisation de I’échantillon.

La détermination de la fonction de décision revient & définir la partition de l'espace
des valeurs de I’échantillon en deux sous-ensembles:

— l’ensemble W des réalisations pour lequelles on rejette Hy en faveur de Hj: c’est la
région critique;

— Tensemble W des réalisations pour lesquelles on conserve Hy: c’est la région d’ac-
ceptation.

Soient « la probabilité de rejeter Hy en faveur de H; alors que Hy est vraie, et 8 la
probabilité de conserver Hy alors que Hj est vraie (erreur de premiére et de deuxieéme
espece). Une illustration graphique de ces deux erreurs est donnée dans la figure 5.4.
Souvent, c’est le risque de premieére espece considéré comme le plus important par Neyman
et Pearson, qu’on cherche & minimiser soit donc & maximiser la probabilité 1 — 3, appelée
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F1G. 5.4: Les erreurs de premiére et deuziéme espéce.

puissance de test. La détermination de la fonction de décision revient alors a déterminer
un sous espace W ayant, sous I’hypothése Hy, une probabilité inférieure ou égale & o*, qui
est une valeur fixée a priori (souvent 5% ou 1%), appelée niveau de signification du test:

Prob[(Xy,...,X,) € W | Hy] < a*

Distance de Kullback Basée sur la théorie de I'information et des tests d’hypotheses,
la distance de Kullback ([74] pages 3-6) est une distance bien adaptée pour la mesure de la
divergence entre deux distributions quelconques, et en particulier entre deux distributions
gaussiennes. Soient X une variable aléatoire dont la densité de probabilité dépend du
parametre 6, et les deux hypotheses Hy et Hy portant sur cette variable X, au vu d’une
réalisation d’un échantillon X1,..., X,, qu’elle provienne de la distribution gaussienne f,
et fp, respectivement :

Hg:@z@r
H1:9:9q

En se basant sur le test parametrique ci-dessus, la distance de Kullback est vue comme
étant une fonction de décision permetttant d’associer a toute réalisation = de I’échantillon
Xi,..., X, soit 'hypothese Hy ou H,. La divergence, §(f;, f;), est ainsi définie par la
somme de la moyenne des réalisations de 6, qui conserve Hy en faveur de Hi, notée par
I(0: 1) et inversement.

Ok (fr, fo)=1(0 : )+I(1 0)

=/ frla l;g “Bd(0,) + [ fol Hlog L8d(6,) (5.2)
=/ logp([{ﬂgd () — flogP(H?Ig d, ()

avec P(H; | x) est la probabilité conditionnelle d’avoir I'hypothese H; (i = 1, 2) sachant
la réalisation X = z.

L’évaluation de cette distance est réalisée par les procédures de Monte-Carlo qui
consistent a générer des données simulées & partir des parametres 6, et 6; et sur lesquelles
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on estime les probabilités a posteriori (P(H; | z)). La distance de Kullback présentée sous
la forme ci-dessus est égale a zéro lorsque 6y = 61, elle est aussi symétrique, mais par
contre, elle ne vérifie pas la propriété triangulaire d’'une métrique.

Distance de Bhattacharyya . Un calcul direct d’une distance entre deux distributions
gaussiennes, portant seulement sur les parametres gaussiens (u,X), est réalisable par le
moyen de la distance de Bhattacharyya ([38], page 99):

1 S+, 1 Zrtry
5b(fra fq) :E (Ur - Uq)T (Tq> (Hr - Hq)l-l- §l09 (%) (5.3)

~~

B1 B2

7

ou | M | dénote le déterminant de la matrice M. Le premier terme dans cette expres-
sion, B1, est similaire a la distance de Mahalanobis et il mesure la distance entre deux
populations causée par le décalage de la moyenne, ainsi que le deuxieme terme B2 exprime
la séparabilité entre les classes grace a la différence entre les covariances.

5.3.3 Classification hiérarchique

Nous avons abordé dans la section précédente le calcul d’une distance entre les objets
suivis dans l'espace de parametres gaussiens. En se basant sur la matrice de distances
D = (dem)i<e,m<n ainsi obtenue entre les n objets suivis, la troisieme étape de notre
approche consiste A appliquer la classification ascendante hiérarchique pour regrouper les
objets dans des groupes homogenes.

Une hiérarchie consiste en une suite de partitions emboitées, depuis I’ensemble de tous
les n objets {1,...,n} jusqu’aux singletons formés par les objets eux mémes, {1},...,{n},
en passant par des divisions successives des sous-ensembles. La procédure la plus cou-
ramment utilisée pour produire automatiquement une hiérarchie est la classification as-
cendante hiérarchique (CAH). Celle-ci se base sur une matrice de dissimilarité (ou de
similarité) entre les objets, symétrique et de taille n x n.

5.3.3.1 Algorithme du CAH

Les étapes d’un processus de classification ascendante hiérarchique sont les suivantes
[69] :

1. Initialisation: chaque objet constitue une classe, on commence donc avec n classes
qui sont des singletons. Les dissimilarités entre les groupes sont au départ les dissi-
milarités entre les objets qui les constituent.

2. Trouver les deux classes les plus similaires et les fusionner en une classe — on se
retrouve ainsi avec une classe de moins.

3. Calculer les dissimilarités entre la nouvelle classe et les autres classes.
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4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que tous les objets soient réunis dans une classe
de taille n, ou bien jusqu’a ce que 1’on ait obtenu le nombre de classes désiré.

Le calcul de la dissimilarité entre deux classes a ’étape 3 peut étre réalisé de différentes
facons. Par exemple, si l'on utilise le critere d’agrégation du lien ou saut minimum (single-
link clustering en anglais), la dissimilarité entre deux classes est définie comme la plus
petite dissimilarité entre les objets des deux classes. D’autres criteres d’agrégation peuvent
étre utilisés, comme celui du lien ou saut maximum ou celui de la distance moyenne
(complete-link et average-link clustering), ou bien le critére d’inertie de Ward [124] (Ward’s
minimum variance clustering). Cependant, le critere de Ward est souvent utilisé dans la
cas ot les observations sont des vecteurs de IR? et les similarités des distances euclidiennes
[107], ce qui ne correspond pas & notre cas.

5.3.3.2 Motivation du choix de CAH

Dans le domaine de classification automatique de données, les méthodes de classifica-
tion existantes (k-means, KNN, mélange gaussien, etc.), probabilistes et non probabilistes,
peuvent étre regroupées en deux familles — hiérarchique et partition — selon la structure de
classes produite. Par exemple, le mélange gaussien est une méthode de classification pro-
babiliste qui produit une partition unique des données, tandis que le CAH est hiérarchique
et non probabiliste.

Nous avons employé la méthode de CAH pour les deux points suivants:

— Nature des données exploitées: Les données représentant les objets suivis dans I’es-
pace de parametres gaussiens ont une nature non habituelle pour les différentes
méthodes de classifications, ou chaque objets est représenté par plusieurs indivi-
dus dans cet espace (voir section 5.3.1). Donc, on se retrouve avec une matrice de
distances (de Kullback ou de Bhattacharyya ) qui décrit la dissimilarités entre les
objets suivis. Dans cette situation, la méthode de CAH est la seule applicable pour
classifier automatiquement les objets. En revanche, d’autres méthodes de classifica-
tion peuvent étre appliquées sur la représentation spatiale de la matrice de distances
fournie par exemple par la méthode de MDS [73]. Ainsi, 'objectif du MDS est de
trouver pour les n objets suivis, notés par zi,...,T, et ayant comme matrice de
distances D, n points correspondants yi, . .., y, de Pespace IR* (k petit, par exemple
2), avec une matrice de distances Dy qui soit la plus proche possible de D (voir figure
5.5). Il s’agit de minimiser la fonction de cout suivante:

| D(@1,- .. %n) = D(y1,- -, yn) |

Deux points nous ont amenés a renoncer a cette méthode non-linéaire: (1) la difficulté
de trouver une représentation spatiale qui décrit parfaitement les données initiales,
dans un espace de dimension réduite, et (2) la complexité en terme de calcul de la
méthode de MDS pour trouver une telle représentation.
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Dim 3 e

F1G. 5.5: Représentation spatiale obtenue par la méthode du MDS (b) pour la matrice de
distances euclidiennes calculées entre les individus du nuage de points initial (a).

— Interprétation interactive des résultats: Un des intérét des méthodes hiérarchiques
est qu’elles permettent d’obtenir une classification a différents niveaux de détail
(voir figure 5.6) : plus on descend dans la hiérarchie, plus la classification est fine.
Au contraire des méthodes qui produisent des partitions, la structure obtenue par le
CAH permet une interprétation relativement intuitive du résultat, et Pauteur de la
vidéo interactive bascule entre les niveaux de la hiérarchie sans aucun cout de calcul
ou d’estimation de la partition désirée.

5.3.3.3 Quelques problémes ouverts

Le choix du critere d’agrégation (saut minimum, maximum, etc.) reste un probleéme
délicat. Théoriquement, tous ces criteres donnent la plupart du temps les mémes résultats
si les classes sont compactes et bien séparées. Par contre, si les classes sont trop proches,
ou n’ont pas une forme hypersphérique, des résultats tres différents peuvent étre obte-
nus. De plus les méthodes de classification hiérarchique n’optimisent généralement pas de
critere numérique explicite, ce qui rend difficile le choix entre différentes méthodes et leur
évaluation par rapport & un modele de données par exemple. Néanmoins, il existe quelques
exceptions; par exemple, la classification hiérarchique ascendante par la stratégie du saut
minimum trouve, parmi les ultramétriques inférieures a la dissimilarité de départ, celle qui
lui ressemble le plus. Ceci revient & trouver I'arbre de longueur minimum reliant tous les
objets.

Le deuxieéme probléme du CAH est le choix automatique du nombre de classes (niveau
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Fia. 5.6: Ezemple de hiérarchie: un dendrogramme correspondant a une classification
hiérarchique de 5 classes initiales. Les traits pointillés montrent deux niveauzr de détail
que l’on peut choisir pour la classification finale.

de coupure de la hiérarchie), ou la théorie ne fournit pas des méthodes satisfaisantes. Nous
abordons ce probléeme un peu plus en détail dans la section suivante.

L’algorithme général consiste a balayer & chaque étape un tableau de w
afin d’en rechercher 1’élément de valeur minimale, & réunir les deux objets correspondants,
a mettre & jour les distances apres cette réunion et & recommencer avec n — 1 objets au
lieu de n. La complexité d’un tel algorithme est de n® (ordre du nombre d’opérations
a effectuer), qui est assez élevé. Cependant, diverses techniques ont été proposées pour
accélérer les opérations [79]. Le lecteur peut s’adresser a la these de [99] pour plus de
détails sur ce sujet qui sort du cadre de travail.

distances

5.3.3.4 Sélection interactive du nombre de classes

Dans le domaine de la classification automatique ou non supervisée de données le
nombre de classes est inconnu, et on ne sait pas de quelles classes proviennent les objets
a classifier. Le fait d’avoir un critére automatique pour sélectionner le nombre de classes
est trés important, en particulier lorsqu’il s’agit d’un travail répétitif de classification de
données. C’est par exemple le cas ot nous avons cherché & classifier les apparences intra-
plan de chaque objet suivis dans la vidéo par un mélange gaussien. Il est clair dans ce
cas qu’un nombre fixe de classes d’apparences pour tous les objets suivis n’est pas le bon
choix, vu que ces objets n’ont pas le méme degré de variabilité.

Il existe quelques méthodes pour choisir le point de coupure de la hiérarchie formée
par le CAH [66] [84]. Une étude comparative sur des données synthétiques a été menée
par Milligan et Cooper [84]. Le critére le plus connu est basé sur la minimisation de
la variance intra-classe et la maximisation de la variance inter-classe [97]. Il est connu
que l'utilisation de la variance sur ce type de probléme favorise la formation de classes
hyper-sphériques. Une analyse de données ne vérifiant pas cette hypothese implicite est
donc biaisée. Sur 'exemple de la figure 5.7, donnée dans [100], la plupart de ces méthode
détecterons vraisemblablement la présence de quatre classes dans les données. Les trois
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classes les plus denses sont fusionnées en une seule. Une méthode récente a été proposée par
Ribert [100] qui consiste & couper la hiérarchie & plusieurs échelles, en prenant en compte le
cas des classes de densités différentes. Cette méthode consiste & estimer un critére o /u? qui
se fait sur les valeurs de I’histogramme calculé sur une hiérarchie. Par exemple, il calcule
un histogramme & N intervalles sur une hiérarchie donnée. La variance et la moyenne
seront estimées sur les N valeurs de I’histogramme (et non pas sur les valeurs des palliers
de la hierarchie). Pour obtenir les valeurs critiques du critere, il faut établir un abaque
f(dimension de l’espace, nombre d’éléments). Le principe est de générer des configurations
avec la distribution attendue (ex. gaussienne) ne comprenant qu’une seule classe. Dans le
cas ou la dimension de 'espace est connue, il faut générer des bases synthétiques dans un
espace de méme dimension. Il est en effet important de prendre en compte ce parametre car
Iinterprétation d’une hiérarchie peut changer en fonction de la dimension de 'espace de
représentation. Cette méthode permet de résoudre quelques cas de densité variable (voir
figure 5.7), ou les méthodes de coupure unique (horizontale) échouent. L’inconvénient
majeur (d’apres l'auteur de cette méthode) réside dans la constitution d’une abaque de
référence.

Vue la grande variation de Iapparence inter-plan des objets suivis a classifier, nous
sommes quasiment convaincus que tous ces critéres ne sélectionnerons pas le meilleur
niveau de coupure de la hiérarchie.

Gk
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Fi1a. 5.7: Exemple de densité variable de 6 agrégats (classes); échec de la coupure unique
de la hiérarchie.

Nous proposons a l'utilisateur expert une méthode interactive et visuelle pour sélect-
ionner le nombre de classes des objets suivis. D’abord on filtre les niveaux de la hiérarchie
fabriquée qui ont des distances de transition (distance relative) assez importante (par
rapport & un seuil pré-défini), ensuite I'utilisateur expert choisit un niveau parmi eux, il
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visualise les classes obtenues a ce niveau, et enfin il fixe son choix pour un de ces niveaux.

Comme on ne peut pas s’attendre a un résultat parfait le systéme pour la construction
de la hyper-vidéo fournit & I'utilisateur expert des outils interactifs qui lui permettent de
corriger les résultats de la classification. Ces outils sont principalement du type “drag &
drop” et permettent de déplacer par la souris un objet mal classé d’une classe & une autre
déja existant ou non. Plus de détails sur cet aspect interactif dans le chapitre 8.

5.4 Expérimentation

5.4.1 La séquence Avengers-2

Les expérimentations de 'approche proposée ont été menées sur la séquence Avengers-
2 du film “Chapeau Melon et Bottes de Cuir”. En appliquant les outils de segmentation de
la vidéo présentés au chapitre 2, 2749 apparences d’objets correspondant & 29 objets sui-
vis ont été localisées dans 1938 images. Ces apparences d’objets correspondent & 7 classes
d’objets différentes (classes de J. Steed, Licorne, voiture Ford-I, voiture Ford-1I, Purdey,
Prétre et voiture Mercedes). La figure 5.8 illustre quelques objets de cette séquence. Comme
cette figure le montre, les objets suivis de Avengers-2 sont mobiles et d’apparences intra-
et inter-plans tres variables. A la différence avec la séquence Avengers-1 chaque objet suivi
de Avengers-2 posséde une trentaine d’apparences intra-plan au moins. Ce nombre d’ap-
parences intra-plan par objet est relativement suffisant vis-a-vis de la dimension réduite de
I’espace de descripteurs. Cette situation des données permet de tester 'approche proposée
dans les meilleurs conditions d’estimation et de comparaison des parametres gaussiens. Les
classes d’apparences intra-plan des différents objets suivis seront modélisées par le méme
type de modele de mélange gaussien afin qu’on soit capable de les comparer.

5.4.2 Parametrage de ’approche

La modélisation de la variabilité intra-plan des objets suivis est une étape fondamentale
de nos approches de classification. Les deux chapitres précédents ont évoqué cette étape
du point de vue théorique et expérimentale. En effet, des restrictions sont posées sur les
expérimentations présentées ici en vu des résultats obtenus auparavant : meilleur espace
de descripteurs et structure optimale du mélange gaussien.

Descripteurs de bas niveaux L’adoption des descripteurs de couleurs dans nos expéri-
mentations est un choix déja discuté dans la section 3.3. Ici, nous calculons sur les appa-
rences des objets suivis les histogrammes RGB, HSV, I, et H. Ces histogrammes sont
quantifiés d’abord en 64, 64, 32 et 32 cellules respectivement. Ensuite, une analyse en
composante principale est appliquée sur chaque nuage de descripteurs.

Données de classification Comme nous ’avons mentionné auparavant, les données sur
lesquelles la classification hiérarchique sera appliquée sont les parametres gaussiens des
classes d’apparences intra-plan des 29 objets suivis de Avengers-2. Le nombre maximal

N

de composantes gaussiennes d’une loi de mélange est fixé & 3 (MazNbC = 3), et seul



112 Classification automatique des objets vidéo

F1G. 5.8: Quelques apparences d’objets suivis de la séquence vidéo Avengers-2.
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le modele gaussien général ([A;Cj]) est employé. D’une part ce modele gaussien estime
la frontiére optimale entre les classes d’apparences intra-plan d’un objet suivi, et d’autre
part le risque d’estimation instable est tres faible vu le nombre suffisant d’apparences
d’objets suivis de la séquence Avengers-2 par rapport a la dimension réduite des espaces
de descripteurs (10 pour RGB et HSV , et 5 pour I et H). Aussi, fixer un modele gaussien
est logique car le calcul d’une distance de Bhattacharyya par exemple entre deux modeles
gaussiens de différent types n’a pas de sens: par exemple un modele gaussien multivarié de
la famille sphérique (variables indépendantes) et un second de la famille générale (variables
dépendantes) ne sont pas comparables (voir section 3.6.2.3). Dans ce cas le critere /CL
servira seulement & choisir le nombre de composantes gaussiennes le mieux adapté aux
données.

Dans I’évaluation de la distance de Kullback par la procédure de Monte Carlo nous
générons environ 2000 individus simulés a partir de chaque composante gaussienne référence.
Ce nombre est choisi empiriquement mais par contre il est beaucoup plus élevé que la
taille de ’échantillon utilisé dans I’estimation des parametres gaussiens, ce qui veut dire
que I’échantillon simulé conduit & une évaluation de la distance stable. Notons que les
valeurs de cette distance varient en fonction de la taille des données simulées. En terme
de complexité les deux distances implantées se calculent en temps réel sur une machine
UltraSparc 256 MHZ mais avec un ordre de grandeur différent; le calcul de la distance de
Bhattacharyya est 10 fois plus rapide que celui de la distance de Kullback , car elle est
formulée directement sur les descripteurs et ne possede pas une phase de simulation de
données.

Maintenant, si les distances calculées ont des valeurs petites entre les objets de la
méme classe sémantique (distances intra-classes) et des valeurs grandes entre les objets
des classes différentes (distance inter-classes) alors on peut s’attendre & une classification
automatique parfaite. Sinon, il y aurait certainement des mauvaises classifications. Cela
peut s’expliquer comme il suit. La distance est peut-étre mal adaptée pour la comparaison
des composantes gaussiennes. Ou on est dans le cas ou des distances inter-classes sont
plus petites que celles intra-classes. Ce dernier cas est dii trés probablement a la grande
variance dans ’apparence des objets de la méme classe sémantique.

La figure 5.9 illustre la matrice de distance de Kullback obtenue durant cette expériment-
ation pour 9 objets suivis. Parmi ces 9 objets, 1,2,3,4 et 5 appartiennent a la classe
sémantique “Steed” et le reste appartient a la classe “Espion”. Sur cette représentation
graphique on observe que les distances intra-classes ont des basses fréquences inversement
aux distances inter-classes. Selon cette représentation des proximités on peut nettement
classifier les objets en deux classes différentes qui correspondent parfaitement aux deux
classes sémantiques.

5.4.3 Résultats et procédure d’évaluation

L’application de 'algorithme de CAH sur les matrices de distances calculées produit
des hiérarchies de 29 niveaux de détail; la coupure horizontale de la hiérarchie & un certain
niveau 7 génere (29 — i 4+ 1) groupes d’objets suivis.

A un certain niveau de la hiérarchie la qualité des résultats de regroupement est ex-
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Fi1a. 5.9: lllustration de la matrice de distances de Kullback entre 9 objets de la séquence
Avengers-2; Les objets 1,2,3,4 et b appartiennent a la classe sémantique “Steed” et le reste
appartient a la classe “Espion”. Cette matrice de distances décrit bien cette partition.

primée en fonction de 'homogénéité des individus de chaque classe. Les objets d’une classe
sont jugés homogenes ou non selon la vision humaine.

Soit cc% le pourcentage de classification correcte pour K classes d’un niveau 4. L’al-
gorithme d’évaluation proposé ici est le suivant:

0- Initialiser le nombre des objets correctement classifiés dénoté par cc a 0;

1- Compter le nombre des éléments homogenes dans chaque classe £ (1 < k < K). Par
exemple, la classe numéro 1 regroupe 5 objets suivis, 4 objets de type-1, 1 objet
de type-2 et 0 objets de type-[3...L], avec L le nombre correct de classes d’objets
fabriquées manuellement (L = 7 pour les objets de la séquence Avengers-2). Soit
S = (sg¢) la matrice K x L des scores obtenues pour les K classes; 1’élément sy
représente le nombre des objets de type-£ trouvés dans la classe k.

2- Pour k£ =1 jusqu'a K faire

a- calculer A = maX(Skg)lggg 1; soit j le numéro du colonne de 1’élément A dans
la matrice S
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b- calculer B = max(s;;)r<i<k;

c- Si A> B alors cc=cc+ A;
affecter les éléments s;; avec (k + 1) <1 < K a zéro; (cette opération associe
un label unique “type-£” & la classe k);

d- Sinon, affecter I'élément sy & zéro, et répéter 1’étape a.
3- cc% = cc/n x 100, ou n désigne le nombre total des objets classifiés.

Cet algorithme est utilisé pour évaluer les résultats obtenus au niveau 22 des hiérarchies
des différents descripteurs de bas niveaux de cette expérimentation. Ce niveau est choisi
car en réalité tous les objets suivis de la séquence Avengers-2 correspondent & 7 classes
sémantiques différentes, comme nous I’avons déja mentionné dans ce chapitre.

Le tableau 5.1 résume les résultats de test. Le meilleur pourcentage de classification
correcte est de 79.31%. Les figures 5.10 et 5.11 illustrent les 7 classes d’objets trouvées au-
tomatiquement lorsque les parametres gaussiens sont estimés dans ’espace de descripteurs
RGB, la distance de Kullback est calculée et le critere de saut maximum est employé Ces
résultats avec les séquences vidéo completes sont disponible sur le Web a ’adresse suivante :

http: //www.inrialpes.fr/movi/people/Hammoud /unsupervised Classification.htm

Espace cc%
de d | dg | Distance Critere du saut
descripteurs minimum ‘ maximum ‘ moyenne
hras 64 | 10 0p 44.83 62.07 62.07
hrcB 64 | 10 Ok 55.17 79.31 68.97
hr 32| 5 0p 44.83 65.52 58.62
hr 32| 5 Ok 48.28 68.97 58.62
hisv 64 | 10 b 44.83 65.52 68.97
hsy 64 | 10 Ok 51.72 68.97 58.62
h e 32| 5 0p 55.17 55.17 58.62
h e 32| 5 Ok 58.62 62.07 58.62

TAB. 5.1: Les pourcentages de classification correcte des d’objets suivis de la séquence
Avengers-2, dans le cas ot la variabilité intra-plan des objets suivis est modélisée par des
densités de mélanges gaussiens dont le nombre maximal de composantes permis est 3.

5.4.4 Analyse comparative et discussion

La classification automatique de données est une tache difficile en général. De plus, lors-
qu'’il s’agit de classifier des densités de mélange gaussien qui représentent des objets suivis
non-rigides et d’apparences trop variable dans les scenes, on n’attend pas une construction
automatique des classes entierement parfaite. Les tests sur la base réelle d’objets suivis
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"Classe J. Steed"

==

"Classe Purdey "

Fia. 5.10: Les groupes d’objets suivis de la séquence Avengers-2 fabriquées automatique-
ment. La suite de ces résultats est illustrée par la figure 5.11. Une seule apparence par
objet suivi est illustrée ici; les 2745 apparences de ces objets suivis sont disponibles sur le

web a 'adresse mentionnée auparavant. Le pourcentage de classification correct obtenu est
égal a 79.31%.
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2

"Classe Ford-I"

"Classe Mercedes"

"Classe Ford-II"

Fic. 5.11: Suite de la figure 5.10
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Fia. 5.12: lllustration du pourcentage de bonne classification des objets suivis par rapport
au nombre de classes dans la hiérarchie, dans le cas ou le critere du saut mazimum et
la distance de Kullback sont employés, et les paramétres gaussiens sont estimés dans les
espaces de descripteurs RGB et HSV.

de la séquence vidéo Avengers-2 donnent un pourcentage de bonne classification de 80%
environ; ce qui revient a une classification correcte de 23 objets suivis parmi les 29 de
la séquence. On peut remarquer que les 6 objets mal classés sont partagés dans les deux
derniéres classes Ford-I et Ford-II souvent nommées classes poubelles en classification au-
tomatique. Une classe poubelle est le fait d’une coupure de la hiérarchie & une échelle
unique; elle regroupe généralement des éléments non-homogenes forcés a étre ensemble.
Une coupure unique de la hiérarchie & un niveau plus bas que 22 ou bien une coupure a
plusieurs échelles permet probablement de garder les 5 premiéres classes et de couper les
deux dernieres classes en quatre sous-classes plus homogenes. Dans ce cas, une surestima-
tion du nombre de classes d’objets est effectuée mais par contre le contenu des classes est
plus homogeéne. La figure 5.12 illustre le pourcentage de bonne classification par rapport
aux nombres de classes. On peut voir que lorsque le nombre de classe est double du vrai
nombre, un pourcentage de 95% de bonne classification est réalisé. Pratiquement, le pour-
centage obtenu n’a pas atteint le 100%. Cela est expliqué par le fait que certains objets
mal classifiés sont certainement regroupés au début de la classification hiérarchique ascen-
dante. Malgré ces cas inévitables la construction des classes & des niveaux prédécesseurs de
22 améliore considérablement le pourcentage de classification correcte. La généralisation
de cette technique “fournir & l'utilisateur le double du nombre de classes d’objets qui
existent en réalité” permet de simplifier considérablement le cout d’interaction manuelle
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effectuée par auteur de la vidéo hyperliée qui corrigera les résultats de classification. Il
s’agit d’éditer par exemple 2/m classes au lieu de n X m classes, si on suppose qu'’il s’agit
de classifier m objets suivis qui apparaissent n fois dans la séquence vidéo traitée.

Le choix interactif du nombre de classes ou du niveau de coupure de la hiérarchie se
fait par lauteur de la vidéo hyperliée, soit directement par précision du nombre désiré,
soit par sélection d’un point de courbure sur la courbe des indices hiérarchiques (distance
minimale entre groupes) aux itérations du CAH. La figure 5.13 illustre la courbe des indices
hiérarchiques par rapport au nombre de classes, dans le cas ot le critere du saut maximum
est employé, et les parametres sont gaussiens estimés dans les espaces de descripteurs RGB
et HSV. En filtrant les points de courbures les plus significatifs pour ces courbes (par
exemple 9, 7, etc), la tache devient plus simple & 'utilisateur pour prendre sa décision.
Dans le systeme développé pour ce travail, I'utilisateur pourra visualiser les classes d’objets
& un niveau désiré de la hiérarchie, ensuite servir des outils de correction manuelle de
résultats obtenus (voir section 5.3.3.4).
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F1a. 5.13: Illustration de l'indice de la hiérarchie (distance minimale entre groupes) par
rapport au nombre de classes, dans le cas ou le critére du saut mazimum est employé, et
les parameétres sont gaussiens estimés dans les espaces de descripteurs RGB et HSV.

Comme nous avons mentionné dans la section 5.3.3.3, un probléme du choix de la
distance entre groupes se présente a lapplication de la classification hiérarchique. Les
expériences ci-dessus montrent que le critére de saut maximum fournit les meilleurs résultats.
Par contre, les mauvais résultats sont obtenus quand le critére de saut minimum est em-
ployé. Un peu de chevauchement entre les groupes non homogenes & une itération ¢ du
CAH conduit & un fusionnement par le critére de saut minimum lors de la prochaine
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itération. Par contre, le critere du saut maximum retarde ce fusionnement le plus possible.
Le critere de la distance moyenne un est compromis entre les deux sauts minimum et
maximum et devra fournir des résultats meilleurs que les deux, mais expérimentalement
ceci n’est pas vérifié. Une augmentation des pourcentages de bonne classification allant de
10% jusqu’a 20% est obtenue par 'adoption du critére du saut maximum.

La distance entre deux objets suivis est considérée comme la distance minimale entre
leurs classes d’apparences intra-plan. Deux distances de Kullback et de Bhattacharyya
ont été calculées entre ces classes d’apparences; chaque classe d’apparences est modélisée
par une gaussienne. Ainsi, les tests montrent que la distance de Kullback fournit toujours
des résultats de classification meilleurs que la distance de Bhattacharyya , allant de 3%
jusqu’a 17%.

Mieux modéliser la variabilité intra-plan des objets suivis induit une meilleure classifi-
cation. Cette regle est aussi validée dans la classification automatique quand la modélisation
est effectuée dans les espaces de descripteurs RGB et I. Le tableau 5.2 résume les résultats
de la classification automatique lorsque la variabilité des objets suivis est modélisée par
une seule gaussienne. La comparaison de ces résultats avec les précédents (tableau 5.1)
prouve une amélioration de 10% & 16% quand le mélange gaussien est adapté dans les
espaces RGB et I. Par contre, les résultats sont presque similaires pour les autres espaces
de descripteurs. Cette dernieére situation reste pour nous inexpliquées.

Espace cc%

de d | di | Distance Criteére du saut

descripteurs minimum ‘ maximum ‘ moyenne

hrcp 64 | 10 dp 44.83 55.17 55.17
hrap 64 | 10 dg 44.83 62.07 62.07

hr 321 5 dp 48.28 55.17 55.17

hr 321 5 dg 41.38 55.17 51.72
hasy 64 | 10 dp 51.72 62.07 65.52
hasy 64 | 10 dx 51.72 62.07 62.07
h e 321 5 dp 51.72 58.02 62.07
h e 321 5 dg 55.17 62.07 62.07

TAB. 5.2: Les pourcentages de classification correcte des d’objets suivis de la séquence
Avengers-2, dans le cas ou la distribution de chaque objet suivi est modélisée par une
seule composante gaussienne.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit une approche de classification automatique des
objets suivis. Le but d’une telle approche est d’aider au maximum l'auteur de la vidéo
hyperliée a construire la structure de “groupes d’objets”. Dans cette approche la classifica-
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tion ascendante hiérarchique est employée pour fabriquer des partitions imbriquées. D’un
point de vue technique le choix de cette méthode est motivé par le fait que les classes
d’objets fabriquées peuvent étre examinées par 'auteur de la vidéo hyperliée a différents
niveaux sans aucun cout de calcul.

Ici, les données a classifier ne sont pas des descripteurs classiques mais des densités de
mélanges gaussiens. Les classes d’apparences intra-plan de chaque objet suivi sont d’abord
recherchées dans les espaces de descripteurs de couleurs. Ensuite, les distances de Kullback
et de Bhattacharyya sont calculées localement.

Les expérimentations ont été menées sur la séquence vidéo Avengers-2 dont le contenu
est tres complexe en termes de variation de 'apparence intra- et inter-plan des objets suivis.
Sur une telle base d’objets bruités et pour un processus de classification automatique les
résultats obtenus sont vraiment intéressants. Un pourcentage de bonne classification de
80% est atteint. Ces résultats sont jugés acceptables pour une initialisation qui serait
reprise par l'auteur de la vidéo hyperliée. Le choix du nombre de classes est effectué
par l'utilisateur d’une maniére interactive. Aussi, des outils interactifs sont fournis par
le systeme développé pour ce travail afin de permettre une édition des résultats. Ces
expérimentations permettent de suggérer de procéder ainsi:

— Modéliser la variabilité intra-plan des objets suivis par un mélange gaussien;

— Utiliser la distance de Kullback qui est mieux adaptée que celle de Bhattacharyya a
la comparaison des densités gaussiennes;

— Employer la distance de “saut maximum” dans I'application de la classification as-
cendante hiérarchique.

Les données classifiées ici sont tres bruitées. On ne peut donc pas s’attendre a une clas-
sification automatique parfaite. Une approche de “relevance feedback” adoptée lors de la
construction de la hiérarchie des classes d’objets, surtout les premiers niveaux, permettrait
vraisemblablement d’améliorer la qualité de la classification.
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Chapitre 6

Extraction des apparences-clés

Je m’autoriserai des temps de pause.

e niveau le plus élémentaire dans la structure hiérarchique d’un film vidéo, illustrée dans
L la figure 2.1, est celui des images-clés. Visuellement quelques images fixes choisies a
différents instants de ’axe temporel, nommées “images-clés”, peuvent décrire suffisamment
le contenu (ou I’histoire) du plan vidéo. Lorsque des objets sont suivis dans les plans alors
on introduit le niveau des apparences-clés .

Dans ce chapitre nous nous intéressons au probleme de I'extraction automatique des
apparences-clés d’un objet suivi. Notons qu’une relation forte existe entre apparence clé
et image clé mais sans généralisation; par exemple le cas d’une scéne avec un changement
du fond (plusieurs images-clés) et sans variation des apparences des objets (une seule
apparence clé).

La sélection des images-clés est un probleme rencontré dans différents domaines d’ap-
plications: présentation, indexation, codage et transmission de la vidéo. Quelles sont les
images les plus informatives & présenter a l'utilisateur de la vidéo structurée? afin de lui
permettre une visualisation rapide du contenu de plan (les images-clés pointent sur les
plans correspondants dans la vidéo, un clic sur une image clé permet par exemple de jouer
le plan correspondant; idem pour la mosaique d’objets [56]), et/ou une vue globale du
contenu du film (balade dans la mosaique de plans, voir figure 4.1 par exemple), tout en
prenant en compte la capacité limitée des écrans d’ordinateurs et le nombre important
de plans d’un film vidéo (500 — 3000 plans). En ce qui concerne l'indexation de la vidéo
par le contenu, la similitude entre les plans d’une vidéo se fait souvent sur la base des
images clés ou l'image médiane (ou de début/fin) du plan est considérée comme image
représentative [8] [92] [130] [53]. Cependant, ce choix simplificateur conduit & des taux de
bons appariements des plans (ou objets) tres faibles [57] pour les raisons que nous avons
discutée dans le chapitre 4.

Un résumé de 'approche de sélection des images- apparences-clés que nous avons pro-
posée est décrit dans la section suivante. Cette approche est expérimentée sur plusieurs
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objets suivis du film “Avengers” et sa mise en oeuvre dans ’application de la vidéo inter-
active est seulement exploitée pour un objectif de présentation (browsing) intelligente de
I’hyper vidéo.

6.1 Résumé de “A Probabilistic Framework of Selecting Ef-
fective Key-Frames for Video Browsing and Indexing”
- RISA*‘2000

Cet article, publié & RISA‘2000, concerne la séléction des apparences intra-plan clés
des objets suivis par une méthode de classification non-supervisée. Les outils de segmenta-
tion en plan et de suivi d’objets sont présentés dans le chapitre 2. L’idée de base de cette
approche consiste dans un premier temps a regrouper les apparences d’un objet suivi qui
sont proches dans I’espace de descripteurs de bas niveau en des classes homogenes. Pour
ce fait le mélange gaussien est employé comme une méthode de classification automatique.
Cette technique ainsi que le traitement des données expérimentales ont été présentés en
grand détail dans le chapitre 3. Dans un second temps, un algorithme adaptatif permet de
sélectionner les apparences-clés des classes d’apparences retenues dans la premiere étape.
D’abord 'apparence médiane de chaque classe d’apparences est sélectionnée. Ensuite une
phase de test de la compacité des classes d’apparences a ’aide de la distance de Mahala-
nobis permet d’étendre le nombre des apparences-clés par classe, et une derniere phase de
vérification temporelle consiste & garder le nombre minimal des apparences-clés de ’objet
suivi et qui soient suffisamment séparés dans le temps. Une description plus détaillée de
cet algorithme est présentée dans les pages suivantes.



A Probabilistic Framework of Selecting Effective
Key-Frames for Video Browsing and Indexing

Riad Hammoud and Roger Mohr

International workshop on Real-Time Image Sequence Analysis, pages 79-88
August 2000

Abstract: To represent effectively the video content, for browsing, indexing and video skim-
ming, the most characteristic frames (called key-frames) should be extracted from given shots.
This paper, briefly reviews and evaluates the existing approaches of key-frames extraction; and
then introduces a framework of selecting effective key-frames using an unsupervised clustering
method. The mixture of Gaussians is used to model the temporal variation of the feature vectors
of all frames in the shot. As a result, the feature-based representation of the shot is partitioned
into several clusters. From each obtained cluster, firstly the closest frame to the median of its
frames is selected as a reference key-frame. Then depending on the variation in time and appear-
ance of the cluster content against the reference key-frame multiple frames can be extracted to
represent effectively the cluster. The number of clusters is determined automatically by the Bayes
Information Criterion. Experimental results on tracked objects in a real-world video stream are
presented which illustrate the performance of the proposed technique.

1 Introduction and motivation

As the amount of video data grows rapidly, the ability to manipulate it efficiently becomes
of greater importance, for the purpose of selection of appropriate elements of information
[6]. The selection or extraction of limited and meaningful informations is a way to resolve a
set of challenging problems for recently emerging multimedia applications: video browsing
and navigation, content-based indexing, video summarization and trailers, storage and
transmission bandwidth of digitized video information [14] [9].

The access to video is still a hard task due to video’s length and unstructured format.
Video abstraction and summarization techniques are needed to solve this difficulty. Shot
boundary detection and key-frame extraction are two bases for abstraction and summa-
rization techniques [15] [1] [11].

A shot is defined as an unbroken sequence of frames recorded from a single camera,
which forms the building block of a video. The purpose of shot boundary detection is
to segment the video stream into multiple shots. There exist many already effective shot
boundary techniques [2].

Beyond the shot level an abstraction level could be constructed by mapping the entire
shot to a small number of representative frames, called key-frames [14]. Indeed, an index
may be constructed from key-frames, and retrieval may be directed at key-frames, which
can subsequently be displayed for browsing purposes.

This paper focuses on the key-frame extraction techniques. There exist many different
approaches to extract key-frames [14] [15] [1]. However, they can not effectively capture
the major visual content, and/or are not friendly-user where a set of parameters must be
adjusted by the user, and/or also are computationally expensive.
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In this paper, a new strategy to extract the most characteristic key-frames is proposed.
The main idea is to cluster similar or redundant views within the shot together. The
clusters are approximated by a mixture of Gaussians using the standard Expectation-
Maximization (EM) algorithm [4]. Here, the estimation is performed in the color histogram
feature space. The Bayes Information Criterion [12] is used to chose the appropriate
number of clusters (i.e. the number of key-frames) for each shot differently, depending
on its complexity. From each obtained cluster, firstly the closest frame to the median of
its frames is selected as a reference key-frame. Then depending on the variation in time
and appearance of the cluster content against the reference key-frame multiple frames can
be extracted to represent effectively the cluster. A temporal filter is applied on the set
of all selected key-frames in order to eliminate the overlapping case between constructed
clusters of frames. Using the proposed framework only sufficient separated frames in time
and appearance are kept. The selection of key-frames is fully automatic, no parameters
to be adjusted by the user.

The organization of this paper is as follows. Sections 2 and 3 review and evaluate
respectively some relevant approaches to the present work. Section 4.1 details the cluster-
ing strategy and section 4.2 describes the algorithm to extract key-frames. In this work
the key-frames are extracted for only browsing purposes since key-frames summarize the
content of a shot [9]. In section 5 experimental results on different tracked objects in a
real-world video sequence are presented. The video sequence has been already segmented
into shots [3] and moving objects are localized and tracked in shots [5]. These experi-
ments demonstrate the performance of the proposed technique. A short discussion and
concluding remarks are given in sections 5.2 and 6 respectively.

2 Related work

Many research effort have been given in the area of key frame extraction [14] [15] [1] [13].
They could be regrouped in three following categories.

1. Shot boundary based approach. O’connor et al. use either of the first, the middle
or the last frame of the shot as the shot’s key frames [11].

2. Motion analysis based approach. Wolf proposes a motion based approach to key-
frame extraction [13]. He first computes the optical flow for each frame and then
computes a simple motion metric based on the optical flow. Finally he analyzes the
metric as a function of time to select key-frames at the local minima of motion.

3. Visual content based approach.

e Zhang et al. propose to use color and motion features independently to extract
key frames [14]. The similarity between the current frame and the last key-
frame is identified in each feature space by a thresholding technique.

e Motivated by the same observation as Wolf’s and Zhang Avrithis et al. combine
the color and motion features in a fuzzy feature vector [1]. The trajectory of
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feature vectors of all frames of a given shot is analyzed firstly. Then the key-
frames are selected on the curve points: the local minima and maxima of the
magnitude of the second derivative on the initial trajectory, in the discrete case.

e Zhuang et al. propose an adaptive key frame extraction using a linear cluster-
ing technique to regroup similar frames together [15]. The similarity between
images of the same shot is computed in the 128-dimensional Hue-Saturation
color histogram space. Based on a predefined threshold of similarity for each
video sequence, the number of clusters is determined. After that, an arbitrary
point of each cluster is selected as a key-frame. Only clusters of proportions
greater than a predefined threshold are represented.

3 Evaluation of existing techniques

The approach of O’connor is the easy way to extract key frames. However, it does not
capture the visual content of the video shot. The methods of Avrithis and Wolf give
interesting results. However they are computationally expensive due to their analysis of
motion, and their underlying assumption of local minima does not work very well in the
case of constant variation of the feature vectors. The methods of Zhuang and Zhang are
relatively fast. However, they are very sensible to the choice of the threshold of similarity.
As a result, the number of selected key-frames is very variable. The adjustment of the
threshold parameter represents a challenging problem for the user of these methods.

Next section details the theoretic part of the proposed framework to automatically
select the effective key-frames for a given shot. Our approach uses an unsupervised clus-
tering algorithm to group similar frames within a shot together. The Gaussian mixture
density is used to model the temporal variation of color histograms in the RGB color
space. In order to select automatically the number of appropriate components (clusters)
the Bayes Information criterion is performed.

4 Probabilistic framework for shot abstraction

Assume that temporal video segmentation into shots was already performed. Then, each
frame within a shot a is characterized by a vector of measurements called feature. Each
feature is represented by a single point or individual in the d-dimensional feature space,
where its coordinates are the values of the feature vector.

Now, for a given shot of n frames (or a tracked object of m occurrences), n points
in the d-dimensional space describe the temporal variation (trajectory) of its contents.
For example, figure 1 illustrates the temporal variation of the tracked “Ford Car” within
a video shot of 66 frames. Some images of this shot are depicted in figure 3. Each
point represents a RGB histogram computed on an occurrence of the tracked car in the
shot. The 64-dimensional space of this data was already reduced performing the Principal
Components Analysis (PCA). In the current framework the method of [5] was used to
track non-rigid objects.
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In the following both clustering strategy to classify similar frames together, and key-
frames extraction algorithm to realize the abstraction level are described.

Var 1

Figure 1: Illustration of the content-based variation of the tracked “Ford Car” within the
shot of figure 3, in the 3-principal components of the RGB histogram space. Some labels
of points are shown (e.g the corresponding number of frames).

4.1 Clustering by Gaussian mixture densities

Again, assume that a video shot consisting of n images has been selected. Let us denote by
y; the feature vector of dimension d that characterizes the ith frame, and by Y = {y;; i =
1...n} the set of feature vectors collected for all frames of the shot. The distribution of Y is
modeled as a joint probability density function, f(y | Y, #) where 6 is the set of parameters
for the model f. We assume that f can be approximated as a J-component mixture of
Gaussians [10]:

J
Fl0) =) pielyla) (1)
j=1

where the p;’s are the mixing proportions and ¢ is a density function parameterized
by the center and the covariance matrix, = (i, ). In the following, we denote 6; =
(pj,pj,%5), for j =1,...,J the parameters to be estimated.
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Each cluster approximated by a Gaussian component of the mixture groups a set of
similar points (i.e. similar frames) in the feature space. Thus a transition from one
Gaussian component to another indicates a significant temporal variation within the shot.

Parameters Estimation. Gaussian mixture density estimation is performed in
a semi-parametric way so that the number of components scales with the complexity of
the data and not with the size of the data set. The density estimation procedure is a
missing data estimation problem to which the EM algorithm [4] can be applied. The
type of Gaussian mixture model to be used (see next paragraph) has to be fixed and
also the number of components in the mixture. If the number of components is one the
estimation procedure is a standard computation (step M), otherwise the expectation (E)
and maximization (M) steps are executed alternately until the log-likelihood of @ stabilizes
or the maximum number of iterations is reached.

Let y = {yi; 1<i<nandy; € Bd} be the observed sample from the mixture distri-
bution f(y|@#). We assume that the component from which each y; arises is unknown, so
that the missing data are the labels ¢; (i = 1,...,n). We have ¢; = j if and only if j is the
mixture component from which y; arises. Let ¢ = (¢q,...,¢,) denote the missing data,
c € B", where B ={1,...,J}. The complete sample is x = (z1,...,z,) with z; = (y;, ¢;).
The complete log-likelihood is

n J
L(6,x) = > log{ > pip(wilui, T5) ¢ - (2)
i=1 j=1

The EM algorithm at iteration “m” is summarized as follow :

Step-E : For + = 1,...,n and 5 = 1,...,J compute the conditional probability,
given y, that y; arises from the mixture component with density ¢(.|u]", X7") and mixing
proportion pi*

po(wi, pyt, E)
i (07) = 2———L . (3)
> pPo(wilur, S

(=1

m

Step-M : Maximize the log-likelihood conditionally on ¢7. Indeed, in the case of a

general Gaussian model we get for !

Lo th’j(am) Yi

m =1
Pit= s Y (075 p T =
= Ztij(em)
i=1

D i (0™) (i — w1 (i — YT

1 =1
= -
> i (6™)
i=1
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At each iteration, the following properties hold: For i =1,...,n

J J
Ztij(ﬂm) =1 and Zpgn =1. (5)
j=1 j=1

More details on the EM algorithm could be found in [4]. Initialization of the clusters
is done randomly. In order to limit dependence on the initial position, the algorithm is
run several times (10 times in our experiments) and the best solution is kept.

Gaussian models. Gaussian mixtures are sufficiently general to model arbitrarily
complex, non-linear distribution accurately given enough data [4]. When the data is
limited, i.e. the number of frames of a shot is small, the method should be constrained
to provide better conditioning for the estimation. For these reasons and in order to make
the method fast some constraints are added on the covariance parameter. In a previous
work we have described these Gaussian models and their application [8]. These models
are basically introduced in [4].

Choosing models and mixture components’ number. To avoid a hand-picked
number of Gaussians in the mixture, i.e. the number of clusters and then the number of
key-frames to be selected, the Bayes Information Criterion (BIC) [12] is used to determine
the best probability density representation (appropriate Gaussian model and number of
components). It is an approach based on a measure that determines the best balance
between the number of parameters used and the performance achieved in classification. It
minimizes the following criterion:

BIC(M) = —2Lp; + Qprln(n) (6)

where Lj; is the maximized log-likelihood of the Gaussian model M and Qjs is its
number of free parameters.

4.2 Key-frames extraction

A few images called “key-frames” can summarize the visual content of a video shot. By
definition, a key-frame is an existing frame within the shot which represents a set of
redundant similar frames (or views of objects). In addition, two key frames should be
visually different.

This section details the extraction of key-frames algorithm for a given shot. As a
result of the first part of the approach, a set of clusters are identified. Each cluster is
characterized by its center (mass of the distribution), its covariance matrix (dispersion
around the center) and the number of individuals belong to it.

The algorithm to extract key-frames from a given shot is of two stages:

e Perform the following procedure on each cluster C¥ with & = 1..K and K denote
the number of constructed clusters of frames.

1- Compute the median frame, F,’fl, for the set of frames {Fik;i = 1..nk} belong
to the cluster C¥, n represents the proportion of cluster C*.
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Figure 2: Key frames browsing interface

2- Select as a reference key-frame, F¥, the closest frame to F%.

3- For each frame, FF¥, belongs to C¥, check (a) if the temporal distance between
it and the reference frames is greater than a predefined temporal threshold. If
this condition is verified then check (b) if the similarity distance between it and
the reference frames is greater than a predefined similarity threshold. If these
two conditions are verified add this frame FF to the set of reference key-frames.
The Mahalanobis distance, dp/(FF, FF) = (FF — FF)S, Y(FF — FF), is used
here to compute the similarity between feature vectors of two frames.

e Merge the set of reference key-frames obtained for all clusters of a shot. From this
set of frames keep only the key-frames which verify the two conditions (a) and (b)
listed on the above procedure.

5 Implementations and experimental results

In our project for building and browsing interactive video [9] [7], a video sequence is seg-
mented into shots first, using the method of [3], and then moving objects are localized and
tracked in each shot separately. The method of [5] was used to track objects. As men-
tioned previously we extract the key-frames here for a browsing purposes. The browsing of
key-frames allows a fast visualization of the content of the shot (see figure 2 for example).

In the current experiments each occurrence of a tracked object is characterized by a
histogram computed in the RGB color space. The histogram approach is well known as
an attractive method for image retrieval because of its simplicity, speed and robustness.
The RGB space is quantized into 64 colors. Then, the Principal Component Analysis was
applied on the entire set of vector features in order to reduce their dimensionality. Only 10
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#405 #410 #415 4420

Figure 3: Subset of views of the “Ford Car” sequence of 66 frames.

eigenvectors are kept corresponding to the 10 largest eigenvalues. Thus, in this new space
the clustering strategy was applied. This makes the method more accurate and speed.

5.1 Results

Experiments are conducted on the MPEG “Avengers” TV movie of “Institut National de
I’Audiovisuel en France” (INA). The extraction of key-frames is performed separately on
each tracked object within a shot. During the estimation process, the maximum number of
permitted Gaussian components, K, depends on the number of frames in the shot. Using
the BIC criterion, the appropriate number of cluster (€ [1..K]) is chosen automatically i.e
the the number of selected key-frames. The size of the temporal window was fixed to 20
frames which is reasonable to separate two key-frames in time.

#412 4435 4462

Figure 4: Key-frame results for the “Ford Car” sequence
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To evaluate the effectiveness and accuracy of the proposed key-frame extraction tech-
nique, we illustrate in this paper the result on two different tracked objects of the database.
The “Ford Car” and “la Licorne” sequences, consisting of 66 and 100 frames are illustrated
in figures 3 and 5 respectively. One every 5 frames is depicted. The results of the proposed
approach are presented in figures 4 and 6.

#7119

#7125

#7130 #7135

#7140

Figure 5: Subset of views of the “la Licorne” sequence of 100 frames.

5.2 Discussion

For each experimented shot, it can be seen that the selected key-frames provide sufficient
visualization of the total frames of the shot. They are clearly representative of the different
views of tracked objects which are continuously changing with time.

The closest work to our approach is the work of [15]. Zhuang et al. use a linear
clustering algorithm with a predefined threshold to determine the number of clusters.
Then, they represent each formed cluster of frames by an arbitrary one. The technique
presented here uses the EM algorithm which is more adequate to find the partition of
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Figure 6: Key-frame results for the “la Licorne” sequence

a complex distribution where the number of clusters (complexity of the distribution) is
determined automatically using the BIC criterion. Also, the key-frames are extracted here
for tracked objects.

It is obviously that the method of Zhuang et al. is more speed because the em-
ployed clustering strategy is linear and non-parameterized. The proposed approach here
is adopted by our project [9] since the estimated Gaussian components are used before the
selection of key-frames, by the recognition process of similar tracked objects in the whole
video sequence [7].

6 Conclusion

In this paper, an efficient video content representation has been presented for realizing
an abstraction level beyond the shot one: the key-frame level. The presented framework
represents a full automatic method to extract key-frames where no parameters are needed
to be adjusted by the user. The use of the PCA and the addition of constraints on the
covariance matrix make the method relatively fast.

The experiments on different real-world tracked objects shown the performance of the
proposed technique. Such a technique can be performed on non-segmented frames of
shots. It is able to capture the salient visual content of the key clusters and thus that
of the underlying shot. The color histogram was computed as a feature where another
features could be tested. However, accuracy of the estimation of the Gaussian mixture
densities is related to the dimension of the feature space which must be chosen carefully
in respect to the size of a shot.

The key-frames are extracted here for a browsing purposes only, but an index may be
constructed from key-frames, and retrieval may be directed at key-frames. Finally, the
estimated Gaussian models of tracked objects can be used to recognize similar objects in
the whole video. A work on this research point is in progress.
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Chapitre 7

Construction des scénes pour un
film vidéo

Je vais me donner de la marge
coté délais.

es images successives d’un film prises par la méme caméra et sans interruption tem-
L porelle sont regroupées dans des plans vidéo. A un niveau plus sémantique dans la
structure hiérarchique des films (figure 2.1) les plans successifs décrivant une continuité
d’action et de lieu peuvent étre regroupés dans des scénes. Comme nous I'avons déja men-
tionné dans l'introduction de ce mémoire, ce niveau permet & 'utilisateur final de la vidéo
hyperliée d’explorer un film comme un livre avec une table de matiéres.

Au contraire de I'identification automatique des ruptures des plans basée sur une simple
comparaison des couples des images successives, 'identification des scénes est une tache
tres délicate. Ceci est dit d’une part a I'inexistence d’une formulation précise de la rupture
entre deux scénes (surtout lorsque l'image est analysée seulement) et d’autre part a la
difficulté d’une caractérisation fiable du contenu des plans et de la mise en oeuvre d’une
stratégie de classification automatique des plans.

Ce chapitre se focalise sur la construction de scénes pour un film vidéo. D’abord on
rappelle les étapes fondamentales de I’approche de macro-segmentation que nous avons
proposée lors d’un travail de stage de DEA [51] [53] [52] [25]. Ensuite nous résumons 'ex-
tension de cette approche élaborée durant cette these [54]. Cette extension porte essentiel-
lement sur la maniere de comparer deux plans vidéo sur la base de plusieurs descripteurs.

7.1 Deux étapes pour la macro-segmentation en scenes

La motivation principale de la macro-segmentation est diie au fait qu'un film vidéo
d’une heure par exemple peut contenir plus que 1000 plans, ce qui est difficile & représenter
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graphiquement et a explorer linéairement par l'utilisateur. Le découpage d’un film vidéo
en des unités plus macroscopiques que les plans, mais aussi sémantiques, sera appelé
découpage en scénes, avec la définition imprécise suivante: une scéne est un ensemble de
plans adjacents qui comporte une certaine unité de lieu d’acteur, d’action et/ou du son.

La macro-segmentation peut-étre vue comme un processus qui consiste a créer une
partition de ’ensemble de tous les plans d’un film vidéo, & condition que chaque partie
formée soit continue dans le temps — une scéne —.

De 14, une premiere étape de classification des plans similaires dans des blocs et une
seconde étape de fusionnement des blocs qui se chevauchent dans le temps jusqu’a la
vérification de la continuité temporelle, permettent de générer des scenes. Ces deux étapes
ont été adoptées dans 'approche que nous avons proposée dans un travail antérieur sur la
macro-segmentation. Nous décrivons brievement ces deux étapes ci-dessous et pour plus
de détail le lecteur pourra se reporter aux références [53] [25].

Procédure Macro-segmentation, deuzx étapes :

1) Fabrication des blocs ou de classes de plans. Les plans sont représentés par les images
médianes, les histogrammes de couleurs sont extraits de ces images et un algorithme
adaptatif de classification est employé pour les regrouper en blocs. A chaque itération
de cet algorithme un plan non étiqueté constitue un nouveau bloc ou bien il est classé
dans un bloc déja existant selon une distance de similarité et un seuil fixé a priori.
Un algorithme similaire a été employé plus tard par Zhuang [134] pour la sélection
des images clés.

2) Construction de scénes par fusion de blocs en relation. A partir de la répartition
des plans des différents blocs sur I'axe de temps, quatre relations temporelles sont
générées entres ces blocs: Before, Meets, Overlaps et During. Une relation Before
décrit une transition entre deux séquences narratives et elle est générée entre deux
blocs dont le dernier plan du premier bloc (ordre chronologique) est lié par un effet
de transition progressive avec le premier plan du deuxiéme bloc. Par contre si le
raccord entre ces deux plans est de type “cut” alors une relation de type Meets est
générée. Deux scénes d’une méme séquence narrative sont reliées par une relation
de type Meets. Lorsque deux blocs se chevauchent dans le temps une relation tem-
porelle de type Ouverlaps ou During est générée. Deux blocs d’une méme scene sont
reliées par une relation de type Overlaps ou During. La figure 7.1 illustre un graphe
temporel de blocs pour les 40 premiers plans de la séquence “Dances with Wolves”.
La construction des scenes se fait donc par fusions successives des blocs reliés par des
relations de type Qverlaps et During jusqu’a la vérification d’un critere de continuité
temporelle et la détection des relations Meets qui déconnecte le graphe temporel de
blocs ainsi construit.

Cette approche a donné des résultats satisfaisants sur la séquence “Dances with wolves”
comportant environ 10000 images et segmentée en 70 plans par la méthode de [4] décrite
dans la section 2.3.2. Les figures B.1 et B.2 (annexe) illustrent les images-médianes de
ces plans. Cing sceénes sont identifiées correctement : premiere scéne du plan 1 & plan 27,
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Fia. 7.1: Exemple d’un graphe temporel de blocs généré sur les 40 premiers plans du film
“Dances with wolves”; chaque noeud représente un bloc de plans similaires; la similarité

est calculée sur la base des histogrammes des images médianes des plans.
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deuxiéme scene comporte le plan 30 seulement, troisieme scene du plan 31 & plan 47,
quatrieme scéne comporte le plan 52 seulement et cinquieme scéne est composée du plan
53 & plan 67. Les plans restants 28, 29, 31, 32, 48, 50, 51, 68, 69 et 70 sont considérés
comme des scénes indépendantes de taille 1. Celles-ci représentent les fausses détections
des scenes produites par I’approche.

Dans cette approche seule 1'unité de lieu (histogramme global de couleurs) a été
considérée dans la fabrication de blocs de plans. Cette restriction peut expliquer le fait
d’obtenir des scenes de taille 1. Autrement dit, 'unité de lieu n’est pas toujours capable
d’identifier deux plans de la méme scene. D’autres indices de comparaisons des plans
doivent étre pris en considération. Dans ce sens nous discutons l'extension de cette ap-
proche dans la section suivante.

Dans le méme contexte de travail, Yeung et al. [130] ont adoptés une technique similaire
a celle décrite ci-dessus. En se basant sur nos travaux, Mahdi, Chen et Ardebilian [81] [80]
ont proposés plusieurs extensions en introduisant la notion du rythme des plans successifs
et en rajoutant une phase d’identification des plans d’intérieurs et d’extérieurs. Une autre
approche de macro-segmentation basée sur des régles déduites des effets de montage a
été proposée par Aigrain et Joly [1]. Ils utilisent 10 régles d’identification des ruptures de
séquences de scenes dans un film. Mais cette approche parait tres restrictive compte tenu
du foisonnement des indices de ruptures de scéne qui se trouvent dans différents films.
Par exemple cette méthode segmenterait le film “Titanic” (2h50) en trois scénes dont les
limites correspondent aux effets de montage réalisés lors des transitions ou Rose (Kate
Winslett) commence une phase de la narration de son histoire. Enfin, une approche tres
récente proposée par Sundaram et al. [118] consiste & coupler la bande image et la bande
sonore semble étre bien adaptée a ce probleme d’identification de scenes.

7.2 Résumé de “A mixed classification approach of shots
for constructing scene structure for movie films” — IM-
VIP¢2000

Cet article, publié a IMVIP’2000, présente une approche mixte de macro-segmentation
de la vidéo en sceénes. L’idée ici est d’étudier la similarité entre deux plans vidéo sur la base
de plusieurs unités ou descripteurs de bas niveaux. Le probleme issu de cette extension de
I’approche de base que nous avons présentée dans la section précédente est la fusion de ces
descripteurs. Cette phase de fusion des descripteurs devra produire une partition unique
et fiable de ’ensemble de tous les plans d’un film vidéo et permet ensuite d’appliquer la
deuxiéme étape de “construction de sceénes”.

Le contenu visuel d’un plan revét une masse importante d’informations qui permet
normalement de le distinguer ou de ’associer & d’autres plans. Plusieurs autres descripteurs
que I’histogramme de couleurs peuvent étre utilisés pour caractériser un plan. C’est le cas
par exemple des objets identifiables & 'intérieur de chaque plan, de la position relative de
ces objets dans chaque plan, des indices indiquant le décor ol les images ont été tournées,
etc.

Dans notre implémentation, seules I'unité de lieu représentée par I’histogramme et
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I’autocorrélogramme de couleurs et 'unité de contenu du plan représentée par les objets
localisés dans les plans ont été utilisées. L’approche est générale et d’autres descripteurs
peuvent étre testés. La similarité entre deux plans vidéo sera donc calculée ici sur la base
des histogrammes de couleurs, des autocorrélogrammes (voir section 3.2.2.1) et du nombre
d’objets similaires contenus dans les plans. Dans ces expérimentations, les objets sont ca-
ractérisés par des autocorrélogrammes. Un seuil de similarité a été fixé a priori pour chaque
type de distances entres descripteurs. Pour montrer I'importance de cette caractérisation
mixte du plan vidéo, considérons ’exemple des plans de la figure 7.2. Chaque plan est
représenté par son image médiane. Certaines images contenants d’objets d’intéréts ont été
segmentées manuellement. Les plans des couples (7, 9), (33, 50) et (69, 70) appartiennent
a une méme scéene du film “Dances with Wolves” (voir figure B.1). Les deux plans 7
et 9 sont détectés similaires sur la base des histogrammes et des autocorrélogrammes et
différents avec le descripteurs de contenu. Le plan 9 ne contient pas des objets d’intéréts.
Par contre, les deux plans 33 et 50 sont reliés sur la base de leurs contenus et non pas par
les descripteurs globaux. Enfin, les deux derniers plans de la figure 7.2 ont été appariés
correctement par les histogrammes de couleurs, mais échec avec les descripteurs de contenu
et les autocorrélogrammes.

L’exemple cité plus haut montre que chaque descripteur permet de comparer les plans
suivant une caractéristique particuliere. Les histogrammes de couleurs tiennent compte de
la distribution globales de couleurs, les corrélogrammes tiennent compte des informations
locales dans I'image et des environnements de tournage, le contenu des plans permettent
de comparer les plans suivant le contenu.

En traitement d’images la comparaison de deux images sur plusieurs points de vue est
un probleme difficile. Une solution souvent adopté pour ce probléme consiste & déduire
une distance unique par combinaison des distances des différents attributs. Bisson [11]
a proposé une mesure de similarité entre objets dans des modeles & objet qui tiennent
compte aussi bien des attributs de chaque objet que des relations qui lient les objets a
comparer. Valtchev [123] utilise une distance dérivée de la distance de Mahalanobis pour
la construction automatique des taxonomies pour les langages a objets. La distance entre
deux images est considérée comme la somme des écarts obtenus sur les attributs et les
relations. Jain et al. proposent d’utiliser le barycentre des distances pour la combinaison
de la couleur et de la forme lors de la comparaison des images [67].

La méthode de Jain et al. est tres simple & mettre en oeuvre mais est-il possible de
trouver une pondération entre des entités qui n’ont rien en commun? Chaque mesure
de similarité illustre un aspect particulier de la vidéo, des aspects indépendants les uns
des autres. Une esquisse de cette approche a été utilisée dans un premier temps pour
la classification des objets dans la vidéo, avec résultats nullement satisfaisants et tres
sensibles & la variation des coefficients de pondération des distances [35].

Une combinaison linéaire simple des distances entre les plans ne peut donc pas étre
utilisée pour effectuer une classification automatique des plans. C’est dans cet optique
qu’une méthode de construction des blocs par fusion, non pas des distances suivant chaque
descripteur, mais des blocs de plans obtenus & partir de chaque descripteur a été proposée.
Dans un premier temps nous avons défini une nouvelle distance entre les blocs basée sur
I'intersection des ensembles de blocs de plans fabriqués pour chaque descripteur de la vidéo.
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Elle refuse.‘
Elle m"embéte

plan 69 plan 70

Fia. 7.2: Similarité entre deux plans caractérisés par trois descripteurs : histogramme de
couleurs, autocorrélogramme, et le contenu. Une distance pour chaque type de descripteur
est calculée entre les plans (7, 9), (33, 50) et (69, 70). Les plans de chacun de ces couples
appartiennent ¢ une méme scéne du film “Dances with Wolves” (voir figure B.1). Les
résultats d’appariements par ces trois descripteurs sont les suivants : les plans 7 et 9 sont
identifiés sur la base des histogrammes et des autocorrélogrammes; les plans 33 et 50 sont
correctement appariés sur la base de descripteurs de contenu seulement; et la similarité
des plans 69 et 70 est détectée seulement sur la base des histogrammes de couleurs.



7.2 Résumé de “A mixed classification approach of shots for constructing scene structure for movie films” — IM V1]

Dans un second temps, nous avons proposé un algorithme de fusion de deux étapes: une
étape de fusion verticale qui permet la comparaison et la fusion des ensembles construits a
partir des descripteurs différents, et une étape de fusion horizontale qui permet un affinage
des résultats obtenus & partir de la premiere étape. En effet, les ensembles de blocs obtenus
apres la premiére étape ne sont pas disjoints et I'étape d’affinage les corrige.

A la premiere étape, le seuil de similarité entre deux plans est choisi empiriquement
mais il est strict. Ce seuil strict implique une forte similarité entre les plans regroupés
suivant un descripteur donnée. A titre d’exemple, ce seuil est fixé & 0.04 pour les histo-
grammes de couleurs alors que dans [53] on utilise un seuil de 0.09 sur la séquence “Dances
with Wolves”. Ce seuil strict donne I'assurance de rejeter les mauvais appariements sui-
vant un descripteur donnée. Les rejets occasionnés par un descripteur donné pourront étre
corrigés par les autres descripteurs lors de 'opération de fusion.

La construction des blocs de plans a I’aide de cet algorithme de fusion présente ’avan-
tage de tirer le maximum d’informations de chaque descripteur lors de la comparaison de
plans. Cette méthode nous a permis de générer des blocs sur des séquences vidéo malgré
une forte variabilité dans le type de leur contenus.

L’application de cette approche sur la séquence “Dances with Wolves” a donné des
résultats parfaits: les sept scenes de la séquence sont correctement identifiées (voir annexe
B). Sur d’autres séquences du film “Avengers”, dont leurs contenus sont tres complexes, les
résultats obtenus sont satisfaisants et nettement meilleurs que lorsqu’un seul descripteurs
est utilisé.

La figure 7.3 illustre les cing scénes de la séquence Avengers obtenues par 'approche
mixte. L’évaluation précise de la qualité de cette segmentation est une tache délicate car la
séparation entre les scenes de la séquence traitée n’est pas bien définie. Une segmentation
manuelle de cette séquence pourrait envisager de mettre le dernier plan de la premiere
scéne avec la deuxiéme ou bien de combiner la deuxiéme scéne avec la troisieme.
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scéne composée de plan 24: “décollage de I'avion”.

F1G. 7.3: Les résultats de macrosegmentation de Avengers par [’approche mizte.
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A mixed classification approach of shots for constructing
scene structure for movie films

R. Hammoud and D. G. Kouam

Irish Machine Vision and Image Processing Conference, pages 223-230
September, 2000

Abstract: In order to facilitate the user’s access to a movie film the scene structure should
be constructed. A general framework for constructing scenes consists in clustering the shots into
groups and then merging overlapped groups to extract scenes. The clustering of shots represents
the most challenging task and should be done correctly. This paper presents a mixed approach to
cluster shots using both features computed on key-frames and the corresponding localized mov-
ing objects. Two shots are matched on the basis of color-metric histograms, color-metric auto-
correlograms and the number of similar objects localized into them. Using the hierarchical clas-
sification technique, a partition of shots is identified for each feature separately. From all these
partitions a unified partition is deduced based on a proposed distance between their components
(clusters). The components of the resulted partition are then linked together using the temporal
relations of Allen in order to construct a temporal graph of clusters from which the scenes will be
extracted. The experimental results of the proposed approach on three real-world video sequences
demonstrate its performance. A comparative study between the original approach which uses only
one descriptor and the extended one proposed here is analyzed and reported.

1 Introduction

In the context where the digital video data are available on the web in great quantity, the
ability to understand and structure them becomes of greater importance, for the purpose of
facilitating user’s access to the video content. The automatic video structuring represents
the fundamental task for many recently emerging multimedia applications: video browsing
and navigation , content-based indexing and video summarization and trailers [17][7].

Commonly, two basis tasks for identifying the low-level structure of a video document
are performed first: shot boundary detection and key-frames extraction. A shot is defined
as an unbroken sequence of frames recorded from a single camera, which forms the building
block of a video. Beyond the shot level an abstraction level can be constructed by mapping
the entire shot to a small number of representative frames, called key-frames [17].

The drawbacks of low-level structures, shots and key-frames, are that they (1) contain
too many entries to be efficiently presented to the user - for example there are 3225 shots
in October of S.M. Eisenstein [12] to be presented to the user; and (2) do not capture
the underlying semantic structure of the video based on which the user might wish to
browse/retrieve [14] [16] [4].

In recent years the research in this area focuses on the construction of high level struc-
tures (groups and scenes) for movie films [14] [8]. The clustering of shots (or segmented
objects in shots) creates links in the video ([6], [8]). In this case the access to the video is
non-linear where the user can navigate in the content of a constructed group of non con-
tinuous shots (objects) in time. However, the groups level does not reflect the semantics of
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the video. A wvideo scene is defined as a collection of semantically related and temporally
adjacent shots, depicting and conveying a high-level concept or story. The people watch
the video by its semantic scenes not the physical shots or key-frames. The rest of this
paper focuses on the construction of scenes for movie films.

Many approaches have been proposed in the literature for constructing scene structure
[16] [15][4]. They basically perform two fundamental steps: “clustering of shots” into
groups and “merging of overlapped groups” into scenes. The color histogram is commonly
extracted from the representative key-frames of a shot. Based on this descriptor the visual
similarity between shots is detected.

The clustering of shots represents the most challenge task of this work. It should
be done correctly since the scene level is constructed on the top of the cluster one. It is
obvious that two similar shots of the same scene do not have necessary the same global color
distributions (histograms). Two different shots with the same global color distribution will
be matched similar. On the other hand, the color histogram is very sensible to partial
changes in the decor of a scene. In contrast, the content of shots, like localized objects,
may be considered as important clues for detecting robustly similar shots.

Based on this short discussion, the similarity between shots is based upon many fea-
tures. In this paper, a mixed approach to cluster shots using both features computed on
key-frames and the corresponding localized moving objects. Two shots are matched on the
basis of color-metric histograms, color-metric auto-correlograms and the number of similar
objects localized into them. Using a hierarchical classification technique, a partition of
shots is identified for each feature separately. From all these partitions a unified partition
is deduced based on a proposed distance between their components (clusters). Following
[4], the components of the resulted partition are then linked together using the temporal
relations of Allen [1] in order to construct a temporal graph of clusters from which the
scenes will be extracted.

The organization of this paper is as follows. The next section describes the recent
works in this area. Section 3 details the proposed approach. Experimental results are
given in section 4. A comparative study between the original approach which uses only
one descriptor and the extended one proposed here is analyzed and reported in section 5.
These experiments on three real-world video sequences demonstrate the performance of
the proposed approach. Concluding remarks are given in section 6.

2 Related work

To construct the scene level beyond the shot one, Yeung et al. [16] identify first groups of
shots using the hierarchical clustering algorithm, and then extract scenes form the Scene
Transition Graph by merging overlapped clusters. Hammoud et al. [4] use an adaptive
clustering algorithm to group shots. Then, they use the temporal relations of Allen (meets,
before, overlaps and during) to link the formed clusters together. The linked clusters by
“overlaps” and “during” relations are merged together. The “meets” relation between
two non-merged clusters defines the boundaries of a scene. The “before” relation is used
to describe the boundaries of a “narrative sequence”. A “narrative sequence” is a set of
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scenes of the film and it is detected when a gradual transition is identified. Both Yeung and
Hammoud use the global color histogram to represent the visual content of a video shot
(abstracted by a key-frame). Two shots are considered similar when the visual similarity
between them is less than a predefined threshold and if they belong to the same predefined
“temporal window” [16] or to the same “narrative sequence” [4].

Recently, Rui et al. [15] proposed an intelligent unsupervised classification technique
to identify clusters of shots. At the shot level, they characterize the temporal information
by extracting cumulated difference of histograms over all frames of the shot (called “shot
activity”). The spatial information is summarized by the color histogram computed on
the first and the last frames of shots. The distance similarities between shots, based on
these descriptors, are normalized firstly, and then linearly combined using automatically
determined thresholds. Our approach is close to this work by the use of multiple descriptors
to characterize the video shot. But, the distance similarities based on these descriptors are
used independently by the clustering process of shots. Then a unified partition of shots is
deduced from all obtained partitions using a distance between their components (see the
next section).

3 A mixed approach for constructing scene structure

The construction of the scene level requires a set of tasks to be done robustly: basic
segmentation of the video, characterizing of shots, clustering of shots and extraction of
scenes. In the following a description of these tasks is given.

3.1 Basic segmentation

To analyze a movie film a temporal segmentation into shots is done firstly. In this work we
use the method of [2]; It relies on a robust, multi-resolution and incremental estimation of
a 2D affine motion model between successive frames, accounting for the global dominant
image motion. This method is also used to detect gradual transitions between shots
(dissolves, black transitions, ...). These gradual transitions define the "narrative sequence”
layer in the video.

Within a shot, the entities like moving objects can be detected and used later in the
identification process of similar shots. Many research effort has been given in this area
[10] [3]. The motion approach is widely used. In our approach, and following [3], the
estimated motions during the cut detection process are used to localize and track mobile
objects within shots.

3.2 Characterizing of shots

As mentioned in the introduction, a shot forms the building block of a video, and a cluster
of similar shots forms the basic unit of a video scene. In this work, each shot is represented
by only one key frame (the middle frame). However, more sophisticated approaches can be
implemented [5], where multiple frames would be selected based on the density variation
of the content of a shot.
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The similarity between shots should not be necessary limited to the global color dis-
tribution. Two shots of the same scene may have very close contents like detected persons
and very far global color distributions due to partial changes/occlusions in the decor of
the scene. Figure 1 illustrates an example of two successive shots (represented by their
middle images), of the same video scene, which have very close tracked objects (the yellow
car) and totally different image backgrounds.

Figure 1: Two shots with similar tracked objects (yellow car) and different backgrounds

However, the global descriptors like color histograms and auto-correlograms [9] are
useful for the recognition process when there is no detected objects in the framework of
shots or when the appearances of the same object in different shots are very variable
(partial occlusions, ...).

The color histogram captures only the color distribution in an image (or region) where
the color auto-correlogram expresses how the spatial correlation of color changes with
distance. Thus, the auto-correlogram is one kind of spatial extension of the histogram
[9]. According to the type of information dominating in each shot, each descriptor allows
a better comparison of a particular aspect of the shots, and consequently to lead to a
comparison of the shots according to this aspect. In the presented framework, each video
shot is characterized by its content (detected objects) and the color histogram and the
color auto-correlogram both computed on the whole key frame.

3.3 Matching of shots

Two shots are matched on the basis of the global color histograms and color auto-
correlograms via the L; distance measure. This distance is commonly used when compar-
ing two feature vectors, because it is simple and robust.

Li= Y

B — )|
k
icltn]kefd L T heji 5

® L, ® (1)
c;l c;2

where n is the total number of colors of an histogram and hg_c}, 1=1mn,7=1,2,k=0
or k € [1..d], represents the frequency of pairs of pixels of color ¢; at a distance k in the
jth image. For color histograms k is equal to zero.

In our experiments, the number of colors, n, was fixed to 64 and the spatial distance, d,
used in the computation of auto-correlograms was fixed to 5 (this value of d is recommended
by the author of this descriptor [9]).
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Also, two shots are matched on the basis of the number of similar objects localized into
them. The similarity between objects is determined using the above distance measured
between auto-correlograms where a predefined threshold is determined in an interactive
way.

Let S; and S; be the two shots of 7; and n; objects detected into them respectively.
Let 7;; the number of similar objects between S; and S;. The proposed metric distance
to measure the number of similar objects between S; and S; is as follows:

_ Nij
D(S;,8;) =1 Maz(n,m)) (2)
For example, if S; and S; have the same number of objects and if these objects are
matched similar, D(S;,S;) will be close to zero, and so these two shots are considered
similar according to their content.

3.4 Clustering of shots

By definition, a scene expresses an action of a short time duration and it belongs to a
"narrative sequence” (see section 2). Based on this, a clustering strategy should take
into account this temporal dimension and the boundaries of narrative sequences. Such
considerations will avoid to classify two similar shots together if they are far in time [16]
or/and if they do not belong to the same narrative sequence [4].

As described in the previous section, the matching of shots is done using three similarity
distance measures. Our approach to cluster shots integrates these three distance measures
and the above temporal criteria as follows.

Firstly, the complete-link hierarchical classification algorithm is performed on each prox-
imity matrix of a similarity distance [11]. The number of clusters is determined using a
predefined threshold of similarity; when the minimal distance between groups of shots is
greater than the predefined threshold, the clustering process is stopped. Notice that, the
threshold of similarity should be very close to zero in order to avoid a miss-classification of
shots. This leads to a set of clusters with few number of elements. During the clustering
process, the temporal distance between two grouped shots is checked as also if they be-
long to the same ”narrative sequence”. The ”narrative sequences” are already identified
during the temporal partitioning of the video into shots (see section 3.1) and the temporal
threshold is determined in an interactive way.

Secondly, a unified partition of shots is deduced from the three partitions formed
as described above. The proposed algorithm here to construct the final partition of shots
consists in merging clusters of different partitions which have a certain number of common
shots. It is based on the fact that the similarity between two shots is not always a linear
combination of different descriptors, but this similarity may be reached using only one
descriptor. Before to describe the two steps of this algorithm, we propose the following
distance, dn, to measure the intersection between two clusters of shots, w; and ws:

1 1
card(wy)  card(ws)

dn (w1, ws) = 2 — card(wy ﬂ(.UQ)( (3)
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The two parts of the mixed classification approach of shots are the following:
Clumping classification:

0- Let ©Q;,7 =1,...,n be the n partitions constructed for the n different descriptors with
n > 2. Initialize ¢ to 1.

1- For each pair of clusters (wg,w;) that wxy € Q; and w; € Qyq, if dn(wk,w;) <
Threshold, then merge w; into wy and remove w; from ;4.

2- Q=0 UQis1, i =i+ 1. If i <n, goto 1, else goto 3.
Horizontal merging:

3- For each pair of clusters (1g,);) that 9 and i, € ¥ (the new constructed set of
clusters), if dn(¢k, ;) < Threshold, then merge v; into 1, and remove ;.

The clumping classification procedure produces a unique set of clusters of shots W.
However, some of these clusters are not disjoint. The Horizontal merging process consists
in merging overlapping clusters together. The result is a partition of distinct clusters of
shots.

3.5 Extraction of scenes

Generally, a scene/action of a movie film is projected as a continuous flow of shots in time.
An intuitive way to construct the scenes is to adopt a strategy of merging clusters of shots
as in [4] and [16]. In this section, an overview of the method of [4] to extract the scenes is
given. This method will be used in our approach.

The shots are grouped into homogeneous clusters with respect to their temporal local-
ity. The components of a cluster are not always successive in time and they are interleaved
by the components of another clusters. Figure 2 (left) illustrates a representation of clus-
ters on the time axis. The components of each clusters are displayed in their ascending
order of the time code (frame number). Two shots may be linked by a simple ”cut” or a
gradual transition (GT). A gradual transition between two shots defines the boundaries of
a narrative sequence. Notice that the searching of scenes will be done in each narrative se-
quence separately. Based on this representation of clusters versus the time, the sequential
and parallel relations of Allen, Meets, Before, Overlaps and During, are generated between
clusters for the purpose to link them [4]. The Overlaps and During relations are gener-
ated between two intersected clusters in time while the Meets relation links two successive
clusters. When two clusters are successive in time but they belong to different narrative
sequences a Before relation is generated.

At this stage, a temporal graph describes the movie film where the nodes are the
formed clusters of shots and the edges represent the temporal relations between them.
Figure 2 (right) illustrates an example of a temporal graph of clusters. The extraction
of scenes is performed by exploring this temporal graph. Each pair of nodes linked by
Overlaps or During relations are merged. This produces a new temporal graph of clusters
where the edges are only Meets or Before relations and the nodes represent continuous
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Figure 2: Representation of clusters of shots versus the time code (top) and the corre-
sponding temporal graph of clusters (buttom).

blocks of shots in time. These blocks of shots define the scenes of a movie film. The Meets
relations define transition between scenes of the same narrative sequence and the Before
relations define transition between scenes of different narrative sequences.

4 Experimental results

The proposed approach has been experimented on three real-world video clips extracted
from the Avengers and the Dances with wolves movie films, given by the “National Insti-
tute of Audiovisuel” in France (INA). The segmentation into shots and moving objects are
done on the MPEG decompressed format of these videos. The experimental results are
shown in table 1 where §Scenes denotes the number of scenes detected by the proposed
approach. The number of frames, shots, segmented objects in key-frames, and the number
of final clusters are denoted by §F., 55, §Oy; and §Cy,, respectively. The evaluation of such
a work is still a difficult task because there are no standard norms to define the bound-
aries of scenes. Following [15], the two measures of the effectiveness of the construction
of scenes "false negatives” (false ©) and ”false positives” (false @) are also shown. The
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"false negatives” indicates the number of scenes missed by the algorithm (for example,
when two scenes are detected in a single one this measure is increment by one); and ”false
positives” indicates the number of scenes detected by the algorithm but which are not
considered as scenes by human. These measures for scene’s boundaries are obtained from
subjective tests. Multiple human subjects are invited to watch the video clips and then
asked to give their own structures. The structure that most people agreed with is used as
the ground truth of the experiments.

Video i ffalse
name F, ‘ Sy, ‘ Op; H Clu ‘ Secenes | © ‘ S
Dances

with wolves || 10000 | 70 | 89 17 7 00

Avengersl 1804 | 24 | 65 12 5 00

Avengers2 5341 | 72 | 144 || 20 8 110

Table 1: Scene results by the mixed approach

The reported experiments here are done on a limited, but variable, video database.
Each video is decomposed of a set of scenes of different lengths. The results shown in
table 1 demonstrate the performance of the proposed approach.

5 Comparative analysis and Discussion

For a comparative study the approach is evaluated when the similarity between shots is
detected using each descriptor separately without applying the mixed strategy of cluster-
ing (see section 3.4). The table 2 summarizes the test results on the first video clip of the
Avengers TV movie (Avengersl). The parameters (thresholds of spatial/temporal simi-
larities between shots) which have been already determined in an interactive way, when
the mixed approach was performed (table 1), are used the same in this experiments.

The measure of similarity between shots is based upon many features. This fact is
confirmed by the above experiments. When the construction of scenes is performed using
only one descriptor, there is a significant number of missed and false detected scenes. There
are many detected scenes decomposed of only one shot. That means the used descriptor
for matching is not dominant in these shots. The use of multiple descriptors as proposed
by the mixed approach improves the results.

6 Conclusion and perspectives

One challenging problem addressed by the Moving Picture Expert Group, MPEG-7, is
the identification of the scene structure for a movie film [13]. The scene structure allows
the end user of the interactive video [7] to access to the video document as to a book (with
a table of content). Each scene describes a story or an action of the film.
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‘ Descriptor H 1C ‘ #Scenes ‘ ffalse © ‘ ffalse @ ‘

histogram 15 7 2 2
auto-correlogram 14 11 0 6
# of similar objects || 15 8 0 3

Table 2: Scene results on the Avengersl movie film; The scenes are constructed using each
descriptor separately.

In this work we have presented a method for identifying the scene structure for real-
world movie films. The main part of the proposed method, is the mixed classification of
shots. The similarity between shots is based upon multiple descriptors. Two shots are
matched on the basis of color-metric histograms, color-metric auto-correlograms and the
number of similar objects localized into them. In fact the similarity between two shots
is not always a linear combination of different descriptors, but it may be reached using
only the dominant descriptor in these compared shots. The mixed classification approach
consists in identifying clusters of shots using each descriptor separately (the hierarchical
classification algorithm was used). Then, the three obtained partitions of clusters are
merged together, based on a distance that measures the degree of overlapping between
clusters.

The experiments of the proposed approach on three real-world movie films demonstrate
its performance. On the other hand, the reported comparative study confirms the powerful
of mixing multiple features as considered by our approach. More expensive experiments on
different types of movie films, like comedy, romantic and science fiction films are currently
in progress.

Future work will focus the characterization of shots. The matching of objects inter-
shots using only the features extracted form their appearances in the key-frames gives
poorly results [6]. One direct improvement at this stage is to statistically model the
appearances of tracked objects, in the feature space, and then to match them based on
these models.

Finally, the drawback of such an approach is the set of parameters which should be
chosen carefully for each movie film. For the moment, there is no completely satisfactory
method for determining the number of data clusters for the hierarchical classification
technique [11] and this point is still a research problem in clustering analysis.
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Chapitre 8

Systemes interactifs pour la
construction et I’utilisation de la
vidéo hyperliée

Avoir une bonne idée ne suffit pas!!!
Le maitre du jeu, au final, c’est
toujours le client.

pres la présentation des méthodes de fabrication de la structure hiérarchique de la
A vidéo de bas niveau (i.e. plans, images-clés) et de haut niveau (i.e. groupes d’objets,
sceénes, ...), ce chapitre a pour objectif de résumer les niveaux d’interactions entre Homme
(utilisateur), Machine et Vidéo que nous avons défini et de les intégrer dans nos systémes
interactifs de construction et d’utilisation de la vidéo hyperliée, suite au travail initial
conduit par Pascal Bertolino.

8.1 Interactions dans un systeme de vidéotheque hyperliée

Par analogie avec le standard MPEG-4 [112] on distingue deux types d’utilisateurs de
la vidéo hyperliée: auteur et utilisateur final. La figure 8.1 illustre les interactions entre
Utilisateur/Vidéo, Utilisateur /Machine et Machine/Vidéo dans un systeéme de vidéotheque
hyperliée. D’abord, I'utilisateur auteur spécifie un film vidéo a traiter, il fixe les parametres
des méthodes d’indexations automatiques et/ou semi-automatiques & appliquer sur ce film.
Ensuite, la machine exécute ces modules et produit une “vidéo hyperliée” qui sera utilisée
manuellement par 'utilisateur. A un deuxiéme niveau d’interaction I'utilisateur final joue
la vidéo hyperliée.

La liste suivante résume les taches de ’auteur de la vidéo hyperliée:

— Paramétrage des méthodes d’indexation et de structuration de la vidéo présentées
auparavant. A titre d’exemple, lors de la fabrication semi-automatique du niveau
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“groupe d’objets” Pauteur désigne les “objets suivis modeles” (voir figure 4.1), en-
suite tout autre objet de la séquence vidéo traitée sera classé automatiquement dans
I'un d’eux.

Edition des résultats obtenus par les méthodes d’indexation automatique comme
nous l'avons précisée dans les chapitres précédents. A titre d’exemple, il corrige le
mauvais classement d’un objet suivi par une opération de genre Drag & Drop par la
souris.

Description textuelle des entités de la vidéo structurée. L utilisateur auteur intervient
pour décrire la sémantique ou I’histoire d’une scéne ou d’une classe d’objets du film
vidéo.

Pointage d’'un objet du film vers un lien extérieur comme ’adresse d’une page web
ou l'exécutable d’un programme spécifique (clip de musique, modele 3D de l'objet
d’intérét, ...).
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Fi1c. 8.1: Niwvauz d’interactions entre Utilisateur/Machine/Vidéo dans un systéme de
vidéothéque hyperliée.

Afin de faciliter les taches ci-dessus des interfaces d’acquisition des entrées, de visuali-

sation et de présentation des résultats d’indexation ainsi que des outils graphiques simples
pour éditer manuellement ces résultats sont indispensables. Aussi, la vidéo hyperliée ainsi
construite est présentée a 'utilisateur final via des interfaces graphiques simples et intui-
tives. C’est le niveau d’interaction Utilisateur/Machine. Les interfaces sont illustrées dans
les pages suivantes.
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8.2 Résumé de “Interactive Tools for Constructing and Brow-
sing Structures for Movie Films” — ACM’2000

Selon le schéma de la vidéotheque hyperliée que nous venons de présenter, deux in-
terfaces graphiques nommeées VideoPrep et VideoClic ont été développées. La premiere
est concue pour préparer une vidéo interactive tandis que la seconde est destinée aux
utilisateurs finaux pour consulter et naviguer dans la vidéo préparée.

Une premiére version de ces interfaces a été achevée vers la fin du contrat de colla-
boration entre Alcatel CRC et 'INRIA (équipes VISTA et MOVI) en septembre 1998,
par l'ingénieur expert P. Bertolino. Bertolino a été recruté dans le projet MOVI sur ce
contrat [8]. Ma participation & cette version a porté principalement sur l'intégration des
modules d’indexation par la couleurs, la conception et le développement de leurs inter-
faces graphiques. L’indexation des objets est effectuée sur la base des images-médianes
représentant les plans comme une solution simple des problemes abordés dans cette these
(voir chapitre 3).

Dans le cadre du notre contrat ' nous avons repris le développement de VideoPrep et
VideoClic en apportant des améliorations pertinentes sur leurs fonctionnements et leurs
structures d’indexation, et en intégrant les approches de structuration discutées dans les
chapitres précédents de ce mémoire [35]. Une démonstration de la deuxiéme version de ces
systemes a été présentée & ACM Multimédia [56]. Les détails sont décrits dans les pages
suivantes.

Le défaut technique de VideoPrep est principalement son traitement des séquences
vidéo décompressées en plusieurs formats d’images individuelles (PPM, PGM, GIF) (voir
section 2.5). Ceci conduit & I’explosion de I’espace mémoire réquis méme pour une séquence
vidéo de quelques minutes. Il faudrait repenser a toute l’architecture dans un travail
ultérieur; 'utilisation d’un espace disque cache permet vraisemblablement de résoudre ce
probléme par décompression en temps réel de la bande vidéo MPEG. En ce qui concerne
VideoClic le téléchargement de toutes les structures de la vidéo hyperliée (plans, classes
d’objets, scénes). Pour une large séquence vidéo ceci conduit également & une occupa-
tion mémoire trop large. La encore, un astucieux chargement a la demande permettrait
de résoudre ce probleme; il faudra juste veiller & ce que ce processus ne ralentisse pas la
navigation dans la vidéo.

Malgré leurs défauts techniques nos systémes sont complets du point de vue recouvre-
ment de la totalité de la structure hiérarchique de la vidéo, automatisation du processus de
structuration, souplesse de l'interaction entre 1'utilisateur, la vidéo et la machine lors de la
création et la présentation de la vidéo hyperliée. Celles-ci les rendent comparables a plu-
sieurs produits concurrents dans le marché comme Mvshots et MoVideo? (voir page 13).

1. Contrat sur trois ans entre Alcatel CRC et MOVI démarré le premier Janvier 1998, numéro 198098G
2. http://www.artsvideo.com



166 Systémes interactifs pour la construction et Iutilisation de la vidéo hyperliée



Interactive Tools for Constructing and Browsing Structures
for Movie Films

Riad Hammoud and Roger Mohr

8th ACM International Conference on Multimedia
November 2000

Abstract: This paper presents a prototype for constructing, browsing and using structures
for movie films based on content image analysis only. The goal of the structuring is to facilitate
the user’s access to the video content (non-linear navigation, etc.). Our prototype provides for the
“editor user” advanced tools for structuring the video at its low-level (e.g. shots, key-frames) and
high-level structures (e.g. groups of objects, scenes). Also, it provides for the “end user” flexible
interfaces for browsing and using constructed video structures.

Against the previous version of this prototype [1], we mainly improved the matching and the
clustering of segmented objects. Also, constructing and browsing the high-level scene structure are
now available.

1 Constructing structures

Figures 1 and 2 illustrate the system designed for building shots, clusters and scenes
structures. It is developed in C++/Ilog-Views and portable under Unix and Linux. In
the following, we briefly list its main functionalities. Some modules which implement these
functionalities are not completely integrated in the system.

» Basic segmentation. The partitioning into shots is done firstly using the dominant
motion approach. The estimated motion is then used to localize and track mobile objects
within shots [2] (figure 1 -bottom). The static objects are manually segmented and tracked.

» Characterizing and matching individual objects. Individual occurrences of
tracked objects are characterized by three different features: global color histograms, color
correlograms and local differential invariants. The matching process of individual objects
is performed on each descriptor separately. A linear fusion of the matching results is
adopted when multiple descriptors are used. The weight of each descriptor is fixed by
the “editor user” which decides the importance of each descriptor (for example, for this
sequence colors are more discriminant than geometric informations).

» Characterizing of tracked objects. Due to the variable appearance of objects
during tracking and the acquisition in poorly constrained dynamic scenes, the matching
of individual objects using classical features gives poor results. In order to increase the
robustness of existing features, we use the Gaussian mixture densities to model the intra-
shot variability of each tracked object [6].

» Clustering of objects. Both supervised and unsupervised clustering of objects
are implemented (figure 2). (1) The user selects by the mouse some tracked objects, con-
siders them as “models” or classes, and then assigns to them all other objects. Currently,
this technique is applicable only on modeled tracked objects in the color histogram fea-
ture space where the mixture classifier is used to identify classes of individual objects.
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(2) To avoid a manual selection of “object models”, the Ascendant Hierarchical Classi-
fication algorithm is used to automatically identify clusters of objects based on different
implemented descriptors. The unsupervised classification based on estimated Gaussian
mixtures for tracked objects gives good results [5]. The module of this method is not yet
integrated in the system.

» User in the loop. Practically, it is very difficult to perform a perfect clustering
of this kind of noisy data (occlusions, illumination changes, etc). The system provides
some interactive tools to correct the results of the automatic clustering: (1) select/browse
clusters at different levels of the hierarchy, (2) Drag a badly classified object and Drop it
into another cluster or a new one.

VideoPrep {c) INRIA - AAR M= E3
Sequence Bhots Zones Classes | -avengers_CD4.vda |

— Version

— Image in shot
group.

Editing mode

Classes of moving objects

Car
group

Passzager
o

Step Normal Fe_\_s_t

Matches

< NN RN I - -
E— i

inter-shots link

Figure 2: System for constructing video structures : grouping tracked objects into clusters

» key-frames extraction. A Key-frame is an existing frame which can represent
the whole set or a subset of frames of the shot. Usually each shot is represented by only
the first frame. In general shots are dynamic, so a single key-frame is not sufficient to
represent effectively the content. The modeling of appearances of a tracked object consists
in grouping similar views together. An efficient technique is to select from each group of
similar views the median image as a key-frame (see [5]).
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» Scenes extraction. A video scene is defined as a collection of semantically related
and temporally adjacent shots, depicting and conveying a high-level concept or story. Our
approach to extract scenes is an extension of the method of [3]. The method consists firstly
in grouping similar shots, of the same predefined temporal window and the same “narrative
sequence”, into clusters, then exploring the temporal graph of clusters to extract scenes.
The temporal relations of Allen (meets, before, ...) are used to connect the nodes of the
graph. A scene is formed by merging nodes (clusters) of a sub-graph, which does not
contain a temporal relation of type “meets” that can disconnect it into two other sub-
graphs. The extension of this method is done at the clustering stage. Three descriptors
are used to match similar shots represented by key-frames: histograms, correlograms and
the number of similar objects in two compared shots. On each descriptor the hierarchical
classification algorithm is performed where the number of clusters is determined using a
predefined threshold. Each one of these descriptors summarizes differently the content of
a shot. So, the obtained clusters by different descriptors are not necessarily similar. A
distance that measures the intersection between two clusters of two different descriptors is
computed. Here the goal is to deduce from the three sets of clusters only one set. Based
on this, we construct the temporal graph of clusters from which the scenes are extracted
as explained previously. The experimental results depict in [4] shown the performance of
this extended method against its original form. The related modules to this functionality
are in the course of being integrated into this system.

2 Browsing and using structures

Once the constructing structures for a movie film is achieved, the “end-user” has the ability
to explore the content of the film in a new way. The cluster structure defines in the movie
film links between objects. At this level, the end-user clicks an object of interest (actor,
car, ...), jumps to its next or previous occurrence in the film, plays the corresponding shot,
plays the corresponding action, discovers a related WWW link, etc. The scene structure
allows the end user to access the video document as a book (with a table of contents).
Each scene describes a story or action of the film.

Figure 3 illustrates the end-user interface for browsing and navigation in the different
structure level of the movie film. This interface is developed in Java in order to be used
on different user platforms. The next version of this application will be accessible on the
World Wide Web.
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Chapitre 9

Conclusion générale

Saluer ce qui va pour mieux dire
ce qui ne va pas.

ans le contexte du prochain standard proclamé MPEG-7, nous avons présenté un
D travail qui touche différents problémes liés a l'indexation de la vidéo par le contenu.
Nos contributions fondamentales ont porté sur la caractérisation des objets suivis par des
modeles statistiques adaptés a leurs changements d’apparences intra-plan, la classifica-
tion automatique et semi-automatique des objets suivis basée sur les modeles estimés, la
représentation optimale d’un objet suivi (apparences-clés), et enfin sur la classification des
plans adjacents en des groupes sémantiques (macro-segmentation en scénes). L’objectif de
telles taches automatiques est d’optimiser les couts d’interaction entre l'utilisateur et la
machine lors de la construction et la présentation d’un document vidéo afin de satisfaire
une partie des besoins de MPEG-7 ou de permettre une interactivité Homme/Vidéo.

9.1 Bilan de travail

Le probleme principal & résoudre pour associer des entités dans une vidéo est la grande
variabilité de leurs apparences. Cette variabilité intra-plan est due principalement aux
changements d’apparence de 1'objet au cours du temps et au manque de robustesse des
descripteurs classiques & ces changements de 1'image, sans compter les occultations qui ne
sont pas réellement modélisables dans ce contexte.

Nous nous sommes penchés d’abord sur ce probléme de la variabilité intra-plan d’'un
objet suivi dans ’espace de descripteurs de couleurs. Ceci conduit & une représentation
spatiale dans ’espace de descripteurs qui n’est pas compacte et souvent multimodale. Pour
modéliser cet ensemble d’aspects, nous avons retenu un modele statistique : une distribu-
tion représentée par un mélange de lois gaussiennes. L’estimation de cette distribution
est vue comme un probleme de recherche des classes d’apparences intra-plan d’un objet
suivi. Le mélange gaussien multivariée dans le cas automatique possede des propriétés
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intéressantes : on peut montrer qu’il peut bien approcher des distributions complexes; de
plus il existe maintenant des outils qui permettent de sélectionner automatiquement le
modele gaussien le mieux adapté aux données et le nombre convenable de classes d’appa-
rences intra-plan, structure qui differe d’un objet suivi & un autre.

Les expérimentations de cette approche montrent que les distributions des objets suivis
correspondent bien & des mélanges de loi gaussiennes, et que le choix automatique de la
structure du mélange est bien adapté aux données mais par contre ce choix n’est pas
toujours optimal.

L’intérét de cette approche est double: (1) La caractérisation des objets suivis par des
modeles de mélange gaussien permet de faire une mise en correspondance efficace entre
eux qui tient compte des changements intra-plan d’apparence des objets. (2) L’indexation
des objets suivis d’une large séquence vidéo sur la base des parametres gaussiens est
maintenant faisable vu la taille raisonnable de ces descripteurs statistiques et le nombre
limité des classes d’apparences retenues pour une séquence vidéo.

Cette approche de modélisation de la variabilité nous a permis d’aborder ensuite le
probleme de classification des objets suivis. La classification des apparences d’objets suivis
a travers la vidéo dans des groupes homogenes créee des liens entre les objets “identiques”
du film. Ces liens peuvent étre explorés par 'utilisateur final de la vidéo hyperliée.

Dans un premier temps, nous avons proposé une approche de classification semi auto-
matique des objets suivis. L’auteur de la vidéo hyperliée choisit d’une manieére interactive
la liste des modeles d’objets suivis pour une séquence vidéo. Les mélanges gaussiens estimés
pour ces modeles d’objets sont liés ensuite par une loi globale de mélange gaussien. Nous
avons proposé d’utiliser le maximum a posteriori (MAP) pour classer toute apparence dans
le film dans I'un des modeles d’objets. En intégrant I'aspect temporel une deuxiéme fois
lors du classement des apparences, nous avons proposé d’utiliser une méthode robuste, le
vote majoritaire, pour classer toutes les apparences d’un objet suivi dans le méme modele
d’objet suivi.

L’étude comparative menée dans ce chapitre a montré une amélioration considérable
allant jusqu’au 35% des pourcentages de bon classement des apparences d’objets suivis
par I’approche proposée vis-a-vis de la méthode classique de “moyenne temporelle de des-
cripteurs”. La méthode de classement robuste donne des résultats meilleurs de 'ordre de
10% que la méthode de MAP. La séquence vidéo Avengers-1 utilisée dans ces expériences
contient des modeles d’objets suivis de nombre d’apparences tres limités. Cette situa-
tion explique la dégradation des résultats lorsque le nombre de composantes gaussiennes
dépasse 2. On s’apercoit dans ce cas que les criteres BIC et ICL ont tendance a choisir
un nombre de classes d’apparences élevé mais avec des modeles gaussiens linéaires. Les
mauvais résultats de classement sont obtenus quand le critere d’entropie NEC est employé.

La performance de "approche est la meilleure quand la modélisation est effectuée dans
I’espace réduit des histogrammes de couleurs RGB. Par contre elle est la plus mauvaise dans
I’espace réduit des histogrammes de couleurs normalisés rgh. La normalisation des couleurs
conduit théoriquement & une représentation invariante aux changements de luminosité
mais elle conduit aussi & une réduction drastique de I'information; il en est de méme pour
la réduction de ’espace des histogrammes normalisés par une analyse en composantes
principales; tout cela explique la dégradation des résultats, en particulier dans ces cas on
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observe un chevauchement important entre les modeles gaussiens des différents modeles
d’objets suivis.

Dans un second temps, nous avons proposé une automatisation de ’approche de clas-
sification des objets suivis. La classification ascendante hiérarchique est appliquée sur la
matrice de distances entre les objets suivis. La distance proposée entre deux objets suivis
est la distance minimale de Kullback (ou de Bhattacharyya ) entre leurs classes d’appa-
rences intra-plan. Des résultats satisfaisants de I’ordre de 80% ont été obtenus dans ce cas
automatique et sur une base d’objets vidéo tres complexe. Il ressort de cette validation
expérimentale que les résultats sont les meilleurs lorsque la distance de Kullback entre
deux classes d’apparences et la distance de “saut maximum” entre deux groupes d’objets
suivis dans la hiérarchie construite sont employées. Une sélection interactive du nombre de
classes d’objets ainsi que des outils interactifs pour éditer les résultats de la classification
ont été proposés dans un systeme de vidéothéque hyperliée.

Nous nous intéressons ensuite au probléme de ’extraction automatique des apparences-
clés d’un objet suivi. L’extraction des apparences-clés permet une visualisation rapide du
contenu d’un plan et un appariement de deux objets suivis (deux plans) sur la base des
apparences-clés. Pour résoudre ce probleme, nous proposons une technique de classification
automatique, le mélange gaussien, pour regrouper les apparences similaires dans des classes
d’apparences intra-plan. Ensuite, nous effectuons une sélection des apparences médianes
de ces classes. Et enfin nous ne gardons que les apparences-clés les plus représentatives
qui vérifient deux tests de dissimilarité spatiale et temporelle. L’avantage de cette ap-
proche est qu’elle permet une sélection automatique et optimale des apparences les plus
représentatives de ’objet suivi. Les expérimentations ont montré I'efficacité et la facilité
de la mise en oeuvre d’une telle approche.

Afin de compléter la construction automatique de la structure de haut niveau d’un film
vidéo, nous avons abordé a la fin de cette these le probleme d’identification des scénes.
Ce probleme est tres délicat parce que d’'une part il n’existe pas une formulation précise
de la rupture entre deux scenes et d’autre part il est lié aux problemes de caractérisation
fiable du contenu des plans et de classification automatique des plans. Nous avons étendu
un travail antérieur sur la macro-segmentation en proposant d’apparier deux plans vidéo
sur la base de plusieurs descripteurs de bas niveau: le contenu du plan, la distribution
globale des couleurs et la distribution spatiale des couleurs extraites de ’image médiane
du plan. La distance proposée pour mesurer la similarité entre deux plans sur la base du
descripteur du contenu est le nombre des objets similaires de deux plans. Il ressort a ce
point un probleme difficile de fusion de descripteurs hétérogenes a résoudre. Nous avons
proposé un algorithme de fusion des groupes de plans des différents descripteurs plutot que
les descripteurs eux mémes. Une amélioration nette des résultats de ’approche de base est
réalisée sur plusieurs séquences vidéo. Lors de la construction des groupes de plans selon
un descripteur donné, un seuil de dissimilarité spatiale et un autre de voisinage temporel
sont fixés a priori. Il est normal que les résultats dépendent de ces deux parametres de
seuillage qui ne sont pas facile a choisir dans certains cas.

Une fois que nous avons défini les structures de bas et de haut niveau d’un film vidéo,
nous avons développé deux prototypes (VideoPrep et VideoClic) qui facilitent les inter-
actions Homme/Machine et Machine/Vidéo, lors de la construction et l'utilisation d’une
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vidéo interactive.

9.2 Perspectives de recherche

Les points suivants peuvent étre améliorés d’une facon immédiate :

Classification robuste des apparences intra-plan Lors du suivi d’un objet
a travers le temps une certaine continuité dans I’apparence de 1’objet est généralement
conservée. Or quelques-unes de ces apparences sont parfois extrémes. Celles-ci résultent par
exemple des occultations partielles significatives (voir les derniéres apparences de la figure
3.2). La représentation de ces apparences dans espace de descripteurs correspond & des
points atypiques (outliers). Lors de I’étape de la modélisation de la variabilité intra-plan, on
constate que de tels points tendent & former des classes d’apparences comportant un faible
nombre de représentants ou bien des classes d’apparences avec des variances tres grandes.
L’algorithme EM réestime les centres des classes a chaque itération. Il faut donc s’attendre
a ce que cet algorithme se montre assez sensible & la présence de valeurs atypiques. Il
serait donc tres intéressant de rendre le processus moins sensible aux valeurs extrémes.
Les algorithmes robustes de k-médianes ou de Ransac pourraient étre envisageables pour
ce probléme.

Apprentissage mixte Dans le cas de ’approche de classification supervisée, une
relaxation de la désignation d’un objet suivi modele sur plusieurs plans vidéo (par exemple
les vues de la voiture Mercedes du haut -filmé du ciel- et de face) permettrait de résoudre
le probleme des données limitées, de prendre en compte dans la modélisation statistique
de l'apparence intra-plan plusieurs aspects de I'objet suivi, et donc d’augmenter le taux
de reconnaissance des apparences requétes.

Appariement mixte L’identification de deux plans ne peut pas étre détectée sur la
base d’un seul descripteur comme nous ’avons vu dans le chapitre 7. D’autre part ’étude
présentée dans le chapitre 3 montre que I'identification de deux objets sur la base de leurs
deux apparences médianes n’est pas la bonne stratégie. En représentant le plan vidéo par
un nombre optimal d’images-clés (extension de lapproche de sélection des apparences-
clés) nous envisageons d’effectuer un appariement mixte (plusieurs images-clés et plusieurs
descripteurs) de deux plans. La difficulté ici est la définition d’une fonction statistique qui
tranche entre les deux hypotheses de ressemblance ou dissimilarité.

Les aspects suivants demandent un travail plus important :

Modélisation des régions d’objets suivis La modélisation des objets suivis dans
ce travail est faite par des descripteurs globaux. Pour rendre compte des parties qui ap-
paraissent et disparaissent il serait intéressant d’avoir des descripteurs plus locaux. Ces
descripteurs peuvent étre centrés sur des points d’intéréts (voir section 3.3) ou des régions.
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Entre ces descripteurs locaux existent des relations de position comme “voisin et au-
dessus”. Il faut dans ce cas modéliser chaque descripteur local et pour cela les algorithmes
EM peuvent & nouveau étre utilisés, mais une telle approche nécessite le suivi de ces
descripteurs, et, pour ne pas perdre d’information, la prise en compte de contraintes de
positionnement relatif.

Relevance feedback Revenons sur le cas d’une classification automatique par le
CAH appliqué & une matrice de distances entre les classes d’apparences intra-plan des
objets. Nous avons observé expérimentalement qu’'un retour par I'utilisateur d’une version
retouchée “des classes d’objets” & un niveau tres fin de la hiérarchie permet probablement
de poursuivre automatiquement une construction correcte des classes d’objets & des ni-
veaux plus élevés dans la hiérarchie. Une intégration de approche “relevance feedback”
dans la construction des groupes d’objets est une voie intéressante. Reste & savoir comment
et & quel niveau 'appliquer?

Vers une modélisation intra-plan généralisée La densité du mélange gaussien
est couramment utilisée en statistique pour modéliser des distributions gaussiennes. Mais
il est tres difficile de vérifier cette hypothese de normalité dans des espaces de descripteurs
a grandes dimensions. On pourrait considérer 'utilisation d’une loi générale comme la loi
statistique gamma qui permet de modéliser n’importe quel type de distribution. Mais il
faut étre capable d’estimer les parametres du mélange de lois gammas et mettre en oeuvre
des critéres de sélection de la structure du mélange.

Vers une sélection automatique des descripteurs Le nombre de descripteurs
calculables sur les images est tres grand. Le probleme est de savoir comment déterminer
automatiquement quel est le descripteur le plus discriminant pour une image donnée. Les
statistiques doivent apporter une réponse, mais il faut garder a D’esprit que le probléme
est difficile car on ne dispose que de quelques images exemples, de beaucoup de contre-
exemples, et que le nombre de descripteurs envisageables est infini.
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Construction et Présentation des Vidéos Interactives

L’arrivée de la norme MPEG-7 pour les vidéos exige la création de structures de haut niveau
représentant leurs contenus. Le travail de cette these aborde l'automatisation de la fabrication
d’une partie de ces structures. Comme point de départ, nous utilisons des outils de segmentation
des objets en mouvements. Nos objectifs sont alors: retrouver des objets similaires dans la vidéo,
utiliser les similarités entre plans caméras pour construire des regroupements de plans en scenes.
Une fois ces structures construites, il est facile de fournir aux utilisateurs finaux des outils de
visualisation de la vidéo permettant des navigations interactives: par exemple sauter au prochain
plan ou scéne contenant un personnage.

La difficulté principale réside dans la grande variabilité des objets observés: changements
de points de vues, d’échelles, occultations, etc. La contribution principale de cette these est la
modélisation de la variabilité des observations par un mélange de densités. La théorie du mélange
gaussien est employée dans cette approche. Cette modélisation permet de capturer les différentes
apparences intra-plan de 'objet suivi et de réduire considérablement le nombre des descripteurs de
bas niveaux & indexer par objet suivi.

Autour de cette contribution se greffent des propositions qui peuvent étre vues comme des
mises en oeuvre de cette premiere pour différentes applications: mise en correspondance des objets
suivis représentés par des mélanges gaussiens, fabrication initiale des catégories de tous les objets
présents dans une vidéo par une technique de classification non supervisée, extraction de vues
caractéristiques et utilisation de la détection d’objets similaires pour regrouper des plans en scenes.

Mots clefs : Vidéo hyperliée, MPEG-7, Reconnaissance et classification d’objets, Modélisation
de la variabilité, Modeles de mélange gaussien, Navigation interactive, Structure de la vidéo.

Constructing and Browsing of Interactive Videos

The arrival of the MPEG-7 standard for videos requires the creation of high level structures
representing their content. The work of this thesis approaches the automatic building of a part
of these structures. As a starting point, we use the tools for segmentation of moving objects. Our
objectives are then to find similar objects in the video and subsequently use the similarities between
camera shots to group shots into video scenes. Once these structures have been built, it is easy to
provide video visualization tools for the end users which permit interactive navigation like jumping
to the next shot or scene containing a person.

The main difficulty lies in the great variability of observed objects: changes in point of view,
scales, collusions, etc. The principal contribution of this thesis is the modeling of the variability
of observations by a mixture of densities based on the Gaussian mixture theory. This modeling
captures various intra-shot appearances of a tracked object and considerably reduces the number
of low-level descriptors to be indexed by each tracked object.

The proposed formulation led to an implementation designed for different applications: matching
of tracked object models represented by Gaussian mixtures, initial building of categories of all
objects present in a video by a non-supervised classification technique, extraction of characteristic
views and use of detected similar objects for grouping shots into scenes.

Keywords: Hyperlinked video, MPEG-7, Object recognition and classification, Variability
modeling, Gaussian mixture models, Interactive video navigation, Video structure.

These préparé dans le laboratoire GRAVIR-IMAG et INRIA Rhone-Alpes, au sein de ’équipe MOVI.
INRIA Rhone-Alpes, 655, Av. de ’Europe, ZIRST, 38330 Montbonnot Saint-Martin.



Annexe A

Propriétés de I’algorithme EM

Saluer ce qui va pour mieux dire
ce qui ne va pas.

Cet annexe présente une étude sur la croissance de la vraisemblance et la convergence
de 'algorithme itératif EM et ses variantes. On conserve ici les mémes notations utilisées
dans la section 3.6.3.2.

A.1 Croissance de la vraisemblance

Cette procédure a pour propriété fondamentale de faire croitre la vraisemblance des
parametres au cours des itérations [60]. Pour le voir, notons d’abord que

Q(6,6™) = (log f(= | 4,0) +log f(y | ) | y, 0™

—log f(y ] 0)+ (1og f(= | 4,6) | y, 0"
N———’
L(9)

J

H(0,0m)

= L(0) = Q(0,0™) — H(0,0™)

Or, la fonction H (6,0™) possede une propriété intéressante :

VO H(0,0™) < H(O™,0™) (A1)

qui découle de l'inégalité de Jensen [31]. On peut également retrouver la relation A.1
en remarquant que

f(z]y,0)

H(O,0™) = H(O",0") = 3 [ (=] y,0") log 5= Fs

z€0
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ou U désigne I’ensemble des valeurs que peut prendre la vecteur aléatoire z (cas non
continu). Comme Vz € IR, log(z) < z — 1, on peut dire que Vz € U,

log flzly,0 _ flz]y,0

f(z|y,0m = f(z|y,0m

donc

H(e,em)_H(em,em) SZf(ZHJ,Q)—Zf(Z“J,em):O

~

1 1

d’out 'inégalité A.1. De plus, comme log(z) = z — 1 si et seulement si z = 1, il y a
égalité si et seulement si Vz € U, f(z | y,0) = f(z | y,0™). L'inégalité A.1 permet d’écrire
que

H(O™L,0™) < H(O™,0™).

Comme par ailleurs ™! maximise Q(6,6™), on a

Q™ 6m) > (6™, 6m)

d’ou

L(9m+1) _ Q(9m+179m) _ H(0m+1’0m) > Q(gm’gm) _ H(Hm’am) = L(Hm)

Notons que cette propriété de croissance de la vraisemblance reste vérifiée si 'on se
contente de mettre & jour les paramétres ™! pour que Q0™+, 6™) > Q(0™,0™).

A.2 Convergence de EM

Le concept de EM se base sur le fait que la valeur #* maximisant la vraisemblance
L(0) constitue un point fixe de la fonction F' qui met & jour les parametres d’une itération
de EM. Cette fonction peut étre définie comme

F:0°— arg max Q(0,6°.
En effet, en posant
0" = arg max L(0)
on remarque que d’apres I’équation A.1,
0" = arg max H(0,0%)

donc
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0* = arg maxy L(0) + H(6,0%)
—_——

Q(0,6%)
= F(6%).
Dempster et al. [31] montre que les points fixes de ’algorithme EM correspondent & des
points stationnaires de la vraisemblance. Quant a la convergence de I'algorithme, elle a été

étudiée pour des classes de problémes particuliers. Une étude détaillée de la convergence
de EM est mené par Wu [125].
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Annexe B

Séquence “Dances with Wolves”

Saluer ce qui va pour mieuz dire
ce qui ne va pas.

Les plans vidéo illustrés dans les figures B.1 et B.2 sont extraits du film “Dances with
wolves” par la méthode de Ardebilian et al. [4]. Cette séquence a été préparée dans le
laboratoire Heudiasyc de I’Université de Technologie de Compiégne. Ne possédant que des
images médianes des 70 plans, certaines images contenant des objets d’intéréts ont été
segmentées manuellement.

Cette séquence a été utilisée dans la validation expérimentale de 'approche de macro-
segmentation proposée dans le chapitre 7. Une macro-segmentation manuelle de cette
séquence permet d’identifier les sept scénes suivantes :

— scene 1 du plan 1 jusqu’a le plan 29

— scene 2 comporte seulement le plan 30
— scene 3 du plan 31 jusqu’a le plan 47
— scene 4 du plan 48 jusqu’a le plan 51
— scene 5 comporte seulement le plan 52
— scene 6 du plan 53 jusqu’a le plan 67

— scene 7 du plan 68 jusqu’a le plan 70
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Séquence “Dances with Wolves”

planzs

planz? planzad

plana7 plan3g planag

Fic. B.1: Plans de la séquence “Dances with wolves”
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plani1 planE3

F1a. B.2: Plans de la séquence “Dances with wolves” (suite)
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